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RESUMO 

 

O manejo não adequado dos sistemas agrícolas, bem como mudanças na cobertura do solo são 

fatores significativos para aumento dos gases de efeito estufa (GEEs). Existem metodologias 

estatísticas para mensurar o fluxo dos GEEs, baseadas na variação temporal da concentração, 

em função do tempo. No entanto, essas análises podem não abranger caraterísticas provenientes 

da variação e aleatoriedade presentes no fenômeno. Sendo assim, a análise de dados funcionais 

(Functional data analysis, FDA) consolida uma nova perspectiva para derivar modelos e 

otimizar técnicas na análise exploratória de dados, expressando notável potencial no estudo das 

variações de uma determinada variável em relação ao tempo, levando em consideração tanto a 

variação contínua (linear ou não linear) quanto sua aleatoriedade. O objetivo do estudo é 

representar e analisar o comportamento das emissões do dióxido de carbono (CO2), metano 

(CH4) e óxido nitroso (N2O) em quatro tipos de uso do solo (pasto extensivo, pasto intensivo, 

linha e entrelinha da cana-de-açúcar) utilizando a FDA sobre as perspectivas univariada e 

multivariada. Inicialmente, as observações discretas das concentrações foram reestruturadas 

como funções, utilizando a suavização B-splines. Consequentemente, derivadas das funções 

foram aplicadas no cálculo da variação de concentrações em função do tempo (fluxos), 

constatando grande variabilidade para os usos da terra, alternando-se entre efluxos e influxos. 

O modelo funcional usa a própria variação do gás em todo intervalo de tempo, conseguindo ter 

uma boa representação para o fluxo, tanto para variação na estrutura linear como não linear dos 

gases. Considerando a análise dos gases de forma conjunta, os três primeiros componentes 

principais funcional multivariado (MFPCA), capturaram, cumulativamente, mais de 90% da 

variação total presente nos dados. Com os scores dos componentes principais multivariado, 

foram utilizados para análise de cluster e de classificação. Portanto, a aplicação da FDA 

demonstra ser capaz de captar o comportamento do fenômeno estudado, englobando a natureza 

contínua 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 não linear. 

 

Palavras-chave: curvas funcionais, derivativos, fluxo, GEEs, mudança no uso da terra.  

 

 

 



 

 

 

 

ABSTRACT 

 

Inadequate management of agricultural systems and changes in soil cover are significant factors 

in the increase of greenhouse gases (GHGs). 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 (CO2), methane (CH4) 

and nitrous oxide (N2O) 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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1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 Introdução 

 

A emissão de gases de efeito estufa (GEEs) de atividades agrícolas é de grande 

preocupação mundialmente, porque diferentes práticas de manejo do uso do solo têm diversos 

impactos na composição da comunidade microbiana, influenciando a atuação do solo como 

fonte ou sumidouro dos principais GEEs tais como: o dióxido de carbono (CO2), metano (CH4) 

e óxido nitroso (N2O) (Bandyopadhyay; Lal, 2014; Begun et al., 2019; Dowhower et al., 2020).  

Obter um conhecimento sobre as emissões dos GEEs através dos sistemas dos usos da terra é 

de fundamental importância para o planejamento de estratégias eficazes de adaptação e 

mitigação em cenários futuros dos sistemas globais climatológicos (Meena et al., 2018). 

Uma ferramenta que tem sido amplamente aplicada para medir emissões de gases de 

efeito estufa são as câmaras estáticas fechadas (Clough et al., 2020). Elas consistem em 

restringir um volume de ar dentro de um recipiente sem fundo com tampa fechada colocado na 

superfície do solo para monitorar as mudanças na concentração do gás ao longo do tempo de 

amostragem. Essas câmaras podem ser aplicadas em ambientes naturais ou agrícolas, sendo 

ideal para o estudo de pequenas parcelas experimentais, locais diversos com variados terrenos 

ou em situações em que múltiplos locais distintos devem ser estudados sem investimentos 

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

As câmaras têm um alto grau de adaptabilidade e sensibilidade, e são eficazes para medir 

simultaneamente os fluxos de CH4, CO2 e N2O, além de seu baixo custo financeiro (Silva et al., 

2015).  As concentrações são medidas entre 3 e 4 pontos de tempo e o fluxo desses gases é 

mensurado baseando-se na variação temporal da concentração do gás no interior das câmaras 

(Keller; Kaplan; Wofsy, 1986; Lambert; Fréchette, 2005;  Denmead, 2008).  

Dos métodos mais utilizados nessas mensurações, destaca-se o modelo linear. Esse 

modelo calcula o fluxo a partir da inclinação (
𝑑𝑐(𝑡)

𝑑𝑡
)  dos dados de concentração em relação aos 

dados no tempo, ou seja, o cálculo representa a inclinação da reta de regressão linear (Parkin; 

Venterea, 2010; Christiansen et al., 2011). Esse modelo correlaciona as concentrações medidas 

na câmara estática em relação ao tempo decorrido desde o começo das medidas. Entretanto, ao 

aplicar um modelo linear nos dados de concentração pode haver um erro sistemático por meio 
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da não linearidade, além disso uma série de fatores podem influenciar nas mudanças das 

concentrações dos gases de um modo sistemático, levando ao desenvolvimento de mudança 

curvilínea na concentração (Pirk et al., 2016). 

Para minimizar esse efeito, vários autores têm proposto alternativas de mensurar o fluxo, 

por exemplo, o modelo de Hutchinson-Mosier (HM), baseado no modelo exponencial, o 

estimador de fluxo difusivo não estacionário (NDFE), o método de HM modificado, o método 

Quad, entre outros (Christiansen et al., 2011; Parkin; Venterea; Hargreaves, 2012). Porém, 

modelos não lineares podem não levar em consideração a variação aleatória nos dados de 

concentração (Pedersen; Petersen; Schelde, 2010). Nesse sentido, necessita-se de um método 

que leve em consideração tanto a variação continua quanto a aleatoriedade dos dados de 

concentração dos gases. 

Nessa perspectiva, uma família estatística que expressa um grande potencial para 

estudar as variações de uma determinada variável em relação ao contínuo, seja tempo, espaço 

ou frequência, é a análise de dados funcionais (Functional data analysis, FDA). Ela é uma 

metodologia bem aplicada em modelagem de dados, principalmente aos que são construídos a 

partir de equações diferenciais. Apesar da FDA ser relativamente nova, a mesma traz diversos 

fundamentos estatísticos (testes de hipóteses, métodos de exploração aos dados, entre outros), 

que podem ser usados diretamente nas observações sem perder sua funcionalidade.   

As principais características da FDA são: i) representar os dados através de funções a 

fim de simplificar as manipulações e evidenciar as principais características que esses dados 

apresentam, permitindo a análise de padrões e variações nessas representações;  ii) trabalhar 

com observações que não precisam ter espaçamentos iguais; iii) lidar com conjunto de dados 

tanto lineares como não lineares; iv) utilizar derivativos e outros valores funcionais para as 

análises (Ramsay; Silverman, 2005).    

Sua aplicabilidade está em diversas áreas de estudo como, por exemplo: economia 

(Shang; Kearney, 2022; Sum et al., 2022), educação (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), previsão demográfica (Hyndman; Ullah, 2007; Shang et al., 2016), entre 

outros. Todavia, ainda não existem estudos que visem a aplicação da FDA em emissões dos 

principais gases do efeito estufa.  Neste contexto, tem-se como objetivo representar e analisar 

o comportamento das emissões do dióxido de carbono (CO2), metano (CH4) e óxido nitroso 
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(N2O) em quatro tipos de uso do solo (pasto extensivo, pasto intensivo, linha e entrelinha da 

cana-de-açúcar) utilizando a FDA sobre as perspectivas univariada e multivariada. 

 

1.2 Objetivos 

 

1.2.1   Geral 

Representar e analisar o comportamento das emissões do dióxido de carbono (CO2), 

metano (CH4) e óxido nitroso (N2O) em diferentes usos do solo utilizando a FDA sobre as 

perspectivas univariada e multivariada. 

 

1.2.2   Específicos 

• Representar as concentrações dos gases de maneira contínua no tempo, utilizando 

métodos de suavização existentes na FDA condizentes com o comportamento das 

observações;  

• Avaliar as taxas de mudança em relação ao tempo das curvas funcionais das 

concentrações através do estudo das derivadas funcionais para extrair informações 

intrínsecas das funções;  

• Utilizar métodos estatísticos funcionais univariados e multivariados com intuito de 

analisar os comportamentos dos gases em relação aos usos da terra. 

 

1.3 Estrutura da tese 

 

A discussão deste trabalho está estruturada em cinco capítulos contando com esta 

introdução. No capítulo (2), é feita uma revisão de literatura onde são discutidos os processos 

de formação dos principais gases de efeito estufa e como são mensurados seus fluxos através 

dos modelos tradicionais. Além disso, apresentam-se os conceitos básicos da FDA e as 

metodologias estatísticas funcionais utilizadas neste trabalho. Em relação ao capítulo (3), são 

delimitadas a área de estudo, experimento e a metodologia proposta. Para o capítulo (4), são 

apresentados os resultados obtidos e as discussões. Por fim, tem-se o capítulo (5) onde são 

apresentadas as conclusões, exibindo as principais contribuições obtidas no decorrer do estudo. 

 



15 

 

 

2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

2.1 Usos do solo: pastagens intensificadas e cana-de-açúcar 

 

Áreas de pastagens de gado e o cultivo de cana-de-açúcar são reconhecidas como duas 

das principais bases econômicas do Brasil proveniente da agropecuária, em que a mesma 

expandiu sua área ocupada em 50% no país nos últimos 38 anos (Freitas, 2023; MapBiomas, 

2023). Áreas de cultivos agrícolas (lavouras de grãos e cana-de-açúcar) triplicaram durante esse 

período, destacando-se também o aumento nas áreas de desmatamento para pastagens (32%) 

(MapBiomas, 2023). 

O Brasil é o maior produtor mundial de etanol e açúcar, produzidos a partir da cana-de-

açúcar (Voora et al., 2023), com safra de 2023/2024 de 667.602,1 mil toneladas de cana, 

46.880,7 mil toneladas de açúcar e 27,98 bilhões de litros de etanol, em uma área de 8.352,1 

mil hectares (Conab, 2023). A região Sudeste do Brasil lidera o setor canavieiro, com 64,19% 

da produção nacional para a safra 2023/2024, seguida pelas regiões Centro-Oeste (21,2%), 

Nordeste (8,8%), Sul (5,21%) e Norte (0,6%). Notavelmente, o estado de São Paulo é o maior 

produtor nacional de cana-de-açúcar (51,75% do total), seguido por Minas Gerais (11,83%) e 

Goiás (11,24%) (Conab, 2023). Além disso, São Paulo possui o segundo maior rebanho bovino 

comercial do mundo, com, aproximadamente, 232 milhões de cabeças, sendo o maior 

exportador de carne bovina (Zia et al., 2019). Sua produção é baseada em grande parte na 

pastagem, que são pastagens cultivadas com gramíneas exóticas tropicais do gênero Brachiaria 

spp. (Gracindo et al., 2014; Zia et al., 2019). 

A transformação de pastagens extensas e degradadas para a produção da cana-de-açúcar 

é o cenário central de mudança do uso da terra, empregado para impulsionar a ampliação da 

produção da cana-de-açúcar no Brasil (Adami et al., 2012; Canisares et al., 2019). Se por um 

lado, a utilização destas áreas para a expansão agrícola reduziria a desflorestação e a competição 

pelo uso da terra para a produção de alimentos versus biocombustíveis, além de oferecer muitas 

vantagens em relação à dívida de carbono associada às mudanças diretas e indiretas no uso da 

terra (Alkimim; Clarke, 2018), por outro lado, a mecanização intensiva utilizada nos canaviais, 

incluindo o preparo do solo por aração e gradagem e o tráfego de máquinas pesadas durante a 

colheita mecanizada, degrada a estrutura do solo, afetando seus múltiplos processos e funções 

(Cherubin et al., 2016; Rabot et al., 2018; Canisares et al., 2019). 
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Os processos de mudança da terra, tanto a intensificação de pastagens como a conversão 

pastagem-cana-de-açúcar, necessitam procedimentos de manejo que envolvem a aplicação de 

fertilizantes e pesticidas, o que pode resultar em danos nos ecossistemas, como a degradação 

do solo, perda de biodiversidade, lixiviação de agroquímicos aos ecossistemas aquáticos e 

aumento das emissões dos GEEs (Silva et al. 2007; Girotto et al., 2023; Freitas, 2023). 

Observando a situação atual e futura de intensificação de pastagens e ampliação das 

plantações de cana-de-açúcar no Brasil (Oliveira et al., 2019), é fundamental aprimorar a 

compreensão atual a respeito das consequências ambientais desses dois sistemas de mudança 

de uso do solo que acontecem simultaneamente, com o intuito de melhor prever resultados e 

reduzir possíveis impactos negativos (Freitas et al., 2023), bem como orientar as políticas de 

expansão da produção de cana e as decisões de uso da terra em direção a uma maior 

sustentabilidade (Cherubin et al., 2021; Garofalo et al., 2022). 

 

2.2 Principais Gases de Efeito Estufa (GEEs) 

 

As emissões de gases mais prevalentes na atmosfera são na forma de dióxido de carbono 

(CO2), metano (CH4) e óxido nitroso (N2O) (Walling; Vaneeckhaute, 2020; Canadell et al, 

2021). O CO2 é o principal contribuinte antropogênico do aquecimento global. O CH4 é o 

segundo gás de efeito estufa mais abundante na atmosfera. E o N2O é um gás de longa vida na 

atmosfera (tempo de residência de cerca de 120 anos) e desempenha um papel importante na 

destruição da camada de ozônio. Entre os principais gases que contribuem para o aumento do 

efeito estufa o CO2 é gás mais abundante na atmosfera. Dessa forma, o potencial de 

aquecimento global (PAG) de cada GEE é calculado em função desse gás (Vasconcelos et al., 

2019; Xing et al., 2011). 

O PAG é um método acordado internacionalmente e publicado pelo Painel 

Intergovernamental sobre Alterações Climáticas (IPCC) para converter emissões de gases de 

efeito estufa em emissões equivalentes de CO2 (IPCC, 2014). O PAG é definido como o 

forçamento radiativo cumulativo entre o presente e algum horizonte de tempo causado por uma 

unidade de massa de gás emitido atualmente expressado com relação a um gás de referência, 

tal como o CO2 (Dalcin; Mangini; De Godoi, 2021; Wang et al., 2021). Os valores padrão de 

PAG por unidade de massa de CH4 e N2O medidos ao longo de um período de 100 anos são, 

aproximadamente, de 28 e 273 vezes maiores que as emissões de CO2, respectivamente 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/land-use-change-process
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/land-use-change-process
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(Kamran et al., 2023). Desta forma, esses gases são considerados os principais gases de efeito 

estufa que resulta em mudanças climáticas (Anderson; Hawkins; Jones, 2016). 

 

2.2.1 Dióxido de Carbono (CO2) 

 

O dióxido de carbono (CO2) é gerado de forma natural, produzido por meio da 

decomposição de material orgânico, respiração ou liberação no oceano, e por ações humanas, 

através das queimas de combustíveis fósseis (carvão, petróleo e gás), biomassa e as mudanças 

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 emissões do CO2 proveniente do solo, elas são controladas por 

vários fatores, como temperatura do solo e do ar, conteúdo de água do solo, preparo do solo, 

vegetação e disponibilidade de substrato do solo. Além disso, as propriedades físicas, químicas 

e biológicas do solo também contribuem na alterações dessas emissões (Yerli; Sahin; Oztas, 

2022). Walsh et al. (2017) relata que a parcela de CO2 gerado por atividades humanas é pequena 

quando comparadas com as fontes naturais, contudo interfere no equilíbrio natural, porque a 

natureza consegue retirar aproximadamente a mesma quantidade de CO2 que é produzida por 

fontes naturais. 

Entender os controles sobre as emissões de CO2 do solo é fundamental, pois alterações 

nas suas emissões podem modificar a taxa de sequestro de carbono no solo (Gong et al., 2021). 

Visto que um terço das terras cultiváveis do planeta é usada para a agricultura, pesquisas 

realçam a necessidade de mensurar os fluxos de CO2 no solo oriundos do uso de terras agrícolas 

(Zomer et al., 2017; Beegum et al., 2023). Desse modo, a estimação e caracterização das 

emissões do gás carbono consegue ajudar a aferir com exatidão o efeito das práticas de manejo 

da terra, no aquecimento global, na ciclagem do carbono e propiciar a previsão dos padrões de 

armazenamento de carbono orgânico no solo (Gong et al., 2021). 

 

2.2.2  Metano (CH4) 

 

As emissões do metano (CH4) do solo são conduzidas pelo equilíbrio líquido de dois 

processos microbianos neutralizantes, a produção (metanogênese) e a oxidação (metanotrofia), 

determinando assim se os solos são fontes ou sumidouros desse potente GEE. A produção de 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/soil-water-content
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/soil-tillage
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/arable-land
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/agricultural-science
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metano por micro-organismos é responsável por mais de dois terços das emissões globais desse 

gás (Chen et al., 2013; Wang et al., 2023). 

Os micróbios produtores de CH4 (i.e. metanogênicos) são as metanogênicas 

acetoclásticas e hidrogenotróficas, considerando-se como as principais fontes de CH4 nos solos 

(Conrad, 2009; Bridgham et al., 2013; Lyu et al., 2018; Täumer et al., 2022). Em relação a 

oxidação, as metanotróficas aeróbicas são consideradas as principais oxidantes em solos 

úmidos, além disso, as metanotróficas fornecem o único sumidouro biológico conhecido para 

o CH4 atmosférico (Ciais et al., 2013). No entanto, não é totalmente compreendido quais 

microrganismos oxidam CH4 em concentrações atmosféricas nos solos (Täumer et al., 2022). 

A abundância relativa de metanogênese e metanotróficos variam ao longo do perfil do 

solo e ao longo das estações, levando à flutuação das emissões de CH4 em relação a esses dois 

perfis (Wang et al., 2023). Também, suas emissões alteram conforme o conjunto de técnicas 

agrícolas empregados e com os sistemas de manejo, que podem originar a diminuição na 

capacidade de oxidação do CH4 pelo solo, devido à mudança de uso da terra e devido a 

perturbação nos organismos metanotróficos (Smith et al., 2003; Mosier et al., 2004; Bento, 

2020). 

 

2.2.3 Óxido Nitroso (N2O) 

 

A agricultura é responsável por 60-80% das emissões antropogênicas globais de óxido 

nitroso (N2O) (Coskun et al., 2017) e está a crescer em uma velocidade mais acelerado do que 

a projeção do IPCC (Thompson et al., 2019). A previsão de Davidson e Kanter (2014) é que 

essas emissões de N2O das terras agrícolas dupliquem até 2050. Em relação aos setores de cana-

de-açúcar, a fertilização com N é a principal fonte de emissões de N2O, podendo ser ainda mais 

intensificada pela aplicação de vinhaça (resíduos líquidos da produção de etanol), assim como 

pelo deposito de palha na camada superficial da terra (Pitombo et al., 2016; Borges et al., 2019). 

A geração de N2O no solo ocorre por meio de processos biogênicos, tais como 

nitrificação e desnitrificação. A nitrificação é a oxidação microbiana de amônio (NH4
+) a nitrato 

(NO3
−), com N2O emitido como subproduto. A desnitrificação do nitrificante é a diminuição do 

nitrito (NO2
−) a monóxido de azoto (NO), em seguida a N2O e, por fim, a dinitrogênio (N2). A 

desnitrificação é um processo de duas etapas em que NO3
− é convertido em N2O e depois em 
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N2 inerte sob condições anaeróbicas (Butterbach-Bahl et al., 2013; Fowler et al., 2015; Wang 

et al., 2021).  

Múltiplos fatores, tanto ambientais quanto de manejo do solo, são capazes de regular as 

emissões de N2O, afetando direta ou indiretamente a disponibilidade de substrato e o estado de 

aeração do solo. Os ambientais são: população microbiana, relação carbono (C) para nitrogênio 

(N), concentrações de NH4
+  e NO3

− , pH, umidade, temperatura, textura e salinidade do solo. 

Os de manejo estão relacionados a aplicação de fertilizante, sistema de lavoura, resíduos de 

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

 

2.3 Modelo Exponencial para mensuração dos fluxos dos GEEs 

 

Hutchinson e Mosier (1981) apresentaram um procedimento para estimar o fluxo de gás 

traço solo-atmosfera com câmaras estáticas, quando a taxa de variação da concentração dos 

gases no espaço livre da câmara não 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 parametrização da equação do método 

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

𝐶𝑡 = 𝜑 +  𝑓0
𝑒𝑥𝑝 (−𝑘𝑡)

−𝑘ℎ
,    (2.1)  

em que, 𝐶𝑡 é a concentração de gás no tempo, φ é a concentração constante da fonte em uma 

certa profundidade abaixo da câmara, 𝑓0 é o fluxo inicial no tempo zero quando a câmara é 

fechada, portanto, o fluxo sem efeito de câmara, 𝑘(kappa) é o parâmetro de forma não linear 

que deve ser maior que zero, estimado pelo método dos mínimos quadrados ordinários para 

−∞ <  𝑓0 <  +∞,  𝑡 é o tempo (após o fechamento da câmara) e ℎ é a altura da câmara (Jiang 

et al., 2010).  

 

2.4 Coeficiente de Correlação de Concordância (CCC)  

 

Um meio de tratar o problema de concordância em relação as medições contínuas é 

desenvolver um índice de resumo graduado que pode variar de −1 a 1, similar a um coeficiente 

de correlação de Pearson (𝜌). Com essa perspectiva, Lin (1989) propôs o coeficiente de 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/soil-carbon
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correlação de concordância (CCC/ 𝜌𝑐) para escalas contínuas. O CCC analisa a concordância 

entre duas variáveis contínuas mensurando a variação da relação linear entre os pares 

observados que estão na reta de 45° passando pela origem (Vallejos et al., 2020).  Assim, seja 

𝑋 e 𝑌 duas variáveis, o CCC é determinado da seguinte forma: 

𝜌𝑐 = 1 −
𝐸[(𝑋−𝑌)2]

𝐸𝐼[(𝑋−𝑌)2]
=

2𝜎𝑋𝑌

𝜎𝑋
2 +𝜎𝑌

2+(𝜇𝑋−𝜇𝑌)2 ,    (2.2) 

em que  𝜇𝑋 = 𝐸(𝑋), 𝜇𝑌 = 𝐸(𝑌), 𝜎𝑋
2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑋), 𝜎𝑌

2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑌) e  𝜎𝑋𝑌 = 𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌), e 𝐸𝐼[] é a 

esperança, assumindo a independência entre dois observadores (Lin, 1989; Tsai; Lin, 2023). 

O coeficiente de correlação de concordância tem as seguintes características (Lin, 1989; 

Pandit; Schuller, 2019): 

i. −1 ≤ −| 𝜌 |  ≤  𝜌𝑐 ≤ | 𝜌 |  ≤  1; 

ii. 𝜌𝑐 = 0 , se e só se: ρ = 0, isto é  𝜎𝑋𝑌 = 0; 

iii. 𝜌𝑐 = 𝜌 , se e só se: 𝜎𝑋 = 𝜎𝑌, e 𝜇𝑋 = 𝜇𝑌; 

iv. 𝜌𝑐 = 1 , se e só se: 𝜌 = 1, 𝜎𝑋 = 𝜎𝑌 , e 𝜇𝑋 = 𝜇𝑌, i. e. se e só se: 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖 ∀ i ∶ i ∈

[1, N], i ∈ ℕ; 

v.  𝜌𝑐 = −1 , se e só se: 𝜌 = 1, 𝜎𝑋 = 𝜎𝑌, e 𝜇𝑋 = 𝜇𝑌, i. e. se e só se: 𝑥𝑖 = −𝑦𝑖 ∀ i ∶ i ∈

[1, N], i ∈ ℕ. 

Portanto, o CCC de Lin mede tanto a precisão quanto a exatidão. De acordo com Altman 

(1990), o 𝜌𝑐 deveria ser interpretado próximo a outros coeficientes de correlação, como o de 

Pearson, com 𝜌𝑐 <  0,2 como ruim e 𝜌𝑐 > 0,8 como excelente. De outro modo, McBride 

(2005) foi mais rígido em sua interpretação, indicando valor de 𝜌𝑐 > 0,99 como quase perfeito, 

𝜌𝑐 entre 0,95 a 0,99 substancial, 𝜌𝑐 entre 0,90 a 0,95 moderado e 𝜌𝑐 < 0,9 ruim (Akoglu, 

2018).  

 

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

 

Dados que podem ser representados como uma função suave e contínua, seja em relação 

ao tempo, espaço, frequência, entre outros, são chamados de dados funcionais. A FDA 

representa dados cuja i-ésima observação é uma função real,  𝑟𝑖(𝑡), 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛;  𝑡 𝜖 𝑇, em 

que T é um intervalo real definido em um espaço de função integráveis ao quadrado no conjunto 

compacto I, com produto interno (𝑓, 𝑔) =  ∫
𝐼
 𝑓𝑔 e norma ‖𝑓‖2 =  (∫

𝐼
𝑓2)

1/2
 (Ramsay; 
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Dalzell, 1991). Desta forma, ao invés de pontos no tempo, cada função, produzida a partir de 

uma série de observações sucessivas, é analisada como uma só observação, possibilitando a 

retirada de informações de um procedimento temporal como um todo. 

 

2.6 Suavização das Observações 

 

A primeira etapa a ser usada no contexto da FDA é a geração da amostra funcional a 

partir da amostra vetorial, ou seja, a construção de curvas de melhor ajuste com os pontos 

correspondentes aos valores discretos das medições experimentais (Lasheras et al., 2018; 

Curceac et al., 2019). Para preparar os dados observados como funções contínuas e suaves, r(.), 

em relação ao tempo (t), precisa-se utilizar técnicas de interpolação ou suavização, descrito 

como: 

𝑟𝑖(𝑡) =  ∑ 𝑐𝑖𝑘(𝑡)𝐾
𝑘=1 𝜙𝑘(𝑡),     (2.3) 

em que 𝑐𝑖𝑘(𝑡) são números reais chamados de coeficientes de expansão e os 𝜙𝑘(𝑡), 𝑖 =

 1, 2, . . . , 𝐾 são o conjunto de funções bases combinados linearmente (Ramsay; Silverman, 

1997).  

Através da suavização é possível avaliar a função em qualquer ponto de tempo, bem 

como, analisar as m-ésimas derivadas (𝐷𝑚𝑟(𝑡)) existentes. A escolha do método de suavização 

vai depender do subjacente comportamento dos dados em análise (Ramsay; Silverman, 2005). 

Segundo Ullah e Finch (2013), a suavização B-spline é mais utilizada por causa da sua 

simplicidade e flexibilidade para lidar com um vasto conjunto de situações de modelagem semi-

paramétrica e não paramétrica. Ela é utilizada quando as observações têm um comportamento 

não periódico. Os alisadores de Fourier são tradicionalmente usados quando os dados são 

cíclicos ou periódicos. As bases Wavelets são escolhidos para representar dados exibindo 

descontinuidades e/ou mudanças rápidas no comportamento (Ramsay; Hooker; Graves, 2009; 

Ullah; Finch, 2013). A suavização de Kernel vizinho mais próximo (kNN) é utilizada para a 

FDA não paramétrica. O kNN inclui um parâmetro de suavização localmente adaptável 

permitindo o controle da heterogeneidade local nos dados (Kara et al., 2017; Aneiros et al., 

2019).  

 

2.6.1 Suavização B-splines 
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Os polinômios são bastantes usados em estudos para aproximar funções, devido a sua 

formação simples e obtenção de boas propriedades de aproximação. Schumaker (1981) propôs 

a definição para as funções Splines. Seja um intervalo 𝑇 = [𝑎, 𝑏], em que a função está definida. 

Divide-se esse intervalo em subintervalos menores da forma de [𝑥0, 𝑥1], [𝑥1, 𝑥2],

. . .  , [𝑥𝑘, 𝑥𝑘+1] e então um polinômio (𝑝𝑖), com grau reduzido em relação a função que será 

suavizada, é utilizado para aproximação em cada subintervalo. Esse método gera uma função 

de aproximação polinomial por partes 𝑠(. ), i.e., 𝑠(𝑥)  =  𝑝𝑖(𝑥) em [𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1], 𝑖 = 1, . . . , 𝑘. Os 

pontos 𝑥0, 𝑥1, . . .  , 𝑥𝑘 , 𝑥𝑘+1 são conhecidos como nós, os quais 𝑥0 e 𝑥𝑘+1 são os nós externos e 

𝑥1, . . .  , 𝑥𝑘 os nós internos.  

Como as funções splines têm suas propriedades definidas pelos polinômios, então suas 

somas, subtrações e multiplicações geram outra função spline, assim qualquer combinação 

linear dessas funções bases forma uma nova função spline. Desta forma, uma extensão dos 

splines, conhecido como B-splines, também foi proposto por Schumaker (1981), e compõem 

uma base de espaços splines.  

B-splines são polinômios por partes construídos dividindo o intervalo 𝑇 = [𝑎, 𝑏] em 

𝑘 +  1 subintervalos menores [𝑥0, 𝑥1], . . .  , [𝑥𝑘, 𝑥𝑘+1] com 𝑘 +  2 nós. Cada intervalo de 

ordem 𝑚 dos B-splines são não nulos, então a quantidade total final de nós para construção da 

função é 𝑘 +  2𝑚, por isso necessita-se acrescentar alguns nós (𝜏.), com valores arbitrários, no 

começo e no final da sequência, de maneira que 𝜏1 ≤  𝜏2 ≤ ⋯ ≤  𝜏𝑚−1 ≤  𝑥0 e 𝑥𝑘+1 ≤

 𝜏𝑚+𝑘+2 ≤ ⋯ ≤  𝜏𝑘+2𝑚  (Schumaker, 1981). Por consequência, Boor (2001) desenvolveu um 

algoritmo que possui uma relação de recorrência 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 sequência 

crescente com o i-ésimo B-splines de ordem m e nós 𝜏𝑖 = {𝜏𝑖} é dado por: 

𝐵𝑖,𝑚(𝑡) =
𝑡−𝜏𝑖

𝜏𝑖+𝑚−1−𝜏𝑖
𝐵𝑖,𝑚−1(𝑡) +  

𝜏𝑖+𝑚−𝑡

𝜏𝑖+𝑚−𝜏𝑖+1
𝐵𝑖+1,𝑚−1(𝑡),  (2.4) 

em que: 

𝐵𝑖,𝑚(𝑡) = { 
1 𝑠𝑒 𝜏𝑖  ≤ 𝑡 ≤  𝜏𝑖+𝑚,
0,   𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟á𝑟𝑖𝑜.

    (2.5) 

Portanto, considerando um B-spline de ordem 𝑚 com 𝑘 nós interiores, é possível 

escrever a função 𝑠(𝑡) como: 

𝑠(𝑡) =  ∑ 𝑐𝑖𝐵𝑖,𝑚(𝑡)𝑚+𝑘
𝑖=1 ,    (2.6) 
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em que 𝑐𝑖 são os coeficientes de expansão e os 𝐵𝑖,𝑚(𝑡) refere-se à função base na ordem 𝑚 com 

𝑘 nós em relação ao tempo. Assim, a estimativa suave de 𝑠(𝑡) é calculada por: 

�̂�(𝑡) =  ∑ �̂�𝑖𝐵𝑖(𝑡)𝐾
𝑖=1 ,                 (2.7) 

correspondente à equação 2.3. 

Até certo ponto, a representação básica é um compromisso entre a interpolação e a 

suavização dos dados originais (Gao; Niemeier, 2008). Geralmente, as medições contêm algum 

erro ou ruído de medição (𝜀𝑖𝑗) (Coffey et al., 2011). Então, dado o erro aleatório nos dados 

brutos, algum grau de suavização é fundamental para minimizá-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 suavização 

 

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: 

𝑃𝐸𝑁𝑁𝑆𝐸𝜆 =  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑟(𝑡𝑖))2 +  𝜆 ∫(𝐷2𝑥)(𝑡)2 𝑑𝑡𝑖 ,   (2.8) 

em que 𝜆  é o parâmetro de suavização que específica o destaque na curvatura penalizadora do 

segundo termo em relação à qualidade do ajuste quantificada na soma dos resíduos quadrados 

no primeiro termo. Portanto, aplica-se a suavização de 𝜆 junto com a ∫(𝐷2𝑥)(𝑡)2 𝑑𝑡 para 

reduzir os resíduos. Para estimar o melhor valor do parâmetro de suavização e o tamanho de 𝐾, 

que é a quantidade de funções bases, utiliza o critério de validação cruzada generalizada 

(Ramsay; Hooker; Graves, 2009).  

 

2.6.3 Validação Cruzada Generalizada (GCV) 

 

A validação cruzada generalizada (GCV) foi desenvolvida como uma alternativa mais 

simples do procedimento de validação cruzada (CV), sendo considerada mais segura do que a 

CV, no sentido de possuir uma menor tendência na suavização (Craven; Wahba, 1979; Ramsay; 

Silverman, 2005). O método é definido como: 
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𝐺𝐶𝑉(𝜆) = (
𝑛

𝑛−𝑑𝑓(𝜆)
) (

𝑆𝑆𝐸

𝑛−𝑑𝑓(𝜆)
),    (2.9) 

em que 𝑛 é o número de observações, 𝑑𝑓(𝜆) = 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒[𝐻(𝜆)] é uma medida equivalente aos 

graus de liberdade, onde 𝐻(𝜆) é uma matriz de suavização, quadrada, simétrica e de ordem 𝑛. 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ [𝑦𝑖 − 𝑟(𝑡𝑖)]2𝑛
𝑖  é a soma dos erros quadrados que deve ser minimizada.   

O objetivo da GCV é otimizar tanto o valor de 𝜆, quanto a quantidade de variáveis 

selecionadas em relação à previsão das observações, ou seja, a quantidade de funções bases 

necessária para a suavização (Ramsay; Hooker; Graves, 2009; Jansen, 2015).  

 

2.7 Derivadas das Funções 

 

A FDA tem duas aplicações principais na análise de dados: por um lado, fornece 

resultados tanto flexíveis, como robustos e, por outro lado, permite extrair mais informação dos 

dados, informações que geralmente não estão disponíveis em aplicações de técnicas estatísticas 

clássicas (Mas; Pumo, 2009; Lasheras et al., 2018). Uma maneira de extrair informações das 

funções é através das suas derivadas, pois possibilita analisar a dinâmica de uma função. 

Deste modo, através de um modelo funcional, pode-se obter uma ou mais derivadas 

associadas ao tempo. Usa-se a notação 𝐷𝑚𝑟(𝑡) para designar a m-ésima derivada da função 

𝑟(𝑡) em relação ao tempo. A maneira mais habitual do modelo funcional é uma equação que 

uni duas ou mais ordens de derivadas. Dessa forma, com base em 𝑟(𝑡) podemos calcular suas 

derivadas (Ramsay; Silverman, 2002): 

𝐷𝑚𝑟(𝑡) = ∑ 𝑐𝑖(𝑡) 𝐷𝑖𝜙𝑖(𝑡)𝑚−2
𝑖=1 .    (2.10) 

Quando se suaviza as observações a partir da técnica B-splines de ordem 𝑚, têm-se 

derivadas contínuas até a ordem 𝑚 –  2.   

 

2.8 Análise de Componentes Principais Funcional (FPCA) para 

os casos univariado e multivariado 
 

A ideia por trás da maioria dos métodos de redução de dimensão é transformar o 

conjunto original de variáveis de forma que apenas algumas das novas variáveis transformadas 

incorporem a maior parte das informações contidas nas originais. A técnica mais popular é a 
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análise de componentes principais (PCA). Na PCA, as novas variáveis são combinações 

lineares não correlacionadas das originais (Berrendero; Justel; Svarc, 2011).  

A PCA funcional (FPCA) procede de maneira análoga à PCA convencional. O objetivo 

é determinar combinações lineares mutuamente ortogonais das variáveis originais que 

maximizam a variação explicada, mas em vez de usar vetores, a FPCA utiliza funções para 

conduzir o processo, sendo a mesma uma das técnicas de análise multivariada mais populares 

para a extração de informações da FDA (Sánchez-Sánchez et al., 2014; Di Salvo; Ruggieri; 

Plaia, 2015). 

Em relação ao contexto funcional univariado, cada componente principal é estabelecido 

por meio de uma função, 𝜉(𝑡), conhecida como função peso ou como autofunções, delimitada 

sobre o mesmo intervalo de tempo que foi estabelecido para as observações funcionais. Cada 

função peso tem a incumbência de determinar o modo mais marcante de variação nas curvas. 

Os scores dos componentes principais dos indivíduos da amostra são os valores 𝑧𝑖 dados por: 

𝑧𝑖 =  ∫ 𝜉(𝑡) 𝑟𝑖(𝑡)𝑑𝑡.                                                   (2.11) 

A finalidade da FPCA é achar a função de ponderação 𝜉1(𝑡) que maximize a variação 

das pontuações do 𝑧𝑖 sujeita à restrição ∫ 𝜉1𝑡2 𝑑𝑡 = 1. A restrição unitária da soma dos 

quadrados nos pesos é fundamental para que o problema se torne preciso. Sem essa restrição, 

os valores dos quadrados médios da combinação linear poderiam ficar aleatoriamente grandes. 

Os próximos componentes principais (segunda, terceira e ordem superior) são resolvidos de 

maneira similar, porém com restrições adicionais (Ramsay; Silverman, 2002).   

A extensão da FPCA univariado para dados funcionais multivariados é de alta 

relevância prática para revelar a variação conjunta das diferentes variáveis (Happ; Greven, 

2018).  Pauthenet et al. (2017) e Pauthenet et al. (2019) descrevem os cálculos da FPCA para 

o caso multivariado.  

Sejam as curvas 𝜃 e 𝑆 das variáveis projetadas numa B-spline com 𝐾 coeficientes, para 

cada posição temporal. Tem-se uma matriz de tamanho 𝑿 com 𝑁 linhas e 𝐿 = 2 ∗  𝐾 colunas, 

formada pelos coeficiente dessa decomposição. Cada linha estabelece um vetor 𝒗𝑛, dado por  

𝒗𝑛 = (𝑣𝑛,1
𝜃 , … , 𝑣𝑛,𝐾

𝜃 ; 𝑣𝑛,1
𝑆 , … , 𝑣𝑛,𝐾

𝑆 )′, que unem ambos os coeficientes das curvas. A observação 

média do vetor pode ser mensurada por: 

�̅� = (�̅�1
𝜃 , … , �̅�𝐾

𝜃;  �̅�1
𝑆, … , �̅�𝐾

𝑆)′,          (2.12) 
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em que �̅�𝑘
𝑖 , 𝑖 ∈ {𝜃, 𝑆}, 𝑘 = 1, . . . , 𝐾 é à média dos 𝑁 coeficientes da coluna 𝑘 em 𝑿. O perfil 

funcional médio pode ser obtido para variáveis como: 

�̅�𝑖(𝑡) = ∑ �̅�𝑘
𝑖 𝜙𝑘(𝑡), 𝑖 ∈𝐾

𝑘=1 {𝜃, 𝑆},    (2.13) 

A função do PC consiste em encontrar a decomposição única da matriz VWM através 

da resolução do seguinte problema de valores próprios: 

𝑽𝑾𝑴𝒃𝑙 = ℎ𝑙𝒃𝑙,     (2.14) 

onde  ℎ𝑙 valor próprio associado ao l-ésimo vector próprio 𝒃𝑙. A matriz 𝑽 é a matriz de 

covariância cruzada de tamanho 𝐿 ×  𝐿 dos coeficientes em 𝑪 calculados com 𝑽 =
1

𝑁
 𝑪′𝑪. A 

organização da matriz de dados 𝑪 produz uma matriz de covariância formada em blocos 𝑽 que 

também pode ser escrita como 𝑽 = (
𝑽𝜃𝜃 𝑽𝜃𝑆

𝑽𝑆𝜃 𝑽𝑆𝑆
), em que a matriz 𝑽𝜃𝑆 é a matriz de covariância 

de dimensão 𝐾 ×  𝐾 entre os coeficientes da variável 𝑆 e da variável 𝜃.  

Como as B-splines não formam uma base ortonormal, a matriz 𝑾 de dimensão 𝐿 ×  𝐿 

garante a equidade métrica entre o problema funcional e a sua versão discreta. Sendo construída 

por blocos da seguinte forma: 

𝑾 = (
𝑾𝜃 0

0 𝑾𝑆
),     (2.15) 

em que as matrizes 𝐖i são constituídas por produtos escalares das funções de base{𝜙1, … , 𝜙𝐾}, 

que são integrais nesse caso. A matriz de ponderação diagonal de bloco 𝑴, de dimensão 𝐿 × 𝐿, 

utilizada para equilibrar os valores dos coeficientes durante a decomposição da variância dos 

dados. 

Um valor próprio ℎ, associado com o vector próprio 𝐛 = (𝑏1
𝜃, … , 𝑏𝐾

𝜃;  𝑏1
𝑆, … , 𝑏1

𝑆 )′, 

fornecerá duas funções próprias (𝜉𝜃, 𝜉𝑆), expressas como: 

𝜉𝑖(𝑧) = ∑ 𝛽𝑘
𝑖 𝜙𝑘(𝑧)𝐾

𝑘=1 , 𝑖 ∈ {𝜃, 𝑆},      (2.16) 

com coeficientes 𝜷 = (𝛽1
𝜃, … , 𝛽𝑘

𝜃; 𝛽1
𝑆, … , 𝛽𝑘

𝑆)′ = 𝑾−1/2𝑴−1/2𝒃 são uma versão normalizada 

do vector próprio 𝒃 em relação à métrica. Utilizando o fato de 𝑾 ser uma matriz simétrica, 

positiva e definida, e M uma matriz diagonal, as observações podem ser projetadas em um 

espaço de pequena dimensão quando se calculam os PCs, designados por: 
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𝒚𝑙 = 𝑪𝑴−1/2𝑾−1/2𝒃𝑙.    (2.17) 

Para cada componente, uma observação é definida como três curvas de três traçadores 

diferente, descritos como curvas funcionais contínuas usando uma decomposição sobre os 

coeficientes do modelo de expansão B-splines, para cada um dos gases.  Ela transforma as 

variáveis originais em novas variáveis que são combinações lineares não correlacionadas das 

originais e concentram a variância do sistema. Essas novas variáveis são componentes 

principais e representam os modos mais significativos de variação de dados na estrutura dos 

solos, e permite quantificar a quantidade de variação contida pelos gases em estudo em relação 

a cada componente (Pauthenet et al., 2017; Pauthenet et al., 2019; Ramsay; Graves; Hooker, 

2022).  

Um modo de auxiliar na interpretação da FPCA e destacar seus principais benefícios é 

analisar os componentes principais com perturbações para a curva média (Ormoneit et al., 2005; 

Dona et al., 2009; Coffey et al., 2011). Para isso, aumenta a deformação das curvas médias 

adicionando e subtraindo um múltiplo adequado sob a forma de uma constante a função média 

do componente principal, com objetivo de explorar relações entre diferentes padrões das curvas 

e outras variáveis de interesse (Warmenhoven et al., 2019a; Warmenhoven et al., 2019b). Para 

o presente estudo, cada autofunção é multiplicada por um fator de 1,5. 

 

2.9  Análise de agrupamento: Cluster hierárquico  

 

A análise de cluster visa agrupar um conjunto de dados de modo que as observações 

dentro do grupo sejam mais semelhantes ao que ocorre em grupos com respeito a uma métrica. 

O agrupamento hierárquico é um método utilizando estratégias aglomerantes ou divisórias. 

Esse método requer uma abordagem diferenciada entre os conjuntos de observações, para 

informar quando um agrupamento deve ser combinado ou quando um agrupamento deve ser 

dividido (Wang; Chiou; Müller, 2016). 

Inicialmente, calcula-se a similaridade entre duas observações, representando o grau de 

correspondência entre elas ao longo de todas as características usadas na análise. Desse modo, 

uma medida de distância é utilizada, em que quanto menor o valor da distância, maior é a 

semelhança entre as observações. A medida de distância frequentemente assumida é a 

Euclidiana, definida por: 
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𝑑𝑖𝑗 = √∑ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)
2𝑝

𝑘=1 ,     (2.18) 

em que 𝑥𝑖𝑘 é o valor da variável 𝑘 referente à observação 𝑖 e 𝑥𝑗𝑘 representa a variável 𝑘 para a 

observação 𝑗 (Fávero et al., 2009; Hair et al., 2009). 

Embora a distância Euclidiana seja a mais familiar, outras métricas podem ser mais 

apropriadas para alguns casos.  A citar a distância de Chebychev, essa distância representa a 

maior diferença ao longo de todas as variáveis de agrupamento, dado por: 

𝑑𝑖𝑗 =  max
𝑘

|𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘|.                                                    (2.19) 

Ela é particularmente suscetível a diferenças em escalas ao longo das variáveis (Hair et 

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

A distância de Manhattan é utilizada para calcular a soma das diferenças absolutas entre 

as coordenadas de um par de observações, dado por:  

𝑑𝑖𝑗 = ∑ |𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘|𝑛
𝑘=1 .                                                   (2.20) 

 Não é baseada na distância euclidiana. No lugar disso, ela emprega a soma das 

diferenças absolutas das variáveis. Este procedimento é o mais simples de calcular, mas pode 

conduzir a agrupamentos inválidos se as variáveis forem altamente correlacionadas (Hair et al., 

2009; Faisal; Zamzami, 2020).  

A distância de Camberra é utilizada quando é necessário encontrar a distância entre 

pares de pontos, em que os dados se encontram em torno da origem no espaço vetorial, definida 

pela seguinte fórmula (Faisal; Zamzami, 2020): 

𝑑𝑖𝑗 = ∑
|𝑥𝑖𝑘−𝑥𝑗𝑘|

|𝑥𝑖𝑘|−|𝑥𝑗𝑘|

𝑛
𝑘=1 .                                                   (2.21) 

A distância de Minkowski é uma forma generalizada da distância 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):  

𝑑𝑖𝑗 = (∑ |𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘|
𝑝𝑛

𝑘=1 )
1

𝑝⁄
.                                                   (2.22) 
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Existem duas subdivisões possíveis para o agrupamento hierárquico, que são: 

aglomerativos, em que cada sujeito começa representando seu próprio grupo e, a partir deste 

momento, novos grupos são realizados por similaridade; divisíveis, iniciam como um único 

grupo, e por divisão sucessivas vão sendo formados outros grupos. O método Ward é um 

agrupamento (tipo aglomerativo) que está fundamentado na variância dos grupos e busca 

aumentar a similaridade associada a cada agrupamento, definido como: 

𝐸𝑆𝑆𝑘 = ∑ 𝑥𝑖
2𝑛

𝑖=1 −
1

𝑛
(∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 )2,   (2.23) 

em que 𝑘 é o agrupamento, 𝑛 é o número de elementos do agrupamento 𝑘 e 𝑥𝑖  é o i−ésimo 

elemento do agrupamento 𝑘 (Bussab; Miazaki; Andrade, 1990; Fávero et al., 2009; Santana; 

Silva, 2019).  

Trazendo para o contexto funcional, a análise de agrupamento é possível ser realizada 

após a redução de dimensão, onde é frequentemente realizada pela projeção de dados funcionais 

em um conjunto de funções de base de menor dimensão, como os componentes principais, no 

qual a maioria das características dos dados funcionais são construídas. Desta forma, a análise 

de agrupamento é então realizada nas primeiras pontuações dos componentes principais visando 

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

 

3.1 Descrição da área de estudo 

 

A área de estudo está localizada na Unidade de Pesquisa e Desenvolvimento de Brotas, 

da Agência Paulista de Tecnologia dos Agronegócios (APTA), na região central do Estado de 

São Paulo (22º17´12´´S e 48º07´35´´W), a 60 km da cidade de São Carlos. Esta região de 

pesquisa foi selecionada por causa da sua similaridade com as áreas de cultivo da cana-de-

açúcar no Brasil, como as condições do solo, declividade, presença de pasto e possibilidade de 

uso contínuo durante dois ciclos da cana-de-açúcar. As áreas adjacentes consistem em uma 

mata nativa (Cerrado) em processo avançado de regeneração, localizada ao lado; e uma lavoura 

da cana-de-açúcar à montante.  

Conforme a classificação climática Köppen-Geiger, o clima da região caracteriza como 

subtropical úmido (Cwa), apresenta chuva em todos os meses do ano, com maior concentração 

no verão e redução no inverno. A precipitação média anual na região é de, aproximadamente, 

1200 mm, a temperatura média é de 21,8 ºC (Trevisan; Moschini; Guerrero, 2017) a altitude 

média é de 650 m acima do nível do mar, e a declividade média é 4%.  

De acordo com a classificação Brasileira de Solos, o solo da área de estudo é do tipo 

Latossolo Vermelho-Amarelo (Anexo A). Este tipo de solo geralmente é bem drenado, 

profundo e uniforme em características de cor, textura, estrutura e profundidade (Embrapa, 

2018).  

 

3.2 Desenho experimental  

 

O modelo experimental estabelecido para a realização da pesquisa abrangeu três 

matrizes de uso do solo: pastagem extensiva (PE), pastagem intensiva (PI) e cana-de-açúcar 

(C). Para cada uso da terra, foram construídas cinco parcelas de 0,25 ha (50 × 50 m), totalizando 

15 unidades experimentais, com uma câmara estática inserido em cada unidade para a pastagem 

extensiva e intensiva e duas câmaras inseridas em cada unidade da cana-de-açúcar, uma 

referente a linha da cana-de-açúcar (LC) e a outra inserida na entrelinha da cana-de-açúcar 

(EC). Para a demarcação dos tratamentos e delimitação das parcelas, um mapa base de 
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declividade do terreno foi confeccionado com o objetivo de que o manejo do solo em cada 

tratamento exercesse o mínimo de influência um no outro. Dessa forma, os tratamentos foram 

alocados seguindo a inclinação da área de estudo (4%). A pastagem extensiva foi alocada na 

parte mais alta da área de estudo, a pastagem intensiva no meio e a cana-de-açúcar na parte 

inferior. 

O delineamento experimental permitiu que os processos de escoamento superficial e 

lixiviação dos tratamentos com maior aplicação de agroquímicos (C e PI, respectivamente) não 

afetassem o tratamento PE. Aqui, definimos como pastagens extensivas aquelas em que não há 

adição de fertilizantes minerais ou orgânicos, manejo do solo e que prevalecem no Brasil (Bento 

et al., 2021). A alocação das parcelas considerou também a proximidade de pelo menos uma 

parcela de cada tratamento com a área do Cerrado adjacente. Para garantir o isolamento e a 

locomoção entre os tratamentos, foi construída uma estrada entre eles. O delineamento da área 

experimental está representado na Figura 1. 

 

 
Figura 1 - (a) Delimitação da área experimental: de vegetação florestal (verde); parcelas do 

pasto extensivo (preto); parcelas do pasto intensificado (amarelo); parcelas da cana-de-açúcar 

(vermelho). (b) Cana-de-açúcar dois meses após o plantio. (c) Pastagem intensificada (verde 

escuro) dois meses após o plantio. Fonte: adaptado do segundo relatório científico do projeto: 

Consequências ambientais da conversão pastagem-cana-de-açúcar e intensificação de 

pastagens. Instituição Sede do projeto: Centro de Energia Nuclear na Agricultura (CENA). 

 

3.3 Manejo do solo 
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Após serem definidas as unidades experimentais, iniciou-se os procedimentos de 

manejo do solo nas áreas do PI e C. A pastagem já estabelecida na área experimental 

(Brachiaria decumbens) foi mantida no tratamento PE, uma vez que não foi realizado manejo 

do solo neste tratamento, considerado como controle. Nos tratamentos PI e C, foram realizadas 

as etapas convencionais de preparo do solo – gradagem calagem (calcário com 70% de poder 

relativo neutralizante total - 2 Mg ha-1) e aragem (do tipo Aiveca). Após o preparo do solo, 

plantou-se o pasto (Brachiaria brizantha cv marandu) no tratamento PI e a cana-de-açúcar 

(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; Cezário et al., 2015). 

Posteriormente, foi realizada a aplicação de fertilizante (NPK) nos tratamentos PI e C, 

seguida da aplicação 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 PI e C (Tabela 1).  

 

Tabela 1 - Adubação e variedades utilizados durante a intensificação dos agroecossistemas, 

com a conversão de pastagem extensiva para pastagem intensiva e canavial, nas áreas 

experimentais. 

Cana-de-açúcar RB86-7515 

N (kg ha-1 de N) δ 60 

P (kg ha-1de P2O5) 
Ɉ 150 

K (kg ha-1de K2O) γ 120 

Fipronil (g ha-1) ξ 500 

2,4-D (L ha-1) Ϧ 1,5 

Brachiaria Brizantha cv. Marandú 

N (kg ha-1 de N) δ 40 

P (kg ha-1de P2O5) 
Ɉ 60 

K (kg ha-1de K2O) γ 30 

2,4-D (L ha-1) Ϧ 1,5 

δ na forma de ureia; Ɉ na forma de supersimples; γ na forma de KCl; ξ nome comercial Regent® 

800 WG; Ϧ nome comercial DMA® 806 BR; Ϯ nome comercial GAMIT®360 CS; ϼ nome 

comercial Boral® 500 SC; Г nome comercial Volcane®. Fonte: adaptado do segundo relatório 

científico do projeto: Consequências ambientais da conversão pastagem-cana-de-açúcar e 

intensificação de pastagens. Instituição Sede do projeto: Centro de Energia Nuclear na 

Agricultura (CENA). 
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Esses agrotóxicos foram selecionados por estarem entre os principais utilizados na 

cultura da cana-de-açúcar no Brasil (Freitas et al., 2023). Os fertilizantes utilizados foram: 

nitrogênio (N) na forma de ureia - CH4N2O (45% de N), fosfato (P) na forma de superfosfato 

simples (18% de P2O5) e potássio (K) na forma de cloreto de potássio KCl (60% de K2O) 

(Tabela 1).  

Além disso, a pastagem de gado (raça 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 diário de 4% do peso vivo para 

não comprometer a produtividade e resiliência da pastagem (Euclides et al., 2014; Dias-Filho, 

2014).  

Ressalta-se que o manejo do solo conduzido nos tratamentos seguiu as recomendações 

das normas brasileiras para plantio da cana-de-açúcar. Além disso, os valores de aplicação dos 

fertilizantes químicos foram calculados a partir de análise físico-química (Anexo A) prévia do 

solo da área de estudo (Projeto temático FAPESP nº 2015/18790-3) e valores de agrotóxicos 

foram calculados de acordo com as recomendações dos fabricantes para o plantio da cana-de-

açúcar. As etapas de manejo do solo conduzidas durante o período do experimento estão 

enumeradas na Tabela 2. 

Tabela 2 - Etapas de manejo do solo realizadas nos tratamentos pastagem extensiva (PE), 

pastagem intensiva (PI) e cana-de-açúcar (C) durante o primeiro ciclo da cana-de-açúcar. 

Etapa Tratamento Período 

Marcação inicial da área experimental  

 
Todos 31/08/2017 

Delineamento dos tratamentos e das parcelas  

 
Todos 16/04/2018 

Gradagem  PI e C 23/10/2018 

Calagem (Cálcario 70% PNRT)  PI e C 31/10/2018 

Aragem (tipo Aiveca)  PI e C 27/11/2018 

Aplicação de NPK  PI e C 29/11/2018 

Plantio do pasto e cana  PI e C 04/12/2018 

Aplicação do agrotóxico fipronil  C 04/12/2018 

Aplicação do agrotóxico 2,4-D  C 26/01/2019 

Pastagem do gado  PE e PI 11/04/ a 04/05/ 2019 

Aplicação de 2,4-D  PI 01/08/2019 
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Corte da cana-de-açúcar C 15/10/2019 

Fonte: Adaptada de Freitas (2023). 

 

3.4   Amostragem para análises das emissões de CO2, CH4 e N2O 

 

As amostras dos gases CH4, CO2 e N2O foram coletadas através das câmaras estáticas 

fixadas na superfície do solo em cada uma das parcelas dos usos do solo: pasto extensivo, pasto 

intensivo e cana-de-açúcar (linha e entre linha), segundo o método proposto por Davidson et 

al. (2002). As câmaras foram fixadas entre as operações de preparo do solo, após esse período 

foram fixadas e não foram removidas novamente de forma a minimizar alterações no material 

orgânico da superfície e assegurar boa vedação. Em seu interior, a aplicação de fertilizantes foi 

feita de acordo com a área delimitada por ela quando inserida no solo, sendo proporcional a 

demanda de fertilizante na área total das parcelas de cada tratamento. 

Nos dias de coleta, quatro amostras de ar foram coletadas de cada câmara, representando 

as concentrações em quatro pontos de tempos (0, 12, 24 e 36 minutos). As coletas foram 

realizadas no período da manhã. De acordo com Garcia-Montiel et al. (2001), as câmaras foram 

vedadas com as tampas de PVC no primeiro tempo de coleta e, prioritariamente, somente 

durante o período de amostragens. Para o cálculo de volume da câmara, em todos os dias de 

coleta, após as câmaras serem tampadas, três alturas foram medidas em pontos previamente 

fixados. Um orifício sobre a tampa da câmara foi confeccionado para manter a pressão interna 

igual à pressão atmosférica. Juntamente com as coletas das concentrações 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 gás através da utilização de seringas plásticas 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).  

Após o término da coleta na área experimental, os frascos foram levados para o 

laboratório, onde foram analisados por cromatografia gasosa. As amostras foram analisadas em 

período máximo de um mês após a data de coleta. Para o cálculo das concentrações dos gases, 

por comparação das áreas dos picos onde ocorre a integração, foram utilizados padrões 

previamente preparados (Scott-Marrin – Riverside, CA, USA). 
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3.5   Procedimentos de análises  

 

A ideia inicial do procedimento é verificar se através do modelo proposto é possível 

representar o fluxo dos gases estudados. Para isso, o resultado gerado pelo modelo funcional 

será comparado com os resultados do modelo linear e exponencial. Através do modelo linear, 

o fluxo é calculado baseado na inclinação da reta. O modelo exponencial, é um método não 

linear, que leva em consideração a curvatura exponencial dos dados (Roland, 2020). E o modelo 

proposto, que é o funcional. Ele leva em consideração a representação contínua dos dados em 

relação ao tempo.  

A comparação dos fluxos obtidos pelos modelos será realizada por meio do coeficiente 

de correlação de concodância de Lin (CCC), ele quantifica a concordância entre duas medidas, 

utilizada para variáveis contínuas. Além do valor do coeficiente de concordância, também é 

possível gerar outros valores através do método CCC. O fator de correlação de tendência (C.b) 

é uma medida de quão longe uma linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da 

origem, ou seja, o tanto que a linha de CCC se descola em relação a linha de tendência do 

modelo (Stevenson et al., 2022). O coeficiente correlação de Pearson (𝜌), é usado para medir o 

grau de associação entre os modelos e o coeficiente de determinação (𝑅2), calcula a 

porcentagem de variação na resposta que é explicada pela correlação entre os modelo. Para essa 

análise, 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 <  𝜌 ≤  0,6, fraca; 

0,6 <  𝜌 ≤  0,8, moderado; 0,8 <  𝜌 ≤  0,9 forte e 𝜌 >  0,9 muito forte (Steichen; Cox, 

2002; Silva, 2022). 

Para reconstruir os dados das concentrações discretas dos GEEs como funções contínuas 

e suaves em relação ao tempo, foi utilizada a suavização B-spline de ordem 4 (grau + 1) (Bande 

et al., 2020). Para obter uma estimativa de dados funcionais via suavização, usou-se o método 

de validação cruzada generalizada (GCV) com uma medida de penalidade de rugosidade 

(𝑃𝐸𝑁𝑁𝑆𝐸𝜆). Esse método fornece o menor valor de GCV para dados funcionais baseado em 

uma lista dos números de funções bases (𝐾) e o valor de lambda (λ), necessário para minimizar 

o erro aleatório das funções. Após a reestruturação dos dados de concentração dos gases, será 

realizado um boxplot funcional, como uma ferramenta gráfica exploratória informativa para 

visualização de dados funcionais e detecção de possíveis valores extremos (Dai et al., 2020). O 

boxplot funcional produz gráficos 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 observação e os outliers (Sun; Genton; 

Nychka, 2012; Ramsay; Graves; Hooker, 2022). Diferentemente do boxplot tradicional, as 

informações relativas a mediana e os quartis são representados por curvas ao invés de 

informações numéricas pontuais.  

Em seguida a suavização, será calculado os fluxos dos GEEs por meio das derivadas 

funcionais. Por definição, o fluxo é a taxa de variação das concentrações em relação ao tempo. 

Desta forma, a função suavizada 𝑟𝑖(𝑡), descreve a posição da concentração em movimento no 

instante t. Isso quer dizer que a derivada dessa função 𝐷𝑚𝑟𝑖(𝑡) (para designar a m-ésima 

derivada da função 𝑟𝑖(𝑡)), reflete intrinsecamente o fluxo dos gases, pois a natureza da emissão 

dos gases é justamente a variação da concentração ao longo do tempo. Assim, analisar o padrão 

de variação dessas derivadas significa analisar o padrão de variação dos fluxos dos gases. 

Também será estimado o fluxo acumulado, usando a integral da curva funcional do fluxo médio 

diário. A integral será realizada através da função desenvolvida por Bi e Kuesten (2013).   

Após a comparação dos modelos, será analisado se através dos modos de variação dos 

gases é possível explicar o impacto dos usos dos gases em diferentes solos. Nesse sentido, os 

modos de variação para os gases serão analisados a partir de uma perspectiva univariada, onde 

cada gás é analisado separadamente e multivariada, os gases serão analisados de forma conjunta 

usando FPCA. Após a aplicação da FPCA para o caso multivariado, consideram-se as primeiras 

pontuações (scores) dos componentes principais como variáveis aleatórias. Desta forma, será 

aplicado uma análise não supervisionada por meio da análise de cluster com o método Ward 

em relação a esse conjunto de dados, com o objetivo de identificar a separação dos usos dos 

solos através dos grupos formados.  

Os scores dos PCs também serão utilizados para realizar uma análise supervisionada 

por meio da análise de classificação, com objetivo de explicar se através da variabilidade dos 

fluxos dos gases é possível classificar os diferentes usos do solo. Em relação ao algoritmo de 

aprendizado de máquina, foi utilizada a função SVC (Support Vector Classification) cujo 

algoritmo é baseado em Chang e Lin (2011). Os dados foram organizados considerando os três 

componentes principais como variáveis independentes e os usos dos solos (linha, entrelinha, 

pasto intensivo e pasto extensivo) foram considerados como variáveis dependentes (target). 

Para seção 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 geração dos hiperparâmetros. O fluxograma do modelo de classificação pode ser visto na 

Figura 2. 
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            Figura 2 - Fluxograma do modelo de classificação. Fonte: o autor. 

 

Os melhores hiperparâmetros serão aqueles que obtiverem melhor performance de 

acordo com uma determinada métrica. Para o presente trabalho, foi considerado a acurácia para 

determinação dos parâmetros. A acurácia representa o número de instâncias classificadas 

corretamente pelo modelo dividido pelo número total de instâncias. Após a determinação dos 

hiperparâmetros, o modelo é validado no conjunto de teste. Em termos computacionais, os 

parâmetros foram gerados a partir do método RandomizedSearchCV do sklearn.model, onde os 

parâmetros são gerados aleatoriamente a partir de uma distribuição de probabilidade. Tanto os 

parâmetros utilizados como as distribuições podem ser visualizadas no Apêndice B. Nessa 

etapa, os dados de treinamento são divididos em k conjuntos de dados, através do método de 

validação cruzada (k-fold CV). O modelo é então treinado considerando 𝑘 − 1 conjuntos e 

avaliado no conjunto restante. Logo, o processo é repetido 𝑘 vezes (Salazar et al., 2022). A 

cada ciclo, o método armazena diversos resultados da validação cruzada. Por fim, é gerada a 

matriz de confusão e outras métricas com os melhores parâmetros obtidos no conjunto de 

treinamento. 

Uma boa forma para análise da performance de classificação é uso da matriz de 

confusão. Através dela é possível analisar o número de instâncias 𝑋 que são classificadas com 

𝑌 (Géron, 2021). Assim, pode-se verificar quantas vezes o rótulo 𝑋 foi confundido com o rótulo 

𝑌. Em relação ao uso do solo, por exemplo, é possível verificar quantas vezes pasto intensivo 

foi classificado pasto extensivo. Uma matriz de confusão é organizada em rótulo real e rótulo 

previsto, sendo as linhas reservadas aos rótulos reais e as colunas reservadas ao rótulo previsto. 
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Logo, quanto maior os valores da diagonal principal, melhor o modelo. Uma matriz de confusão 

considerada ideal teria apenas valores diferentes de zero presente na diagonal principal.  

Além da análise visual, também é possível formular diferentes métricas com o auxílio 

da matriz de confusão, uma vez que é possível extrair da mesma bastante informação. Assim, 

além da acurácia usada no treinamento, também podemos definir outras métricas que trarão 

diferentes insights em relação ao modelo de classificação. Nesse sentido, a primeira métrica 

utilizada é a precisão que representa a acurácia das previsões positivas (Géron, 2021). Cálculo 

da métrica pode ser visualizado na equação abaixo. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
,                                                    (3.1)  

na fórmula acima, TP é o número de verdadeiros positivos e FP representa o número de 

verdadeiros negativos. Em relação ao modelo geral (para número de classes maior que 2), basta 

para cada classe em relação à coluna dividir o número da diagonal principal da matriz de 

confusão pelo total da coluna do rótulo que se deseja calcular a precisão. Embora informativa, 

a precisão sozinha não funciona de maneira completa, pois o modelo ignoraria os falsos 

negativos do nosso modelo. Para uma análise mais completa, a precisão normalmente é 

utilizada com a métrica Recall também comumente chamada de sensibilidade (Géron, 2021). 

O recall é dado pela seguinte equação: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ,                                                        (3.2) 

em que FN representa os falsos negativos. No caso do cálculo do Recall, basta calcular a razão 

da diagonal principal do rótulo sob estudo pela soma total da linha. Por último, é possível 

combinar as duas métricas acima em uma única métrica conhecida F1 dada na equação abaixo 

(Géron, 2021). 

𝐹1 = 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙
.                                                (3.3) 

Como F1 é uma média harmônica, o valor de F1 só obterá valores altos se a Precisão e o 

Recall forem altos. Para a análise estatística dos dados, foi utilizado software estatísticos 

RStudio (TEAM, 2022), que é um conjunto integrado de ferramentas computacionais que 

possibilita a manipulação de dados, análise estatística e produção de gráficos. Para a 

classificação, os resultados foram gerados através do Jupyter notebook usando a linguagem 

programação Python (versão 3.11). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

4.1 Comparação 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 não foram levados em 

consideração as variáveis climáticas (precipitação, temperatura, pressão, umidade) no cálculo 

dos modelos, as coletas das concentrações foram medidas no período da manhã para todos os 

dias de amostragem. Dessa forma, o valor dos fluxos através do modelo linear é dado a partir 

da reta de regressão do modelo, o modelo exponencial foi através do modelo HM e, para as 

curvas funcionais, o fluxo é calculado através da derivada da representação funcional. 

Para exemplificar as diferenças entre os diferentes modelos testados, foram escolhidas 

situações em que há mudança de linearidade de maneira gradativa nas emissões dos gases. Na 

Figura 3a foi um momento de medição em que gerou um padrão linear, já a Figura 3d está a 

situação que apresentou maior não linearidade da variação da concentração.  

Uma inspeção visual da Figura 3a sugere que não há diferença entre os valores dos fluxo 

calculado pelo modelo linear e exponencial, quando os dados de concentração do gás têm um 

alto grau de linearidade. Já o modelo funcional, o fluxo estimado é ligeiramente diferente dos 

outros dois modelos. Contudo, à medida que esse comportamento muda se tornando não linear, 

os valores têm uma diferença bastante notável.  

Ao analisar os padrões similares a Figura 3c, 3d, constatou-se que o fluxo mensurado 

pelo modelo exponencial sempre é elevado, esses padrões são bastante encontrados no CH4. 

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 concentração (ou bem próximos aos pontos) em todas as amostras, elas 

usam a própria variação do gás em todo intervalo de tempo, conseguindo ter uma boa 

representação para o fluxo.  

 

 



40 

 

 

 

Figura 3 - Exemplos de situações em que existe mudança de linearidade de maneira gradativa 

nas emissões das concentrações (pontos) do CO2 para o pasto extensivo, coletadas através da 

câmara estática fechada inserida no solo. O fluxo (f0) é medido a partir da reta de regressão 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 função. Fonte: autor.   

 

Como relatam Parkin e Venturea (2010), quando a taxa de variação for constante (Figura 

3a), pode-se calcular o fluxo utilizando uma regressão linear, porém quando as observações não 

forem constantes, ou seja, curvilínea (Figura 3d), a regressão linear não é apropriada para a 

mensuração do fluxo dos gases. Como também analisado em Silva et al. (2015), não apenas 

uma abordagem de modelo de regressão linear deve ser usada para estimar os fluxos de GEE. 

Dessa forma, o modelo funcional é apropriado para mensurar tanto a taxa de variação dos gases 

quando forem constantes, quanto curvilíneos para os três gases.  

As Tabela 3, Tabela 4 e Tabela 5 mostram as medidas  de ajuste e as medidas de 

concordancia em relação aos fluxos calculados através do modelo funcional, modelo linear  e 

o modelo exponencial, para os quatro usos da terra dos três gases em estudo.  

Na Tabela 3, a partir da comparação entre modelos linear vs. funcional para o CH4, 

verifica-se que existe uma correlação positiva moderada (0,7 < 𝜌 < 0,8 ) para a linha e 

entrelinha da cana de açúcar, e uma correlação positiva forte para o pasto extensivo e intensivo 

(𝜌 = 0,824 e 𝜌 = 0,822, respectivamente). Há correlação positiva fraca (𝜌 < 0,49 ) para os 

quatro usos da terra do modelo exponencial vs. funcional. Para todos os usos do solo, houve 
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uma variação do modelo pequena (𝑅2 < 0,68), especialmente o modelo exponencial vs. 

Funcional (0,14 < 𝑅2 < 0,23). O modelo linear vs. funcional exibiu um grau de concordância 

moderado para todos os usos da terra, com uma variação entre 0,67 a 0,82.  

 

Tabela 3 - Medidas de ajuste em relação aos modelos linear, exponencial e funcional para os 

CH4 para cada uso da terra.  

Modelos Uso do solo 

 

𝝆 𝑹𝟐  CCC C.b 

 

 

Pasto  

extensivo 

0,824 0,678  0,816 0,989 

Linear  

vs.  

Pasto 

intensivo 

0,822 0,674  0,758 0,921 

Funcional Linha da cana-

de-açúcar 

0,732 0,533  0,703 0,959 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,728 0,527  0,676 0,929 

 

 

Pasto 

extensivo 

0,482 0,229  0,390 0,805 

Exponencial 

vs.  

Pasto 

intensivo 

0,398 0,153  0,296 0,743 

Funcional Linha da cana-

de-açúcar 

0,423 0,174  0,237 0,559 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,382 0,140  0,268 0,703 

 𝜌= coeficiente de correlação; 𝐶𝐶𝐶 = coeficiente de correlação de concordância; 

 𝑅2 = coeficiente de determinação; 𝐶. 𝑏 = Fator de correlação de tendência. Fonte: o autor. 

 

 

Em relação ao modelo exponencial vs. funcional, a concordância foi fraca para os quatro 

usos do solo (𝐶𝐶𝐶 <  0,4). O fator de correlação de tendência (C.b) apresentou pequeno 

deslocamento do modelo linear vs. funcional (Apêndice A1) em todos os usos do solo. Porém, 

houve um grande deslocamento a respeito da linha de tendência para todos os casos em estudo 

do modelo exponencial vs. funcional, as retas se distanciaram bastante (Apêndice A2), ficando 

concorrentes entre si. O que era esperado, já que houve uma fraca concordância entre esses dois 

modelos.  

A comparação dos modelos para gás carbono está descrita na Tabela 4. O modelo linear 

vs. funcional exibiu uma correlação positiva muito forte e um excelente grau de concordância, 

para todos os usos da terra. A respeito do modelo exponencial vs. funcional, o pasto extensivo 

e a entrelinha apresentaram correlação positiva moderada com um grau moderado e fraca de 

concordância, respectivamente. Para o pasto intensivo e a linha da cana possuem uma 

correlação positiva forte e um grau substancial de concordância.  
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A correlação de tendência praticamente não exibiu nenhum deslocamento a respeito da 

linha de tendência do modelo linear vs. funcional (Apêndice A3), todos os seus valores foram 

acima de 0,99. Já para o modelo exponencial vs. funcional houve um pequeno deslocamento 

entre a linha de tendencia e a reta de regressão (Apêndice A4), destacando-se apenas a 

entrelinha da cana-de-açúcar do modelo exponencial vs. funcional (𝐶. 𝑏 = 0,875). A variação 

do modelo foi pequena sobre a entrelinha, comparando o modelo exponencial vs. funcional. 

Para os outros casos houve um variação moderada e grande. 

 

Tabela 4 - Medidas de ajuste em relação aos modelos linear, exponencial e funcional para os 

CO2 para cada uso da terra. 

Modelos Uso do solo 

 

𝝆 𝑹𝟐  CCC C.b 

 

Linear 

Pasto 

extensivo 

0,967 0,936  0,967 0,998 

vs. 

Funcional 

Pasto 

intensivo 

0,989 0,981  0,989 0,999 

 Linha da cana-

de-açúcar 

0,978 0,957  0,977 0,999 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,965 0,932  0,964 0,998 

 

Exponencial 

Pasto 

extensivo 

0,792 0,625  0,777 0,980 

vs. 

Funcional 

Pasto 

intensivo 

0,885 0,782  0,852 0,962 

 Linha da cana-

de-açúcar 

0,878 0,771  0,846 0,962 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,628 0,391  0,550 0,875 

𝜌 = coeficiente de correlação; 𝐶𝐶𝐶 = coeficiente de correlação de concordância; 

𝑅2 = coeficiente de determinação; 𝐶. 𝑏 = Fator de correlação de tendência. Fonte: o autor. 

 

A comparação dos modelos para óxido nitroso está descrita na Tabela 5. O modelo linear 

vs. funcional exibiu uma correlação positiva muito forte e um excelente grau de concordância, 

em relação ao pasto intensivo e a entrelinha da cana-de-açúcar. Já o pasto extensivo e a linha 

da cana, apresentaram correlação positiva forte e um grau substancial de concordância. Sobre 

o modelo exponencial vs. funcional, o pasto intensivo e a entrelinha da cana-de-açúcar 

apresentaram correlação positiva muito forte e grau substancial de concordância. A linha da 

cana-de-açúcar teve uma correlação forte e um grau moderado de concordância. Apenas o pasto 

extensivo foi o que mais diferenciou, seu grau de concordância foi ruim e sua correlação foi 

moderada. 
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A correlação de tendencia não exibiu praticamente nenhum deslocamento a respeito da 

linha de tendência do modelo linear vs. funcional (Apêndice A5), todos os seus valores foram 

acima de 0,99. Mas para a outra comparação exibiram deslocamentos entre as linhas de 

tendência e a reta de regressão (Apêndice A6), principalmente para o pasto extensivo. A 

variação do modelo foi bem pequena para o pasto extensivo na comparação do modelo 

exponencial vs. funcional. Para os demais casos houve uma variação moderada e grande. O 

modelo linear exibiu valores mais próximos do modelo funcional do que o exponencial, 

apresentando uma melhor correlação e concordância entre esses dois modelos para todos os 

gases e usos da terra.  

 

Tabela 5 - Medidas de ajuste em relação aos modelos linear, exponencial e funcional para os 

N2O para cada uso da terra.  

Modelos Uso do solo 

 

𝝆 𝑹𝟐  CCC C.b 

 

Linear 

Pasto 

extensivo 

0,890 0,791  0,883 0,992 

vs. 

Funcional 

Pasto 

intensivo 

0,990 0,988  0,990 0,999 

 Linha da cana-

de-açúcar 

0,867 0,751  0,867 0,999 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,990 0,981  0,987 0,996 

 

Exponencial 

Pasto 

extensivo 

0,601 0,356  0,564 0,940 

vs. 

Funcional 

Pasto 

intensivo 

0,959 0,919  0,937 0,977 

 Linha da cana-

de-açúcar 

0,829 0,685  0,788 0,951 

 Entrelinha da 

cana-de-açúcar 

0,938 0,881  0,881 0,938 

𝜌 = coeficiente de correlação; 𝐶𝐶𝐶 = coeficiente de correlação de concordância; 

𝑅2 = coeficiente de determinação; 𝐶. 𝑏 = Fator de correlação de tendência. Fonte: o autor. 

 

Observa-se também que as medidas exibem melhor ajuste e concordância para os gases 

que tem um comportamento mais estável, como é o caso do gás dióxido de carbono e o óxido 

nitroso. Para o gás metano as medidas têm um menor poder explicativo. O metano apresenta 

uma maior variabilidade nos dados, essa variabilidade está relacionada com seu comportamento 

instável, devido aos diferentes períodos de redução e oxidação, mostrando o quão é difícil de 

analisá-lo e modelá-lo, uma vez que suas emissões podem resultar de condições anaeróbicas e 

aeróbicas (Dowhower et al., 2020).  
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Considerando que o modelo funcional representa melhor a variação nas estruturas 

lineares e não lineares dos gases, temos que o modelo linear é o que se aproxima mais dessa 

estimativa. Mostrando que apesar das críticas realizadas por Pedersen, Petersen e Schelde 

(2010) e Parkin e Venturea (2010) em relação ao modelo linear ele ainda aparenta ser um 

modelo razoável na estimativas de fluxo em situações lineares. No entanto, quando analisando 

um gás com comportamento não linear como o CH4 tanto o modelo linear quanto exponencial 

se afasta do modelo funcional. Em termos de capacidade descritiva, o modelo funcional é o que 

melhor se ajusta aos pontos das concentrações, uma vez que a suavização permite que a curva 

passe pelos pontos observados.  

 

4.2 Representação dos dados pelo modelo funcional e sua 

derivação 

 

Para a reestruturação dos dados discretos da concentração dos gases, utilizou-se a 

suavização B-spline, pois os dados exibem um comportamento não periódico. Com o auxílio 

da GVC, foi determinada 15 funções bases com parâmetro de suavização (λ) igual a 1,5. Após 

essa transformação, obteve a representação da função completa e contínua da concentração das 

emissões dos gases de efeito estufa, permitindo as análises estatísticas e conservando a 

variabilidade nos dados originais. Dessa forma, cada curva funcional em cinza da Figura 4 

(painel superior), refere-se à suavização dos dados brutos da concentração em quatro pontos de 

tempo em minutos (𝑡 ∈ (0, 36)), obtidos através das câmaras estáticas fechadas instaladas no 

solo. Sendo 141 funções em relação ao pasto extensivo, 143 para o pasto intensivo, 150 para a 

linha da cana-de-açúcar e 147 para entrelinha da cana-de-açúcar, totalizando 580 observações. 

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 três gases em estudo. Observa-se que 

as médias funcionais tiveram um comportamento diferente entre os gases. Para o CH4 

apresentou uma leve inclinação decrescente em todo intervalo de tempo, sua mediana também 

exibiu o mesmo comportamento, e elas ficaram próximas. Já o CO2, a média teve uma 

inclinação crescente, bem como sua mediana. No início do intervalo elas ficaram sobrepostas, 

mas se distanciaram no final. Entre a curva dos quantil 75 a 97,5, existe uma grande variação 

para os três gases, a destacar o N2O, visto que sua média funcional está entre esse intervalo. De 

acordo com Sun e Genton (2011), esse comportamento pode acontecer quando a região central 
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(entre o quantil 25 e 75) é estreita, ou seja, essa região tem menos variabilidade. Todos os 

conjuntos de dados apresentaram assimetria. 

Na Figura 3 (painel intermediário), observa-se os gráficos de desvio padrão em relação 

aos três gases. É possível observar que de maneira geral o desvio padrão funcional apresenta 

um tendência de aumento em relação ao tempo, destacando-se principalmente o comportamento 

do CO2 e N2O. Em relação ao CH4, dado a não linearidade já destacada, inicialmente o desvio 

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

tempo. 

 

Figura 4 - Curvas funcionais (painel superior) representando as concentrações dos gases CH4, 

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 intermediário 

representa o desvio padrão funcional referente as concentrações dos gases CH4, CO2 e N2O para 

quatro usos do solo. Curvas derivativas (painel inferior) das concentrações suavizadas dos gases 

(fluxo). Fonte: o autor. 
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Observando o comportamento do N2O, percebe-se que o 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 padrão se repete para o pasto intensivo, linha e 

entrelinha da cana-de-açúcar. Esses usos da terra tiveram o mesmo tipo de preparação 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 padrão similar entre suas taxas de concentração. Apenas o pasto extensivo (Figura 4a) não 

apresenta nenhuma variação, nem crescente nem decrescente.   

Como as amostras dos gases são feitas simultaneamente, através da câmara estática, o 

intervalo de tempo para suas coletas (em média 40 minutos) se baseia na padronização de 

técnicas e procedimentos que já são estabelecidos na literatura, como pode ser visto em 

Matthias, Blackmer e Bremmer (1980), Bouwman, Boumans e Batjes (2002b), Davidson et 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 após a terceira coleta, como visto na Figura 5. 

 

Figura 5 - Curvas funcionais representando as concentrações do gás N2O para quatro usos do 

solo: (a) Pasto extensivo; (b) pasto intensivo; (c) linha da cana-de-açúcar; (d) entrelinha da 

cana-de-açúcar. A curva em preto a média funcional. Fonte: o autor.  
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Essa estabilidade também pode ser verificada em relação ao comportamento da derivada 

funcional (Figura 4i), em que há o ponto crítico após os 30 minutos.  Ponto crítico representa o 

valor da derivada quando esta começa a flutuar perto de zero, nesse caso, o valor do tempo o 

qual corresponde a estabilidade dos fluxos. Para validar o valor do ponto crítico foi realizado o 

teste estatístico t de Student para uma amostra, com o intuito de testar a hipótese nula (h0) se a 

média do fluxo do N2O é igual a zero em 30 minutos, caso contrário será a hipótese alternativa 

(ha).  

No Apêndice C, exibe o intervalo de confiança em 95% em relação ponto crítico no 

tempo do fluxo do gás N2O. Observa-se que o valor do fluxo estabiliza a partir de 30 min 

(Figura 4i), uma vez que os limites do intervalo de confiança flutuam próximos de 30 min e no 

minuto 32 o p-valor é 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 representação mais confiável da emissão desse gás além de diminuir o esforço 

amostral. 

As derivadas das funções dos gases estão representadas na Figura 4 (painel inferior). 

Cada função exibe o comportamento do fluxo ao longo do tempo, ou seja, cada função 

representa a trajetória do fluxo mensurado a partir da curva funcional de cada coleta. Para o 

CH4, a trajetória é bem variável, com emissão e absorção do fluxo em uma mesma coleta. O 

CO2 apresenta comportamento constante e positivo, em todo o intervalo de tempo e o N2O exibe 

uma trajetória decrescente se aproximando de zero no final do intervalo. Adicionalmente, em 

relação ao N2O, é possível observar a adequação da janela temporal de 30 minutos, uma vez 

que a estabilização do fluxo desse gás ocorre após 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). Já o fluxo global é considerado o fluxo 

médio. Com esses fluxos, verifica-se os momentos de grandes variações, além de verificar os 

momentos dos fluxos positivos, referem-se a emissão dos gases para a atmosfera, e valores dos 

fluxos negativos, representando a captação do gás pelo solo (Debouk; Altimir; Sebastià, 2018). 

Estudar as derivadas é um ponto fundamental da pesquisa sobre dados funcionais, por exemplo, 

Gao (2007) analisando as derivadas dos ciclos diurnos de ozônio no sul da Califórnia encontrou 

resultados que eram intrínsecos das funções da variação do ozônio e conseguiu observar que 
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existia uma inibição mais fraca do ozônio pela manhã durante a semana e uma acumulação mais 

rápida e mais longa de ozônio no domingo. 

 

4.3 Emissões das médias diárias do CH4, CO2 e N2O 

 

Os fluxos médio diários, calculados pelo modelo funcional, dos gases para os quatro 

usos da terra estão disponibilizados na Figura 6. As maiores emissões de fluxo médio diário do 

metano estão concentradas no pasto extensivo (Figura 6a), em que 26 das datas amostradas 

apresentaram valores positivos, isto é, houve emissão de metano em mais de 60% dos dias de 

amostragem. Uma explicação para esse comportamento são as mudanças induzidas pela 

compactação na estrutura do solo, pois afeta essencialmente as características da difusão dos 

gases nesse ambiente, criando condições de anaerobiose e, portanto, influenciando o potencial 

do solo para absorção (Vasconcelos et al., 2019; Lakshani et al., 2022). Resultados 

comparáveis, em região que exibem a mesma espécie da pastagem e o mesmo tipo de solo do 

presente trabalho, foram encontrados por Siqueira-Neto (2006), Frazão (2007) e Carvalho 

(2010), em que as maiores emissões do CH4 estiveram no pasto (estabelecido na área 

experimental) quando comparados com o plantio. 

Em relação aos outros três 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 CH4. 

Esse comportamento era esperado visto que, potencialmente, os solos atuam como um 

sumidouro de CH4 onde as condições aeróbicas favorecem a metanotrofia (Gebert; 

Groengroeft; Pfeiffer, 2011). Resultados semelhantes foram descritos em Siqueira-Neto et al. 

(2020), em que apenas houve emissão do CH4 na pastagem, nas demais mudança de uso da 

terra (vegetação nativa, terras de cultivo) em estudo houve captação desse gás. Vasconcelos et 

al. (2019) também registraram fluxos de CH4 mais elevados no sistema pastagem, já em áreas 

de cultivo apresentaram absorção. 

Os fluxos médio diários do dióxido de carbono (Figura 6b, 6e, 6h, 6k) foram altamente 

variáveis ao longo dos experimentos para todos os tipos de uso da terra, porém sempre com 

valores positivos. Há alguns picos de emissão no começo do experimento, correspondendo ao 

mês de dezembro de 2018 e início de janeiro de 2019 em relação a linha e entrelinha da cana-

de-açúcar, após esse pico, os fluxos de CO2 diminuíram, mas permaneceram variáveis até o 

final dos experimentos. Observa-se que as emissões médias para o pasto extensivo foram 

maiores do que as demais, mesmo não apresentando nenhum preparo do solo. Essa situação 
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pode ocorrer quando há uma adoção de práticas de gestão adequadas na preparação e cultivação 

do solo (Funk et al., 2015;  da Costa et al., 2022). 

 

 

Figura 6 - Fluxo médio diário do CH4, CO2 e N2O, em relação aos 42 dias de coletas para: pasto 

extensivo (a) - (c); pasto intensivo (d) - (f); linha da cana-de-açúcar (g) - (i); entrelinha da cana-

de-açúcar (j) - (l). Fonte: o autor. 
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A respeito do fluxo médio diário do N2O, foram observados valores positivos para todos 

os usos do solo (Figura 6c, 6f, 6i, 6l). Para o pasto extensivo, as emissões foram bem baixas, 

mas esse resultado está dentro do esperado em pastagens extensivas que não são fertilizadas 

com nitrogênio no Brasil, como relatados em Carmo et al (2012) e Bento et al. (2021). Com 

exceção do pasto extensivo, houve altos picos de emissão 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 diminuíram de forma rápida, ficando próximos a 

zero. 

Os picos de maiores emissões dos fluxos do N2O estão no manejo agrícola (linha e 

entrelinha da cana-de-açúcar). Esse aumento pode estar relacionado adubação nitrogenada, 

fertilização e ao cultivo. Como também observado em Bento et al. (2018), os fluxos de óxido 

nitroso aumentaram principalmente nos tratamentos envolvendo cultivo mais aplicação de 

fertilizantes. Martins et al. (2015) e Lopes et al. (2017) afirmam que índices de emissões de 

N2O intensificam após fertilização nitrogenada, uma vez que sua aplicação aumenta a 

sensibilidade da respiração do solo (Oertel et al., 2016). Muerer et al. (2016), em uma revisão 

crítica das emissões 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 emissões 

mais elevada de fluxos em terras agrícolas sob tratamento de preparo do solo e em rotações de 

N2O dos solos, mas as emissões foram geralmente baixas. 

As emissões acumuladas dos gases para cada uso do solo foram calculadas a partir da 

integral da curva funcional dos fluxos médio diários (Figura 6). Na Tabela 6 estão os valores 

das emissões acumuladas do fluxo do CH4, CO2 e N2O. Verifica-se que para o CH4 o fluxo 

acumulado foi positivo em relação ao pasto extensivo, para os outros usos da terra o fluxo 

cumulativo foi negativo. Em relação ao CO2 o fluxo acumulado foi maior no pasto extensivo 

seguido do pasto intensivo. Já o N2O o uso do solo que exibiu melhor fluxo acumulado foi o 

pasto extensivo.   
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Tabela 6 - Emissões acumuladas dos fluxos do CH4, CO2 e N2O em relação ao pasto extensivo 

(PE), pasto intensivo (PI), linha da cana-de-açúcar (LC) e entrelinha da cana-de-açúcar (EC).  

 

 

Uso do solo 

Gases 

CH4 

(ppm/min) 

 

CO2 

(ppm/min) 

N2O 

(ppm/min) 

PE 0,145 1651,72 0,00696 

PI −0,223 1541,05 0,0636 

LC −0,174 1189,87 0,477 

EC −0,141 736,94 0,107 

 

4.4 Análise de componentes principais funcional (FPCA) para os 

casos univariado e multivariado 

 

Os resultados iniciais da FPCA são para o caso univariado, em que a FPCA explica a 

maior variabilidade possível existente nas observações para cada gás analisado em relação 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 autofunções 

aos perfis médios. Para as emissões do CH4 (Figura 7a), CO2 (Figura 7b) e N2O (Figura 7c), os 

dois primeiros PCs cumulativamente representaram mais de 90% da variação em todos os casos.  

Como descrito por Schmutz et al. (2020), em seu estudo de caso sobre FDA multivariada 

para dados de poluição em cidades francesas, os marcadores podem ser interpretados como a 

primeira fonte de variação da média geral, e a primeira fonte é uma variação de amplitude em 

relação à média. No estudo, a soma dos múltiplos expressa os marcadores positivos nesse 

componente, tendendo a ter as maiores emissões dos gases, isto é, quanto mais crescente as 

emissões, maiores são os fluxos. A subtração exibe os 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 variação de amplitude nos marcadores. O primeiro PC do CO2 descreve um deslocamento 

crescente, tanto para as marcadores positivos como para os marcadores negativos, isto é, para 

as maiores e menores emissões do gás existe um crescimento em todo o intervalo de tempo em 

comparação a curva média. Em relação ao N2O, a média é crescente, há um deslocamento 

file:///C:/Users/MICKAELLE/Dropbox/4-Tese/Tese_MMAP_após_qualificação.docx%23SCHMUTZ2020ref
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crescente para os marcadores positivos e decrescente para os marcadores negativos em todo o 

intervalo de tempo. Tanto para o CO2 como para o N2O a variação dos marcadores no início da 

amostragem é pequena, eles ficam próximos a média, conforme o tempo da amostragem 

aumenta sua variação também amplia, distanciando-se da média. 

 

 

Figura 7 - Primeiro componente principal (painéis da esquerda) e segundo componente 

principal (painéis da direita) das emissões de: (a) CH4, (b) CO2 e (c) N2O, em relação aos quatro 

usos do solo. As curvas mostram o perfil médio (linha sólida) e os efeitos da adição (+) e da 

subtração (−) de autofunções. Para os três PC, cada autofunção é multiplicada por um fator de 

1,5 para aumentar a deformação das curvas (+) e (−). Fonte: o autor. 
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A Figura 8 retrata uma técnica gráfica que representa simultaneamente as relações entre 

as variáveis (PC1 e PC2) os e as observações (scores dos componentes). No qual o valor de 

cada observação é uma tabela de dupla entrado da FPCA.1 vs FPCA.2. Essa análise é conhecida 

como Biplot, sua funcionalidade é poder organizar as observações em um formato que permite 

verificar formações de grupos. Em relação CH4 (Figura 8a), o biplot dos scores dos PCs não foi 

possível verificar nenhuma separação de grupos a respeito dos uso da terra, os valores ficaram 

bem entrelaçados. Analisando o biplot para o CO2 (Figura 8b), nota-se que esse gás foi quem 

melhor conseguiu diferenciar os usos da terra, separando o pasto extensivo (amarelo) da cana-

de-açúcar (linha e entre linha, verde e azul, respectivamente), em que o pasto extensivo 

possuem os maiores valores das emissões e a entrelinha os menores valores, já os valores para 

o pasto intensivo ficou mesclado entre os outros três usos. A respeito do N2O (Figura 8c), 

observa-se que as emissões da linha da cana-de-açúcar se distanciaram das demais emissões, 

todavia não obteve uma boa separação para os outros usos do solo.  

 

 

Figura 8 - Biplot dos scores dos componentes principais funcional das emissões de: (a) CH4, 

(b) CO2 e (c) N2O, em relação aos usos da terra: pasto extensivo (amarelo), pasto intensivo 

(vermelho), linha da cana-de-açúcar (verde) e entrelinha da cana-de-açúcar (azul). Fonte: o 

autor. 
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Como examinado, apesar da FPCA univariada explicar mais de 90% da variação 

presente nos dados e ver como essa variação se comporta em relação a curva média dos PCs 

(Figura 7), ela não conseguiu obter uma boa classificação na separação por uso do solo, para os 

três gases analisados. Dessa maneira, buscou-se outra abordagem da FPCA em que os gases 

são 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 

visualização na compreensão do fenômeno.  

As representações das emissões dos três componentes dos perfis médios 

simultaneamente do CH4, CO2 e N2O (Figura 9), adicionando (marcador vermelho) e subtraindo 

(marcadores azuis) as autofunções aos perfis médios. Um total de 93,55% da variação é 

capturado pelos três primeiros componentes principais funcionais multivariado (MFPCA). O 

primeiro componente principal (PC) reteve 35,79 da variação total presente nos dados, dessa 

porcentagem, o CO2 obteve a maior contribuição (60%), seguido do N2O (33,77%) e o CH4 

(6,23%). O primeiro PC do CO2 descreve um deslocamento crescente, tanto para os marcadores 

positivos como para os marcadores negativos, isto é, para as maiores e menores emissões existe 

um crescimento em todo o intervalo de tempo em comparação a curva média. O segundo 

componente exibiu 33,98%, sendo o N2O com a maior porcentagem de variação, em seguida 

o CH4 e CO2 (53,02%, 34,14% e 12,84%, respectivamente). Em relação ao PC2, o N2O, 

apresentou deslocamento crescente para os marcadores positivos e decrescente para os 

marcadores negativo em todo o intervalo de tempo.  

O terceiro componente, com uma menor redução explicativa, 23,78% da variação, com 

o gás metano apresentando a maior variação (59,56%), posteriormente o CO2 (27,38%) e por 

fim o N2O (13,06%). O gás metano foi o único que apresentou uma média de PC decrescente, 

exibindo dois padrões diferentes nos marcadores, em que trajetória 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 os 

comportamentos da média e suas perturbações foram semelhantes com os resultados da FPCA 

univariado (Figura 7). Contudo, quando utilizado os scores do PC multivariado, obteve-se 

melhor desempenho na formação de grupos, tanto para uma análise não supervisionada como 

no caso da análise de cluster, como para uma análise supervisionada como a classificação. Esses 

resultados podem ser observados nas próximas sessões. 
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Figura 9 - Representação das emissões dos três componentes dos perfis médios do CH4, CO2 e 

N2O. As curvas mostram o perfil médio (sólido) e os efeitos da adição (+) e da subtração (−) 

de autofunções. As porcentagens exibidas aos títulos dos cabeçalhos são a quantidade de 

variação explicada por cada componente. As porcentagens no rótulo do eixo vertical são as 

quantidades de variação explicada por cada variável. Para os três PCs, cada autofunção é 

multiplicada por um fator de 1,5 para aumentar a deformação das curvas (+) e (−). Fonte: o 

autor. 

 

4.5 Análise de agrupamento 

 

Para análise de cluster, referente aos scores dos componentes principais multivariado 

(considerando a análise simultânea dos gases), foram testadas todas as métricas de distâncias 

descritas na sessão 2.9 do Capítulo 2, verificando que a distância Euclidiana foi a mais 
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adequada, dado que foi a que apresentou a melhor separação em relação tanto ao usos da terra 

quanto de influência do manejo do solo.     

Na Figura 10, verifica-se que foram formados quatro clusteres. Das 134 observações 

do cluster 1 (cor amarela), 89% das observações representam as emissões do pasto e 11% a 

emissões da cana-de-açúcar, sendo rotulado como grupo pasto. Houve valores positivos para 

quase todos os scores do PC1 e PC3, indicando emissões mais altas de CO2 e CH4, 

respectivamente, e negativos para o PC2, indicando emissões mais baixas de N2O. Como visto 

na Figura 6, os valores médios do fluxo diário mais altos foram do CH4 e CO2 para o pasto 

extensivo seguido do intensivo. Por outro lado, para o N2O as emissões do pasto extensivo 

apresentaram os valores médios mais baixos.   

O cluster 2 (cor vermelha) têm 67 observações das quais, 55% representam o pasto e 

45% a cana-de-açúcar. Apresentaram valores positivos em relação ao PC1 e valores negativos 

para o PC2 e PC3. Esse grupo é o grupo intermediário, pois as emissões tanto para os pastos 

como da cana-de-açúcar foram similares em relação aos três gases. Em relação ao cluster 3 (cor 

verde), as emissões da linha e entrelinha apresentaram grande similaridade, concentrando-se 

80% de suas emissões nesse grupo. Por esse motivo, ele foi composto pelo maior quantitativo 

de observações (362), sendo 68% a cana-de-açúcar e 32% de pasto. Por apresentar em sua 

grande maioria emissões da cana-de-açúcar, esse grupo foi categorizado como grupo da cana-

de-açúcar. O N2O exibiu maior contribuição para formação desse grupo, pois os valores dos 

scores para o PC2 foram quase todos positivos, mostrando que são as maiores emissões do gás. 

Por fim, o cluster 4 (cor azul) apresentou apenas 17 observações, todas em relação a 

cana-de-açúcar. Essas observações ocorreram entre os dias de amostragem de 17 a 26 de 

dezembro e 02 de janeiro, com altos valores positivos das emissões para o CO2 e N2O e baixos 

emissões do CH4. Como observado em Jacques e Preda (2014b), em presença de importantes 

variações de amplitude e fase entre curvas funcionais, uma análise de cluster forma grupo 

devido a estas variações. Para os nossos resultados, esse grupo foi bastante importante visto que 

é avaliado como um 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 formado pelos picos de emissões dos gases CO2 e N2O observados 

na cana-de-açúcar, corroborando com o resultado da Figura 6h, 6i, 6k, 6l, em que mostra os 

picos dos fluxos médios diários, logo após o solo passar por algum processo de manejo.  
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Figura 10 - Análise de Cluster baseado nos três componentes principais para o caso 

multivariado. Esquemas de cores: amarelo grupo 1 (pastagem); vermelho grupo 2 

(intermediário); verde grupo 3 (cana-de-açúcar); azul grupo 4 (picos das emissões do CO2 e 

N2O provocados pelo manejo no solo). Fonte: o autor. 

 

4.6 Análise de classificação do uso dos solos 

 

Os resultados da acurácia obtida na validação cruzada durante o treinamento da análise 

de classificação com os três componentes principais para o caso multivariado utilizando o 

método SVC, encontra-se no Apêndice D. A acurácia média obtida na validação cruzada 

durante o treinamento e acurácia obtida pelo teste referente ao modelo de classificação estão na 

Tabela 7, enquanto as métricas de avaliação do modelo de classificação estão na Tabela 8. 

Foram considerados diferentes cenários para verificação de diferentes influências na 

modelagem dos gases. Após a definição dos parâmetros para cada cenário, descrito na Tabela 

7, o modelo foi avaliado nos dados do teste. Para ilustrar a performance do modelo nos dados 

de teste, foram geradas as matrizes de confusão na Figura 12. Através da matriz de confusão é 

possível analisar os resultados da classificação de maneira mais detalhada, pois é possível 

observar os erros de classificação em relação aos usos do solo. Por exemplo, das observações 

que deveriam ser classificadas como pasto extensivo e não foram, é possível 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 não diferencia bem o pasto extensivo do 

intensivo.   

O primeiro cenário (Tabela 7) foi a classificação apenas com os PCs como variáveis 

independentes e quatro usos da terra como variáveis dependentes, obtendo uma baixa acurácia 

do teste de apenas 53%. Quando examinada sua matriz de confusão (Figura 12a) e as métricas 

de avaliação do modelo de classificação (Tabela 8), a precisão do modelo variou entre 52% e 

57% para os usos da terra, sendo o EC o tratamento que obteve maior identificação das 

observações corretamente (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 66%) seguido do PE (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 65%), já o tratamento LC 

foi o que menos acertou em sua classificação (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 40%), seguido do PI (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 43%).  

Dado que fatores ambientais, principalmente temperatura (ar e solo) e umidade do solo, 

influenciam as emissões dos fluxos do CH4, CO2 e N2O (Besen et al., 2018; da Silva et al., 

2019), para o segundo cenário (Tabela 7), além dos três componentes principais, foram 

incorporadas às variáveis independentes a temperatura do solo e do ar no momento da coleta 

de dados. A temperatura do solo controla o consumo biológico de oxigênio, alterando o 

crescimento das comunidades microbianas (Wang et al., 2021). Com a adição das temperaturas, 

aumentou tanto a acurácia do teste (Tabela 7) como a precisão do modelo (Tabela 8). A acurácia 

foi de 64% e a precisão do modelo variou entre 51% e 82% para os usos da terra. Na matriz 

de confusão para o cenário 2 (Figura 12b), verifica-se novamente que o EC foi o tratamento 

que obteve maior identificação das observações corretamente (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 80%), seguido do PE 

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 74%). Já o tratamento LC foi o que menos acertou em sua classificação (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

45%), seguido do PI (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 57%). 

Como observado na Figura 11, as temperaturas médias diária do ar em relação a linha e 

entrelinha da cana-de-açúcar são bem próximas uma da outra. Essa aproximação entre as 

temperaturas também pode ser vista em relação as temperaturas médias diárias do solo para os 

mesmos tratamentos. Além disso, devido as características do experimento, dado que LC e EC 

estão na mesma parcela experimental, esses dois tratamentos também foram considerados como 

um mesmo grupo em um cenário adicional. 

Para o terceiro cenário (Tabela 7), foi considerado os PCs e três usos do terra (PE, PI e 

C). A acurácia do teste foi de 65%, sendo 12% maior do que o cenário 1. A precisão do modelo 

variou entre 55% e 91% para os usos da terra. Observa-se que na matriz de confusão para o 

cenário 3 (Figura 12c), o tratamento C obteve maior identificação das observações corretamente 
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(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 90%), seguido do PE (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 63%) e o PI foi o tratamento que teve a menor 

classificação correta (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 21%). 

 

Tabela 7 - Acurácia média obtida na validação cruzada durante o treinamento e acurácia obtida 

pelo teste referente ao modelo de classificação. 

Cenários Descrição do Cenário Média da acurácia 

do treinamento 

Acurácia do teste 

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

2 

 

PCs mais a Temperatura com 

4 grupos. 

0,65 0,64 

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

4 PCs mais a Temperatura com 

3 grupos. 

0,78 0,74 

5 PCs no período de 06/12/2018 

a 25/01/2019 com 4 grupos. 

0,65 0,60 

6  PCs no período de 06/12/2018 

a 25/01/2019 mais a 

temperatura com 4 grupos. 

0,70 0,70 

7 PCs no período de 06/12/2018 

a 25/01/2019 com 3 grupos. 

0,77 0,73 

8 PCs no período de 06/12/2018 

a 25/01/2019 mais a 

temperatura com 3 grupos. 

0,82 0,77 

Fonte: o autor. 
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Figura 11 - Temperatura média diária do Ar (painel esquerdo) e do Solo (painel direito) (Cº) 

para cada uso da terra: pasto extensivo (PE), pasto intensivo (PI), linha da cana-de-açúcar (LC) 

e entrelinha da cana-de-açúcar (EC). Fonte: o autor. 

 

Como visto no cenário 2, quando adicionamos as temperaturas no modelo de 

classificação ele exibe um melhor desempenho. Assim, no quarto cenário (Tabela 7), foi 

considerado os PCs, as temperaturas e três usos do terra, obtendo uma acurácia moderada 

(74%), com a precisão do modelo variando entre 67% e 78% para os usos da terra (Tabela 8). 

Verifica-se que, na matriz de confusão para o cenário 4 (Figura 12d), o tratamento que exibiu 

maior proporção de classificação correta foi a cana-de-açúcar (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 82%), o pior foi o 

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

Por fim, foi adicionado um componente temporal apenas aos dados coletados de 

06/12/2018 até 25/01/2019, a escolha da redução dos dados se deu por duas razões, a primeira 

foi sobre os espaçamentos dos dias das coletas, entre essas datas houve um grande quantitativo 

de amostras, e a segunda razão foi que a partir do dia 26 de janeiro de 2019, houve a aplicação 

do agrotóxico 2,4-D apenas na cana-de-açúcar, como descrito na Tabela 2, então evidencia-se 

dois períodos em que há diferenças em relação à preparação do manejo dos solos.  
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Tabela 8 - Métricas de avaliação do modelo de classificação para cada uso do solo. A descrição 

dos cenários foi escrita anteriormente na Tabela 7.  

Cenários Uso do solo Precisão do teste Recall do teste F1-score do teste 

 PE 0,52 0,65 0,58 

1 PI 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 PI 0,59 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 PI 0,91 0,21 0,34 

 C 0,67 0,90 0,77 

 PE 0,70 0,77 0,73 

4 PI 0,67 0,55 0,60 

 C 0,78 0,82 0,80 

 PE 0,80 0,75 0,77 

5 PI 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 PI 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 PI 0,82 0,36 0,50 

 C 0,69 1 0,82 

 PE 0,76 0,78 0,77 

8 PI 0,78 0,46 0,58 

 C 0,77 0,95 0,85 

Fonte: o autor. 
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Nessa perspectiva, os próximos cenários (5, 6, 7 e 8) foram construídos com o intervalo 

de amostragem menor. O quinto, sexto e sétimo cenário (Tabela 7) tiveram uma acurácia do 

teste menor que o cenário 4, com 60%, 70% e 73%, respectivamente. O oitavo cenário foi o 

que apresentou a maior acurácia do teste com 77% (Tabela 7), nesse cenário foi considerado 

os PCs, as temperaturas, três usos do solo com os dados com o intervalo de tempo menor. A 

precisão do modelo (Tabela 8) ficaram bem próximas. De 76% para o PE, 78% para o PI e 

77% para a C. E a cana-de-açúcar apresentou a maior proporção de observações classificadas 

corretamente (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 95%), seguido do PE (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 78%) e o PI (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 46%), como 

podem ser vistos na Tabela 7 e na matriz de confusão (Figura 12h). No geral, a média da 

acurácia do treinamento sempre foi maior que o valor do teste, mas a diferença máxima foi de 

5% para o cenários 3 e 8, assim, não houve overfitting e underfitting no modelo de classificação. 

Os resultados evidenciam uma forte influência do fatores externos (de manejo e 

ambientais) no modelo de classificação como referenciado na literatura (Bouwman; Boumans; 

Batjes, 2002b; Zheng et al., 2023). Isso pode ser observado pelo aumento da acurácia quando 

tanto a temperatura do solo e do ar e o componente temporal são acrescidas nos cenários. Além 

dos fatores externos assinalados acima, observa-se também o aumento da acurácia quando os 

solos LC e EC são considerados um único tratamento. Do ponto de vista experimental, não 

existe um isolamento completo entre a linha e entrelinha dado que eles estão na mesma parcela 

experimental. 
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Figura 12 - Matrizes de confusão dos modelos de classificação a respeito da base de teste 

referentes ao cenário 1 (a), cenário 2 (b), cenário 3 (c), cenário 4 (d), cenário 5 (e), cenário 6 

(f), cenário 7 (g) e cenário 8 (h). Em relação aos usos do solo pasto extensivo (PE), pasto 

intensivo (PI), linha da cana-de-açúcar (LC), entrelinha da cana-de-açúcar (EC) e a união das 

observações da linha e entrelinha da cana-de-açúcar (C). Fonte: o autor. 
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5 CONCLUSÕES 

 

Visto que estudos sobre as estimativas das emissões dos gases de efeito estufa 

provenientes do solo são fundamentais para obter uma melhor compreensão sobre as alterações 

climáticas, faz-se necessário um estudo que consiga representar de maneira eficaz esse 

fenômeno. Desta forma, aplicou-se técnicas da análise de dados funcionais uni e multivariados 

aos dados das concentrações do dióxido de carbono, metano e óxido nitroso referentes ao pasto 

extensivo, pasto intensivo, linha e entrelinha da cana-de-açúcar, além de comparar os fluxos 

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

Em termos de capacidade descritiva, o modelo funcional é o que melhor se ajusta aos 

pontos das concentrações, uma vez que a suavização permite que a curva passe pelos pontos 

observados. Dessa forma, o método é apropriado para avaliar o fluxo dos GEEs quando as 

concentrações forem tanto constantes, como é o caso do CO2 e N2O, quanto curvilíneas, como 

o CH4. 

Por meio das derivadas das funções, calculou-se o fluxo, tanto o local, como global, 

verificando que uma das vantagens de utilizar dados funcionais é a mensuração do fluxo 

instantâneo através das derivadas, possibilitando analisar a variabilidade dos fluxos dos gases em 

relação aos diferentes usos do solo. Desse modo, as derivadas funcionais detectaram que existe 

uma variabilidade nas emissões dos fluxos entre os dias de coleta. O que pode ser resultados da 

influência de fatores externos e atividade de manejo do solo. No geral, os usos do solo 

contribuíram como sumidouro do CH4 diferentemente do CO2, que atuou como fonte do gás 

em todos os usos da terra. A respeito do N2O, os fluxos ficaram muito próximo a zero, uma vez 

que foi observada elevadas emissões do gás no início das amostragens, período próximo com 

preparo do solo. Exibindo assim, a influência do preparo do solo nas emissões desse gás.  

Quando analisados os resultados do FPCA, para o caso univariado e multivariado, 

apesar de resultados semelhantes nos comportamentos da média e suas perturbações, O MFPCA 

mostrou maior poder discriminante.  

Com os scores do MFPCA foi realizada a análise de cluster, no qual separou em quatro 

grupos. O primeiro foi representado pelos observações dos pasto, o segundo foi o intermediário, 

com cerca de 50% pasto e 50% cana-de-açúcar, o terceiro é retratado a cana-de-açúcar, 

aproximadamente 70% das observações. Por fim, o grupo formado pelos picos de emissões do 

C2O e N2O, exibindo um momento de manejo solo que influenciou o aumento dessas emissões. 
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Adicionalmente, foi feito uma análise de classificação dos solos a partir dos três 

componentes principais gerados pelo MFPCA com a utilização do Support Vector 

Classification. Foram considerados oitos cenários. A partir dos resultados, observou-se que a 

acurácia do teste aumenta significativamente quando variáveis externas (temperatura, tempo de 

coleta) são adicionadas ao modelo de classificação. 

Portanto, a aplicação da FDA demonstra ser capaz de captar o comportamento do 

fenômeno estudado, englobando a natureza contínua do sistema. Sendo assim, representa o 

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

Em relação aos trabalhos futuros, pretende-se levar em consideração o efeito das 

variáveis externas ambientais (precipitação, temperaturas, unidade, entre outros) na análise dos 

fluxos dos gases e também aumentar o número de observações em cada câmara.   
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Apêndice A 

 

 

Apêndice A1 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

linear vs. funcional do CH4, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-

de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de 

concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice A2 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

exponencial vs. funcional do CH4, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha 

da cana-de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha 

de concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice A3 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

linear vs. funcional do CO2, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-

de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de 

concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice A4 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

exponencial vs. funcional do CO2, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha 

da cana-de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha 

de concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice A5 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

linear vs. funcional do N2O, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha da cana-

de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha de 

concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice A6 - Análise do fator de correlação de tendência, uma medida de quão longe uma 

linha de melhor ajuste está de um ângulo de 45° através da origem para a comparação do modelo 

exponencial vs. funcional do N2O, em relação ao pasto intensivo (a), pasto intensivo (b) linha 

da cana-de-açúcar (c) e entrelinha da cana-de-açúcar (d). A linha tracejada vermelha é a linha 

de concordância e representa a concordância perfeita entre o modelo linear e o modelo funcional 

(declive = 1 e intercepto = 0). A linha preta representa a regressão linear entre os modelos. 

Fonte: o autor. 
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Apêndice B 

 

Apêndice B - Parâmetros e distribuições consideradas no RandomizedSearchCV. 

Parâmetros Distribuição 

Parâmetro C expon(scale=1000) 

Gamma expon(scale=.1) 

Kernel [rbf, linear] 

Class_weigth [Balanced, None] 

Fonte: o autor. 
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Apêndice C 

 

Apêndice C - Valor dos intervalos de confiança (95%) a partir da distribuição t de Student em 

relação 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 confiança (95%) 

27  0,00134 < 𝜇 < 0,00229 

28 0,00107 < 𝜇 < 0,00185 

29 0,00079 < 𝜇 < 0,00141 

30 0,00049 < 𝜇 < 0,00097 

31 0,00019 < 𝜇 < 0,00055 

32 −0,00011 < 𝜇∗ < 0,00021 

Fonte: o autor. 
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Apêndice D 

 

Apêndice D - Acurácia obtida na validação cruzada para as cinco rodadas durante o 

treinamento. 

    Acurácia: Validação Cruzada  

Cenários Descrição do 

Cenário 

Rodada 

1 

Rodada 

 2 

Rodada  

3 

Rodada 

4 

Rodada 

5 

1 PCs com 4 grupos. 0,57 0,50 0,60 0,54 0,60 

2 

 

PCs mais a 

Temperatura com 4 

grupos. 

0,61 0,65 0,64 0,73 0,64 

3 PCs com 3 grupos. 0,69 0,68 0,68 0,69 0,76 

4 PCs mais a 

Temperatura com 3 

grupos. 

0,83 0,83 0,71 0,80 0,72 

5 PCs no período de 

06/12/2018 a 

25/01/2019 com 4 

grupos. 

0,70 0,70 0,55 0,62 0,67 

6  PCs no período de 

06/12/2018 a 

25/01/2019 mais a 

temperatura com 4 

grupos. 

0,71 0,79 0,63 0,69 0,68 

7 PCs no período de 

06/12/2018 a 

25/01/2019 com 3 

grupos. 

0,79 0,78 0,68 0,81 0,79 

8 PCs no período de 

06/12/2018 a 

25/01/2019 mais a 

temperatura com 3 

grupos. 

0,79 0,86 0,79 0,84 0,79 

Fonte: o autor. 
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Anexo A 

 

Anexo A - Caraterização do solo da área de estudo. Fonte: Freitas (2023). 

Parâmetros Valores Unidade 

Alumínio (Al) 3.3 mmolc dm-3 

Boro (B) 0.2 mg dm-3 

Cálcio (Ca) 11.7 mmolc dm-3 

Cobre (Cu) 0.6 mg dm-3 

Enxofre (S) 2.2 mg dm-3 

Ferro (Fe) 69.0 mg dm-3 

Fósforo (P) 4.2 mg dm-3 

Magnésio (Mg) 4.3 mmolc dm-3 

Manganês (Mn) 1.5 mg dm-3 

Matéria orgânica 25 g dm-3 

pH 4.3 - 

Potássio (K) 1.3 mmolc dm-3 

Zinco (Zn) 0.8 mg dm-3 
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