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Resumo

O óxido nitroso (N2O) é um relevante gás de efeito estufa, com cerca de 60% de suas emissões
associadas a atividades agrícolas. Seus fluxos no solo são influenciados por fatores como
aplicação de fertilizantes nitrogenados, disponibilidade de nitrogênio, preparo do solo, tem-
peratura, pH e umidade, que interagem de forma não linear. Modelos preditivos baseados
em aprendizado de máquina podem contribuir para estimar essas emissões, melhorar a
compreensão do fenômeno e apoiar estratégias de mitigação.

Este estudo aplicou técnicas de aprendizado de máquina para estimar fluxos de N2O em
cultivo de cana-de-açúcar sob diferentes regimes de irrigação, comparando os resultados
com análises convencionais. O algoritmo Random Forest apresentou desempenho superior,
com coeficiente de determinação (R2) de 87,36%. Os resultados evidenciam a dificuldade
de predição em cenários com pequenos volumes de dados, dada a distribuição da variável
estudada. Os modelos utilizados apresentam-se como uma alternativa viável aos métodos
clássicos, permitindo uma análise mais abrangente dos dados. Além disso, o comportamento
observado alinha-se à literatura existente, o que corrobora os achados deste estudo.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina. GEE. Cana-de-açúcar. Irrigação.



Abstract

Nitrous oxide (N2O) is a significant greenhouse gas, with approximately 60% of its emissions
associatedwith agricultural activities. Its soil fluxes are influenced by factors such as nitrogen
fertilizer application, nitrogen availability, soil preparation, temperature, pH, and moisture,
which interact in a non-linear manner. Machine learning-based predictive models can help
estimate these emissions, improve the understanding of the phenomenon, and support
mitigation strategies.

This study applied machine learning techniques to estimate N2O fluxes in sugarcane cultiva-
tion under different irrigation regimes, comparing the results with conventional analyses.
The Random Forest algorithm presented superior performance, with a coefficient of deter-
mination (R2) of 87.36%. The results highlight the difficulty of prediction in scenarios with
small data volumes, given the distribution of the studied variable. The models used present
themselves as a viable alternative to classical methods, allowing for a more comprehensive
analysis of the data. Furthermore, the observed behavior aligns with existing literature,
corroborating the findings of this study.

Keywords: Machine learning. Nitrous oxide. Sugarcane. Irrigation.
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1 Introdução

A temática sobre as emissões de gases do efeito estufa (GEE) que contribuem para o

aquecimento global tem adquirido crescente destaque na literatura contemporânea, espe-

cialmente diante de catástrofes climáticas e impactos na segurança alimentar gerado pela

mudança ambientais. Nesse cenário, compreender o impacto negativo do cultivo de cana-

de-açúcar na liberação de substâncias nocivas ao meio ambiente torna-se fundamental para

o avanço das pesquisas na área de gestão do manejo agrícola com foco na sustentabilidade e

preservação ambiental. Sob essa ótica, este capítulo discute o efeito de gases emitidos pelo

solo durante o processo de produção agrícola, os quais contribuem signi�cativamente para o

efeito estufa. Primeiramente, são apresentados estudos que buscam quanti�car o volume de

emissões em culturas de elevada relevância econômica no Brasil, como a cana-de-açúcar.

Além disso, examina-se de que forma diferentes práticas de manejo agrícola podem in�u-

enciar no aumento ou na redução dessas emissões. No estudo em análise, foram avaliados

distintos regimes de manejo hídrico, com o objetivo de compreender seus impactos tanto na

produtividade quanto na liberação de N2O.

1.1 Caracterização do Problema

O óxido nitroso (N2O) é um gás de efeito estufa com potencial de aquecimento global

aproximadamente 298 vezes superior ao do dióxido de carbono (CO2). Ele é o terceiro gás

mais relevante em termos de forçamento radiativo e o principal responsável pela destruição

da camada de ozônio(Portmann; Daniel; Ravishankara, 2012). Aproximadamente 60% das

emissões globais de N2O têm origem em atividades humanas, destacando-se a agricultura,

onde a aplicação de fertilizantes nitrogenados e as condições do solo e do clima desempe-

nham papel determinante. Dessa forma, essas condições edafoclimáticas também sofrem

interveniência do manejo da cultura, com a irrigação e movimentação do solo (Tian et al.,

2020).

Na agricultura, o N2O é produzido predominantemente por processos microbianos

de nitri�cação e desnitri�cação no solo, cuja intensidade tende a aumentar após a aplicação

de fertilizantes nitrogenados (Butterbach-Bahl; Dannenmann, 2011). Fatores como disponi-

bilidade de nitrogênio, temperatura, pH, umidade do solo, tipo de solo e manejo agrícola

interagem de forma complexa, in�uenciando diretamente a magnitude das emissões. A

mitigação da emissão de N2O é fundamental para a redução do impacto ambiental, visto o

potencial de aquecimento global (PAG) deste gás , tornando a sustentabilidade do sistema o

foco principal, para além da retenção de nitrogênio (Yin et al., 2022). Portanto, destaca-se a

necessidade de avaliar a dinâmica de GEE e os processos bioquímicos dos solos relacionados
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no setor agrícola do país.

A cultura da cana-de-açúcar é central para a economia e estratégia brasileira, integrando-

se ao plano de neo-industrialização através do fomento à bioeconomia. Dessa forma, a Nova

Industria Brasil estipula um aumento para 50% de biocombustível na matriz energética

(Brasil; Ministério do Desenvolvimento, Indústria, Comércio e Serviços, 2024), além do fator

alimentar da açúcar que compõem a cesta básica, revelando a sua importância e justi�cando

a expansão territorial por novas fronteiras no país. No bioma Cerrado, a expansão dessa

cultura está associada à irrigação devido ao prolongado período de seca e à aplicação de

vinhaça como fertilizante, prática que pode intensi�car as emissões de N2O (Scarpare et al.,

2016).

A previsão e o monitoramento das emissões de N2O em sistemas agrícolas exigem

ferramentas capazes de lidar com a não linearidade e a variabilidade espacial e temporal dos

dados. Nesse contexto, técnicas de aprendizado de máquina se apresentam como alternativas

promissoras, permitindo modelar interações complexas entre variáveis ambientais e de ma-

nejo. A aplicação desses modelos possibilita generalizar padrões a partir dos dados existentes,

proporcionando uma compreensão mais detalhada das dinâmicas climáticas e operacionais.

Dessa forma, tais ferramentas viabilizam novos estudos e aprimoram a precisão das estima-

tivas de GEE na agricultura. Apesar dos avanços na área, observa-se que a literatura ainda

carece de análises que abordem a emissão de N2O sob a perspectiva de como diferentes

regimes de irrigação afetam essas emissões e como prever seu comportamento de forma

mais precisa. Assim, o presente estudo busca desenvolver e avaliar modelos de aprendizado

de máquina para previsão das emissões de N2O em áreas de cultivo de cana-de-açúcar sob

diferentes regimes de irrigação no Cerrado, identi�cando as variáveis mais in�uentes no

processo.

1.2 Motivação e Justi�cativa

A compreensão detalhada dos fatores que in�uenciam as emissões de N2O é essencial

para propor estratégias de mitigação mais e�cientes e ambientalmente sustentáveis. O Brasil,

como um dos maiores produtores mundiais de cana-de-açúcar, tem papel central na busca

por sistemas de alta e�ciência produtiva e baixo impacto ambiental.

Embora a irrigação seja fundamental para a produtividade da cana-de-açúcar, seu

impacto líquido nas emissões de N2O apresenta resultados muitas vezes contraditórios na

literatura recente, atribuindo essa divergência à complexidade dos processos microbianos,

onde variáveis como o espaço poroso preenchido por água (WFPS) atuam como 'gatilhos'

não-lineares para a emissão (Hamoud; Shaghaleh et al., 2025). Adicionalmente, estudos

de modelagem (Leite et al., 2026) sugerem que o balanço �nal depende intrinsecamente

das condições regionais e climáticas, impedindo uma generalização simples sobre o efeito
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mitigador ou poluidor da irrigação. Além disso, as abordagens convencionais de análise de

dados, baseadas em métodos estatísticos lineares, nem sempre são capazes de capturar a

complexidade das interações entre variáveis edafoclimáticas e práticas de manejo agrícola.

O uso de algoritmos de aprendizado de máquina, como Random Forest e Multilayer

Perceptron, pode oferecer previsões mais precisas e identi�car variáveis-chave para a mitiga-

ção de emissões de GEE, contribuindo para práticas agrícolas mais e�cientes. A presente

pesquisa busca aprimorar os modelos de analise estatísticos tradicionais, aplicando e compa-

rando modelos de aprendizado de máquina na previsão de �uxos de N2O em cana-de-açúcar

cultivada sob diferentes regimes de irrigação no Cerrado.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de máquina para previsão das emissões

de N2O em áreas de cultivo de cana-de-açúcar sob diferentes regimes de irrigação no Cerrado,

identi�cando as variáveis mais in�uentes no processo, de modo a consolidar um estimador

de tendências e riscos que auxilie na tomada de decisão dos manejos utilizados

1.3.2 Objetivos Especí�cos

ˆ Avaliar a in�uência relativa de regimes de irrigação, variáveis de solo e fatores climáti-

cos nas emissões de N2O.

ˆ Comparar o desempenho dos algoritmos Random Forest e Multilayer Perceptron na

previsão das emissões.

ˆ Identi�car variáveis preditoras de maior peso para avaliação de práticas de manejo

mais sustentáveis.

1.4 Escopo e Contribuições do Trabalho

Este trabalho está inserido no contexto da agricultura de precisão e da modelagem

ambiental, propondo o uso de algoritmos de aprendizado de máquina para prever emissões

de N2O em cana-de-açúcar com diferentes regimes de irrigação no Cerrado. As principais

contribuições são:

ˆ Demonstração da aplicabilidade de modelos não lineares na identi�cação de padrões

e riscos de emissão de gases de efeito estufa.

ˆ Identi�cação de variáveis-chave para mitigação de emissões de N2O no cultivo de cana.
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ˆ Proposição de um framework de modelagem escalável e adaptável para outras culturas

e regiões.

ˆ Fornecimento de um repositório aberto com dados e código para replicação e extensão

dos resultados.

1.5 Organização do Trabalho

O documento está estruturado da seguinte forma:

ˆ Capítulo 1 � Introdução: apresenta a contextualização do problema, a motivação, os

objetivos, o escopo e as contribuições do estudo.

ˆ Capítulo 2 � Fundamentação Teórica: revisa os conceitos relacionados às emissões de

N2O, à cultura da cana-de-açúcar, ao bioma Cerrado e às técnicas de aprendizado de

máquina aplicadas a dados ambientais.

ˆ Capítulo 3 � Materiais e Métodos: descreve a área de estudo, o delineamento experi-

mental, as variáveis utilizadas, os procedimentos de coleta de dados e os métodos de

modelagem.

ˆ Capítulo 4 � Resultados e Discussão: apresenta e interpreta os resultados obtidos,

comparando o desempenho dos modelos e discutindo implicações práticas.

ˆ Capítulo 5 � Conclusões: sintetiza os principais achados, aponta limitações do estudo

e sugere direções para trabalhos futuros.
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2 Fundamentação teórica

2.1 Óxido nitroso (N 2O) na agricultura

O N2O é um gás de efeito estufa de longa permanência na atmosfera, com tempo

de vida médio estimado em 120 anos e potencial de aquecimento global 298 vezes maior

que o do CO2. Além de contribuir para o aquecimento global, sendo atualmente o principal

responsável pela destruição da camada de ozônio estratosférico.

As emissões de N2O estão fortemente associadas a atividades agrícolas, principal-

mente em sistemas que utilizam fertilizantes nitrogenados. Estima-se que aproximadamente

60% das emissões antropogênicas desse gás sejam provenientes da agricultura. O N2O é

produzido principalmente pelos processos microbianos de nitri�cação e desnitri�cação, que

são in�uenciados por fatores do solo como temperatura, pH, disponibilidade de nitrogênio,

teor de umidade, além do manejo de fertilizantes e irrigação.

2.2 Cana-de-açúcar no Brasil e no Cerrado

A cana-de-açúcar (Saccharum o�cinarum) é uma das principais culturas agrícolas

do Brasil, ocupando mais de 8 milhões de hectares. No bioma Cerrado, a cana-de-açúcar

tem apresentado grande expansão devido à disponibilidade de áreas e à crescente demanda

por biocombustíveis, como o etanol.

O cultivo de cana-de-açúcar nessa região enfrenta, contudo, desa�os relacionados ao

regime climático. O Cerrado apresenta uma estação seca bem de�nida, com dé�cit hídrico

de abril a setembro. Para manter a produtividade da cana, a irrigação é frequentemente

utilizada, o que modi�ca a dinâmica de água no solo e, consequentemente, pode impactar

favorecendo emissão de N2O.

Além disso, práticas como a aplicação de vinhaça � resíduo líquido resultante

da produção de etanol � aumentam a disponibilidade de carbono e nitrogênio no solo,

potencializando os processos de nitri�cação e desnitri�cação e elevando as emissões de N2O.

Assim, compreender a relação entre irrigação, fertilização e emissões de N2O é essencial

para propor práticas agrícolas mais sustentáveis.

2.3 Regimes de irrigação e emissões

As diferentes estratégias de irrigação podem alterar signi�cativamente os �uxos de

N2O em solos cultivados. A irrigação de salvamento, aplicada em situações esporádicas
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de dé�cit hídrico, como veranicos, tende a provocar aumentos pontuais de umidade no

solo, frequentemente associados a picos de emissão de N2O devido à rápida ativação de

microrganismos, ou seja, as bactérias nitri�cantes que atuam nos processos de nitri�cação e

denitri�cação.

Por outro lado, sistemas de reposição contínua, ajustados a 17%, 46% e 75% da eva-

potranspiração da cultura (ETc), modularam a disponibilidade de água no solo de maneira

distinta. Níveis mais elevados de reposição (75% da ETc) favorecem condições de maior

saturação hídrica e, portanto, intensi�cam a produção de N2O. Já regimes intermediários

(46% da ETc) podem representar um equilíbrio entre a manutenção da produtividade agrícola

e a mitigação das emissões de N2O.

A aplicação de vinhaça como insumo agrícola adiciona carbono e nitrogênio ao solo,

funcionando como substrato adicional para os microrganismos envolvidos na produção de

N2O e na presença de umidade. Quando combinada a regimes de irrigação elevados, essa

prática pode aumentar substancialmente o risco de intensi�cação das emissões de N2O,

ressaltando a necessidade de práticas de manejo adequadas.

2.4 Modelagem de emissões de N 2O

2.4.1 Modelos tradicionais

Tradicionalmente, modelos estatísticos lineares têm sido utilizados para estimar as

emissões de N2O em diferentes sistemas agrícolas. Embora úteis, esses modelos muitas

vezes não capturam a complexidade e a não linearidade das interações entre variáveis

edafoclimáticas e práticas de manejo.

A literatura mostra que as emissões de N2O apresenta alta variabilidade temporal e

espacial, com �uxos intensos em períodos curtos após a adubação ou eventos de chuva/ir-

rigação. Essa característica di�culta a modelagem com métodos convencionais e sugere a

necessidade de técnicas mais �exíveis e adaptativas.

2.4.2 Aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina é uma subárea da inteligência arti�cial que utiliza algo-

ritmos capazes de aprender padrões a partir de dados. Diferente dos modelos estatísticos

tradicionais, que partem de hipóteses paramétricas, os modelos de aprendizado de máquina

podem lidar com não linearidades, variáveis correlacionadas e grandes conjuntos de dados

com relativa e�ciência.

Entre os algoritmos mais aplicados em estudos ambientais estão:
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ˆ Random Forest (RF): método baseado em múltiplas árvores de decisão que combina

suas predições para aumentar a robustez e reduzir o sobreajuste.

ˆ Redes Neurais Arti�ciais (RNA): estruturas computacionais inspiradas no fun-

cionamento do cérebro humano, capazes de representar relações complexas entre

variáveis.

ˆ Support Vector Machines (SVM): algoritmos que buscam encontrar hiperplanos de

separação entre classes ou funções de regressão, aplicados em problemas de previsão.

Diversos estudos recentes têm utilizado aprendizado de máquina para prever �uxos

de gases de efeito estufa em diferentes sistemas agrícolas, com resultados superiores aos

obtidos por métodos lineares. Esses modelos também possibilitam avaliar a importância

relativa das variáveis preditoras, oferecendo subsídios para a tomada de decisão em práticas

de manejo agrícola sustentável.

2.5 Trabalhos relacionados

Diversos estudos têm investigado a variabilidade das emissões de N2O em sistemas

agrícolas, destacando-se especialmente aqueles que analisam a interação entre disponibili-

dade de nitrogênio mineral, umidade do solo, temperatura e manejo a partir de diferentes

abordagens teóricas e metodológicas. Os trabalhos tradicionais na área concentram-se em

modelos baseados em processos (process-based models) como DNDC (Li et al., 2005), DAY-

CENT (Parton et al., 2001) e SWAT (Arnold et al., 1998), buscando explicar a nitri�cação e

desnitri�cação com base na interpretação mecanística desses processos.

Embora tais modelos apresentem limitações em ambientes tropicais devido à sensi-

bilidade de parametrização, estudos recentes demonstram avanços em sua aplicação local.

Silva et al. (2024), por exemplo, observaram que o desempenho do modelo STICS foi ade-

quado tanto para o sistema de manejo convencional quanto para o plantio direto no Cerrado.

Ao projetar cenários climáticos para o período de 2021 a 2070, os autores identi�caram fortes

indícios de redução na produtividade de grãos e na biomassa aérea total. Contraditoriamente

à queda de produtividade, observou-se uma tendência de aumento nas emissões de N2O em

ambos os sistemas de manejo, fenômeno atribuído ao aumento da temperatura e à redução

do ciclo da cultura induzidos pelas mudanças climáticas.

Paralelamente à modelagem de processos, autores têm adotado abordagens orienta-

das a dados, investigando o uso de aprendizado de máquina por meio de algoritmos como

Random Forest e Gradient Boosting (Saha; Basso; Robertson, 2021). Essas técnicas ampliam

o entendimento sobre as interações complexas do solo. Enquanto estudos em cana-de-açúcar

irrigada evidenciam o papel central do regime hídrico � com maiores �uxos de N2O associ-

ados a elevados WFPS e disponibilidade de NH+
4 e NO*

3 (Carvalho et al., 2021) �, resultados
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obtidos via Random Forest convergem com o presente estudo ao rati�car o NH+
4 e o NO*

3

como variáveis preditoras determinantes.

Nesse contexto, o presente trabalho contribui ao preencher essas lacunas a partir da

análise de dados experimentais com métodos de aprendizado de máquina, destacando-se

por modelos de ampla aceitação cientí�ca com base em seus desempenhos, oferecendo uma

abordagem que dialoga com a literatura, mas avança ao incorporar análise de importância por

permutação, curvas ICE e avaliação comparativa entre conjunto desbalanceado e conjunto

balanceado, algo ainda pouco explorado na predição de N2O.
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3 Materiais e métodos

3.1 Local do experimento

Os dados utilizados são resultado de um estudo realizado em 2010 na estação ex-

perimental da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (Embrapa � Cerrados)(Fig.1),

localizada em Planaltina, DF, Brasil .15ý36̈ 17:76̈¨S 47ý42̈ 35:51̈¨W) (Carvalho et al., 2021).

Figura 1 � Embrapa Cerrados,Distrito Federal,Brasil (Carvalho et al., 2021).

O experimento foi conduzido em área de cultivo de cana-de-açúcar localizada no

bioma Cerrado, região caracterizada por clima Aw-tropical chuvoso (Köppen). O microclima

da área de estudo possui temperatura média anual entre22ýC e 23ýC, e precipitação média

anual de 1383 mm, concentrada entre outubro e março. O solo é classi�cado como Latossolo,

de textura argilosa. Foi realizada análise química do solo na camada de 0 a 20 cm, conforme

apresentado na Tabela 1.

A adubações na implantação do experimento consistiu na aplicação de4 t ha*1 de

calcário e500 kg ha*1 de gesso, além de50 kg ha*1 de FTE BR-10 (2,5% B, 1,0 Cu, 4% Mn,

0,1% Mo, 4% Fe, 7% Zn e 0,1% Co).

A variedade de cana-de-açúcar utilizada foi a RB855536, plantada em 18 de junho

de 2010 com600 kg ha*1 de NPK (4-30-16), e FTE�BR 12 como fonte de micronutrientes

(Zn, B, Cu, Fe, Mn e Mo, com 7,0; 2,5; 1,0; 4,0; 4,0 e 0,1%, respectivamente). Utilizou-se

espaçamento de 1,5 metros entre plantas.

As condições climáticas foram monitoradas por estação meteorológica automática

instalada próxima à área experimental, registrando dados diários de precipitação, tempera-

tura do ar, umidade relativa e radiação solar.
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Tabela 1 � Análise química da camada de solo de 0-20 cm utilizada neste estudo (Carvalho et al.,
2021).

Componente Valor

pH (H2O) 5,08
Alumínio (Al 3+) 0,39 cmolc dm*3

Fósforo (P) 0,22 mg dm*3

Potássio (K+ ) 8,0 mg dm*3

Cálcio (Ca2+) 0,56 cmolc dm*3

Magnésio (Mg2+) 0,26 cmolc dm*3

Acidez potencial (H+Al) 3,7 cmolc dm*3

Matéria orgânica 0,87 g.kg*1

3.2 Delineamento experimental

O experimento foi conduzido utilizando quatro diferentes tipos de regimes de irriga-

ção, com repetição de cada tratamento em três blocos, totalizando 12 parcelas experimentais.

Cada bloco possuía duas linhas de plantio com 4 metros de comprimento. O tratamento com

menor volume de irrigação foi o regime de irrigação denominada de salvamento (R - Rescue),

no qual foi aplicada apenas uma irrigação de 40 mm para compensar o dé�t hídrico do solo.

Nos demais regimes, a reposição hídrica foi estabelecida de acordo com um percentual da

demanda da cultura, sendo 17% (T17%), 46% (T46%) e 75% (T75%) da evapotranspiração da

cultura (ETc) conforme a Figura 3.2, calculada pelo método de Penman�Monteith e ajustada

pelo coe�ciente de evapotranspiração da cana-de-açúcar (P.R. da Silva et al., 2013).

Figura 2 � Área experimental, Embrapa Cerrados,Distrito Federal,Brasil (Carvalho et al., 2021).

O sistema de irrigação utilizado foi por aspersores de velocidade ajustável para

diferenciar cada regime, conectados a uma barra irrigadora de 40 metros com 10 aspersores

de cada lado.

Foram utilizadas duas câmaras estáticas fechadas em cada parcela, posicionadas

em paralelo à linha de plantio: uma entre as duas linhas do mesmo bloco e a outra mais

próxima da linha. No total, foram utilizadas 24 câmaras estáticas no campo experimental, e
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as coletas foram realizadas entre 22 de junho de 2015 e 29 de maio de 2016. Adicionalmente,

foram coletadas três amostras de �uxo de N2O no mesmo tipo de solo com vegetação nativa

de Cerrado (CE). Todos os dados, como mencionado anteriormente, são originalmente de

(Carvalho et al., 2021).

Tabela 2 � Volume de água (mm) aplicado durante os eventos de irrigação na área experimental,
Embrapa Cerrados, Distrito Federal, Brasil (Carvalho et al., 2021).

Data de irrigação mm de água aplicada

R T17% T46% T75%

13/jun/2015 40.0 40.0 40.0 40.0
23/jun/2015 0 6.1 24.6 32.9
02/jul/2015 0 3.1 11.4 22.3
13/jul/2015 0 4.8 15.5 27.9
23/jul/2015 0 6.3 25.7 35.5
03/ago/2015 0 7.3 26.1 32.2
12/ago/2015 0 4.5 15.1 19.8
24/ago/2015 0 7.5 20.9 21.8
03/set/2015 0 6.3 16.2 35.5
14/set/2015 0 8.0 28.6 33.3
24/set/2015 0 3.8 11.9 20.1
05/out/2015 0 6.8 18.7 34.9
15/out/2015 0 2.4 9.2 17.5
11/nov/2015 0 2.5 6.8 18.3

Total 40.0 109.0 270.7 392.0

R � �Irrigação de salvamento� de 40 mm, aplicada logo após o corte da cana-de-açúcar.

O delineamento adotado foi em blocos casualizados, com diferentes regimes de

irrigação aplicados às parcelas experimentais de cana-de-açúcar. Os tratamentos incluíram:

ˆ Irrigação de salvamento salvamento (R - Rescue): aplicação de água apenas em

condições de dé�cit hídrico severo.

ˆ Reposição de 17% da ETc: reposição parcial da evapotranspiração da cultura.

ˆ Reposição de 46% da ETc: regime intermediário de irrigação.

ˆ Reposição de 75% da ETc: regime de maior reposição hídrica.

Além dos quatro regimes, foi avaliada um área de cerrado nativo adjacente ao campo

experimental, sendo utilizado como área de referencia durante o monitoramento das emis-

sões de N2O. Como recomendado pelo Painel Intergovernamental sobre Mudança do Clima

- IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), 2006).
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3.3 Coleta de dados e variáveis medidas

As emissões de N2O foram medidas utilizando o método de câmaras estáticas acopla-

das a cromatógrafo a gás. As coletas foram realizadas em intervalos regulares, com maior

frequência após eventos de irrigação e aplicação de fertilizantes.

Para cada regime de irrigação, foram instaladas câmaras em pontos representativos

da parcela, considerando bordadura e posição central. As concentrações de N2O foram

quanti�cadas e os �uxos calculados a partir da taxa de variação da concentração em função

do tempo (Carvalho et al., 2021).

Tabela 3 � Variáveis experimentais, acrônimos e unidades.

Acrônimo Signi�cado (unidade)

NO*
3 Nitrato (mg kg*1 )

NH+
4 Amônio (mg kg*1 )

WFPS Espaço poroso preenchido por água (%)
ST Temperatura do solo (ºC)
Tirriga Nível de irrigação (% ETc)
Precip Precipitação (mm)
Tmed Temperatura média (ºC)
Avg. RH Umidade relativa média (%)
Wind Velocidade do vento (m s*1 )
Insol Insolação (h)
Rad Radiação (MJ m*2 dia*1 )
Evap Evapotranspiração potencial (mm)
N2O Fluxo de N2O ( �g m *2 h*1 )

Essas variáveis foram selecionadas por sua relevância na literatura e disponibilidade

no experimento, permitindo capturar a interação entre condições edafoclimáticas e práticas

de manejo.

3.4 Pré-processamento dos dados

Os dados coletados foram organizados em planilhas e submetidos a pré-processamento.

Foram realizadas as seguintes etapas:

ˆ Tratamento de valores faltantes por interpolação ou exclusão de registros incompletos.

ˆ Normalização das variáveis contínuas para reduzir diferenças de escala.

ˆ Criação de um conjunto de dados desbalanceado, re�etindo as frequências reais de

emissão observadas.
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ˆ Criação de um conjunto de dados balanceado, obtido com o uso da funçãopd.qcut ,

gerando classes de igual tamanho para treinamento dos algoritmos.

Figura 3 � Fluxograma de análise de dados (�owchart).

Figura 4 � Estrutura típica de uma árvore de decisão (DT).

3.4.1 Delimitação das Contribuições

As análises agronômicas e a coleta de dados de campo utilizadas nesta dissertação

baseiam-se em protocolos consolidados em publicações prévias de 2021 (Carvalho et al.,

2021). A contribuição original deste trabalho reside no desenvolvimento do arcabouço

computacional, na arquitetura dos modelos de ML e na implementação das técnicas de

interpretabilidade (ICE e Permutação) aplicadas a este dataset.
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3.4.2 Considerações sobre Viabilidade Técnica

Embora o modelo dependa de variáveis comoNO*
3 eNH +

4 , cujas medições atuais são

laboratoriais, a modelagem proposta fundamenta a lógica para futuros sistemas mecatrônicos

integrados a sensores de íons em tempo real, permitindo a automação do manejo hídrico

baseada em riscos.

3.5 Modelagem por aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina constitui uma abordagem computacional orientada por

dados que possibilita a realização de previsões com elevado grau de precisão e con�abilidade.

Trata-se de um conjunto de técnicas particularmente e�caz para a exploração e análise de

grandes volumes de dados complexos e de alta dimensionalidade. Esses métodos podem

ser classi�cados de acordo com seus paradigmas de aprendizagem. Na aprendizagem não

supervisionada, os algoritmos operam sobre dados não rotulados, buscando identi�car

padrões, estruturas ou agrupamentos intrínsecos ao conjunto de dados. Em contrapartida,

na aprendizagem supervisionada, os dados de entrada são previamente rotulados, permitindo

o mapeamento das variáveis explicativas em relação a uma variável-alvo conhecida.

Entre os métodos de aprendizagem supervisionada amplamente utilizados para avali-

ação de desempenho, destacam-se o Random Forest (RF) e as redes neurais do tipo Multilayer

Perceptron (MLP), reconhecidos por sua elevada e�cácia na modelagem de relações não

lineares. Em razão dessas características, ambos os algoritmos foram selecionados para este

estudo. A Figura 3 apresenta o �uxograma geral da metodologia adotada.

3.5.1 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest é composto por um número de�nido de árvores de

decisão (Decision Trees � DT), con�gurando-se como uma ferramenta versátil, capaz de

produzir múltiplas soluções para um mesmo problema. Cada árvore de decisão é construída

a partir de um nó raiz e se rami�ca em subárvores formadas por nós de decisão e nós

folha (Breiman, 2001). A Figura 4 apresenta essa estrutura hierárquica que é resultante

de um processo recursivo de particionamento dos dados, no qual o conjunto original é

sucessivamente dividido em subconjuntos mais homogêneos.

Em cada nó da árvore, uma função de separação determina a melhor forma de

dividir os dados, geralmente baseada em medidas como entropia ou impureza de Gini. Esse

procedimento é repetido ao longo de toda a árvore, de�nindo intervalos de segmentação

progressivamente mais especí�cos até a obtenção dos nós folha, nos quais os subconjuntos

de dados apresentam o maior grau possível de uniformidade. O número de amostras em cada

nó folha pode variar, desde um único ponto de dado até múltiplas observações, dependendo
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da profundidade e da complexidade da árvore. O crescimento das árvores é controlado por

critérios de parada previamente estabelecidos, que limitam sua expansão estrutural.

A partir desse processo, o modelo calcula métricas de importância das variáveis,

permitindo avaliar a contribuição de cada variável de entrada nas previsões realizadas,

além de identi�car interações não lineares entre os atributos. Os dados são apresentados ao

modelo em subconjuntos, com repetição em diferentes execuções paralelas de treinamento

das árvores de decisão. Cada árvore produz uma previsão individual, e os resultados são

posteriormente combinados por meio de um processo conhecido como majority voting, no

qual a resposta mais frequente é adotada como previsão �nal. Esse mecanismo contribui

para a redução do ruído presente nos dados e aumenta a robustez do modelo. Dessa forma, o

Random Forest é amplamente empregado em problemas de classi�cação e regressão (Belgiu;

Dr guµ, 2016; Islam et al., 2021; Fan et al., 2022).

3.5.2 Multilayer Perceptron (MLP)

O MLP é um tipo de rede neural arti�cial composta por múltiplas camadas de nós

interconectados, denominados neurônios, sendo capaz de aprender representações com-

plexas dos dados (Fischer, 2015). A arquitetura mínima de uma MLP inclui três camadas:

uma camada de entrada, que recebe os valores das variáveis explicativas; uma ou mais cama-

das ocultas intermediárias; e uma camada de saída, responsável por fornecer as previsões

associadas à variável-alvo. A interação entre essas camadas é inlustrada na Figura 5.

O funcionamento de cada neurônio é determinado por um conjunto de valores de

entrada, que são processados por meio de funções de ativação, resultando em um valor de

saída. Essas funções de ativação são não lineares, o que possibilita à rede neural modelar

relações complexas e não lineares presentes nos dados. Os neurônios de uma camada estão

conectados aos da camada subsequente, sendo que cada conexão possui um peso associado,

ajustado durante o processo de aprendizagem. O treinamento da rede ocorre a partir da

apresentação de um conjunto de dados à camada de entrada, e os erros resultantes são

utilizados por um algoritmo de otimização em conjunto com a técnica de Backpropagation,

que propaga o erro da camada de saída para as camadas anteriores, promovendo o ajuste

iterativo dos pesos das conexões (Alpayd�n, 2004).

Para a otimização da arquitetura da rede MLP, foi empregado o algoritmo de busca

exaustiva GridSearch. Esse método avalia sistematicamente todas as combinações possíveis

de um conjunto prede�nido de hiperparâmetros, identi�cando a con�guração que apresenta

o melhor desempenho de acordo com uma métrica de avaliação especí�ca. Os parâmetros

considerados nesta simulação incluíram arquiteturas de camadas ocultas [(50, 50, 5) e (100,

100, 5)], funções de ativação (relu e tanh), algoritmos de otimização (adam e lbfgs), estratégias

de taxa de aprendizado (constante ou adaptativa), com valores variando de 0,1 a 0,001 em

potências de 10, além do parâmetro de regularização alpha, também variando de 0,1 a 0,001
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em múltiplos de 10. O número máximo de iterações de treinamento foi �xado em 2000, de

modo a garantir uma avaliação e�ciente das diferentes con�gurações testadas.

Os modelos foram treinados e testados utilizando validação cruzada, de modo a evitar

sobreajuste e garantir maior generalização. As métricas utilizadas para avaliar o desempenho

dos algoritmos foram:

ˆ Coe�ciente de determinação (R2).

ˆ Erro quadrático médio (RMSE).

ˆ Erro absoluto médio (MAE).

Figura 5 � Arquitetura de uma rede neural perceptron multicamadas (MLP).

3.6 Métricas de avaliação

A principal métrica adotada para a validação dos algoritmos foi o erro médio absoluto

(Mean Absolute Error � MAE), calculado a partir da média das diferenças absolutas entre

os valores previstos e os valores observados. Essa métrica fornece uma estimativa direta

do erro médio das previsões, expressa na mesma unidade da variável analisada. Como

métrica complementar, utilizou-se o erro médio quadrático (Mean Squared Error � MSE),

que considera o quadrado das diferenças entre os valores previstos e observados, tornando-se

mais sensível a erros de maior magnitude e penalizando previsões imprecisas de forma mais

acentuada (Alpayd�n, 2004). A partir do MSE, obtém-se o erro quadrático médio da raiz (Root

Mean Squared Error � RMSE), de�nido como a raiz quadrada do erro médio quadrático,

permitindo que o erro seja interpretado novamente na unidade original dos dados.
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Adicionalmente, foi empregado o coe�ciente de determinação (R2), que indica a

proporção da variância total dos dados observados explicada pelo modelo, sendo amplamente

utilizado para avaliar a qualidade do ajuste em problemas de regressão.

As Equações (3.1) a (3.4) apresentam as expressões matemáticas utilizadas para o

cálculo dessas métricas:

MAE =
1
n

nÉ

i=1

óóóyi * ‚yi
óóó (3.1)

MSE =
1
n

nÉ

i=1

.yi * ‚yi /
2 (3.2)

RMSE =
ù

MSE (3.3)

R2 = 1 *

³ n

i=1 .yi * ‚yi /
2

³ n

i=1 .yi * „y/
2

(3.4)

onden representa o número total de observações,yi corresponde ao valor real do

i-ésimo dado, ‚yi indica o valor previsto pelo modelo para esse ponto, e„y representa a média

dos valores observados.

3.7 Ambiente Computacional

A modelagem foi realizada em ambiente Python, utilizando bibliotecas de ciên-

cia de dados comoscikit-learn , pandas, numpye matplotlib . O código desenvolvido

e utilizado neste estudo está disponível publicamente para consulta, veri�cação e reu-

tilização. O repositório pode ser acessado na plataforma GitHub, no endereço:https:

//github.com/rafaeltb/Prediction-of-sugarcane-N2O-emissions . A disponibiliza-

ção do código visa assegurar a reprodutibilidade dos resultados apresentados, bem como

possibilitar que outros pesquisadores utilizem, adaptem e ampliem as metodologias propos-

tas neste trabalho.
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4 Resultados e discussão

4.1 Análises exploratórias

As emissões de N2O medidas nos tratamentos T75%, T46%, T17%, R e na vegetação

nativa de Cerrado apresentaram amplitudes que variaram, respectivamente, de*35;7 a 117,

de *84;6 a 47;8, de *26;7 a 92;7, de *13;2 a 35;1e de*406 a 61;9 �g m*2 h*1 de N2O. Os

maiores valores de emissão foram observados no tratamento T75%, enquanto os menores

ocorreram nos tratamentos T46% e R.

As relações entre os regimes de irrigação, as condições de referência e as variáveis

N2O, NO*
3 , NH+

4 e temperatura do solo (TS) são apresentadas na Fig. 6, juntamente com seus

valores médios. As interações entre as variáveis foram inicialmente avaliadas por meio da

construção de uma matriz de correlação (Fig. 7). Observou-se que as correlações estatistica-

mente signi�cativas estiveram predominantemente associadas aos parâmetros climáticos.

Em contrapartida, as interações envolvendo as emissões de N2O apresentaram correlações

fracas, indicando a ausência de um único preditor dominante entre as variáveis mensuradas.

Figura 6 � Grá�co dos valores médios de N2O, NO*
3 , NH+

4 e temperatura do solo (TS) obtidos nos
diferentes tratamentos: Cerrado (CE), salvamento(R) e irrigação nos níveis T17%, T46% e

T75%.
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Figura 7 � Heatmap de correlação entre variáveis do estudo.

4.2 Balanceamento de dados

Dentro desse cenário, os dados em estudo apresentam elevada heterogeneidade na

distribuição dos valores, o que motivou a organização do conjunto amostral em dez grupos

distintos (G). Inicialmente, os modelos foram aplicados utilizando os dados em sua forma

contínua e original. Em seguida, os dados foram distribuídos em grupos desbalanceados,

de�nidos a partir de intervalos de valores com amplitudes iguais. Por �m, adotou-se uma

estratégia de balanceamento, na qual cada grupo passou a conter a mesma quantidade de

observações, resultando em intervalos de valores não uniformes. Essa con�guração evidencia

a necessidade de avaliar o impacto da distribuição dos dados no desempenho dos modelos

preditivos, conforme ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 � Conjuntos desbalanceado e balanceado.

Uma vez que os dados analisados apresentam desbalanceamento entre os grupos

quando organizados por intervalos uniformes, também foi investigado o efeito da aplicação de

uma estratégia de balanceamento baseada na redistribuição das observações. Diferentemente

de abordagens clássicas de balanceamento por amostragem, neste estudo o balanceamento

foi realizado por meio da rede�nição dos limites dos intervalos, de forma a garantir o mesmo

número de observações em cada grupo.

Assim, duas abordagens principais de organização dos dados agrupados foram consi-

deradas: (i) o agrupamento desbalanceado, no qual os intervalos de valores são uniformes,

mas a quantidade de observações por grupo varia signi�cativamente; e (ii) o agrupamento

balanceado, no qual a quantidade de observações por grupo é mantida constante, ao custo

de intervalos de valores com amplitudes distintas.

Ressalta-se que, para ambos os conjuntos agrupados os valores máximos e mínimos

de cada grupo foram previamente de�nidos e permanecem �xos ao longo das análises,

conforme apresentado na Tabela 4. Essa estratégia assegura a comparabilidade entre os

experimentos e permite avaliar exclusivamente o impacto da forma de distribuição dos dados

sobre o desempenho dos modelos.

4.3 Desempenho dos modelos

As emissões de N2O foram estimadas por meio de dois modelos distintos de machine

learning: Random Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP). O modelo RF foi desenvolvido

a partir dos valores médios obtidos nos três blocos experimentais do estudo, considerando

variáveis relacionadas ao solo, ao clima e aos gases. Em paralelo, o modelo MLP foi treinado

utilizando o mesmo conjunto de dados, com otimização de hiperparâmetros realizada por

meio do algoritmo GridSearch, visando identi�car a arquitetura de rede neural mais e�ciente.
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Tabela 4 � Intervalos dos grupos para os conjuntos desbalanceado e balanceado

Grupo Desbalanceado Balanceado

G1 -255.4 a -203.8 -254.9 a -3.36
G2 -203.8 a -152.7 -3.36 a 0.12
G3 -152.7 a -101.6 0.12 a 1.83
G4 -101.6 a -50.5 1.83 a 3.61
G5 -50.5 a 0.59 3.61 a 5.90
G6 0.59 a 51.69 5.90 a 8.51
G7 51.69 a 102.79 8.51 a 13.70
G8 102.79 a 153.88 13.70 a 20.30
G9 153.88 a 204.98 20.30 a 35.01
G10 204.98 a 256.08 35.01 a 256.08

Do total de 390 valores medidos de emissões de N2O, observou-se a presença de

agrupamento dos dados, caracterizado por uma maior concentração de observações em de-

terminados intervalos de valores. Para lidar com esse desbalanceamento, foram construídos

três cenários experimentais: um conjunto de dados não agrupado, um conjunto desbalan-

ceado contendo todas as medições originais e um conjunto balanceado, composto por 10

subconjuntos com 36 medições cada, distribuídas uniformemente ao longo de intervalos

padronizados de valores. Em todos os cenários, os modelos selecionaram aleatoriamente

80% dos dados para treinamento, utilizando os 20% restantes para validação.

A aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina revelou diferenças signi�-

cativas no desempenho preditivo entre os métodos avaliados. Os resultados detalhados do

desempenho do modelo RF nos diferentes cenários são apresentados na Tabela 5. Observa-

se que o conjunto de dados balanceado apresentou o melhor desempenho preditivo, com

R2 = 0;8736, enquanto o conjunto desbalanceado obteve o menor valor de coe�ciente de

determinação. É imperativo destacar que, no cenário de dados não agrupados, o erro (MAE)

do modelo RF é signi�cativamente superior (aproximadamente 12 vezes maior) ao cenário

balanceado. Este comportamento reforça que a acurácia do modelo é altamente dependente

do pré-processamento estatístico e do balanceamento das classes de emissão.

A comparação entre os valores observados e preditos pelo modelo RF é apresentada

na Fig. 9. A análise dos pontos revela que a tendência dos dados não atinge o ângulo ideal de

45° representado pela linha pontilhada. Esta inclinação evidencia a limitação do Random

Forest em capturar valores extremos (picos de emissão) em conjuntos de dados limitados,

tendendo a subestimar magnitudes elevadas.
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Tabela 5 � Métricas do modelo RF em diferentes cenários.

Métrica Não agrupado Desbalanceado Balanceado

MAE 4,7914 0,1093 0,3894
MSE 73,0465 0,0462 0,2546

RMSE 8,5467 0,2150 0,5045
R2 0,8216 0,8094 0,8736

Figura 9 � Comparação entre valores observados e preditos de emissões de N2O utilizando o modelo
RF.

Em contraste, o modelo Multilayer Perceptron, embora apresente capacidade teórica

para modelar relações não lineares complexas, obteve desempenho inferior ao RF em todos

os cenários avaliados. O melhor resultado do MLP foi observado no conjunto de dados

balanceado, com coe�ciente de determinação de 53,60%. A menor acurácia do modelo pode

estar associada à necessidade de um maior volume de dados para o treinamento e�ciente de

redes neurais arti�ciais, bem como à sua sensibilidade aos parâmetros de regularização e às

taxas de aprendizado.

As métricas de desempenho do modelo MLP são apresentadas na Tabela 6, enquanto

a comparação entre os valores observados e preditos é ilustrada na Fig. 10. A partir do

processo de otimização de hiperparâmetros utilizando o algoritmo GridSearch em conjunto

com as redes neurais MLP, foi possível identi�car as con�gurações mais in�uentes para cada

conjunto de dados. Para o conjunto balanceado, a con�guração ótima incluiu a função de

ativação tanh, camadas ocultas compostas por 100, 100 e 5 neurônios, respectivamente, taxa

de aprendizado constante com valor inicial de 0,001, número máximo de 2000 iterações e o
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solucionador adam.

Por outro lado, o conjunto de dados desbalanceado apresentou melhor desempenho

com a mesma função de ativação tanh, porém com hiperparâmetros distintos, incluindo

camadas ocultas de 50, 50 e 5 neurônios, respectivamente, taxa de aprendizado constante,

valor inicial de taxa de aprendizado de 0,1, número máximo de 2000 iterações e o solucionador

adam. De forma semelhante, o conjunto de dados não agrupado obteve resultados ótimos

utilizando a função de ativação tanh, camadas ocultas de 50, 50 e 5 neurônios, taxa de

aprendizado constante, valor inicial de 0,1, limite de 2000 iterações e o solucionador adam.

Essa con�guração otimizada resultou em uma melhoria na acurácia preditiva dos

modelos, evidenciando a importância de ajustar os hiperparâmetros de acordo com as

características especí�cas de cada conjunto de dados.

Tabela 6 � Métricas do modelo MLP em diferentes cenários.

Métrica Não agrupado Desbalanceado Balanceado

MAE 1,2574 1,2765 0,5682
MSE 2,2065 2,2320 0,8999

RMSE 1,4854 1,4940 0,9486
R2 0,3155 0,4055 0,5360

Figura 10 � Comparação entre valores observados e preditos de emissões de N2O utilizando o
modelo MLP.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que o algoritmo Random Forest apre-

senta maior robustez para a modelagem de emissões de N2O em ambientes agrícolas, es-
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pecialmente em conjuntos de dados heterogêneos e desbalanceados. Esses achados estão

em consonância com a literatura, que aponta o RF como uma abordagem e�caz para dados

ambientais complexos, devido à sua capacidade de lidar com variáveis correlacionadas e

capturar interações não lineares entre os preditores.

4.4 Importância de variáveis e efeitos parciais

A importância por permutação consiste em quanti�car o aumento percentual do erro

do modelo decorrente da permutação aleatória de uma variável individual, mantendo as

demais constantes. Nesse procedimento, o erro quadrático médio da raiz (RMSE) é utilizado

como métrica para avaliar de que forma a perturbação de uma variável especí�ca in�uencia

o erro médio das previsões de emissões de N2O. Conforme ilustrado na Fig. 11, o maior

incremento no erro esteve associado a variáveis diretamente relacionadas à disponibilidade

de nitrogênio no solo, destacando-se o NH+4 como a variável mais in�uente (1,3%), seguido

pelo NO*
3 (0,8%).

Embora as variáveis ligadas ao nitrogênio tenham apresentado maior relevância,

parâmetros climáticos, como a umidade relativa média do ar (RH), e atributos físicos do

solo, incluindo a fração de poros preenchidos por água (WFPS) e a temperatura do solo

(TS), também �guraram entre as cinco variáveis mais importantes dentre as doze analisadas,

evidenciando a natureza multifatorial do processo de emissão de N2O.

Figura 11 � Importância de variáveis por Permutation Importance.

A métrica de importância por permutação foi adotada neste estudo devido à sua
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menor sensibilidade a distorções provocadas por multicolinearidade entre variáveis e por

diferenças de escala, quando comparada a outros métodos de avaliação de importância,

como a importância de Gini (Fig. 12). A importância de Gini, fundamentada nos critérios

de divisão das árvores de decisão, tende a superestimar variáveis que apresentam maior

número de categorias ou valores distintos. Em contraste, a importância por permutação

avalia diretamente o impacto de cada variável sobre o desempenho preditivo do modelo,

de forma independente do tipo de variável ou do algoritmo de aprendizado de máquina

empregado.

Figura 12 � Importância de variáveis por Random Forest (Gini).

A expectativa condicional individual (Individual Conditional Expectation � ICE) é

uma ferramenta estatística empregada para analisar a in�uência de uma variável especí�ca

sobre a saída de um modelo preditivo. Para cada observação do conjunto de dados, o método

calcula os valores previstos ao longo de uma faixa de variação da variável de interesse, man-

tendo constantes todas as demais variáveis. Dessa forma, o ICE permite avaliar a dependência

parcial da resposta do modelo em relação a uma variável especí�ca. As curvas individuais

resultantes dessas predições são apresentadas na Fig. 13, evidenciando como a saída do

modelo se altera em função das mudanças nas variáveis selecionadas.
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Figura 13 � ICE plots dos �uxos preditos de N2O.

Na Fig. 13, os pontos coloridos representam a correlação das previsões associadas aos

valores de NH+
4 , enquanto a linha preta indica a tendência média dos dados. Essa representa-

ção grá�ca permite interpretar a variação da contribuição parcial de cada característica, além

de servir como referência para a distribuição cromática dos valores e facilitar a visualização

da relação entre as concentrações de NH+
4 e as emissões previstas de N2O.

Uma análise mais detalhada por meio do grá�co ICE correspondente revela uma

elevada concentração de amostras próximas a valores nulos, além da ocorrência de picos

acentuados de emissão nos valores próximos de 0 e 200, apontando esses intervalos como

os mais representativos para essa variável. Para o NO*
3 , o grá�co ICE evidencia grande

variabilidade da resposta do modelo para valores inferiores a 13, com recorrência de emissões

entre 0 e 80 �g m*2 h*1 de N2O.

No caso do WFPS, o grá�co ICE apresenta uma tendência crescente das emissões

de N2O até aproximadamente 55%, faixa na qual os valores previstos situam-se entre 20 e

50�g m *2 h*1 . A partir desse ponto, observa-se um comportamento de saturação da resposta

do modelo, especialmente próximo a 80%. De modo geral, os grá�cos ICE fornecem uma

representação visual clara das relações entre variáveis individuais e as emissões de N2O,

destacando padrões especí�cos da resposta do modelo às variações nas condições ambientais

e do solo.

As quatro variáveis consideradas mais relevantes foram analisadas de forma mais

aprofundada quanto à sua contribuição para as previsões de emissões de N2O (Fig. 14). A
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