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RESUMO

O manejo ndo adequado dos sistemas agricolas, bem como mudancas na cobertura do solo séo
fatores significativos para aumento dos gases de efeito estufa (GEES). Existem metodologias
estatisticas para mensurar o fluxo dos GEEs, baseadas na variacdo temporal da concentracao,
em funcdo do tempo. No entanto, essas anélises podem ndo abranger carateristicas provenientes
da variacao e aleatoriedade presentes no fenémeno. Sendo assim, a anélise de dados funcionais
(Functional data analysis, FDA) consolida uma nova perspectiva para derivar modelos e
otimizar técnicas na analise exploratdria de dados, expressando notavel potencial no estudo das
variacOes de uma determinada variavel em relagdo ao tempo, levando em consideracédo tanto a
variacdo continua (linear ou ndo linear) quanto sua aleatoriedade. O objetivo do estudo é
representar e analisar o comportamento das emissfes do dioxido de carbono (COz), metano
(CHa) e oxido nitroso (N20) em quatro tipos de uso do solo (pasto extensivo, pasto intensivo,
linha e entrelinha da cana-de-acucar) utilizando a FDA sobre as perspectivas univariada e
multivariada. Inicialmente, as observacdes discretas das concentragbes foram reestruturadas
como funcgbes, utilizando a suavizacdo B-splines. Consequentemente, derivadas das funcdes
foram aplicadas no calculo da variacdo de concentracdes em funcdo do tempo (fluxos),
constatando grande variabilidade para os usos da terra, alternando-se entre efluxos e influxos.
O modelo funcional usa a prépria variacdo do gas em todo intervalo de tempo, conseguindo ter
uma boa representacdo para o fluxo, tanto para varia¢do na estrutura linear como néo linear dos
gases. Considerando a analise dos gases de forma conjunta, os trés primeiros componentes
principais funcional multivariado (MFPCA), capturaram, cumulativamente, mais de 90% da
variagdo total presente nos dados. Com os scores dos componentes principais multivariado,
foram utilizados para analise de cluster e de classificacdo. Portanto, a aplicacdo da FDA
demonstra ser capaz de captar o comportamento do fenémeno estudado, englobando a natureza
continua do sistema. Sendo capaz de representar o processo das trocas dos gases entre solo e ar

atmosférico, para gases que tenham um comportamento tanto linear como nao linear.

Palavras-chave: curvas funcionais, derivativos, fluxo, GEES, mudanca no uso da terra.



ABSTRACT

Inadequate management of agricultural systems and changes in soil cover are significant factors
in the increase of greenhouse gases (GHGSs). There are statistical methodologies for measuring
the flow of GHGs, based on the temporal variation in concentration as a function of time.
However, these analyses may not cover characteristics arising from the variation and
randomness present in the phenomenon. Functional data analysis (FDA) therefore consolidates
a new perspective for deriving models and optimizing techniques in exploratory data analysis,
expressing remarkable potential in the study of variations of a given variable in relation to time,
taking into account both continuous variation (linear or non-linear) and randomness. The aim
of the study is to represent and analyze the behavior of carbon dioxide (COz), methane (CHa)
and nitrous oxide (N20) emissions in four types of land use (extensive pasture, intensive
pasture, sugarcane row and inter-row) using FDA from the univariate and multivariate
perspectives. Initially, the discrete concentration observations were restructured as functions
using B-splines smoothing. Consequently, derivatives of the functions were applied to calculate
the variation in concentrations as a function of time (fluxes), finding great variability for land
uses, alternating between effluxes and influxes. The functional model uses the variation of the
gas itself over the entire time interval, providing a good representation of the flow, both for
variations in the linear and non-linear structure of the gases. Considering the analysis of the
gases as a whole, the first three multivariate functional principal components (MFPCA)
cumulatively captured more than 90% of the total variation present in the data. The scores of
the multivariate principal components were used for cluster and classification analysis.
Therefore, the application of the FDA proves capable of capturing the behavior of the
phenomenon studied, encompassing the continuous nature of the system. It is able to represent
the process of gas exchange between soil and atmospheric air, for gases that have both linear

and non-linear behavior.

Keywords: functional curves, derivatives, flow, GHGs, land use change.
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12

1 INTRODUCAO

1.1 Introducéo

A emissdo de gases de efeito estufa (GEEs) de atividades agricolas € de grande
preocupacdo mundialmente, porque diferentes préaticas de manejo do uso do solo tém diversos
impactos na composi¢do da comunidade microbiana, influenciando a atuagdo do solo como
fonte ou sumidouro dos principais GEEs tais como: o didxido de carbono (CO2), metano (CH4)
e Oxido nitroso (N20) (Bandyopadhyay; Lal, 2014; Begun et al., 2019; Dowhower et al., 2020).
Obter um conhecimento sobre as emissdes dos GEEs através dos sistemas dos usos da terra é
de fundamental importancia para o planejamento de estratégias eficazes de adaptacdo e
mitigacdo em cenarios futuros dos sistemas globais climatoldgicos (Meena et al., 2018).

Uma ferramenta que tem sido amplamente aplicada para medir emissdes de gases de
efeito estufa sdo as camaras estaticas fechadas (Clough et al., 2020). Elas consistem em
restringir um volume de ar dentro de um recipiente sem fundo com tampa fechada colocado na
superficie do solo para monitorar as mudancas na concentragcdo do gas ao longo do tempo de
amostragem. Essas camaras podem ser aplicadas em ambientes naturais ou agricolas, sendo
ideal para o estudo de pequenas parcelas experimentais, locais diversos com variados terrenos
ou em situages em que multiplos locais distintos devem ser estudados sem investimentos

significativos em infraestrutura (Collier et al., 2014; Galdino; Signor; de Moraes, 2023).

As camaras tém um alto grau de adaptabilidade e sensibilidade, e sdo eficazes para medir
simultaneamente os fluxos de CH4, CO2 e N20, além de seu baixo custo financeiro (Silva et al.,
2015). As concentracfes sdo medidas entre 3 e 4 pontos de tempo e o fluxo desses gases é
mensurado baseando-se na variacdo temporal da concentracdo do gas no interior das camaras
(Keller; Kaplan; Wofsy, 1986; Lambert; Fréchette, 2005; Denmead, 2008).

Dos métodos mais utilizados nessas mensuragoes, destaca-se 0 modelo linear. Esse

modelo calcula o fluxo a partir da inclinagédo (d;—(tt)) dos dados de concentracdo em relacdo aos
dados no tempo, ou seja, o calculo representa a inclinacdo da reta de regressao linear (Parkin;
Venterea, 2010; Christiansen et al., 2011). Esse modelo correlaciona as concentragdes medidas
na cdmara estatica em relagdo ao tempo decorrido desde o comeco das medidas. Entretanto, ao

aplicar um modelo linear nos dados de concentracéo pode haver um erro sistematico por meio
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da ndo linearidade, além disso uma série de fatores podem influenciar nas mudancas das
concentracfes dos gases de um modo sistematico, levando ao desenvolvimento de mudanga

curvilinea na concentracdo (Pirk et al., 2016).

Para minimizar esse efeito, varios autores tém proposto alternativas de mensurar o fluxo,
por exemplo, o modelo de Hutchinson-Mosier (HM), baseado no modelo exponencial, o
estimador de fluxo difusivo ndo estacionario (NDFE), o método de HM modificado, o método
Quad, entre outros (Christiansen et al., 2011; Parkin; Venterea; Hargreaves, 2012). Porém,
modelos ndo lineares podem ndo levar em consideracdo a variacdo aleatoria nos dados de
concentracdo (Pedersen; Petersen; Schelde, 2010). Nesse sentido, necessita-se de um método
que leve em consideracdo tanto a variagdo continua quanto a aleatoriedade dos dados de
concentracdo dos gases.

Nessa perspectiva, uma familia estatistica que expressa um grande potencial para
estudar as variagdes de uma determinada variavel em relacdo ao continuo, seja tempo, espaco
ou frequéncia, é a andlise de dados funcionais (Functional data analysis, FDA). Ela é uma
metodologia bem aplicada em modelagem de dados, principalmente aos que sao construidos a
partir de equacGes diferenciais. Apesar da FDA ser relativamente nova, a mesma traz diversos
fundamentos estatisticos (testes de hipdteses, métodos de exploracdo aos dados, entre outros),
que podem ser usados diretamente nas observacgdes sem perder sua funcionalidade.

As principais caracteristicas da FDA sao: i) representar os dados através de funcgdes a
fim de simplificar as manipulacGes e evidenciar as principais caracteristicas que esses dados
apresentam, permitindo a andlise de padrdes e variacdes nessas representacdes; ii) trabalhar
com observagdes que ndo precisam ter espacamentos iguais; iii) lidar com conjunto de dados
tanto lineares como nédo lineares; iv) utilizar derivativos e outros valores funcionais para as
analises (Ramsay; Silverman, 2005).

Sua aplicabilidade estd em diversas areas de estudo como, por exemplo: economia
(Shang; Kearney, 2022; Sum et al., 2022), educagdo (Fortuna; Maturo, 2019), medicina
(Ramsay; Bock; Gasser, 1995; Ramsay, 2000; Coffey et al., 2011; Ngo et al., 2015; Barua et
al., 2018; Happ; Greven, 2018), meio ambiente (Gao; Niemeir, 2008; Sum; Genton, 2012; Di
Salvo; Ruggieri; Plaia, 2015; Schmutz et al., 2020), oceanografia (Pauthenet et al., 2017,
Pauthenet et al., 2018), previsao demografica (Hyndman; Ullah, 2007; Shang et al., 2016), entre
outros. Todavia, ainda ndo existem estudos que visem a aplicagdo da FDA em emissdes dos
principais gases do efeito estufa. Neste contexto, tem-se como objetivo representar e analisar

0 comportamento das emissbes do didxido de carbono (CO.), metano (CHs) e éxido nitroso
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(N20) em quatro tipos de uso do solo (pasto extensivo, pasto intensivo, linha e entrelinha da
cana-de-acgucar) utilizando a FDA sobre as perspectivas univariada e multivariada.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Representar e analisar o comportamento das emissdes do didxido de carbono (COy),
metano (CH4) e Oxido nitroso (N20) em diferentes usos do solo utilizando a FDA sobre as

perspectivas univariada e multivariada.

1.2.2 Especificos

e Representar as concentracfes dos gases de maneira continua no tempo, utilizando
métodos de suavizacdo existentes na FDA condizentes com o comportamento das

observacoes;

e Avaliar as taxas de mudanca em relacdo ao tempo das curvas funcionais das
concentragdes através do estudo das derivadas funcionais para extrair informacGes
intrinsecas das funcgoes;

e Ultilizar métodos estatisticos funcionais univariados e multivariados com intuito de

analisar os comportamentos dos gases em relacdo aos usos da terra.
1.3 Estrutura da tese

A discussao deste trabalho esta estruturada em cinco capitulos contando com esta
introducdo. No capitulo (2), é feita uma revisdo de literatura onde sdo discutidos 0s processos
de formacéo dos principais gases de efeito estufa e como sdo mensurados seus fluxos através
dos modelos tradicionais. Além disso, apresentam-se 0s conceitos basicos da FDA e as
metodologias estatisticas funcionais utilizadas neste trabalho. Em relacéo ao capitulo (3), sdo
delimitadas a area de estudo, experimento e a metodologia proposta. Para o capitulo (4), sdo
apresentados os resultados obtidos e as discussdes. Por fim, tem-se o capitulo (5) onde sdo

apresentadas as conclusdes, exibindo as principais contribui¢Ges obtidas no decorrer do estudo.
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 Usos do solo: pastagens intensificadas e cana-de-acucar

Areas de pastagens de gado e o cultivo de cana-de-agticar s&o reconhecidas como duas
das principais bases econdmicas do Brasil proveniente da agropecuéria, em que a mesma
expandiu sua area ocupada em 50% no pais nos ultimos 38 anos (Freitas, 2023; MapBiomas,
2023). Areas de cultivos agricolas (lavouras de grios e cana-de-agtcar) triplicaram durante esse
periodo, destacando-se também o aumento nas areas de desmatamento para pastagens (32%)
(MapBiomas, 2023).

O Brasil é o maior produtor mundial de etanol e agucar, produzidos a partir da cana-de-
acucar (Voora et al., 2023), com safra de 2023/2024 de 667.602,1 mil toneladas de cana,
46.880,7 mil toneladas de acUcar e 27,98 bilhdes de litros de etanol, em uma area de 8.352,1
mil hectares (Conab, 2023). A regido Sudeste do Brasil lidera o setor canavieiro, com 64,19%
da producdo nacional para a safra 2023/2024, seguida pelas regides Centro-Oeste (21,2%),
Nordeste (8,8%), Sul (5,21%) e Norte (0,6%). Notavelmente, o estado de S&o Paulo € o maior
produtor nacional de cana-de-acucar (51,75% do total), seguido por Minas Gerais (11,83%) e
Goias (11,24%) (Conab, 2023). Além disso, Sdo Paulo possui 0 segundo maior rebanho bovino
comercial do mundo, com, aproximadamente, 232 milhdes de cabecas, sendo o maior
exportador de carne bovina (Zia et al., 2019). Sua producdo é baseada em grande parte na
pastagem, que sdo pastagens cultivadas com gramineas exoticas tropicais do género Brachiaria
spp. (Gracindo et al., 2014; Zia et al., 2019).

A transformacao de pastagens extensas e degradadas para a producao da cana-de-agucar
é o cenario central de mudanca do uso da terra, empregado para impulsionar a ampliacdo da
producdo da cana-de-aglcar no Brasil (Adami et al., 2012; Canisares et al., 2019). Se por um
lado, a utilizacdo destas areas para a expansao agricola reduziria a desflorestacéo e a competicéo
pelo uso da terra para a producéo de alimentos versus biocombustiveis, além de oferecer muitas
vantagens em relacdo a divida de carbono associada as mudangas diretas e indiretas no uso da
terra (Alkimim; Clarke, 2018), por outro lado, a mecanizagdo intensiva utilizada nos canaviais,
incluindo o preparo do solo por aracdo e gradagem e o trafego de maquinas pesadas durante a
colheita mecanizada, degrada a estrutura do solo, afetando seus multiplos processos e funcdes
(Cherubin et al., 2016; Rabot et al., 2018; Canisares et al., 2019).
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Os processos de mudanga da terra, tanto a intensificacdo de pastagens como a conversao
pastagem-cana-de-agulcar, necessitam procedimentos de manejo que envolvem a aplicacdo de
fertilizantes e pesticidas, o que pode resultar em danos nos ecossistemas, como a degradacédo
do solo, perda de biodiversidade, lixiviacdo de agroquimicos aos ecossistemas aquaticos e
aumento das emissOes dos GEEs (Silva et al. 2007; Girotto et al., 2023; Freitas, 2023).

Observando a situacgdo atual e futura de intensificagdo de pastagens e ampliacéo das
plantacdes de cana-de-acucar no Brasil (Oliveira et al., 2019), € fundamental aprimorar a
compreensdo atual a respeito das consequéncias ambientais desses dois sistemas de mudanca
de uso do solo que acontecem simultaneamente, com o intuito de melhor prever resultados e
reduzir possiveis impactos negativos (Freitas et al., 2023), bem como orientar as politicas de
expansdo da producdo de cana e as decisdes de uso da terra em direcdo a uma maior
sustentabilidade (Cherubin et al., 2021; Garofalo et al., 2022).

2.2 Principais Gases de Efeito Estufa (GEES)

As emissdes de gases mais prevalentes na atmosfera sdo na forma de didxido de carbono
(CO2), metano (CHa) e oOxido nitroso (N20) (Walling; Vaneeckhaute, 2020; Canadell et al,
2021). O CO; ¢ o principal contribuinte antropogénico do aquecimento global. O CH4 € o
segundo gas de efeito estufa mais abundante na atmosfera. E o N>,O é um gas de longa vida na
atmosfera (tempo de residéncia de cerca de 120 anos) e desempenha um papel importante na
destruicdo da camada de 0zonio. Entre 0s principais gases que contribuem para o aumento do
efeito estufa o CO> ¢é gas mais abundante na atmosfera. Dessa forma, o potencial de
aquecimento global (PAG) de cada GEE ¢ calculado em funcao desse gas (Vasconcelos et al.,

2019; Xing et al., 2011).

O PAG é um método acordado internacionalmente e publicado pelo Painel
Intergovernamental sobre Alteracdes Climaticas (IPCC) para converter emissdes de gases de
efeito estufa em emissGes equivalentes de CO, (IPCC, 2014). O PAG é definido como o
forcamento radiativo cumulativo entre o presente e algum horizonte de tempo causado por uma
unidade de massa de gas emitido atualmente expressado com relacdo a um gas de referéncia,
tal como o CO> (Dalcin; Mangini; De Godoi, 2021; Wang et al., 2021). Os valores padrdo de
PAG por unidade de massa de CH4 e NoO medidos ao longo de um periodo de 100 anos sé&o,

aproximadamente, de 28 e 273 vezes maiores que as emissdes de CO», respectivamente
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(Kamran et al., 2023). Desta forma, esses gases sdo considerados os principais gases de efeito
estufa que resulta em mudangcas climaticas (Anderson; Hawkins; Jones, 2016).

2.2.1 Didxido de Carbono (COy)

O dioxido de carbono (CO2) é gerado de forma natural, produzido por meio da
decomposicdo de material organico, respiracdo ou liberacdo no oceano, e por a¢cdes humanas,
através das queimas de combustiveis fosseis (carvéo, petrdleo e gas), biomassa e as mudancas
na cobertura e no uso da terra (Kram et al., 2000; Leung et al., 2014; Huntingford et al., 2017,
Bhatia et al., 2019). Sobre as emissdes do CO> proveniente do solo, elas s&o controladas por
varios fatores, como temperatura do solo e do ar, contetdo de agua do solo, preparo do solo,
vegetacdo e disponibilidade de substrato do solo. Além disso, as propriedades fisicas, quimicas
e bioldgicas do solo também contribuem na alteracdes dessas emissdes (Yerli; Sahin; Oztas,
2022). Walsh et al. (2017) relata que a parcela de CO> gerado por atividades humanas é pequena
guando comparadas com as fontes naturais, contudo interfere no equilibrio natural, porque a
natureza consegue retirar aproximadamente a mesma quantidade de CO: que é produzida por

fontes naturais.

Entender os controles sobre as emissdes de CO2 do solo é fundamental, pois alteracoes
nas suas emissdes podem modificar a taxa de sequestro de carbono no solo (Gong et al., 2021).
Visto que um terco das terras cultivaveis do planeta é usada para a agricultura, pesquisas
realgcam a necessidade de mensurar os fluxos de CO2 no solo oriundos do uso de terras agricolas
(Zomer et al., 2017; Beegum et al., 2023). Desse modo, a estimacdo e caracterizacdo das
emissdes do gas carbono consegue ajudar a aferir com exatiddo o efeito das praticas de manejo
da terra, no aquecimento global, na ciclagem do carbono e propiciar a previséo dos padrdes de
armazenamento de carbono organico no solo (Gong et al., 2021).

2.2.2 Metano (CHa)

As emissdes do metano (CHa) do solo séo conduzidas pelo equilibrio liquido de dois
processos microbianos neutralizantes, a produgdo (metanogénese) e a oxidacdo (metanotrofia),

determinando assim se os solos séo fontes ou sumidouros desse potente GEE. A producéo de


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/soil-water-content
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metano por micro-organismos € responsavel por mais de dois ter¢os das emissdes globais desse
gés (Chen et al., 2013; Wang et al., 2023).

Os microbios produtores de CHs (i.e. metanogénicos) sdo as metanogénicas
acetoclasticas e hidrogenotrdéficas, considerando-se como as principais fontes de CH4 nos solos
(Conrad, 2009; Bridgham et al., 2013; Lyu et al., 2018; Taumer et al., 2022). Em relagéo a
oxidacdo, as metanotroficas aerdbicas sdo consideradas as principais oxidantes em solos
umidos, além disso, as metanotroficas fornecem o Unico sumidouro biolégico conhecido para
0 CHgs atmosférico (Ciais et al., 2013). No entanto, ndo é totalmente compreendido quais

microrganismos oxidam CH4 em concentragcdes atmosféricas nos solos (Taumer et al., 2022).

A abundéancia relativa de metanogénese e metanotréficos variam ao longo do perfil do
solo e ao longo das estaces, levando a flutuacdo das emissdes de CH4 em relacdo a esses dois
perfis (Wang et al., 2023). Também, suas emissdes alteram conforme o conjunto de técnicas
agricolas empregados e com os sistemas de manejo, que podem originar a diminui¢do na
capacidade de oxidacdo do CHa4 pelo solo, devido a mudanca de uso da terra e devido a
perturbacdo nos organismos metanotroficos (Smith et al., 2003; Mosier et al., 2004; Bento,
2020).

2.2.3 Oxido Nitroso (N20O)

A agricultura € responsavel por 60-80% das emissdes antropogénicas globais de 6xido
nitroso (N20) (Coskun et al., 2017) e esta a crescer em uma velocidade mais acelerado do que
a proje¢ao do IPCC (Thompson et al., 2019). A previsao de Davidson e Kanter (2014) é que
essas emissoes de N>O das terras agricolas dupliquem até 2050. Em relagdo aos setores de cana-
de-agucar, a fertilizacdo com N ¢ a principal fonte de emissdes de N2O, podendo ser ainda mais
intensificada pela aplicacdo de vinhaga (residuos liquidos da produgdo de etanol), assim como
pelo deposito de palha na camada superficial da terra (Pitombo et al., 2016; Borges et al.,2019).

A geracdo de N2O no solo ocorre por meio de processos biogénicos, tais como
nitrificacdo e desnitrificacdo. A nitrificacdo é a oxidacdo microbiana de aménio (NH4") a nitrato
(NO3s"), com N20 emitido como subproduto. A desnitrificagcdo do nitrificante é a diminuigédo do
nitrito (NO2") a mondxido de azoto (NO), em seguida a N2O e, por fim, a dinitrogénio (N2). A

desnitrificacdo € um processo de duas etapas em que NOz™ € convertido em N2O e depois em
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N2 inerte sob condi¢es anaerdbicas (Butterbach-Bahl et al., 2013; Fowler et al., 2015; Wang
etal., 2021).

Multiplos fatores, tanto ambientais quanto de manejo do solo, sdo capazes de regular as
emissdes de N»O, afetando direta ou indiretamente a disponibilidade de substrato e o estado de
aeracdo do solo. Os ambientais séo: populacdo microbiana, relagdo carbono (C) para nitrogénio
(N), concentracdes de NH4™ e NO3™, pH, umidade, temperatura, textura e salinidade do solo.
Os de manejo estdo relacionados a aplicacdo de fertilizante, sistema de lavoura, residuos de

colheita e irrigacdo (Bouwman; Boumans; Batjes, 2002a; Wang et al., 2021).

2.3 Modelo Exponencial para mensuracao dos fluxos dos GEEs

Hutchinson e Mosier (1981) apresentaram um procedimento para estimar o fluxo de gas
traco solo-atmosfera com camaras estaticas, quando a taxa de variacdo da concentracdo dos
gases no espaco livre da cAmara ndo for constante. Essa metodologia é baseada no método
exponencial e é conhecido como o método Hutchinson e Mosier (HM) (Parkin; Venterea,
2010). Pedersen, Pedersen e Schelde (2010) fizeram uma parametrizacao da equacdo do método

HM, com o intuito de mensurar qualquer fluxo nédo linear, definida como:

Co=o+ f2250, (2.1)
em que, C; é a concentracdo de gas no tempo, ¢ é a concentracdo constante da fonte em uma
certa profundidade abaixo da cadmara, f, é o fluxo inicial no tempo zero quando a camara é
fechada, portanto, o fluxo sem efeito de cdmara, k(kappa) é o parametro de forma néo linear
que deve ser maior que zero, estimado pelo método dos minimos quadrados ordinarios para
—o0 < fy < +oo, t é0tempo (apds o fechamento da camara) e h € a altura da cAmara (Jiang
etal., 2010).

2.4 Coeficiente de Correlacdo de Concordancia (CCC)

Um meio de tratar o problema de concordancia em relacdo as medi¢fes continuas €
desenvolver um indice de resumo graduado que pode variar de —1 a 1, similar a um coeficiente

de correlacdo de Pearson (p). Com essa perspectiva, Lin (1989) propds o coeficiente de
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correlacdo de concordancia (CCC/ p.) para escalas continuas. O CCC analisa a concordancia
entre duas variaveis continuas mensurando a variagdo da relacdo linear entre os pares
observados que estdo na reta de 45° passando pela origem (Vallejos et al., 2020). Assim, seja
X e Y duas variaveis, 0 CCC é determinado da seguinte forma:

_ E[x-v?] _ 20xy
Pec = E[l(x-Y)2] " o2+od+(ux—uy)?’

(2.2)

emque uy = E(X), uy = E(Y), 07 = Var(X), of =Var(Y) e oxy = Cov(X,Y), e E/[] éa

esperanca, assumindo a independéncia entre dois observadores (Lin, 1989; Tsai; Lin, 2023).

O coeficiente de correlagdo de concordancia tem as seguintes caracteristicas (Lin, 1989;
Pandit; Schuller, 2019):

L -1 <—|pl=p.=<lpl =1
ii. p.=0,seesodse:p=0,istoé agyy =0;
iii. p.=p,seesbdse:oy = 0y,e Uy = Uy;
iv. p.=1,sees6se:p =105 =0y, ey = Uy, i.e.seesdse:x;=y;Vi:i€
[1,N],i € N;
V. p.=-1,seesbdse:p=1,0y =0y,eluy = Uy, i.e.seesdOse:x; =—y;Vi:i€

[1,N],i €N.

Portanto, o CCC de Lin mede tanto a preciséo quanto a exatiddo. De acordo com Altman
(1990), o p. deveria ser interpretado proximo a outros coeficientes de correlacdo, como o de
Pearson, com p. < 0,2 como ruim e p. > 0,8 como excelente. De outro modo, McBride
(2005) foi mais rigido em sua interpretacdo, indicando valor de p. > 0,99 como quase perfeito,
p. entre 0,95 a 0,99 substancial, p. entre 0,90 a 0,95 moderado e p. < 0,9 ruim (Akoglu,
2018).

2.5 Analise de Dados Funcionais (Functional Data Analysis, FDA)

Dados que podem ser representados como uma fungéo suave e continua, seja em relacdo
ao tempo, espaco, frequéncia, entre outros, sdo chamados de dados funcionais. A FDA
representa dados cuja i-ésima observacdo é uma funcédo real, r;(t),i =1,2,..,n; teT, em

que T é um intervalo real definido em um espaco de fungéo integraveis ao quadrado no conjunto

compacto |, com produto interno (f,g) = fl fge norma ||f]l, = (flfz)l/2 (Ramsay;
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Dalzell, 1991). Desta forma, ao invés de pontos no tempo, cada fungdo, produzida a partir de
uma série de observacGes sucessivas, € analisada como uma sé observacao, possibilitando a

retirada de informacdes de um procedimento temporal como um todo.
2.6 Suavizacao das Observacoes

A primeira etapa a ser usada no contexto da FDA ¢é a geracdo da amostra funcional a
partir da amostra vetorial, ou seja, a construcdo de curvas de melhor ajuste com 0s pontos
correspondentes aos valores discretos das medicdes experimentais (Lasheras et al., 2018;
Curceac et al., 2019). Para preparar os dados observados como funcfes continuas e suaves, r(.),
em relagdo ao tempo (t), precisa-se utilizar técnicas de interpolacdo ou suavizagdo, descrito

como:

1) = Yioq () i (2), (2.3)

em que c;(t) sdo numeros reais chamados de coeficientes de expansdo e 0s ¢, (t), i =
1,2,...,K sdo o conjunto de funcBes bases combinados linearmente (Ramsay; Silverman,
1997).

Através da suavizacdo é possivel avaliar a funcdo em qualquer ponto de tempo, bem
como, analisar as m-ésimas derivadas (D™r(t)) existentes. A escolha do método de suavizagéo
vai depender do subjacente comportamento dos dados em analise (Ramsay; Silverman, 2005).
Segundo Ullah e Finch (2013), a suavizacdo B-spline € mais utilizada por causa da sua
simplicidade e flexibilidade para lidar com um vasto conjunto de situacdes de modelagem semi-
paramétrica e ndo paramétrica. Ela é utilizada quando as observagdes tém um comportamento
ndo periodico. Os alisadores de Fourier sdo tradicionalmente usados quando os dados sdo
ciclicos ou periddicos. As bases Wavelets sdo escolhidos para representar dados exibindo
descontinuidades e/ou mudancas rapidas no comportamento (Ramsay; Hooker; Graves, 2009;
Ullah; Finch, 2013). A suavizacdo de Kernel vizinho mais proximo (KNN) é utilizada para a
FDA ndo paramétrica. O KNN inclui um parametro de suavizagdo localmente adaptavel
permitindo o controle da heterogeneidade local nos dados (Kara et al., 2017; Aneiros et al.,
2019).

2.6.1 Suavizacao B-splines
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Os polindmios sdo bastantes usados em estudos para aproximar funcdes, devido a sua
formagé&o simples e obtencdo de boas propriedades de aproximacdo. Schumaker (1981) propos
a definicdo para as fungdes Splines. Seja um intervalo T = [a, b], em que a fungdo esta definida.
Divide-se esse intervalo em subintervalos menores da forma de [xg,x], [x1, X2],

. [%k, Xx41] € entdo um polinémio (p;), com grau reduzido em relagéo a fungdo que sera
suavizada, é utilizado para aproximacdo em cada subintervalo. Esse método gera uma funcao
de aproximacéo polinomial por partes s(.), i.e., s(x) = p;(x) em [x;, x;31], i =1,..., k. Os
pontos xy X1, ... , Xk, Xk+1 S&0 conhecidos como nds, 0s quais x, e Xj41 S&0 0S NOS externos e
X1, -.- ,Xx 0SNOS internos.

Como as funcdes splines tém suas propriedades definidas pelos polinémios, entdo suas
somas, subtracdes e multiplicagdes geram outra funcdo spline, assim qualquer combinacgédo
linear dessas funcbes bases forma uma nova funcdo spline. Desta forma, uma extensdo dos
splines, conhecido como B-splines, também foi proposto por Schumaker (1981), e comp&em
uma base de espacos splines.

B-splines séo polindmios por partes construidos dividindo o intervalo T = [a, b] em
k + 1 subintervalos menores [xg,x1], ... , [Xk, Xx+1] COM k + 2 nos. Cada intervalo de
ordem m dos B-splines sdo nao nulos, entdo a quantidade total final de n6s para construcdo da
funcdo é k + 2m, por isso necessita-se acrescentar alguns nos (z.), com valores arbitrarios, no
comeco e no final da sequéncia, de maneira que 7; < 7T, < < Tyog < X € Xpyq <
Tmakaz < 0 < Treom (SChumaker, 1981). Por consequéncia, Boor (2001) desenvolveu um
algoritmo que possui uma relacdo de recorréncia para calcular um B-spline de ordem m, a partir
de um B-spline de ordem m — 1 (i.e utilizando uma ordem menor). Sendo assim, uma sequéncia

crescente com o i-ésimo B-splines de ordem m e nés 7; = {7;} € dado por:

t—T; Ti+m—t
Bim(t) = ———B;m-1(t) + ——Bj1m-1(1), (2.4)
Ti+m-1—T Ti+m~Ti+1
em que:
lset; <t < 14
B = A 2.
im () { 0, caso contrario. (2.5)

Portanto, considerando um B-spline de ordem m com k nos interiores, é possivel

escrever a funcdo s(t) como:

s(®) = T ciBim(1), (2.6)
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em que c; sdo os coeficientes de expanséo e os B; ., (t) refere-se a fungéo base na ordem m com

k n6s em relagdo ao tempo. Assim, a estimativa suave de s(t) é calculada por:
F(t) = XI5, 6Bi(b), (2.7)
correspondente & equagéo 2.3.

Até certo ponto, a representacdo basica € um compromisso entre a interpolacdo e a
suavizacao dos dados originais (Gao; Niemeier, 2008). Geralmente, as medi¢des contém algum
erro ou ruido de medicdo (¢;;) (Coffey et al., 2011). Entdo, dado o erro aleatorio nos dados
brutos, algum grau de suavizacao é fundamental para minimiza-lo. Uma técnica de filtrar esse
erro é utilizar uma penalidade de aspereza ou medida de rugosidade (Ramsay; Hooker; Graves,
2009).

2.6.2 Medida de rugosidade da suavizacao

Estima-se a medida de rugosidade usando critério de soma dos quadrados residuais

penalizados que negocia entre a rugosidade da curva e a falta de ajuste dos dados, definido por:
PENNSE, = Y;(y; —r(t))* + A f(D?x)(t)? d¢, (2.8)

em que A é o parametro de suavizagdo que especifica o destaque na curvatura penalizadora do
segundo termo em relacdo a qualidade do ajuste quantificada na soma dos residuos quadrados
no primeiro termo. Portanto, aplica-se a suavizacdo de A junto com a [(D?x)(t)? dt para
reduzir os residuos. Para estimar o melhor valor do pardmetro de suavizacgdo e o tamanho de K,
qgue € a quantidade de funcgdes bases, utiliza o critério de validacdo cruzada generalizada

(Ramsay; Hooker; Graves, 2009).

2.6.3 Validacdo Cruzada Generalizada (GCV)

A validagdo cruzada generalizada (GCV) foi desenvolvida como uma alternativa mais
simples do procedimento de validacao cruzada (CV), sendo considerada mais segura do que a
CV, no sentido de possuir uma menor tendéncia na suavizagdo (Craven; Wahba, 1979; Ramsay;

Silverman, 2005). O método ¢ definido como:
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GV = (——) (=), (2.9)

n—df(1)/ \n-df(4)

em que n é o numero de observagdes, df (1) = trace[H(A)] é uma medida equivalente aos
graus de liberdade, onde H(4) ¢ uma matriz de suavizacdo, quadrada, simétrica e de ordem n.

SSE = YMy; — r(t;)]* é a soma dos erros quadrados que deve ser minimizada.

O objetivo da GCV ¢ otimizar tanto o valor de A, quanto a quantidade de varidveis
selecionadas em relagao a previsao das observagdes, ou seja, a quantidade de funcdes bases

necessaria para a suavizacao (Ramsay; Hooker; Graves, 2009; Jansen, 2015).

2.7 Derivadas das Funcoes

A FDA tem duas aplicacBes principais na analise de dados: por um lado, fornece
resultados tanto flexiveis, como robustos e, por outro lado, permite extrair mais informacéo dos
dados, informagdes que geralmente ndo estao disponiveis em aplicagdes de técnicas estatisticas
classicas (Mas; Pumo, 2009; Lasheras et al., 2018). Uma maneira de extrair informacdes das
funces é através das suas derivadas, pois possibilita analisar a dinamica de uma funcao.

Deste modo, através de um modelo funcional, pode-se obter uma ou mais derivadas
associadas ao tempo. Usa-se a notagdo D™r(t) para designar a m-ésima derivada da fungao
r(t) em relagdo ao tempo. A maneira mais habitual do modelo funcional ¢ uma equagdo que
uni duas ou mais ordens de derivadas. Dessa forma, com base em r(t) podemos calcular suas

derivadas (Ramsay; Silverman, 2002):
D™r(t) = EiZ3% ci(t) D'¢hi(0). (2.10)

Quando se suaviza as observacdes a partir da técnica B-splines de ordem m, tém-se

derivadas continuas até a ordem m - 2.

2.8 Analise de Componentes Principais Funcional (FPCA) para
0s casos univariado e multivariado

A ideia por tras da maioria dos métodos de reducdo de dimensdo é transformar o
conjunto original de variaveis de forma que apenas algumas das novas variaveis transformadas

incorporem a maior parte das informag6es contidas nas originais. A técnica mais popular € a
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analise de componentes principais (PCA). Na PCA, as novas varidveis sdo combinacoes
lineares ndo correlacionadas das originais (Berrendero; Justel; Svarc, 2011).

A PCA funcional (FPCA) procede de maneira andloga a PCA convencional. O objetivo
¢ determinar combinagdes lineares mutuamente ortogonais das varidveis originais que
maximizam a variagdo explicada, mas em vez de usar vetores, a FPCA utiliza fungdes para
conduzir o processo, sendo a mesma uma das técnicas de analise multivariada mais populares
para a extracdo de informacdes da FDA (Sanchez-Sanchez et al., 2014; Di Salvo; Ruggieri;
Plaia, 2015).

Em relacdo ao contexto funcional univariado, cada componente principal é estabelecido
por meio de uma fungéo, &(t), conhecida como funcéo peso ou como autofuncdes, delimitada
sobre 0 mesmo intervalo de tempo que foi estabelecido para as observagdes funcionais. Cada
funcéo peso tem a incumbéncia de determinar o modo mais marcante de variagdo nas curvas.

Os scores dos componentes principais dos individuos da amostra sdo os valores z; dados por:

zi= [§@) n(Ddt. (2.11)

A finalidade da FPCA é achar a fungdo de ponderacédo &, (t) que maximize a variagao
das pontuagBes do z; sujeita a restrido [ &;t?dt = 1. A restricdo unitaria da soma dos
quadrados nos pesos é fundamental para que o problema se torne preciso. Sem essa restri¢do,
os valores dos quadrados médios da combinacdo linear poderiam ficar aleatoriamente grandes.
Os préximos componentes principais (segunda, terceira e ordem superior) sdo resolvidos de

maneira similar, porém com restri¢cGes adicionais (Ramsay; Silverman, 2002).

A extensdo da FPCA univariado para dados funcionais multivariados é de alta
relevancia pratica para revelar a variacdo conjunta das diferentes variaveis (Happ; Greven,
2018). Pauthenet et al. (2017) e Pauthenet et al. (2019) descrevem os calculos da FPCA para
0 caso multivariado.

Sejam as curvas 0 e S das varidveis projetadas numa B-spline com K coeficientes, para
cada posicdo temporal. Tem-se uma matriz de tamanho X com N linhas e L = 2 * K colunas,
formada pelos coeficiente dessa decomposicdo. Cada linha estabelece um vetor v,,, dado por
v, = (vﬁjl, "'ng,K; Vi 1, -, Un k), que unem ambos os coeficientes das curvas. A observagéo

média do vetor pode ser mensurada por:

v=(99,.., 08 75, .., 08), (2.12)
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em que 7,0 €{0,S},k=1,...,K é a média dos N coeficientes da coluna k em X. O perfil

funcional medio pode ser obtido para variaveis como:

FL(t) = Xhk=1 T (t), i €{6,5}, (2.13)

A funcédo do PC consiste em encontrar a decomposicao Unica da matriz VWM através

da resolucdo do seguinte problema de valores proprios:
VWMbl = h’lbla (214)

onde h; valor proprio associado ao I-ésimo vector proprio b;. A matriz V é a matriz de
A .. 1
covariancia cruzada de tamanho L x L dos coeficientes em C calculados com V = 5 C'C. A

organizagao da matriz de dados € produz uma matriz de covariancia formada em blocos V que

Voo Vs

também pode ser escritacomo V = (
VSO VSS

), em que a matriz V5 € a matriz de covariancia
de dimensdo K x K entre os coeficientes da variavel S e da variavel 6.

Como as B-splines ndo formam uma base ortonormal, a matriz W de dimenséo L X L
garante a equidade métrica entre o problema funcional e a sua versdo discreta. Sendo construida
por blocos da seguinte forma:

Wy, 0
W= ( 0 ws>’ (2.15)
em que as matrizes Wj; sdo constituidas por produtos escalares das funcdes de base{¢;, ..., px},
que sdo integrais nesse caso. A matriz de ponderacéo diagonal de bloco M, de dimenséo L X L,

utilizada para equilibrar os valores dos coeficientes durante a decomposigéo da variancia dos
dados.

Um valor préprio h, associado com o vector proprio b = (b?,...,b%; b3, ..., b5 ),

fornecera duas fung@es proprias (£9, £5), expressas como:
§'(2) = Xk=1Bidn(2),i € (6,5}, (2.16)

com coeficientes B = (B2, ..., B%; B3, ..., B3) = W~Y2M~/2b s&o uma versdo normalizada
do vector proprio b em relagdo & métrica. Utilizando o fato de W ser uma matriz simétrica,
positiva e definida, e M uma matriz diagonal, as observagdes podem ser projetadas em um

espaco de pequena dimenséo quando se calculam os PCs, designados por:
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y, = CM~Y2w~1/2p,. (2.17)

Para cada componente, uma observacao é definida como trés curvas de trés tracadores
diferente, descritos como curvas funcionais continuas usando uma decomposi¢do sobre 0s
coeficientes do modelo de expansdo B-splines, para cada um dos gases. Ela transforma as
varidveis originais em novas variaveis que sdo combinacdes lineares ndo correlacionadas das
originais e concentram a variancia do sistema. Essas novas varidveis sd8o componentes
principais e representam os modos mais significativos de variagdo de dados na estrutura dos
solos, e permite quantificar a quantidade de variagdo contida pelos gases em estudo em relagao
a cada componente (Pauthenet et al., 2017; Pauthenet et al., 2019; Ramsay; Graves; Hooker,
2022).

Um modo de auxiliar na interpretacdo da FPCA e destacar seus principais beneficios é
analisar os componentes principais com perturbac@es para a curva média (Ormoneit et al., 2005;
Dona et al., 2009; Coffey et al., 2011). Para isso, aumenta a deformacédo das curvas médias
adicionando e subtraindo um multiplo adequado sob a forma de uma constante a funcdo média
do componente principal, com objetivo de explorar relac6es entre diferentes padrdes das curvas
e outras variaveis de interesse (Warmenhoven et al., 2019a; Warmenhoven et al., 2019b). Para

0 presente estudo, cada autofuncédo é multiplicada por um fator de 1,5.

2.9 Analise de agrupamento: Cluster hierarquico

A andlise de cluster visa agrupar um conjunto de dados de modo que as observacdes
dentro do grupo sejam mais semelhantes ao que ocorre em grupos com respeito a uma métrica.
O agrupamento hierarquico € um método utilizando estratégias aglomerantes ou divisorias.
Esse método requer uma abordagem diferenciada entre os conjuntos de observacgdes, para
informar quando um agrupamento deve ser combinado ou quando um agrupamento deve ser
dividido (Wang; Chiou; Miller, 2016).

Inicialmente, calcula-se a similaridade entre duas observacdes, representando o grau de
correspondéncia entre elas ao longo de todas as caracteristicas usadas na analise. Desse modo,
uma medida de distancia é utilizada, em que quanto menor o valor da distancia, maior é a
semelhanca entre as observacdes. A medida de distancia frequentemente assumida € a

Euclidiana, definida por:
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di; = JZZ::[(xl'k - xjk)za (2.18)

em que x;, € o valor da variavel k referente a observagdo i e x;, representa a variavel k para a

observacdo j (Favero et al., 2009; Hair et al., 2009).

Embora a distancia Euclidiana seja a mais familiar, outras métricas podem ser mais
apropriadas para alguns casos. A citar a distancia de Chebychev, essa distancia representa a

maior diferenca ao longo de todas as variaveis de agrupamento, dado por:
d;j = m}gx|xik - xjk|. (2.19)
Ela é particularmente suscetivel a diferencas em escalas ao longo das variaveis (Hair et

al., 2009; Muniswamaiah et al., 2023).

A distancia de Manhattan € utilizada para calcular a soma das diferencas absolutas entre

as coordenadas de um par de observacdes, dado por:
dij = YRl — x| (2.20)

N&o é baseada na distancia euclidiana. No lugar disso, ela emprega a soma das
diferencas absolutas das variaveis. Este procedimento é o mais simples de calcular, mas pode
conduzir a agrupamentos invalidos se as variaveis forem altamente correlacionadas (Hair et al.,
2009; Faisal; Zamzami, 2020).

A distancia de Camberra é utilizada quando é necessario encontrar a distancia entre
pares de pontos, em que 0s dados se encontram em torno da origem no espaco vetorial, definida

pela seguinte formula (Faisal; Zamzami, 2020):
di; = YR M (2.21)

A distancia de Minkowski € uma forma generalizada da distancia Euclidiana (quando o
exponente for igual a dois) e de Manhattan (quando o exponente for igual a um), ela é definida
por (Li; Zhang, 2011):

1
/
dij = (Z;(l:llxik - Xjk|p) p. (222)
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Existem duas subdivisbes possiveis para 0 agrupamento hierarquico, que sdo:
aglomerativos, em que cada sujeito comeca representando seu proprio grupo e, a partir deste
momento, novos grupos sdo realizados por similaridade; divisiveis, iniciam como um anico
grupo, e por divisdo sucessivas vdo sendo formados outros grupos. O método Ward é um
agrupamento (tipo aglomerativo) que estd fundamentado na variancia dos grupos e busca
aumentar a similaridade associada a cada agrupamento, definido como:

ESS). = Nty xF — = (B, %)%, (2.23)

em que k € o agrupamento, n € o nimero de elementos do agrupamento k e x; é 0 i—ésimo
elemento do agrupamento k (Bussab; Miazaki; Andrade, 1990; Favero et al., 2009; Santana;
Silva, 2019).

Trazendo para o contexto funcional, a analise de agrupamento é possivel ser realizada
apos a reducéo de dimensao, onde é frequentemente realizada pela projecéo de dados funcionais
em um conjunto de fungdes de base de menor dimensdo, como 0s componentes principais, no
qual a maioria das caracteristicas dos dados funcionais sdo construidas. Desta forma, a anélise
de agrupamento é entdo realizada nas primeiras pontua¢es dos componentes principais visando

identificar grupos homogéneos (Shang, 2014; Jacques; Preda, 2014a).


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/homogeneous-group
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3 METODOLOGIA

3.1 Descricdo da area de estudo

A area de estudo esté localizada na Unidade de Pesquisa e Desenvolvimento de Brotas,
da Agéncia Paulista de Tecnologia dos Agronegdcios (APTA), na regido central do Estado de
Sdo Paulo (22°17°12°°S e 48°07°35"W), a 60 km da cidade de S&o Carlos. Esta regido de
pesquisa foi selecionada por causa da sua similaridade com as areas de cultivo da cana-de-
acucar no Brasil, como as condicGes do solo, declividade, presenca de pasto e possibilidade de
uso continuo durante dois ciclos da cana-de-agUcar. As areas adjacentes consistem em uma
mata nativa (Cerrado) em processo avancado de regeneracao, localizada ao lado; e uma lavoura

da cana-de-agUcar a montante.

Conforme a classificacao climatica Képpen-Geiger, o clima da regido caracteriza como
subtropical imido (Cwa), apresenta chuva em todos os meses do ano, com maior concentracdo
no verao e reducdo no inverno. A precipitacdo média anual na regido € de, aproximadamente,
1200 mm, a temperatura média € de 21,8 °C (Trevisan; Moschini; Guerrero, 2017) a altitude
média é de 650 m acima do nivel do mar, e a declividade média é 4%.

De acordo com a classificacdo Brasileira de Solos, o0 solo da area de estudo é do tipo
Latossolo Vermelho-Amarelo (Anexo A). Este tipo de solo geralmente é bem drenado,
profundo e uniforme em caracteristicas de cor, textura, estrutura e profundidade (Embrapa,
2018).

3.2 Desenho experimental

O modelo experimental estabelecido para a realizacdo da pesquisa abrangeu trés
matrizes de uso do solo: pastagem extensiva (PE), pastagem intensiva (PI) e cana-de-agucar
(C). Para cada uso da terra, foram construidas cinco parcelas de 0,25 ha (50 x 50 m), totalizando
15 unidades experimentais, com uma cdmara estatica inserido em cada unidade para a pastagem
extensiva e intensiva e duas cdmaras inseridas em cada unidade da cana-de-agucar, uma
referente a linha da cana-de-agucar (LC) e a outra inserida na entrelinha da cana-de-agucar

(EC). Para a demarcacdo dos tratamentos e delimitacdo das parcelas, um mapa base de



31

declividade do terreno foi confeccionado com o objetivo de que o manejo do solo em cada
tratamento exercesse 0 minimo de influéncia um no outro. Dessa forma, os tratamentos foram
alocados seguindo a inclinacdo da area de estudo (4%). A pastagem extensiva foi alocada na
parte mais alta da area de estudo, a pastagem intensiva no meio e a cana-de-aglucar na parte

inferior.

O delineamento experimental permitiu que os processos de escoamento superficial e
lixiviacdo dos tratamentos com maior aplicacdo de agroquimicos (C e PI, respectivamente) ndo
afetassem o tratamento PE. Aqui, definimos como pastagens extensivas aquelas em que ndo ha
adicdo de fertilizantes minerais ou organicos, manejo do solo e que prevalecem no Brasil (Bento
et al., 2021). A alocacdo das parcelas considerou também a proximidade de pelo menos uma
parcela de cada tratamento com a area do Cerrado adjacente. Para garantir o isolamento e a
locomocdo entre os tratamentos, foi construida uma estrada entre eles. O delineamento da area

experimental esté representado na Figura 1.

U
:

— Floresta
— Pasto Extensivo
Pasto Intensivo

— Cana-de-aglcar

Figura 1 - (a) Delimitacdo da &rea experimental: de vegetacdo florestal (verde); parcelas do
pasto extensivo (preto); parcelas do pasto intensificado (amarelo); parcelas da cana-de-agucar
(vermelho). (b) Cana-de-agucar dois meses apos o plantio. (c) Pastagem intensificada (verde
escuro) dois meses apds o plantio. Fonte: adaptado do segundo relatério cientifico do projeto:
Consequéncias ambientais da conversdo pastagem-cana-de-acucar e intensificacdo de
pastagens. Instituicdo Sede do projeto: Centro de Energia Nuclear na Agricultura (CENA).

3.3 Manejo do solo
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Apo6s serem definidas as unidades experimentais, iniciou-se 0s procedimentos de
manejo do solo nas areas do Pl e C. A pastagem ja estabelecida na &rea experimental
(Brachiaria decumbens) foi mantida no tratamento PE, uma vez que néo foi realizado manejo
do solo neste tratamento, considerado como controle. Nos tratamentos Pl e C, foram realizadas
as etapas convencionais de preparo do solo — gradagem calagem (calcério com 70% de poder
relativo neutralizante total - 2 Mg hal) e aragem (do tipo Aiveca). Ap6s o preparo do solo,
plantou-se o pasto (Brachiaria brizantha cv marandu) no tratamento Pl e a cana-de-agUcar
(variedade IAC SP 97-4039) no tratamento C. A escolha da espécie Brachiaria brizantha cv
marandu, deu-se por ser bastante utilizada nas pastagens brasileiras e exibir melhor

produtividade e qualidade nutricional (Euclides et al., 2014; Cezério et al., 2015).

Posteriormente, foi realizada a aplicacdo de fertilizante (NPK) nos tratamentos Pl e C,
seguida da aplicacdo do inseticida Regent® 800 W G (a.s. fipronil, BASF S.A.) no tratamento
C, e do herbicida DMA® 806 BR (a.s. 2,4-D, Dow AgroSciences Industrial Ltda.) nos
tratamentos Pl e C (Tabela 1).

Tabela 1 - Adubacédo e variedades utilizados durante a intensificacdo dos agroecossistemas,
com a conversdo de pastagem extensiva para pastagem intensiva e canavial, nas areas
experimentais.

Cana-de-agucar RB86-7515
N (kg ha' de N)?® 60
P (kg ha™de P20s) * 150
K (kg ha'lde K,0) 120
Fipronil (g ha't) ¢ 500
2,4-D (L ha) b 15
Brachiaria Brizantha cv. Marandu
N (kg hat de N)?® 40
P (kg ha'de P20s) * 60
K (kg halde K,0) " 30
2,4-D (L hat)b 1,5

na forma de ureia; ‘ na forma de supersimples; * na forma de KCI; ¢ nome comercial Regent®
800 WG; b nome comercial DMA® 806 BR; " nome comercial GAMIT®360 CS; ® nome
comercial Boral® 500 SC; ' nome comercial Volcane®. Fonte: adaptado do segundo relatério
cientifico do projeto: Consequéncias ambientais da conversdo pastagem-cana-de-agucar e
intensificacdo de pastagens. Instituicdo Sede do projeto: Centro de Energia Nuclear na
Agricultura (CENA).
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Esses agrotoxicos foram selecionados por estarem entre os principais utilizados na
cultura da cana-de-agucar no Brasil (Freitas et al., 2023). Os fertilizantes utilizados foram:
nitrogénio (N) na forma de ureia - CH4N20 (45% de N), fosfato (P) na forma de superfosfato
simples (18% de P.0Os) e potassio (K) na forma de cloreto de potassio KCI (60% de K20)
(Tabela 1).

Além disso, a pastagem de gado (raca Nelore) para o consumo da forragem produzida
foi simulada nos tratamentos PE e PI. A capacidade de suporte das pastagens foi estimada
considerando a unidade animal (UA) de 450 kg e o consumo diario de 4% do peso vivo para
ndo comprometer a produtividade e resiliéncia da pastagem (Euclides et al., 2014; Dias-Filho,
2014).

Ressalta-se que o manejo do solo conduzido nos tratamentos seguiu as recomendagdes
das normas brasileiras para plantio da cana-de-agucar. Além disso, os valores de aplicacdo dos
fertilizantes quimicos foram calculados a partir de analise fisico-quimica (Anexo A) prévia do
solo da area de estudo (Projeto teméatico FAPESP n° 2015/18790-3) e valores de agrotdxicos
foram calculados de acordo com as recomendacdes dos fabricantes para o plantio da cana-de-
acucar. As etapas de manejo do solo conduzidas durante o periodo do experimento estdo

enumeradas na Tabela 2.

Tabela 2 - Etapas de manejo do solo realizadas nos tratamentos pastagem extensiva (PE),
pastagem intensiva (PI) e cana-de-agUcar (C) durante o primeiro ciclo da cana-de-acUcar.

Etapa Tratamento Periodo
Marcacdo inicial da area experimental Todos 31/08/2017
Delineamento dos tratamentos e das parcelas Todos 16/04/2018
Gradagem PleC 23/10/2018
Calagem (Caélcario 70% PNRT) PleC 31/10/2018
Aragem (tipo Aiveca) PleC 27/11/2018
Aplicacdo de NPK PleC 29/11/2018
Plantio do pasto e cana PleC 04/12/2018
Aplicacao do agrotdxico fipronil C 04/12/2018
Aplicacao do agrotoxico 2,4-D C 26/01/2019
Pastagem do gado PE e PI 11/04/a 04/05/ 2019

Aplicacédo de 2,4-D Pl 01/08/2019
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Corte da cana-de-agUcar C 15/10/2019

Fonte: Adaptada de Freitas (2023).

3.4  Amostragem para analises das emissdes de CO2, CHs e N2O

As amostras dos gases CH4, CO2 e N2O foram coletadas atraves das camaras estaticas
fixadas na superficie do solo em cada uma das parcelas dos usos do solo: pasto extensivo, pasto
intensivo e cana-de-agucar (linha e entre linha), segundo o método proposto por Davidson et
al. (2002). As camaras foram fixadas entre as operacdes de preparo do solo, apds esse periodo
foram fixadas e ndo foram removidas novamente de forma a minimizar alteracdes no material
organico da superficie e assegurar boa vedacdo. Em seu interior, a aplicacdo de fertilizantes foi
feita de acordo com a &rea delimitada por ela quando inserida no solo, sendo proporcional a
demanda de fertilizante na area total das parcelas de cada tratamento.

Nos dias de coleta, quatro amostras de ar foram coletadas de cada cAmara, representando
as concentracdes em quatro pontos de tempos (0, 12, 24 e 36 minutos). As coletas foram
realizadas no periodo da manha. De acordo com Garcia-Montiel et al. (2001), as camaras foram
vedadas com as tampas de PVC no primeiro tempo de coleta e, prioritariamente, somente
durante o periodo de amostragens. Para o calculo de volume da cdmara, em todos os dias de
coleta, apds as camaras serem tampadas, trés alturas foram medidas em pontos previamente
fixados. Um orificio sobre a tampa da camara foi confeccionado para manter a presséo interna
igual & pressdo atmosférica. Juntamente com as coletas das concentragdes dos GEEs foram

medidos a temperatura do ar e do solo, para cada dia de amostragem.

De acordo com procedimento descrito por Siqueira-Neto et al. (2011), foram retiradas
amostras de gas através da utilizacdo de seringas plasticas BD (Cremer S.A., Blumenau, Santa
Catarina, Brasil) de 60 mL, que foram imediatamente transferidas para frascos de vidro de 30
mL, previamente higienizados, identificados, vedados e evacuados com septos de borracha
estilo rolha (Bellco Glass, Vineland, NJ, EUA).

Apols o término da coleta na area experimental, os frascos foram levados para o
laboratdrio, onde foram analisados por cromatografia gasosa. As amostras foram analisadas em
periodo méximo de um més apos a data de coleta. Para o célculo das concentracBes dos gases,
por comparacdo das areas dos picos onde ocorre a integracdo, foram utilizados padrdes

previamente preparados (Scott-Marrin — Riverside, CA, USA).
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3.5 Procedimentos de analises

A ideia inicial do procedimento € verificar se através do modelo proposto é possivel
representar o fluxo dos gases estudados. Para isso, o resultado gerado pelo modelo funcional
sera comparado com os resultados do modelo linear e exponencial. Atraves do modelo linear,
o fluxo é calculado baseado na inclinacdo da reta. O modelo exponencial, ¢ um método néo
linear, que leva em consideragéo a curvatura exponencial dos dados (Roland, 2020). E o modelo
proposto, que é o funcional. Ele leva em consideragéo a representacdo continua dos dados em

relacdo ao tempo.

A comparacéo dos fluxos obtidos pelos modelos seré realizada por meio do coeficiente
de correlagéo de concodancia de Lin (CCC), ele quantifica a concordancia entre duas medidas,
utilizada para variaveis continuas. Além do valor do coeficiente de concordancia, também ¢é
possivel gerar outros valores através do método CCC. O fator de correlacao de tendéncia (C.b)
é uma medida de qudo longe uma linha de melhor ajuste estad de um angulo de 45° através da
origem, ou seja, o tanto que a linha de CCC se descola em relagéo a linha de tendéncia do
modelo (Stevenson et al., 2022). O coeficiente correlacdo de Pearson (p), € usado para medir 0
grau de associacdo entre os modelos e o coeficiente de determinacdo (R?), calcula a
porcentagem de variacdo na resposta que € explicada pela correlacéo entre os modelo. Para essa
analise, foram definidos: 0 < CCC < 0,6, ruim/fraca; 0,6 < CCC < 8,5, moderado; 8,5 <
CCC < 0,95, substancial; CCC > 0,95, excelente. E foram definidos: 0 < p < 0,6, fraca;
0,6 < p < 0,8, moderado; 0,8 < p < 0,9 forte e p > 0,9 muito forte (Steichen; Cox,
2002; Silva, 2022).

Para reconstruir os dados das concentrac@es discretas dos GEEs como fungGes continuas
e suaves em relagéo ao tempo, foi utilizada a suavizagdo B-spline de ordem 4 (grau + 1) (Bande
et al., 2020). Para obter uma estimativa de dados funcionais via suaviza¢do, usou-se 0 método
de validacdo cruzada generalizada (GCV) com uma medida de penalidade de rugosidade
(PENNSE)). Esse método fornece o menor valor de GCV para dados funcionais baseado em
uma lista dos numeros de funcdes bases (K) e o valor de lambda (1), necessario para minimizar
o erro aleatdrio das funcdes. Apos a reestruturacdo dos dados de concentracdo dos gases, serd
realizado um boxplot funcional, como uma ferramenta gréafica exploratéria informativa para
visualizacao de dados funcionais e deteccdo de possiveis valores extremos (Dai et al., 2020). O
boxplot funcional produz graficos de caixa funcionais que permite ordenar uma amostra de

curvas do centro para fora e, assim, introduz uma medida para definir quantis funcionais,
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mediana funcional, a centralidade ou periferia de uma observacéao e os outliers (Sun; Genton;
Nychka, 2012; Ramsay; Graves; Hooker, 2022). Diferentemente do boxplot tradicional, as
informacdes relativas a mediana e os quartis sdo representados por curvas ao invés de

informacBes numéricas pontuais.

Em seguida a suavizagdo, serd calculado os fluxos dos GEEs por meio das derivadas
funcionais. Por definicdo, o fluxo é a taxa de variacdo das concentra¢es em relagdo ao tempo.
Desta forma, a fungéo suavizada r;(t), descreve a posi¢do da concentracdo em movimento no
instante t. Isso quer dizer que a derivada dessa funcdo D™r;(t) (para designar a m-ésima
derivada da funcdo r;(t)), reflete intrinsecamente o fluxo dos gases, pois a natureza da emissao
dos gases é justamente a variacdo da concentracdo ao longo do tempo. Assim, analisar o padrdo
de variacdo dessas derivadas significa analisar o padrdo de variacdo dos fluxos dos gases.
Também sera estimado o fluxo acumulado, usando a integral da curva funcional do fluxo médio

diério. A integral sera realizada através da funcdo desenvolvida por Bi e Kuesten (2013).

Ap6s a comparacdo dos modelos, sera analisado se através dos modos de variagao dos
gases € possivel explicar o impacto dos usos dos gases em diferentes solos. Nesse sentido, 0s
modos de variacdo para 0s gases serdo analisados a partir de uma perspectiva univariada, onde
cada gés é analisado separadamente e multivariada, os gases serdo analisados de forma conjunta
usando FPCA. Apos a aplicacdo da FPCA para o caso multivariado, consideram-se as primeiras
pontuacdes (scores) dos componentes principais como variaveis aleatérias. Desta forma, sera
aplicado uma analise ndo supervisionada por meio da anélise de cluster com o método Ward
em relacdo a esse conjunto de dados, com o objetivo de identificar a separacdo dos usos dos
solos através dos grupos formados.

Os scores dos PCs também serdo utilizados para realizar uma andlise supervisionada
por meio da andlise de classificacdo, com objetivo de explicar se através da variabilidade dos
fluxos dos gases é possivel classificar os diferentes usos do solo. Em relacdo ao algoritmo de
aprendizado de maquina, foi utilizada a funcdo SVC (Support Vector Classification) cujo
algoritmo é baseado em Chang e Lin (2011). Os dados foram organizados considerando os trés
componentes principais como variaveis independentes e os usos dos solos (linha, entrelinha,
pasto intensivo e pasto extensivo) foram considerados como variaveis dependentes (target).
Para secdo de treinamento, os dados foram divididos aleatoriamente em 70% (dos dados totais)
em conjunto de treinamento e 30% conjunto de teste. Os dados de treinamento foram utilizados
para geracdo dos hiperparametros. O fluxograma do modelo de classificacdo pode ser visto na
Figura 2.
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Figura 2 - Fluxograma do modelo de classificacdo. Fonte: o autor.
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modelo
otimizados

Os melhores hiperparametros serdo aqueles que obtiverem melhor performance de
acordo com uma determinada métrica. Para o presente trabalho, foi considerado a acurécia para
determinacdo dos parametros. A acurdcia representa o numero de instancias classificadas
corretamente pelo modelo dividido pelo nimero total de instancias. Apos a determinacdo dos
hiperpardmetros, o0 modelo é validado no conjunto de teste. Em termos computacionais, 0s
pardmetros foram gerados a partir do método RandomizedSearchCV do sklearn.model, onde os
parametros sdo gerados aleatoriamente a partir de uma distribuicdo de probabilidade. Tanto os
parametros utilizados como as distribui¢cbes podem ser visualizadas no Apéndice B. Nessa
etapa, os dados de treinamento sdo divididos em k conjuntos de dados, através do método de
validacdo cruzada (k-fold CV). O modelo € entdo treinado considerando k — 1 conjuntos e
avaliado no conjunto restante. Logo, o processo é repetido k vezes (Salazar et al., 2022). A
cada ciclo, 0 método armazena diversos resultados da validacdo cruzada. Por fim, é gerada a
matriz de confusdo e outras métricas com os melhores parametros obtidos no conjunto de

treinamento.

Uma boa forma para analise da performance de classificacdo é uso da matriz de
confuséo. Atraveés dela é possivel analisar o nimero de instancias X que sdo classificadas com
Y (Géron, 2021). Assim, pode-se verificar quantas vezes o rotulo X foi confundido com o rétulo
Y. Em relacdo ao uso do solo, por exemplo, é possivel verificar quantas vezes pasto intensivo
foi classificado pasto extensivo. Uma matriz de confuséo € organizada em rétulo real e rétulo

previsto, sendo as linhas reservadas aos rotulos reais e as colunas reservadas ao rotulo previsto.



38

Logo, quanto maior os valores da diagonal principal, melhor o modelo. Uma matriz de confuséo
considerada ideal teria apenas valores diferentes de zero presente na diagonal principal.

Além da anélise visual, também € possivel formular diferentes métricas com o auxilio
da matriz de confusdo, uma vez que € possivel extrair da mesma bastante informacéo. Assim,
além da acuracia usada no treinamento, também podemos definir outras métricas que trardo
diferentes insights em relacdo ao modelo de classificacdo. Nesse sentido, a primeira métrica
utilizada é a precisdo que representa a acuracia das previsoes positivas (Géron, 2021). Calculo
da métrica pode ser visualizado na equacédo abaixo.

TP
TP+FP'

Precisdo = (3.1)

na formula acima, TP é o nimero de verdadeiros positivos e FP representa o nimero de
verdadeiros negativos. Em relacdo ao modelo geral (para nimero de classes maior que 2), basta
para cada classe em relacdo a coluna dividir o nimero da diagonal principal da matriz de
confusdo pelo total da coluna do rétulo que se deseja calcular a precisdo. Embora informativa,
a precisao sozinha ndo funciona de maneira completa, pois 0 modelo ignoraria os falsos
negativos do nosso modelo. Para uma analise mais completa, a precisdo normalmente é
utilizada com a metrica Recall também comumente chamada de sensibilidade (Géron, 2021).
O recall € dado pela seguinte equacao:

TP
TP+FN'

Recall = (3.2)

em que FN representa os falsos negativos. No caso do calculo do Recall, basta calcular a razdo
da diagonal principal do rétulo sob estudo pela soma total da linha. Por Gltimo, é possivel
combinar as duas métricas acima em uma Unica métrica conhecida F1 dada na equacéo abaixo
(Geron, 2021).

PrecisioxRecall

F, =2 (3.3)

Precisio+Recal’

Como F1 é uma média harmonica, o valor de F1 so obtera valores altos se a Precisdo e o
Recall forem altos. Para a anélise estatistica dos dados, foi utilizado software estatisticos
RStudio (TEAM, 2022), que é um conjunto integrado de ferramentas computacionais que
possibilita a manipulacdo de dados, andlise estatistica e producdo de graficos. Para a
classificacdo, os resultados foram gerados atraves do Jupyter notebook usando a linguagem

programacéo Python (versdo 3.11).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Comparacéao entre os modelos funcional, linear e exponencial
sobre os diferentes usos do solo

Na primeira etapa, que é mesurar os fluxos do CH4, CO2, e N2O néo foram levados em
consideracdo as variaveis climaticas (precipitacdo, temperatura, pressdo, umidade) no calculo
dos modelos, as coletas das concentragfes foram medidas no periodo da manha para todos 0s
dias de amostragem. Dessa forma, o valor dos fluxos através do modelo linear é dado a partir
da reta de regressdao do modelo, o0 modelo exponencial foi através do modelo HM e, para as
curvas funcionais, o fluxo é calculado através da derivada da representacao funcional.

Para exemplificar as diferencas entre os diferentes modelos testados, foram escolhidas
situacBes em que ha mudanca de linearidade de maneira gradativa nas emissdes dos gases. Na
Figura 3a foi um momento de medicdo em que gerou um padrao linear, ja a Figura 3d esta a
situacdo que apresentou maior ndo linearidade da varia¢do da concentracao.

Uma inspecdo visual da Figura 3a sugere que ndo ha diferenca entre os valores dos fluxo
calculado pelo modelo linear e exponencial, quando os dados de concentracdo do gas tém um
alto grau de linearidade. Ja 0 modelo funcional, o fluxo estimado é ligeiramente diferente dos
outros dois modelos. Contudo, a medida que esse comportamento muda se tornando ndo linear,
os valores tém uma diferenca bastante notavel.

Ao analisar os padrbes similares a Figura 3c, 3d, constatou-se que o fluxo mensurado
pelo modelo exponencial sempre € elevado, esses padrdes sdo bastante encontrados no CHa.
Alguns valores dos fluxos calculados pelo modelo exponencial podem ser até quatro vezes
maior que os valores dos fluxos obtidos pelo modelo funcional. Uma vez que a curva funcional
passa pelos pontos de concentracdo (ou bem proximos aos pontos) em todas as amostras, elas
usam a propria variacdo do gas em todo intervalo de tempo, conseguindo ter uma boa

representacéo para o fluxo.
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Figura 3 - Exemplos de situacGes em que existe mudanca de linearidade de maneira gradativa
nas emissdes das concentracdes (pontos) do CO2 para 0 pasto extensivo, coletadas atraves da
camara estatica fechada inserida no solo. O fluxo (fo) € medido a partir da reta de regresséo para
o modelo linear (LM) (linha vermelha). O modelo HM ¢é utilizado para mensurar o valor do
fluxo para a curva exponencial (EXP) (linha azul) e o valor do fluxo para o modelo funcional
(FDA) (linha preta) é mensurado a partir da derivada da funcéo. Fonte: autor.

Como relatam Parkin e Venturea (2010), quando a taxa de variacdo for constante (Figura
3a), pode-se calcular o fluxo utilizando uma regressao linear, porém quando as observacdes ndo
forem constantes, ou seja, curvilinea (Figura 3d), a regressdo linear ndo é apropriada para a
mensuracdo do fluxo dos gases. Como também analisado em Silva et al. (2015), ndo apenas
uma abordagem de modelo de regresséo linear deve ser usada para estimar os fluxos de GEE.
Dessa forma, o modelo funcional é apropriado para mensurar tanto a taxa de variacdo dos gases
quando forem constantes, quanto curvilineos para os trés gases.

As Tabela 3, Tabela 4 e Tabela 5 mostram as medidas de ajuste e as medidas de
concordancia em relacdo aos fluxos calculados através do modelo funcional, modelo linear e
0 modelo exponencial, para os quatro usos da terra dos trés gases em estudo.

Na Tabela 3, a partir da comparagdo entre modelos linear vs. funcional para 0 CHa,
verifica-se que existe uma correlagdo positiva moderada (0,7 < p < 0,8) para a linha e
entrelinha da cana de agucar, e uma correlacao positiva forte para o pasto extensivo e intensivo
(p = 0,824 e p = 0,822, respectivamente). H& correlacdo positiva fraca (p < 0,49 ) para 0s

quatro usos da terra do modelo exponencial vs. funcional. Para todos os usos do solo, houve
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uma variacdo do modelo pequena (R? < 0,68), especialmente o modelo exponencial vs.
Funcional (0,14 < R? < 0,23). O modelo linear vs. funcional exibiu um grau de concordancia

moderado para todos o0s usos da terra, com uma variacao entre 0,67 a 0,82.

Tabela 3 - Medidas de ajuste em relacdo aos modelos linear, exponencial e funcional para os
CHy para cada uso da terra.

Modelos Uso do solo p R? CCcC Cb
Pasto 0,824 0,678 0,816 0,989
extensivo

Linear Pasto 0,822 0,674 0,758 0,921

VS. intensivo

Funcional Linha da cana- 0,732 0,533 0,703 0,959
de-acUcar
Entrelinha da 0,728 0,527 0,676 0,929
cana-de-acUcar
Pasto 0,482 0,229 0,390 0,805
extensivo

Exponencial ~ Pasto 0,398 0,153 0,296 0,743

VS. intensivo

Funcional Linha da cana- 0,423 0,174 0,237 0,559
de-acucar
Entrelinha da 0,382 0,140 0,268 0,703

cana-de-acUcar
p= coeficiente de correlacdo; CCC = coeficiente de correlacdo de concordancia;
R? = coeficiente de determinacéo; C.b = Fator de correlacéo de tendéncia. Fonte: o autor.

Em relag&o ao modelo exponencial vs. funcional, a concordancia foi fraca para os quatro
usos do solo (CCC < 0,4). O fator de correlacdo de tendéncia (C.b) apresentou pequeno
deslocamento do modelo linear vs. funcional (Apéndice Al) em todos os usos do solo. Porém,
houve um grande deslocamento a respeito da linha de tendéncia para todos os casos em estudo
do modelo exponencial vs. funcional, as retas se distanciaram bastante (Apéndice A2), ficando
concorrentes entre si. O que era esperado, ja que houve uma fraca concordancia entre esses dois
modelos.

A comparagdo dos modelos para gas carbono esta descrita na Tabela 4. O modelo linear
vs. funcional exibiu uma correlacdo positiva muito forte e um excelente grau de concordancia,
para todos 0s usos da terra. A respeito do modelo exponencial vs. funcional, o pasto extensivo
e a entrelinha apresentaram correlacdo positiva moderada com um grau moderado e fraca de
concordancia, respectivamente. Para o pasto intensivo e a linha da cana possuem uma

correlagéo positiva forte e um grau substancial de concordancia.



42

A correlagéo de tendéncia praticamente ndo exibiu nenhum deslocamento a respeito da
linha de tendéncia do modelo linear vs. funcional (Apéndice A3), todos os seus valores foram
acima de 0,99. Ja para o modelo exponencial vs. funcional houve um pequeno deslocamento
entre a linha de tendencia e a reta de regressdo (Apéndice A4), destacando-se apenas a
entrelinha da cana-de-acucar do modelo exponencial vs. funcional (C.b = 0,875). A variacédo
do modelo foi pequena sobre a entrelinha, comparando o modelo exponencial vs. funcional.

Para 0s outros casos houve um variagdo moderada e grande.

Tabela 4 - Medidas de ajuste em relacdo aos modelos linear, exponencial e funcional para os
CO, para cada uso da terra.

Modelos Uso do solo p R? CCcC C.b
Pasto 0,967 0,936 0,967 0,998
Linear extensivo
VS. Pasto 0,989 0,981 0,989 0,999
Funcional intensivo
Linha da cana- 0,978 0,957 0,977 0,999
de-acucar
Entrelinha da 0,965 0,932 0,964 0,998
cana-de-acucar
Pasto 0,792 0,625 0,777 0,980
Exponencial extensivo
VS. Pasto 0,885 0,782 0,852 0,962
Funcional intensivo
Linha da cana- 0,878 0,771 0,846 0,962
de-acucar
Entrelinha da 0,628 0,391 0,550 0,875

cana-de-agucar
p = coeficiente de correlagdo; CCC = coeficiente de correlacdo de concordancia;
R? = coeficiente de determinagéo; C. b = Fator de correlacéo de tendéncia. Fonte: o autor.

A comparacdo dos modelos para 6xido nitroso esta descrita na Tabela 5. O modelo linear
vs. funcional exibiu uma correlacdo positiva muito forte e um excelente grau de concordancia,
em relacdo ao pasto intensivo e a entrelinha da cana-de-acucar. Ja o pasto extensivo e a linha
da cana, apresentaram correlagdo positiva forte e um grau substancial de concordancia. Sobre
0 modelo exponencial vs. funcional, o pasto intensivo e a entrelinha da cana-de-agucar
apresentaram correlacdo positiva muito forte e grau substancial de concordancia. A linha da
cana-de-acgucar teve uma correlagéo forte e um grau moderado de concordancia. Apenas o pasto
extensivo foi 0 que mais diferenciou, seu grau de concordéncia foi ruim e sua correlacdo foi

moderada.
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A correlagéo de tendencia ndo exibiu praticamente nenhum deslocamento a respeito da
linha de tendéncia do modelo linear vs. funcional (Apéndice A5), todos os seus valores foram
acima de 0,99. Mas para a outra comparacdao exibiram deslocamentos entre as linhas de
tendéncia e a reta de regressdo (Apéndice A6), principalmente para o pasto extensivo. A
variacdo do modelo foi bem pequena para o pasto extensivo na comparacdo do modelo
exponencial vs. funcional. Para os demais casos houve uma variacdo moderada e grande. O
modelo linear exibiu valores mais proximos do modelo funcional do que o exponencial,
apresentando uma melhor correlacdo e concordancia entre esses dois modelos para todos 0s

gases € usos da terra.

Tabela 5 - Medidas de ajuste em relacdo aos modelos linear, exponencial e funcional para os
N20 para cada uso da terra.

Modelos Uso do solo p R? CCcC Cb
Pasto 0,890 0,791 0,883 0,992
Linear extensivo
VS. Pasto 0,990 0,988 0,990 0,999
Funcional intensivo
Linha da cana- 0,867 0,751 0,867 0,999
de-agUcar
Entrelinha da 0,990 0,981 0,987 0,996
cana-de-acucar
Pasto 0,601 0,356 0,564 0,940
Exponencial extensivo
VS. Pasto 0,959 0,919 0,937 0,977
Funcional intensivo
Linha da cana- 0,829 0,685 0,788 0,951
de-agUcar
Entrelinha da 0,938 0,881 0,881 0,938

cana-de-acucar
p = coeficiente de correlagdo; CCC = coeficiente de correlacdo de concordancia;
R? = coeficiente de determinacio; C. b = Fator de correlagio de tendéncia. Fonte: o autor.

Observa-se também que as medidas exibem melhor ajuste e concordancia para 0s gases
gue tem um comportamento mais estavel, como é o caso do gas dioxido de carbono e o 6xido
nitroso. Para 0 gas metano as medidas tém um menor poder explicativo. O metano apresenta
uma maior variabilidade nos dados, essa variabilidade esta relacionada com seu comportamento
instavel, devido aos diferentes periodos de reducdo e oxidagcdo, mostrando o quéo é dificil de
analisa-lo e modela-lo, uma vez que suas emissdes podem resultar de condi¢es anaerdbicas e

aerobicas (Dowhower et al., 2020).
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Considerando que o modelo funcional representa melhor a variacdo nas estruturas
lineares e ndo lineares dos gases, temos que o modelo linear é o que se aproxima mais dessa
estimativa. Mostrando que apesar das criticas realizadas por Pedersen, Petersen e Schelde
(2010) e Parkin e Venturea (2010) em relacdo ao modelo linear ele ainda aparenta ser um
modelo razoavel na estimativas de fluxo em situacdes lineares. No entanto, quando analisando
um gas com comportamento nao linear como o CH4 tanto o modelo linear quanto exponencial
se afasta do modelo funcional. Em termos de capacidade descritiva, 0 modelo funcional é o que
melhor se ajusta aos pontos das concentra¢des, uma vez que a suavizagao permite que a curva

passe pelos pontos observados.

4.2 Representacdo dos dados pelo modelo funcional e sua
derivacgao

Para a reestruturagdo dos dados discretos da concentragdo dos gases, utilizou-se a
suavizacao B-spline, pois os dados exibem um comportamento ndo periddico. Com o auxilio
da GVC, foi determinada 15 fungdes bases com parametro de suavizagdo (L) igual a 1,5. Apds
essa transformacao, obteve a representacdo da funcdo completa e continua da concentracdo das
emissdes dos gases de efeito estufa, permitindo as analises estatisticas e conservando a
variabilidade nos dados originais. Dessa forma, cada curva funcional em cinza da Figura 4
(painel superior), refere-se a suavizacdo dos dados brutos da concentracdo em quatro pontos de
tempo em minutos (t € (0,36)), obtidos através das cAmaras estaticas fechadas instaladas no
solo. Sendo 141 fungbes em relacdo ao pasto extensivo, 143 para o pasto intensivo, 150 para a
linha da cana-de-acUcar e 147 para entrelinha da cana-de-acucar, totalizando 580 observaces.

Na Figura 4 (painel superior) também foram adicionados o boxplot funcional (linhas
tracejadas em azul) referentes aos quantis 2,5, 25, 75, 97,5, a mediana funcional (linha
vermelha) e a média funcional (linha preta) para todos os trés gases em estudo. Observa-se que
as médias funcionais tiveram um comportamento diferente entre os gases. Para 0 CHa
apresentou uma leve inclinac@o decrescente em todo intervalo de tempo, sua mediana também
exibiu 0 mesmo comportamento, e elas ficaram proximas. JA& o CO., a média teve uma
inclinacéo crescente, bem como sua mediana. No inicio do intervalo elas ficaram sobrepostas,
mas se distanciaram no final. Entre a curva dos quantil 75 a 97,5, existe uma grande variacdo
para os trés gases, a destacar o N0, visto que sua média funcional esta entre esse intervalo. De

acordo com Sun e Genton (2011), esse comportamento pode acontecer quando a regido central
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(entre o quantil 25 e 75) é estreita, ou seja, essa regido tem menos variabilidade. Todos 0s
conjuntos de dados apresentaram assimetria.

Na Figura 3 (painel intermediario), observa-se os graficos de desvio padrdo em relacao
aos trés gases. E possivel observar que de maneira geral o desvio padrdo funcional apresenta
um tendéncia de aumento em relacdo ao tempo, destacando-se principalmente o comportamento
do CO2 e N2O. Em relacdo ao CH4, dado a ndo linearidade j& destacada, inicialmente o desvio

padrdo funcional decresce de zero a cinco minutos e depois apresenta um crescimento com o

tempo.
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Figura 4 - Curvas funcionais (painel superior) representando as concentracdes dos gases CHa,
CO2 e N2O para quatro usos do solo. Linha pontinha azul, representa quantis 2,5; 25; 75; 97,5.
A curva em vermelho corresponde a mediana, e em preto a média. Painel intermediario
representa o desvio padréo funcional referente as concentragdes dos gases CHa, CO2 e N2O para
quatro usos do solo. Curvas derivativas (painel inferior) das concentra¢fes suavizadas dos gases
(fluxo). Fonte: o autor.
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Observando o comportamento do N2O, percebe-se que o0 mesmo exibe um leve
crescimento entre o intervalo de zero a 24 minutos, em seguida ele se torna constante no
intervalo de t € (24, 36) minutos. Investigando esse comportamento separadamente para cada
uso da terra (Figura 5), verifica-se que esse padrdo se repete para o pasto intensivo, linha e
entrelinha da cana-de-agUcar. Esses usos da terra tiveram o0 mesmo tipo de preparacéo do solo
(gradagem, calagem e aragem), além do mesmo tipo de fertilizantes, diferenciam-se apenas a
quantidade de insumos, como podem ser vistos na Tabela 2. Desta forma, eles apresentaram
um padrdo similar entre suas taxas de concentracdo. Apenas o pasto extensivo (Figura 4a) ndo
apresenta nenhuma variagcdo, nem crescente nem decrescente.

Como as amostras dos gases séo feitas simultaneamente, através da cdmara estéatica, o
intervalo de tempo para suas coletas (em média 40 minutos) se baseia na padronizagdo de
técnicas e procedimentos que ja sdo estabelecidos na literatura, como pode ser visto em
Matthias, Blackmer e Bremmer (1980), Bouwman, Boumans e Batjes (2002b), Davidson ef al.
(2002), Rochette, Eriksen-Hamel (2008), Parkin e Venterea (2010), Collier et al. (2014) e
Zanatta et al. (2014). Entretanto, o tempo de coleta do N2O pode ser menor, dado que houve

uma estabilidade apos a terceira coleta, como visto na Figura 5.
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Figura 5 - Curvas funcionais representando as concentracdes do gas N>O para quatro usos do
solo: (a) Pasto extensivo; (b) pasto intensivo; (c) linha da cana-de-agucar; (d) entrelinha da
cana-de-acgucar. A curva em preto a média funcional. Fonte: o autor.
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Essa estabilidade também pode ser verificada em relagdo ao comportamento da derivada
funcional (Figura 4i), em que ha o ponto critico apds os 30 minutos. Ponto critico representa o
valor da derivada quando esta comeca a flutuar perto de zero, nesse caso, o valor do tempo o
qual corresponde a estabilidade dos fluxos. Para validar o valor do ponto critico foi realizado o
teste estatistico t de Student para uma amostra, com o intuito de testar a hipdtese nula (ho) se a
média do fluxo do N2O é igual a zero em 30 minutos, caso contrario sera a hipdtese alternativa
(ha).

No Apéndice C, exibe o intervalo de confianca em 95% em relacdo ponto critico no
tempo do fluxo do gas N2O. Observa-se que o valor do fluxo estabiliza a partir de 30 min
(Figura 4i), uma vez que os limites do intervalo de confianca flutuam préximos de 30 min e no
minuto 32 o p-valor € significativo (p < 0.05). Dessa maneira, se diminuir o tempo de coleta
do N2O até os 30 minutos e distribuindo os quatro pontos de tempo nesse intervalo, pode-se
obter uma representacdo mais confiavel da emissdo desse gas além de diminuir o esforco
amostral.

As derivadas das fungdes dos gases estdo representadas na Figura 4 (painel inferior).
Cada funcéo exibe o comportamento do fluxo ao longo do tempo, ou seja, cada fungédo
representa a trajetdria do fluxo mensurado a partir da curva funcional de cada coleta. Para o
CHys, a trajetoria € bem variavel, com emissao e absorgdo do fluxo em uma mesma coleta. O
CO. apresenta comportamento constante e positivo, em todo o intervalo de tempo e o N2O exibe
uma trajetoria decrescente se aproximando de zero no final do intervalo. Adicionalmente, em
relacdo ao N.O, é possivel observar a adequacdo da janela temporal de 30 minutos, uma vez
que a estabilizacdo do fluxo desse gas ocorre apds 25 minutos para os quatro usos da terra
(Figura 5). Isso pode ser observado na Figura 4i, que mostra o comportamento da derivada
funcional.

Percebe-se que, com as derivadas obtidas através da FDA, pode-se analisar todo o
comportamento do fluxo local e global. O fluxo local é o fluxo que pode ser medido em
qualquer instante de tempo (onde, t € [0, 36] minutos). J& o fluxo global é considerado o fluxo
médio. Com esses fluxos, verifica-se 0s momentos de grandes variacOes, além de verificar os
momentos dos fluxos positivos, referem-se a emissdo dos gases para a atmosfera, e valores dos
fluxos negativos, representando a captacdo do géas pelo solo (Debouk; Altimir; Sebastia, 2018).
Estudar as derivadas € um ponto fundamental da pesquisa sobre dados funcionais, por exemplo,
Gao (2007) analisando as derivadas dos ciclos diurnos de 0zonio no sul da Califérnia encontrou

resultados que eram intrinsecos das funcdes da variacdo do 0zOnio e conseguiu observar que
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existia uma inibicdo mais fraca do 0zonio pela manha durante a semana e uma acumulagdo mais

rapida e mais longa de 0zénio no domingo.

4.3 Emissdes das médias diarias do CHg4, CO2 e N2O

Os fluxos médio diarios, calculados pelo modelo funcional, dos gases para 0s quatro
usos da terra estdo disponibilizados na Figura 6. As maiores emiss@es de fluxo médio diario do
metano estdo concentradas no pasto extensivo (Figura 6a), em que 26 das datas amostradas
apresentaram valores positivos, isto é, houve emissao de metano em mais de 60% dos dias de
amostragem. Uma explicacdo para esse comportamento sdao as mudancas induzidas pela
compactacao na estrutura do solo, pois afeta essencialmente as caracteristicas da difusdo dos
gases nesse ambiente, criando condicdes de anaerobiose e, portanto, influenciando o potencial
do solo para absorcdo (Vasconcelos et al.,, 2019; Lakshani et al., 2022). Resultados
comparaveis, em regido que exibem a mesma espécie da pastagem e o mesmo tipo de solo do
presente trabalho, foram encontrados por Siqueira-Neto (2006), Frazdo (2007) e Carvalho
(2010), em que as maiores emissdes do CH4 estiveram no pasto (estabelecido na area

experimental) quando comparados com o plantio.

Em relacdo aos outros trés uso da terra (Figura 6d, 6g, 6j), cerca de 80% dos dias de
coletas exibiram valores negativos, indicando que o solo funcionou como sumidouro de CHa.
Esse comportamento era esperado visto que, potencialmente, os solos atuam como um
sumidouro de CHs4 onde as condigdes aerobicas favorecem a metanotrofia (Gebert;
Groengroeft; Pfeiffer, 2011). Resultados semelhantes foram descritos em Siqueira-Neto et al.
(2020), em que apenas houve emissdo do CH4 na pastagem, nas demais mudanca de uso da
terra (vegetacdo nativa, terras de cultivo) em estudo houve captacdo desse gas. Vasconcelos et
al. (2019) também registraram fluxos de CH4 mais elevados no sistema pastagem, ja em areas

de cultivo apresentaram absorcéo.

Os fluxos médio diarios do dioxido de carbono (Figura 6b, 6e, 6h, 6k) foram altamente
variaveis ao longo dos experimentos para todos os tipos de uso da terra, porém sempre com
valores positivos. H& alguns picos de emissdo no comeco do experimento, correspondendo ao
més de dezembro de 2018 e inicio de janeiro de 2019 em relacdo a linha e entrelinha da cana-
de-acucar, apos esse pico, os fluxos de CO; diminuiram, mas permaneceram variaveis até o
final dos experimentos. Observa-se que as emissoes médias para o pasto extensivo foram

maiores do que as demais, mesmo ndo apresentando nenhum preparo do solo. Essa situagdo
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pode ocorrer quando hd uma adogao de praticas de gestdo adequadas na preparagao e cultivacao

do solo (Funk et al., 2015; da Costa et al., 2022).
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A respeito do fluxo médio diario do N2O, foram observados valores positivos para todos
0s usos do solo (Figura 6c, 6f, 6i, 61). Para 0 pasto extensivo, as emissdes foram bem baixas,
mas esse resultado esta dentro do esperado em pastagens extensivas que nao sao fertilizadas
com nitrogénio no Brasil, como relatados em Carmo et al (2012) e Bento et al. (2021). Com
excecdo do pasto extensivo, houve altos picos de emissdo entre o terceiro e décimo dia de coleta,
que correspondem entre os dias 14 de dezembro de 2018 e 04 de janeiro de 2019,
respectivamente. Nos outros dias, os valores diminuiram de forma rapida, ficando préximos a
zero.

Os picos de maiores emissdes dos fluxos do N2O estdo no manejo agricola (linha e
entrelinha da cana-de-agUcar). Esse aumento pode estar relacionado adubacdo nitrogenada,
fertilizacdo e ao cultivo. Como também observado em Bento et al. (2018), os fluxos de 6xido
nitroso aumentaram principalmente nos tratamentos envolvendo cultivo mais aplicagdo de
fertilizantes. Martins et al. (2015) e Lopes et al. (2017) afirmam que indices de emissdes de
N2O intensificam apds fertilizacdo nitrogenada, uma vez que sua aplicacdo aumenta a
sensibilidade da respiracdo do solo (Oertel et al., 2016). Muerer et al. (2016), em uma revisdo
critica das emissdes dos fluxos de N2O sob diferentes usos do solo no Brasil, também obteve
resultados similares, em que os tipos de uso da terra (pasto, terra de cultivo) tiveram emissoes
mais elevada de fluxos em terras agricolas sob tratamento de preparo do solo e em rotagdes de
N20 dos solos, mas as emissdes foram geralmente baixas.

As emissfes acumuladas dos gases para cada uso do solo foram calculadas a partir da
integral da curva funcional dos fluxos medio diarios (Figura 6). Na Tabela 6 estdo os valores
das emissfes acumuladas do fluxo do CH4, CO2 e N20. Verifica-se que para 0 CHs o fluxo
acumulado foi positivo em relagdo ao pasto extensivo, para os outros usos da terra o fluxo
cumulativo foi negativo. Em relagdo ao CO> o fluxo acumulado foi maior no pasto extensivo
seguido do pasto intensivo. Ja 0 N2O o uso do solo que exibiu melhor fluxo acumulado foi o

pasto extensivo.
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Tabela 6 - EmissGes acumuladas dos fluxos do CH4, CO2 e N2O em relagdo ao pasto extensivo
(PE), pasto intensivo (PI), linha da cana-de-actcar (LC) e entrelinha da cana-de-agucar (EC).

Gases
Uso do solo CHa CO; N2O
(ppm/min) (ppm/min) (ppm/min)
PE 0,145 1651,72 0,00696
Pl —0,223 1541,05 0,0636
LC -0,174 1189,87 0,477
EC —0,141 736,94 0,107

4.4 Analise de componentes principais funcional (FPCA) para os
casos univariado e multivariado

Os resultados iniciais da FPCA sdo para o caso univariado, em que a FPCA explica a
maior variabilidade possivel existente nas observacdes para cada gas analisado em relagao aos
seus usos da terra. A Figura 7 mostra a média para o primeiro e segundo componente principal
funcional, adicionando (marcador vermelho) e subtraindo (marcadores azuis) as autofuncdes
aos perfis médios. Para as emissdes do CHy (Figura 7a), CO> (Figura 7b) e N2O (Figura 7c), os
dois primeiros PCs cumulativamente representaram mais de 90% da variagdo em todos os casos.

Como descrito por Schmutz et al. (2020), em seu estudo de caso sobre FDA multivariada
para dados de poluigdo em cidades francesas, os marcadores podem ser interpretados como a
primeira fonte de variacdo da média geral, e a primeira fonte é uma variacdo de amplitude em
relacdo a média. No estudo, a soma dos multiplos expressa 0s marcadores positivos nesse
componente, tendendo a ter as maiores emissfes dos gases, isto €, quanto mais crescente as
emissdes, maiores séo os fluxos. A subtracdo exibe 0os marcadores reversos nesse componente,
implicando em fluxos com valores menores.

Os perfis médios dos PCs para o CH4 exibem um comportamento decrescente com uma
larga variacdo de amplitude nos marcadores. O primeiro PC do CO; descreve um deslocamento
crescente, tanto para as marcadores positivos como para os marcadores negativos, isto €, para
as maiores e menores emissdes do gas existe um crescimento em todo o intervalo de tempo em

compara¢do a curva média. Em relagdo ao N>O, a média ¢ crescente, hd um deslocamento
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crescente para os marcadores positivos e decrescente para os marcadores negativos em todo o
intervalo de tempo. Tanto para o CO> como para o N>O a variagdo dos marcadores no inicio da
amostragem ¢ pequena, eles ficam proximos a média, conforme o tempo da amostragem

aumenta sua variacao também amplia, distanciando-se da média.
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Figura 7 - Primeiro componente principal (painéis da esquerda) e segundo componente
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subtracéo (—) de autofuncgdes. Para os trés PC, cada autofuncéo € multiplicada por um fator de
1,5 para aumentar a deformacéo das curvas (+) e (—). Fonte: o autor.
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A Figura 8 retrata uma técnica grafica que representa simultaneamente as relagfes entre
as variaveis (PC1 ¢ PC2) os e as observagdes (scores dos componentes). No qual o valor de
cada observagao ¢ uma tabela de dupla entrado da FPCA.1 vs FPCA.2. Essa analise ¢ conhecida
como Biplot, sua funcionalidade ¢ poder organizar as observagdes em um formato que permite
verificar formacdes de grupos. Em relagdo CH4 (Figura 8a), o biplot dos scores dos PCs nao foi
possivel verificar nenhuma separagdo de grupos a respeito dos uso da terra, os valores ficaram
bem entrelagados. Analisando o biplot para o CO; (Figura 8b), nota-se que esse gas foi quem
melhor conseguiu diferenciar os usos da terra, separando o pasto extensivo (amarelo) da cana-
de-acticar (linha e entre linha, verde e azul, respectivamente), em que o pasto extensivo
possuem os maiores valores das emissoes e a entrelinha os menores valores, ja os valores para
0 pasto intensivo ficou mesclado entre os outros trés usos. A respeito do N>O (Figura 8c),
observa-se que as emissoes da linha da cana-de-agucar se distanciaram das demais emissoes,

todavia ndo obteve uma boa separagdo para os outros usos do solo.
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Como examinado, apesar da FPCA univariada explicar mais de 90% da variacdo
presente nos dados e ver como essa variacdo se comporta em relagdo a curva média dos PCs
(Figura 7), ela ndo conseguiu obter uma boa classifica¢cdo na separagao por uso do solo, para os
trés gases analisados. Dessa maneira, buscou-se outra abordagem da FPCA em que os gases
sdo analisados de forma conjunta com seus usos da terra. Essa abordagem é a FPCA para o caso
multivariado, ela permitiu avaliar os gases simultaneamente, ganhando uma melhor

visualizagdo na compreensdo do fenémeno.

As representaces das emissdes dos trés componentes dos perfis médios
simultaneamente do CH4, CO2 e N2O (Figura 9), adicionando (marcador vermelho) e subtraindo
(marcadores azuis) as autofuncdes aos perfis médios. Um total de 93,55% da variacdo é
capturado pelos trés primeiros componentes principais funcionais multivariado (MFPCA). O
primeiro componente principal (PC) reteve 35,79 da variagdo total presente nos dados, dessa
porcentagem, o CO> obteve a maior contribuicdo (60%), seguido do N2O (33,77%) e 0 CH4
(6,23%). O primeiro PC do CO> descreve um deslocamento crescente, tanto para os marcadores
positivos como para 0s marcadores negativos, isto é, para as maiores e menores emissoes existe
um crescimento em todo o intervalo de tempo em comparacdo a curva média. O segundo
componente exibiu 33,98%, sendo o N.O com a maior porcentagem de variagdo, em seguida
0 CH4 e CO2 (53,02%, 34,14% e 12,84%, respectivamente). Em relagdo ao PC2, o N20,
apresentou deslocamento crescente para 0s marcadores positivos e decrescente para 0s

marcadores negativo em todo o intervalo de tempo.

O terceiro componente, com uma menor reducdo explicativa, 23,78% da variacdo, com
0 gas metano apresentando a maior variagdo (59,56%), posteriormente o CO2 (27,38%) e por
fim 0 N2O (13,06%). O gas metano foi o Gnico que apresentou uma média de PC decrescente,
exibindo dois padrBes diferentes nos marcadores, em que trajetoria dos marcadores positivos
tendem a crescer e depois decrescer (concavidade para baixo) e os marcadores negativo tendem

a decrescer e depois crescer (concavidade para cima).

Comparando os resultados para o caso univariado e multivariado, notou-se que 0s
comportamentos da média e suas perturbagdes foram semelhantes com os resultados da FPCA
univariado (Figura 7). Contudo, quando utilizado os scores do PC multivariado, obteve-se
melhor desempenho na formacédo de grupos, tanto para uma analise ndo supervisionada como
no caso da analise de cluster, como para uma analise supervisionada como a classificacao. Esses

resultados podem ser observados nas proximas sessoes.
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Figura 9 - Representacdo das emissdes dos trés componentes dos perfis médios do CHa, CO2 e
N20. As curvas mostram o perfil médio (sélido) e os efeitos da adi¢do (+) e da subtracéo (—)
de autofuncGes. As porcentagens exibidas aos titulos dos cabecalhos sdo a quantidade de
variacdo explicada por cada componente. As porcentagens no rotulo do eixo vertical sdo as
quantidades de variacdo explicada por cada variavel. Para os trés PCs, cada autofuncdo é
multiplicada por um fator de 1,5 para aumentar a deformagdo das curvas (+) e (—). Fonte: o
autor.

4.5 Analise de agrupamento

Para analise de cluster, referente aos scores dos componentes principais multivariado
(considerando a andlise simultanea dos gases), foram testadas todas as métricas de distancias

descritas na sessdo 2.9 do Capitulo 2, verificando que a distancia Euclidiana foi a mais
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adequada, dado que foi a que apresentou a melhor separacdo em relacdo tanto ao usos da terra
quanto de influéncia do manejo do solo.

Na Figura 10, verifica-se que foram formados quatro clusteres. Das 134 observacoes
do cluster 1 (cor amarela), 89% das observacgdes representam as emissdes do pasto e 11% a
emissOes da cana-de-agUcar, sendo rotulado como grupo pasto. Houve valores positivos para
quase todos os scores do PCl1l e PC3, indicando emissdes mais altas de CO2 e CHa,
respectivamente, e negativos para o PC2, indicando emissGes mais baixas de N2O. Como visto
na Figura 6, os valores médios do fluxo di&rio mais altos foram do CH4 e CO. para o pasto
extensivo seguido do intensivo. Por outro lado, para o N2O as emissfes do pasto extensivo

apresentaram os valores médios mais baixos.

O cluster 2 (cor vermelha) tém 67 observacdes das quais, 55% representam o pasto e
45% a cana-de-agUcar. Apresentaram valores positivos em relagdo ao PC1 e valores negativos
para 0 PC2 e PC3. Esse grupo € o grupo intermediario, pois as emissdes tanto para 0s pastos
como da cana-de-agtcar foram similares em relacdo aos trés gases. Em relacdo ao cluster 3 (cor
verde), as emissoes da linha e entrelinha apresentaram grande similaridade, concentrando-se
80% de suas emissBes nesse grupo. Por esse motivo, ele foi composto pelo maior quantitativo
de observacdes (362), sendo 68% a cana-de-agucar e 32% de pasto. Por apresentar em sua
grande maioria emissdes da cana-de-acUcar, esse grupo foi categorizado como grupo da cana-
de-agucar. O N2O exibiu maior contribuicdo para formacéo desse grupo, pois os valores dos

scores para 0 PC2 foram quase todos positivos, mostrando que sdo as maiores emissdes do gas.

Por fim, o cluster 4 (cor azul) apresentou apenas 17 observagOes, todas em relagéo a
cana-de-acucar. Essas observacGes ocorreram entre os dias de amostragem de 17 a 26 de
dezembro e 02 de janeiro, com altos valores positivos das emissdes para 0 CO2 e N2O e baixos
emissdes do CH4. Como observado em Jacques e Preda (2014b), em presenca de importantes
variacBes de amplitude e fase entre curvas funcionais, uma analise de cluster forma grupo
devido a estas variagdes. Para 0s nossos resultados, esse grupo foi bastante importante visto que
é avaliado como um cluster formado pelos picos de emissfes dos gases CO2 e N2O observados
na cana-de-acucar, corroborando com o resultado da Figura 6h, 6i, 6k, 61, em que mostra os

picos dos fluxos médios diarios, logo ap6s o solo passar por algum processo de manejo.
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Figura 10 - Anadlise de Cluster baseado nos trés componentes principais para 0 caso
multivariado. Esquemas de cores: amarelo grupo 1 (pastagem); vermelho grupo 2
(intermediério); verde grupo 3 (cana-de-agucar); azul grupo 4 (picos das emissdes do COz e
N0 provocados pelo manejo no solo). Fonte: o autor.

4.6 Analise de classificacdo do uso dos solos

Os resultados da acuracia obtida na validagdo cruzada durante o treinamento da analise
de classificagdo com os trés componentes principais para o caso multivariado utilizando o
método SVC, encontra-se no Apéndice D. A acuracia média obtida na validacdo cruzada
durante o treinamento e acuracia obtida pelo teste referente ao modelo de classificagdo estdo na
Tabela 7, enquanto as métricas de avaliacdo do modelo de classificacdo estdo na Tabela 8.
Foram considerados diferentes cenéarios para verificacdo de diferentes influéncias na
modelagem dos gases. Apos a defini¢do dos pardmetros para cada cenario, descrito na Tabela
7, 0 modelo foi avaliado nos dados do teste. Para ilustrar a performance do modelo nos dados
de teste, foram geradas as matrizes de confusdo na Figura 12. Atraves da matriz de confuséo €
possivel analisar os resultados da classificagdo de maneira mais detalhada, pois é possivel
observar os erros de classificagdo em relagdo aos usos do solo. Por exemplo, das observacoes
gue deveriam ser classificadas como pasto extensivo e ndo foram, é possivel identificar quantas

foram classificadas em outro uso da terra. Supondo que a maioria dos erros fossem classificados



58

como pasto intensivo, isso implicaria que o modelo ndo diferencia bem o pasto extensivo do

intensivo.

O primeiro cenario (Tabela 7) foi a classificacdo apenas com os PCs como variaveis
independentes e quatro usos da terra como variaveis dependentes, obtendo uma baixa acuracia
do teste de apenas 53%. Quando examinada sua matriz de confusdo (Figura 12a) e as métricas
de avaliagdo do modelo de classificacdo (Tabela 8), a precisdo do modelo variou entre 52% e
57% para os usos da terra, sendo o EC o tratamento que obteve maior identificagdo das
observacdes corretamente (recall = 66%) seguido do PE (recall = 65%), ja o tratamento LC

foi 0 que menos acertou em sua classificagéo (recall = 40%), seguido do Pl (recall = 43%).

Dado que fatores ambientais, principalmente temperatura (ar e solo) e umidade do solo,
influenciam as emissdes dos fluxos do CH4, CO2 e N2O (Besen et al., 2018; da Silva et al.,
2019), para o segundo cenario (Tabela 7), além dos trés componentes principais, foram
incorporadas as variaveis independentes a temperatura do solo e do ar no momento da coleta
de dados. A temperatura do solo controla o consumo biolégico de oxigénio, alterando o
crescimento das comunidades microbianas (Wang et al., 2021). Com a adi¢do das temperaturas,
aumentou tanto a acuracia do teste (Tabela 7) como a precisdo do modelo (Tabela 8). A acuracia
foi de 64% e a precisdo do modelo variou entre 51% e 82% para 0s usos da terra. Na matriz
de confusdo para o cendrio 2 (Figura 12b), verifica-se novamente que o EC foi o tratamento
gue obteve maior identificacdo das observacdes corretamente (recall = 80%), seguido do PE
(recall = 74%). Ja o tratamento LC foi o0 que menos acertou em sua classificacdo (recall =
45%), seguido do PI (recall = 57%).

Como observado na Figura 11, as temperaturas médias diaria do ar em relacédo a linha e
entrelinha da cana-de-acUcar sdo bem proximas uma da outra. Essa aproximacdo entre as
temperaturas também pode ser vista em relacdo as temperaturas médias diérias do solo para 0s
mesmos tratamentos. Além disso, devido as caracteristicas do experimento, dado que LC e EC
estdo na mesma parcela experimental, esses dois tratamentos também foram considerados como

um mesmo grupo em um cenario adicional.

Para o terceiro cenario (Tabela 7), foi considerado os PCs e trés usos do terra (PE, Pl e
C). A acuracia do teste foi de 65%, sendo 12% maior do que o cenario 1. A precisdo do modelo
variou entre 55% e 91% para 0s usos da terra. Observa-se que na matriz de confuséo para o

cenario 3 (Figura 12c), o tratamento C obteve maior identificagdo das observagdes corretamente
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(recall = 90%), seguido do PE (recall = 63%) e o Pl foi o tratamento que teve a menor

classificacédo correta (recall = 21%).

Tabela 7 - Acurécia média obtida na validagdo cruzada durante o treinamento e acurécia obtida
pelo teste referente ao modelo de classificacéo.

Cenarios Descricao do Cenario Média da acuracia  Acuracia do teste
do treinamento

1 PCs com 4 grupos. 0,57 0,53

2 PCs mais a Temperatura com 0,65 0,64
4 grupos.

3 PCs com 3 grupos. 0,70 0,65

4 PCs mais a Temperatura com 0,78 0,74
3 grupos.

5 PCs no periodo de 06/12/2018 0,65 0,60
a 25/01/2019 com 4 grupos.

6 PCs no periodo de 06/12/2018 0,70 0,70
a 25/01/2019 mais a
temperatura com 4 grupos.

7 PCs no periodo de 06/12/2018 0,77 0,73
a 25/01/2019 com 3 grupos.

8 PCs no periodo de 06/12/2018 0,82 0,77

a 25/01/2019 mais a
temperatura com 3 grupos.

Fonte: o autor.
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Figura 11 - Temperatura média diaria do Ar (painel esquerdo) e do Solo (painel direito) (C°)
para cada uso da terra: pasto extensivo (PE), pasto intensivo (PI), linha da cana-de-agucar (LC)
e entrelinha da cana-de-agucar (EC). Fonte: o autor.

Como visto no cenério 2, quando adicionamos as temperaturas no modelo de
classificacdo ele exibe um melhor desempenho. Assim, no quarto cenario (Tabela 7), foi
considerado os PCs, as temperaturas e trés usos do terra, obtendo uma acurdcia moderada
(74%), com a precisdo do modelo variando entre 67% e 78% para 0s usos da terra (Tabela 8).
Verifica-se que, na matriz de confusdo para o cenario 4 (Figura 12d), o tratamento que exibiu
maior proporcao de classificacdo correta foi a cana-de-aglcar (recall = 82%), o pior foi o

pasto intensivo (recall = 55%) e o pasto extensivo foi o intermediario (recall = 77%).

Por fim, foi adicionado um componente temporal apenas aos dados coletados de
06/12/2018 até 25/01/2019, a escolha da reducdo dos dados se deu por duas razdes, a primeira
foi sobre os espacamentos dos dias das coletas, entre essas datas houve um grande quantitativo
de amostras, e a segunda razéo foi que a partir do dia 26 de janeiro de 2019, houve a aplicagéo
do agrotoxico 2,4-D apenas na cana-de-agucar, como descrito na Tabela 2, entdo evidencia-se
dois periodos em que héa diferencas em relacdo a preparacdo do manejo dos solos.
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Tabela 8 - Métricas de avaliagdo do modelo de classifica¢do para cada uso do solo. A descri¢do
dos cenarios foi escrita anteriormente na Tabela 7.

Cenéarios Usodosolo Precisdo do teste Recall do teste F1-score do teste

PE 0,52 0,65 0,58
1 Pl 0,57 0,43 0,49
LC 0,55 0,40 0,46
EC 0,52 0,66 0,58
PE 0,82 0,74 0,78
2 Pl 0,99 0,57 0,58
LC 0,51 0,45 0,48
EL 0,65 0,80 0,71
PE 0,55 0,63 0,59
3 Pl 0,91 0,21 0,34
C 0,67 0,90 0,77
PE 0,70 0,77 0,73
4 Pl 0,67 0,55 0,60
C 0,78 0,82 0,80
PE 0,80 0,75 0,77
5 Pl 0,55 0,54 0,55
LC 0,52 0,57 0,54
EC 0,56 0,56 0,56
PE 0,85 0,82 0,84
6 Pl 0,68 0,61 0,64
LC 0,63 0,66 0,64
EC 0,61 0,66 0,63
PE 0,84 0,66 0,74
7 Pl 0,82 0,36 0,50
C 0,69 1 0,82
PE 0,76 0,78 0,77
8 Pl 0,78 0,46 0,58
C 0,77 0,95 0,85

Fonte: o autor.
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Nessa perspectiva, 0s proximos cenarios (5, 6, 7 e 8) foram construidos com o intervalo
de amostragem menor. O quinto, sexto e sétimo cenario (Tabela 7) tiveram uma acuracia do
teste menor que o cenério 4, com 60%, 70% e 73%, respectivamente. O oitavo cenério foi 0
que apresentou a maior acuracia do teste com 77% (Tabela 7), nesse cenéario foi considerado
0s PCs, as temperaturas, trés usos do solo com os dados com o intervalo de tempo menor. A
precisdo do modelo (Tabela 8) ficaram bem préximas. De 76% para o PE, 78% para o Pl e
77% para a C. E a cana-de-agucar apresentou a maior proporc¢ao de observacdes classificadas
corretamente (recall = 95%), seguido do PE (recall = 78%) e o Pl (recall = 46%), como
podem ser vistos na Tabela 7 e na matriz de confusdo (Figura 12h). No geral, a média da
acuracia do treinamento sempre foi maior que o valor do teste, mas a diferenca maxima foi de

5% para o cenarios 3 e 8, assim, ndo houve overfitting e underfitting no modelo de classificacao.

Os resultados evidenciam uma forte influéncia do fatores externos (de manejo e
ambientais) no modelo de classificagdo como referenciado na literatura (Bouwman; Boumans;
Batjes, 2002b; Zheng et al., 2023). Isso pode ser observado pelo aumento da acuracia quando
tanto a temperatura do solo e do ar e 0 componente temporal sdo acrescidas nos cenarios. Além
dos fatores externos assinalados acima, observa-se também o aumento da acuracia quando os
solos LC e EC sédo considerados um unico tratamento. Do ponto de vista experimental, ndo
existe um isolamento completo entre a linha e entrelinha dado que eles estdo na mesma parcela

experimental.
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Figura 12 - Matrizes de confusdo dos modelos de classificacdo a respeito da base de teste
referentes ao cenario 1 (a), cenario 2 (b), cenario 3 (c), cenario 4 (d), cenario 5 (e), cenario 6
(f), cenario 7 (g) e cenério 8 (h). Em relacdo aos usos do solo pasto extensivo (PE), pasto
intensivo (PI), linha da cana-de-agucar (LC), entrelinha da cana-de-aglcar (EC) e a unido das
observagdes da linha e entrelinha da cana-de-agucar (C). Fonte: o autor.
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5 CONCLUSOES

Visto que estudos sobre as estimativas das emissdes dos gases de efeito estufa
provenientes do solo sdo fundamentais para obter uma melhor compreensao sobre as alteragdes
climaticas, faz-se necessario um estudo que consiga representar de maneira eficaz esse
fendmeno. Desta forma, aplicou-se técnicas da analise de dados funcionais uni e multivariados
aos dados das concentracfes do didxido de carbono, metano e 6xido nitroso referentes ao pasto
extensivo, pasto intensivo, linha e entrelinha da cana-de-acucar, além de comparar os fluxos

dos GEEs calculados com o modelo funcional em relagcdo aos modelos linear e exponencial.

Em termos de capacidade descritiva, 0 modelo funcional é o que melhor se ajusta aos
pontos das concentragdes, uma vez que a suavizagdo permite que a curva passe pelos pontos
observados. Dessa forma, 0 método é apropriado para avaliar o fluxo dos GEEs quando as
concentracdes forem tanto constantes, como é o caso do CO2 e N20, quanto curvilineas, como
0 CHa.

Por meio das derivadas das fungdes, calculou-se o fluxo, tanto o local, como global,
verificando que uma das vantagens de utilizar dados funcionais é a mensuracdo do fluxo
instantaneo através das derivadas, possibilitando analisar a variabilidade dos fluxos dos gases em
relacéo aos diferentes usos do solo. Desse modo, as derivadas funcionais detectaram que existe
uma variabilidade nas emiss6es dos fluxos entre os dias de coleta. O que pode ser resultados da
influéncia de fatores externos e atividade de manejo do solo. No geral, os usos do solo
contribuiram como sumidouro do CH4 diferentemente do CO., que atuou como fonte do gas
em todos os usos da terra. A respeito do N20O, os fluxos ficaram muito proximo a zero, uma vez
que foi observada elevadas emissfes do gas no inicio das amostragens, periodo préximo com
preparo do solo. Exibindo assim, a influéncia do preparo do solo nas emissdes desse gas.

Quando analisados os resultados do FPCA, para o caso univariado e multivariado,
apesar de resultados semelhantes nos comportamentos da média e suas perturbacdes, O MFPCA

mostrou maior poder discriminante.

Com os scores do MFPCA foi realizada a andlise de cluster, no qual separou em quatro
grupos. O primeiro foi representado pelos observagdes dos pasto, o segundo foi o intermediério,
com cerca de 50% pasto e 50% cana-de-agucar, 0 terceiro é retratado a cana-de-agUcar,
aproximadamente 70% das observagdes. Por fim, o grupo formado pelos picos de emissdes do

C20 e N20, exibindo um momento de manejo solo que influenciou 0 aumento dessas emissoes.
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Adicionalmente, foi feito uma anélise de classificacdo dos solos a partir dos trés
componentes principais gerados pelo MFPCA com a utilizagdo do Support Vector
Classification. Foram considerados oitos cenarios. A partir dos resultados, observou-se que a
acuracia do teste aumenta significativamente quando variaveis externas (temperatura, tempo de

coleta) sdo adicionadas ao modelo de classificagao.

Portanto, a aplicacdo da FDA demonstra ser capaz de captar o comportamento do
fendmeno estudado, englobando a natureza continua do sistema. Sendo assim, representa o

processo das trocas dos gases entre solo e ar atmosférico de maneira detalhada.

Em relagdo aos trabalhos futuros, pretende-se levar em consideracdo o efeito das
variaveis externas ambientais (precipitacdo, temperaturas, unidade, entre outros) na analise dos

fluxos dos gases e também aumentar o nimero de observacdes em cada camara.
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Apéndice Al - Analise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de quéo longe uma
linha de melhor ajuste estad de um angulo de 45° através da origem para a comparacao do modelo
linear vs. funcional do CHa, em relacéo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-
de-agUcar (c) e entrelinha da cana-de-actcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de
concordancia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressao linear entre os modelos.
Fonte: o autor.
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Modelo Exponencial

Apéndice A2 - Andlise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de qudo longe uma
linha de melhor ajuste esta de um angulo de 45° através da origem para a compara¢do do modelo
exponencial vs. funcional do CHa, em relagdo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha
da cana-de-acucar (c) e entrelinha da cana-de-actcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha
de concordancia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressdo linear entre os modelos.
Fonte: o autor.
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Apéndice A3 - Analise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de quao longe uma
linha de melhor ajuste estad de um angulo de 45° através da origem para a comparagao do modelo
linear vs. funcional do CO», em relacéo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-
de-acucar (c) e entrelinha da cana-de-agUcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de
concordéncia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressdo linear entre os modelos.
Fonte: o autor.
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Apéndice A4 - Analise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de quao longe uma
linha de melhor ajuste estad de um angulo de 45° através da origem para a comparacao do modelo
exponencial vs. funcional do CO., em relagdo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha
da cana-de-acucar (c) e entrelinha da cana-de-acucar (d). A linha tracejada vermelha € a linha
de concordancia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressdo linear entre os modelos.
Fonte: o autor.



0.006 1

= 0.004 1
c
o
[&]
c
=0
L 0.002 A
o
@
T
[e]
=
0.000 A
0.000 0.002 0.004 0.006
Modelo Linear
0.201(c)

[ ]
< 0.151 Sl
5
.G . -~
c ”
> L T
L 0.10 g
o . e
3 Ce
(o] * / - [ ]
= 0.05- z

®
“o
[ ]
. * L4 ¢
0.00 LB
0.00 0.05 0.10 0.15

Modelo Linear

Modelo Funcional

Modelo Funcional

81

0.034(b)

0.024

0.014

0.004

0.00

0.01
Modelo Linear

0.02

(d)

0.0754

0.050 4

0.0251

0.000+

0.000

0.025 0.050
Modelo Linear

0.075

Apéndice A5 - Andlise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de qudo longe uma
linha de melhor ajuste esta de um angulo de 45° através da origem para a compara¢do do modelo
linear vs. funcional do N2O, em relacdo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-
de-agUcar (c) e entrelinha da cana-de-actcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de
concordancia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regresséo linear entre os modelos.

Fonte: o

autor.
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Apéndice A6 - Andlise do fator de correlacdo de tendéncia, uma medida de quéo longe uma
linha de melhor ajuste esta de um angulo de 45° através da origem para a compara¢do do modelo
exponencial vs. funcional do N2O, em relacdo ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha
da cana-de-acucar (c) e entrelinha da cana-de-actcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha
de concordancia e representa a concordancia perfeita entre o modelo linear e 0 modelo funcional
(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regresséo linear entre os modelos.
Fonte: o autor.



Apéndice B

Apéndice B - Parametros e distribui¢des consideradas no RandomizedSearchCV.

Parametros Distribuicéo
Parametro C expon(scale=1000)
Gamma expon(scale=.1)
Kernel [rbf, linear]
Class_weigth [Balanced, None]

Fonte: o autor.
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Apéndice C

Apéndice C - Valor dos intervalos de confianga (95%) a partir da distribuigéo t de Student em
relacdo ao ponto de tempo que estabiliza o fluxo do N2O para os usos da terra. Valor de p
significativo (p < 0.05).

Tempo (min) Intervalo de confianca (95%)
27 0,00134 < u < 0,00229
28 0,00107 < u < 0,00185
29 0,00079 < u < 0,00141
30 0,00049 < u < 0,00097
31 0,00019 < u < 0,00055
32 —0,00011 < u* < 0,00021

Fonte: o autor.
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Apéndice D - Acuracia obtida na validacdo cruzada para as cinco rodadas durante o
treinamento.

Cenarios

Descricao do
Cenario

Acuracia: Validacdo Cruzada

Rodada
1

Rodada
2

Rodada
3

Rodada Rodada

4

5

PCs com 4 grupos.

PCs mais a
Temperatura com 4
grupos.

PCs com 3 grupos.

PCs mais a
Temperatura com 3
grupos.

PCs no periodo de
06/12/2018 a
25/01/2019 com 4
grupos.

PCs no periodo de
06/12/2018 a
25/01/2019 mais a
temperatura com 4
grupos.

PCs no periodo de
06/12/2018 a
25/01/2019 com 3
grupos.

PCs no periodo de
06/12/2018 a
25/01/2019 mais a
temperatura com 3
grupos.

0,57

0,61

0,69

0,83

0,70

0,71

0,79

0,79

0,50

0,65

0,68

0,83

0,70

0,79

0,78

0,86

0,60

0,64

0,68

0,71

0,55

0,63

0,68

0,79

0,54

0,73

0,69

0,80

0,62

0,69

0,81

0,84

0,60

0,64

0,76

0,72

0,67

0,68

0,79

0,79

Fonte: o autor.
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Anexo A - Caraterizacdo do solo da &rea de estudo. Fonte: Freitas (2023).

Parametros Valores Unidade
Aluminio (Al) 33 mmolc dm
Boro (B) 0.2 mg dm-
Célcio (Ca) 11.7 mmolc dm
Cobre (Cu) 0.6 mg dm-
Enxofre (S) 2.2 mg dm-
Ferro (Fe) 69.0 mg dm-
Fosforo (P) 4.2 mg dm-
Magnésio (Mg) 4.3 mmolc dm?
Manganés (Mn) 1.5 mg dm-
Matéria organica 25 gdm

pH 4.3 -

Potassio (K) 1.3 mmolc dm?
Zinco (Zn) 0.8 mg dm-
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