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RESUMO

A definicdo da dose de herbicida utilizada para o controle em pré-emergéncia de
plantas daninhas no Brasil tem sido realizada com base em recomendacdes de bula que,
normalmente, ndo considera todas as propriedades fisico-quimicas do solo para a tomada de
decisdo. O uso de modelos estatisticos baseados na capacidade de retencdo de herbicidas
pelos solos podera ser importante ferramenta para a determinacdo da dose que propicie maior
controle de plantas daninhas aliado ao menor custo e diminui¢do da contaminagdo ambiental
pela utilizacdo de menores doses. Neste estudo, foi avaliado o potencial de redes neurais
artificiais (RNAs) para prever a sorc¢éo e dessor¢do do herbicida linuron em diferentes solos
brasileiros. Os coeficientes de sorcdo e dessorcdo do herbicida foram determinados em
laboratério em ensaios com 45 solos de diferentes atributos. Modelos de RNAS e perceptron
multicamadas (MLP) foram construidos para predi¢do da sor¢do e dessorcdo do herbicida
linuron em diferentes solos. As entradas das redes foram: pH, matéria orgénica (MO), argila,
capacidade de troca catiénica (CTC) e saturacdo de bases (V); as saidas constituiram-se dos
coeficientes de sorcdo (Kfs e Qmax) e dessor¢do (Kfd). Aplicou-se o método de validagdo
cruzada na rede e o desempenho do modelo foi avaliado pelo coeficiente de determinacgéo
(R?), erro relativo absoluto médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro médio de
estimativa (MBE) e coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Os modelos de redes neurais
artificiais foram capazes de predizer a sor¢do e dessor¢do do herbicida linuron nos solos
amostrados. As varidveis de entrada que determinaram a rede de melhor desempenho para
predicdo de Kfs e Kfd foram as mesmas (pH, MO, CTC e argila); para predicdo de Qmax, as
variaveis constituiram-se do pH, MO e teor de argila no solo. As variaveis que apresentaram
maior importancia na construgdo do modelo para o coeficiente de sorcdo Kfs foram CTC
(40%) e MO (36%), 0 que estd em consonancia com o comportamento do linuron no solo,
onde esses atributos contribuem significativamente nos processos de sorcdo. A MO também ¢é
uma variavel com importancia elevada (79%) para predicdo do Qmax. O pH teve importancia
relativa de 93% na predicao do Kfs, sendo que, devido a maioria dos solos usados no trabalho
apresentarem pH proximo a 6,0, as moléculas sorvidas ao solo tendem a retornarem
facilmente para o meio aquoso. Conclui-se que as redes neurais artificiais podem ser
utilizadas para predizer a sor¢do e dessorcdo do herbicida linuron no solo.

Palavras-chave: Controle quimico. Capacidade preditiva. Importancia relativa.
Comportamento de herbicida.



ABSTRACT

Herbicide dose definitions used for pre-emergence weed control in Brazil have been
based on package leaflet recommendations, which generally do not consider all the physical
and chemical properties of the soil when making a decision. The use of statistical models
based on the soils’ herbicide retention capacity may be an important tool for determining the
dose that provides greater weed control, together with lower costs and a reduction in
environmental contamination through the use of smaller doses. This study evaluated the
potential of artificial neural networks (ANNS) to predict the sorption and desorption of the
herbicide linuron in different Brazilian soils. The sorption and desorption coefficients of the
herbicide were determined in the laboratory in assays with 45 soils of different attributes.
Multilayer perceptron (MLP) and ANN models were constructed to predict the sorption and
desorption of linuron herbicide in different soils. The inputs of the networks were: pH,
organic matter (OM), clay, cation exchange capacity (CEC) and base saturation (V); the
outputs were the sorption (Kfs and Qmax) and desorption (Kfd) coefficients. The cross-
validation method was applied to the network, and the model performance was evaluated by
the coefficient of determination (R?), mean absolute relative error (RMSE), mean absolute
error (MAE), mean estimation error (MBE) and Pearson's correlation coefficient (r). The
artificial neural network models were able to predict the sorption and desorption of the
herbicide linuron in the sampled soils. The input variables that determined the best
performing network for Kfs and Kfd prediction were the same (pH, OM, CEC and clay); for
Qmax prediction, the variables were pH, OM, and clay content in the soil. The variables that
presented greater importance in the construction of the model for the sorption coefficient Kfs
were CEC (40%) and OM (36%), which agree with the behavior of linuron in the soil, where
these attributes contribute significantly to the sorption processes. OM is also a variable with
high importance (79%) for the prediction of Qmax. The pH had a relative importance of 93%
in the prediction of Kfs, being that, due to the majority of the soils used in work presenting
pH close to 6.0, the molecules sorbed to the soil tend to return quickly to the aqueous
medium. It is concluded that artificial neural networks can predict the sorption and desorption
of the herbicide linuron in the soil.

Keywords: Chemical control. Predictive power. Relative importance, Herbicide behavior.
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INTRODUCAO GERAL

Os solos sdo componentes importantes dos ecossistemas, 0s quais desempenham
funcbes ecoldgicas vitais necessarias para o cultivo agricola. Devido a necessidade de
propiciar um aumento na producdo de alimentos, o uso de pesticidas tem sido amplamente
empregado na agricultura (CARVALHO et al., 2017). Quando esses produtos sdo utilizados,
uma parte deles permanece no solo (RAFFA & CHIAMPO, 2021).

Na maior parte do mundo, o aumento no uso de pesticida se deve, em boa parte, ao
incremento da adocdo de herbicida como meio de controle das plantas daninhas, com um
crescimento expressivo em Vvarios paises, como no Brasil (SHATTUCK et al., 2021). O
controle quimico tem sido o método mais adotado nas lavouras por ser mais eficiente, rapido
e de menor custo, fatores essenciais para uma agricultura competitiva, trazendo resolucdo dos
problemas dinamicos que desafiam o produtor.

O herbicida linuron (3-(3,4-dichlorophenyl)-1-methoxy-1-methylurea) (Figura 1)
pertence a classe de herbicidas fenilureia (HAROON et al., 2021) e atua na inibicdo do
transporte de elétrons no fotossistema Il. E usado para controle em pré e p6s-emergéncia
inicial de gramineas anuais e plantas daninhas de folhas largas, em local de cultivo e ndo
cultivo (PPDB, 2022). E utilizado em diversas culturas como algod&o, soja, milho, batata,

feijdo, trigo, cenoura e muitas frutas (AZAB et al., 2018).

Figura 1. Férmula estrutural do linuron
Fonte: PubChem (2022).

O linuron possui moderada solubilidade em agua a 20°C, 63,8 mg L1, apresenta um

coeficiente de particdo octanol-agua (log Kow) igual a 3,0, indicando influéncia no potencial
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de sor¢do pela fracdo de matéria organica no solo (PPDB, 2022). Ademais, em condi¢des de
campo, a meia-vida do linuron pode variar entre 30 e 150 dias, dependendo das propriedades
fisico-quimicas do solo, com meia-vida média estimada de 60 dias (MAHARAJ, 2020;
UKALSKA-JARUGA et al., 2020; PPDB, 2022). Esta substancia quimica apresenta pressao
de vapor a 20°C de 0,051 mPa, sendo classificada como de baixa volatilidade (PPDB, 2022).
Possui, ainda, carater ndo-iénico (pKa = 0) e, portanto, ndo troca cations com a solugdo do
solo. Entretanto, pode interagir com cations intermediarios, tendo seu comportamento
influenciado pelo pH e podendo ser retido diferencialmente por materiais organicos e
minerais (FORTIN, 2002; CORNEIRO et al., 2008).

O uso de linuron provoca preocupacdes em relacdo a probabilidade de lixiviagdo e
contaminacdo do solo para as aguas subterraneas, uma vez que € atribuido como um herbicida
em transicdo entre potenciais lixiviadores e ndo lixiviadores (GRENNI et al., 2009). Seu
comportamento no solo pode estar fortemente relacionado a matéria organica, a qual é
apontada como principal componente do solo que controla a mobilidade do linuron no
ambiente edafico (DORADO et al., 2005).

Quando os herbicidas chegam ao solo, estdo sujeitos a processos fisicos, quimicos e
bioldgicos que irdo regular seu destino, onde os coloides do solo, constituidos pela argila e
matéria organica, influenciam no controle desta mobilidade (LIU et al., 2008; TAKESHITA
et al., 2019). As interacGes entre os herbicidas e o0 solo sdo muito varidveis, diferindo quanto a
retencdo desses compostos pelo solo. A sor¢do, termo geral para retencdo de herbicida no
solo, que abrange a adsorcdo, absorcdo e precipitacdo, pode impedir ou retardar a
movimentacdo e lixiviagdo do herbicida no solo. Esses processos podem variar muito
dependendo de caracteristicas fisicas e quimicas do solo, bem como do proprio herbicida
(BRADY & WEIL, 2009; AGBAOGUN & FISCHER, 2020).

O processo inverso da sorcdo € a dessor¢do, no qual a molécula de um herbicida
anteriormente sorvida, retorna a solucdo do solo. As forcas responsaveis pela sor¢do podem
ser fracas ou muito fortes, ocorrendo a retencdo das moléculas pela superficie do solo por
ligagdes hidrofobicas, ligagdes de hidrogénio, forcas de Van der Waals e ligacOes idnicas e
covalentes. Assim, a sorcdo, em alguns casos, é totalmente reversivel e, em outros, apenas
parcialmente (CORREIA et al., 2018). Dessa forma, a quantificacdo da taxa de reversibilidade
do herbicida sorvido retornado a solucéo do solo é pertinente para pressupor o0 comportamento
do herbicida no solo.

O Brasil apresenta grande variabilidade de solo com distintas caracteristicas quimicas e

fisicas e, consequentemente, os herbicidas tendem a se comportar de modo diferenciado em
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cada ambiente, alterando valores de sorcdo e dessor¢do nos diversos solos (SILVA et al.,
2019; AGBAOGUN & FISCHER, 2020). O desenvolvimento de modelos que possam estimar
os valores de sor¢do e dessorcdo de um herbicida no solo, a partir de propriedades do solo de
facil determinacdo, pode ser uma alternativa para otimizar o uso de herbicidas.

Uma ferramenta que tem sido aplicada com sucesso na modelagem ambiental s&o as
redes neurais artificiais (RNAs) (TANG et al., 2009; CONFORTI et al., 2014; LIU et al.,
2019; JAHANI et al., 2021; MOSAFFAEI & JAHANI, 2021). As RNAs sdo eficazes tanto
para as relacdes lineares quanto para relagdes ndo lineares, possuindo capacidade de aprender
com um conjunto de dados experimentais para criar associacfes generalizadas para prever
corretamente dados desconhecidos (MENDEZ et al., 2019).

Prever a sorcdo e dessorcdo do herbicida nos solos por meio de modelos de maquina
de aprendizagem pode ser uma alternativa vidvel para que produtores tenham acesso a
informagdes sobre a adsorg¢do do herbicida nos solos e, assim, auxiliar na tomada de deciséo
para uma dosagem desses produtos mais precisa na hora de se proceder a aplicacdo. Dessa
forma, foram estabelecidos os seguintes objetivos: (i) determinar o coeficiente de sorcédo e
dessorcdo do herbicida linuron em solos no Brasil para ser a informacao base do estudo; (ii)
construir e avaliar redes neurais artificiais com o intuito de prever a sor¢do e dessor¢do do

herbicida linuron em solos com caracteristicas fisicas e quimicas contrastantes.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA ESTIMAR A SORCAO E DESSORCAO DO
HERBICIDA LINURON EM SOLOS BRASILEIROS

RESUMO

Geralmente, o uso de herbicidas no Brasil segue as recomendacdes do fabricante,
que, por diversas vezes, ndo levam em consideracao os atributos do solo. Modelos estatisticos
que incluem as propriedades fisico-quimicas do solo envolvidas nos processos de retencédo do
herbicida poderdo possibilitar maior precisdo na tomada de decisdo da dose do herbicida.
Neste estudo, foi avaliado o potencial de redes neurais artificiais (RNAS) para prever a sor¢ao
e dessorcdo do herbicida linuron em solos brasileiros com diferentes atributos. Modelos de
RNAs e perceptron multicamadas (MLP) foram construidos para predicdo da sorcdo e
dessorcdo do herbicida linuron. As entradas das redes foram: pH, matéria organica (MO),
argila, capacidade de troca catiénica (CTC) e saturacdo de bases (V); as saidas constituiram-
se dos coeficientes de sor¢do (Kfs e Qmax) e dessorcdo (Kfs). O desempenho do modelo foi
avaliado pelo coeficiente de determinacdo (R?), erro relativo absoluto médio (RMSE), erro
absoluto médio (MAE), erro médio de estimativa (MBE) e coeficiente de correlacdo de
Pearson (r). As RNAs de melhor desempenho para predicdo do Kfs e Kfd foram formadas
pelas varidveis pH, MO, CTC e argila; para predicdo do Qmax, a RNA constituiu-se das
varidveis pH, MO e argila. As variaveis que apresentam maior importancia relativa na
construcdo do modelo para prever o coeficiente de sor¢do (Kfs) foram a CTC e MO. Na
predicdo da capacidade maxima de sor¢do (Qmax), a MO foi a variavel com importancia mais
elevada. O pH teve maior importancia relativa na predicdo do Kfd. Sendo assim, é possivel
utilizar redes neurais artificiais para predizer a sorcdo e dessor¢do do herbicida linuron no
solo, com base nos atributos do solo.

Palavras-chaves: Validacdo cruzada. Herbicida no solo. Modelagem. Processos de retencao.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR ESTIMATING SORPTION AND
DESORPTION OF THE HERBICIDE LINURON IN BRAZILIAN SOILS

ABSTRACT

Generally, the use of herbicides in Brazil follows the manufacturer's
recommendations, which often do not consider soil attributes. Statistical models that include
the physical-chemical properties of the soil involved in herbicide retention processes may
enable greater precision in herbicide dose decision-making. This study evaluated the potential
of artificial neural networks (ANNS) to predict the sorption and desorption of the herbicide
linuron in Brazilian soils with different attributes. Multilayer perceptron (MLP) and ANN
models were constructed to predict the sorption and desorption of the herbicide linuron. The
inputs were: pH, organic matter (OM), clay, cation exchange capacity (CEC), and base
saturation (V); the outputs were the sorption (Kfs and Qmax) and desorption (Kfs)
coefficients. The model performance was evaluated by the coefficient of determination (R?),
relative means absolute error (RMSE), mean absolute error (MAE), mean estimation error
(MBE), and Pearson's correlation coefficient (r). The best performing ANNs to predict Kfs
and Kfd were formed by the variables pH, OM, CEC, and clay; to predict Qmax, the ANN
consisted of the variables pH, MO, and clay. The variables with greater relative importance in
the construction of the model to predict the sorption coefficient (Kfs) were CTC and OM. In
predicting the maximum sorption capacity (Qmax), OM was the variable with the highest
importance. The pH had greater relative importance in predicting the Kfd. Thus, it is possible
to use artificial neural networks to predict the sorption and desorption of the herbicide linuron
in the soil based on the soil attributes.

Keywords: Cross-validation. Soil herbicide. Modeling. Retention processes.
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1 INTRODUCAO

Dentre diversas alternativas para realizar o controle de plantas daninhas, o uso de
herbicidas tem sido a estratégia mais utilizada na agricultura por apresentar maior eficiéncia,
rapidez e menor custo ao produtor. Em cultivos de olericolas, um dos principais herbicidas
utilizados é o linuron (3-(3,4-dichlorophenyl)-1-methoxy-1-methylurea). Este herbicida
possui moderada solubilidade em agua a 20°C, 63,8 mg L™, apresentando um coeficiente de
particdo octanol-agua (log Kow) igual a 3,0. Em condic¢Ges de campo, a meia-vida do linuron
pode variar entre 30 e 150 dias, de acordo com o tipo de solo, com meia-vida média estimada
de 60 dias (MAHARAJ, 2020; UKALSKA-JARUGA et al., 2020; PPDB, 2022).

Assim como para qualquer herbicida registrado no Brasil, a definicdo da dose para
aplicacdo do linuron para o controle de plantas daninhas tem sido realizada com base na bula
comercial do produto. Nas aplicacfes em pré-emergéncia, que ocorrem diretamente no solo e
imediatamente antes ou ap6s o plantio da cultura, a dose é baseada na textura do solo
(granulometria), sendo separadas em solos leves, médios e pesados (GUNDY & DILLE,
2021). Essa forma de recomendacdo é antiga e pode causar a sub ou superdosagem, o que
acarreta uma menor eficiéncia no controle das plantas daninhas ou um maior custo de
producdo e um maior impacto ambiental, respectivamente. Dessa forma, torna-se essencial o
conhecimento das interagOes entre herbicidas e solo como forma de adequar 0 uso desses
produtos as particularidades de cada ambiente de cultivo.

Para melhor entender o comportamento do linuron nos diferentes tipos de solo com
propriedades diversas e, consequentemente, fazer uso do herbicida com maior precisdo, pode-
se avaliar a sorcdo e dessorcao do herbicida a partir das propriedades fisico-quimicas do solo,
visto que esses processos sao afetados pelas variagfes de cada atributo do solo, bem como do
préprio herbicida (AGBAOGUN & FISCHER, 2020). Entretanto, dada a vasta extensao
territorial do Brasil, que possui solos com grande variabilidade quanto as suas propriedades
mineraldgicas, fisicas, quimicas e biologicas, determinar os coeficientes de sor¢éo e dessorcao
em todas as condigdes de cultivo é praticamente inviavel.

Uma alternativa para otimizar o uso de herbicida é a construgdo de modelos de
medicdo baseados em dados reais de estudos para predizer a sor¢do e dessorcdo do herbicida
no solo (DOS SANTOS et al., 2019; SILVA et al., 2019; DAS CHAGAS et al., 2020;
BORGES et al., 2022). Esses modelos podem estabelecer uma relagdo entre a sor¢do ou
dessor¢do do herbicida no solo e suas propriedades fisicas e quimicas que afetam a sorcéo e

dessorcao do herbicida, para que essas relagdes possam ser generalizadas e aplicadas em areas
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com solos com dados de sorcdo e dessor¢do desconhecidos (SILVA et al., 2019; BORGES et
al., 2022). Dentre as propriedades do solo que influenciam o comportamento do herbicida,
estdo a matéria organica (MO), o potencial hidrogenidnico (pH), o teor de argila, a capacidade
de troca catiénica (CTC) e a saturacdo de bases (V) (EL-NAHHAL et al., 2013; MARINHO
etal., 2018; TAKESHITA et al., 2019).

Uma abordagem eficiente, facil de implementar e confiavel sdo as redes neurais
artificiais (RNAs). Estas tém sido amplamente utilizadas na modelagem ambiental
(AITKENHEAD et al., 2012; TARASOV et al., 2018; BEUCHER et a., 2019; SILVA et al.,
2019). As RNAs possuem capacidade de detectar relagdes ndo lineares complexas, podendo
identificar todas as interacGes possiveis entre as variaveis dependentes e independentes,
reconhecendo padrGes de comportamento de um conjunto de dados (MOUSTAFA et al.,
2018). A partir do treinamento dessas redes, em que elas aprendem com os dados fornecidos
de estudos reais, pode-se estimar as variaveis dependentes.

Partindo do principio de que as caracteristicas do solo estdo ligadas a sor¢do e
dessorcdo do herbicida no solo, levantou-se a hipotese de que € possivel construir modelos de
redes neurais artificiais (RNAS) para estimar os coeficientes de sorcdo e dessorcdo no solo do
herbicida linuron em diferentes solos brasileiros. Nesse sentido, as RNAs foram alimentadas
com variaveis simples e acessiveis, a saber, MO, pH, argila, CTC e V, buscando compreender
a importancia de cada variavel para a modelagem da rede. Nesse estudo, foram estabelecidos
0s seguintes objetivos: (i) determinar o coeficiente de sor¢cdo e dessor¢édo do herbicida linuron
em solos no Brasil para ser a informacdo base do estudo; (ii) construir e avaliar redes neurais
artificiais com o intuito de prever a sorcdo e dessor¢do do herbicida linuron em diferentes
solos, a partir de caracteristicas fisicas e quimicas do solo.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 Coleta e preparo das amostras

O estudo de sorcao e dessor¢do do herbicida linuron foi conduzido no Laboratoério de
Plantas Daninhas, localizado no Centro de Pesquisas Vegetais do Semiarido da Universidade
Federal Rural do Semi-Arido, no municipio de Mossord, Rio Grande do Norte, Brasil. As
analises de sorcdo e dessorcdo foram avaliadas em duplicata por cromatografia liquida de
ultra eficiéncia (UHPLC).

As amostras de solos foram coletadas em distintas regides do territério brasileiro

(Figura 2), totalizando 45 amostras, denominadas de S1 a S45 (Tabela 1). A coleta foi feita na
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camada superficial (0-20 cm) apds a limpeza da camada vegetal. As amostras foram secas ao
ar e peneiradas em malha de 2 mm. Os atributos fisicos e quimicos (Tabelas 2 e 3) dos solos
foram determinados pela metodologia apresentada por Silva (2009). A escolha desses solos
foi realizada com base na representatividade dos tipos de solos mais comuns no Brasil e das
variacbes de suas propriedades fisico-quimicas, locais sem historico de aplicacdo de
herbicidas, a fim de se obter um maior entendimento do efeito da interagdo herbicida-solo.

LEGENDA

[ ARGISSOLOS
] CAMBISSOLOS
B CHERNOSSOLOS
[l ESPODOSSOLOS
| | GLEISSOLOS
I LATOSSOLOS
B LUVISSOLOS
[l NEOSSOLOS
B NITOSSOLOS
[ PLANOSSOLOS
PLINTOSSOLOS

Q@ Locais de coleta

Figura 2. Locais de coleta de 45 amostras de solo
Fonte: Embrapa (2022).



Tabela 1. Local das amostras e posicdo geogréafica das coletas de solos

Estado Cidade Identificacdo  Coordenadas
Alagoas Maceid S1 9°30'25" Se 35°39'25"W
Macei6 S2 9°30'25" S e 35°39'25" W
Macei6 S4 9°39'21" Se 35°44'38" W
Ceara Quixeré S5 5°4'44" Se 37°48' 3" W
Pernambuco Carpina S3 7°50'35" Se35°16'21"W
Rio Grande do Norte Maossoro S6 5°3'58"Se37°24"'3"W
Mossoro S7 5°3'37"Se37°24'14" W
Mossoré S8 5°03'40”Se37°23' 51" W
Pedro Velho S9 6° 25'48" Se 35°13' 28" W
Parana Iguatemi S10 23°21'07" Se52°04' 09" W
Maringa S11 23°24'21" Se51°49'55" W
Paranavai S12 23°06'22" Se 52°30' 25" W
Minas Gerais Rio Paranaiba S13 19° 13'26" Se 46° 15' 4" W
Rio Paranaiba S14 19°13'17" Se 46° 14' 42" W
Rio Paranaiba S15 19°13'1" Se 46° 15 10" W
Rio Paranaiba S16 19° 12" 49" Se 46° 14' 52" W
Rio Paranaiba S17 19°12'59" Se 46° 13' 47" W
Rio Paranaiba S18 19°13'21" Se 46° 14' 10" W
Rio Paranaiba S19 19°13'19" Se 46° 13' 30" W
Rio Paranaiba S20 19°13'30" Se 46° 13' 23" W
Rio Paranaiba S21 19°13'18" Se 46° 13' 10" W
Rio Paranaiba S22 19°12'41" Se 46° 13' 48" W
Rio Paranaiba S23 19°12'56" Se 46° 14' 4" W
Rio Paranaiba S24 19°12'50" Se 46° 14' 16" W
Rio Paranaiba S25 19°12'43" Se 46° 14' 21" W
Rio Paranaiba S26 19°12'31"Se46° 14' 17" W
Rio Paranaiba S27 19°12'19" Se 46°14'9" W
Rio Paranaiba S28 19°12'9" Se46°13'47"W
Rio Paranaiba S29 19°11'56 "Se 46° 13' 42" W
Rio Paranaiba S30 19°12'25" Se 46° 13' 31" W
Goias Uruagu S31 14°38' 14" S 49° 10' 30" W
Uruacu S32 14° 39'54" Se 49° 12' 21" W
Mineiros S33 17°65'20" Se52° 78 81" W
Mineiros S34 17° 37'55" S e 52° 86' 64" W
Santo Antonio S35 17°87' 72" Se 47° 40' 48" W
Cristalina S36 19°75'90" Se47°74' 72" W
Cristalina S37 16°85'36" Se 47°67' 21" W
Bom Jesus S38 18°19'63" Se49°81'13"W
Catalédo S39 18°24'16" Se 47° 93 70" W
Caldas Novas S40 17°64'16" Se 48°56' 77" W
Goiatuba S41 17°95' 76" S e 49° 57' 53" W
Morrinhos S42 11°82' 61" Se 48°94' 93" W
Piracanjuba S43 17°35'53" S e 48°85' 86" W
Itumbiara S44 18°42'13" Se 49°30' 34" W
Rio Verde S45 17° 45'45" Se 50°51' 12" W

S1 a S45 - Identificacdo das amostras de solo.
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Tabela 2. Atributos quimicos das amostras dos solos utilizadas no experimento

27

Solos pH Ca? Mg*™ Al H*+AI® CTC K* P MO \Y M
(Agua) = ------------- (cmolc dm™3)-------mmmmeem -(mgdm-%)-  (dag dm?) ----me-- %p------
S1 415 298 0,70 0,30 9,08 13,71 180,66 35,63 341 28,00 11,00
S2 6,26 4,95 2,07 0,00 7,92 1595 174,64 33,65 2,72 50,00 0,00
S3 464 152 282 050 11,88 16,78 34,03 0,71 6,64 30,00 9,00
S4 584 137 1,77 0,00 5,45 8,87 108,13 0,91 1,77 38,52 0,00
S5 6,53 543 2,94 0,00 4,95 13,57 97,04 2,29 1,51 63,51 0,00
S6 443 050 1,37 040 4,13 6,43 21,98 0,12 0,58 36,00 15,00
S7 458 086 0,85 3,30 5,45 7,60 28,00 0,25 0,73 28,00 60,00
S8 508 350 0,64 0,50 5,78 10,47 64,16 1,70 1,34 45,00 10,00
S9 550 144 1,29 0,90 3,96 6,97 108,13 2,62 0,78 43,16 23,04
S10 520 6,89 2,77 0,08 5,35 15,60 230,10 0,08 1,46 65,70 0,77
S11 530 190 055 0,15 3,40 591 2510 14,32 0,45 42,54 5,63
S12 6,30 4,15 1,20 0,00 2,50 8,12 105,30 16,62 1,85 69,20 0,00
S13 6,90 6,40 1,90 0,00 0,40 9,01 123,00 64,40 2,00 95,60 0,00
S14 6,20 550 250 0,00 3,60 11,99 152,00 48,30 3,20 70,00 0,00
S15 6,50 4,00 2,00 0,00 3,10 9,32 8500 112,00 2,30 66,70 0,00
S16 6,80 540 2,10 0,00 0,50 8,29 114,00 10,10 2,80 94,00 0,00
S17 6,30 590 2,10 0,00 5,00 13,37 144,00 108,10 3,80 62,60 0,00
S18 530 150 0,9 0,10 4,70 7,39 115,00 3,20 2,10 36,40 3,60
S19 560 2,60 090 0,10 5,00 8,75 96,00 9,40 2,40 42,90 2,60
S20 530 580 290 0,60 12,00 21,00 118,00 19,00 6,60 42,90 6,20
S21 59 4,10 2,10 0,00 4,80 11,32 127,00 20,40 2,90 57,60 0,00
S22 6,30 6,80 2,70 0,00 4,90 15,18 306,00 16,10 4,10 67,70 0,00
S23 6,40 580 250 0,00 1,80 10,51 162,00 74,20 2,80 82,90 0,00
S24 6,50 5,20 2,00 0,00 3,40 11,09 190,00 84,70 3,20 69,30 0,00
S25 6,70 6,10 2,10 0,00 2,80 11,43 168,00 70,50 3,20 75,50 0,00
S26 6,90 840 250 0,00 1,20 12,53 170,00 85,40 3,60 90,40 0,00
S27 6,60 6,60 250 0,00 2,50 12,07 182,00 84,50 3,10 79,30 0,00
S28 6,50 5,30 1,80 0,00 4,90 12,26 102,00 82,70 3,10 60,00 0,00
S29 6,40 3,90 1,10 0,00 3,40 8,60 77,00 8,90 3,30 60,50 0,00
S30 6,50 3,60 1,20 0,00 2,80 7,74 54,00 7,60 2,70 63,80 0,00
S31 6,80 532 135 0,01 0,33 7,43 158,00 24,80 3,71 95,56 0,14
S32 510 359 1,12 0,01 5,45 10,53 140,00 29,50 3,98 48,27 0,20
S33 510 3,25 1,23 0,01 4,62 9,37 102,00 14,60 3,69 50,70 0,21
S34 560 4,28 1,20 0,01 2,64 8,59 180,00 14,00 3,71 69,26 0,17
S35 490 190 0,44 0,01 4,79 7,24 43,00 3,70 2,61 33,90 0,41
S36 580 6,02 131 0,01 3,80 11,46 126,00 6,90 5,08 66,39 0,13
S37 470 1,84 050 0,05 4,62 7,20 95,00 3,40 3,01 35,86 1,90
S38 450 1,43 0,18 0,15 4,13 585 41,00 1,10 1,31 29,48 8,00
S39 430 198 0,39 0,15 6,93 9,39 38,00 9,40 3,27 26,22 5,74
S40 510 556 1,36 0,10 8,09 16,09 420,00 74,90 4,75 49,75 0,12
S41 550 447 1,01 0,10 2,97 9,10 245,00 28,90 2,61 67,37 0,16
S42 6,40 570 1,09 0,10 1,49 9,24 360,00 67,80 4,75 83,93 0,13
S43 570 547 1,12 0,10 2,81 9,72 127,00 21,90 4,44 71,15 0,14
S44 550 532 0,9 0,10 3,80 10,48 157,00 4,60 2,88 63,77 0,15
S45 6,10 458 151 0,10 2,48 8,72 54,00 2,70 4,59 71,61 0,16
Média 5,74 420 155 0,18 4,35 10,49 132,18 29,48 3,00 58,25 3,66

Potencial hidrogenidnico (pH); célcio (Ca*?); magnésio (Mg*?); aluminio (Al*®); acidez potencial (H* + Al*3);
potéssio (K*); fosforo (P); matéria organica (MO); capacidade de troca catidnica (CTC); saturacdo por bases (V);
saturacdo por aluminio (m). Andlises realizadas segundo a metodologia de Silva (2009).



Tabela 3. Andlise granulométrica da camada de 0 — 20

experimento

cm dos solos utilizados

Solos Argila Silte Areia Classe Textural
gkg*

S1 50,00 28,00 22,00 Argila
S2 50,00 28,00 22,00 Argila
S3 43,00 8,00 49,00 Argilo Arenoso
S4 24,60 11,70 63,70 Franco Argilo Arenosa
S5 37,30 14,30 48,40 Argilo Arenosa
S6 23,00 20,00 57,00 Franco Argilo Arenosa
S7 20,00 2,40 77,60 Franco Argilo Arenosa
S8 9,00 4,30 86,70 Areia Franca
S9 2,00 5,00 93,00 Areia
S10 83,20 8,50 8,30 Muito Argilosa
S11 20,70 1,20 78,10 Franco Argilo Arenosa
S12 12,40 2,60 85,00 Areia Franca
S13 20,45 22,57 56,98 Franco Argilo Arenosa
S14 38,37 31,44 30,19 Franco Argilosa
S15 45,88 29,78 24,34 Argila
S16 47,77 26,81 25,42 Argila
S17 38,33 31,73 29,94 Franco Argilosa
S18 39,30 32,50 28,20 Franco Argilosa
S19 56,77 24,91 18,31 Argila
S20 63,08 31,59 5,32 Muito Argilosa
S21 35,02 33,10 31,88 Franco Argilosa
S22 27,69 36,04 36,27 Franco Argilosa
S23 40,76 30,89 28,35 Argila
S24 57,50 27,75 14,75 Argila
S25 39,53 24,61 35,86 Franco Argilosa
S26 41,30 22,71 35,99 Argila
S27 47,76 37,97 14,27 Argila
S28 34,28 21,28 44,44 Franco Argilo Arenosa
S29 55,69 23,75 20,56 Argila
S30 54,14 21,66 24,19 Argila
S31 31,20 10,00 58,80 Franco Argilo Arenosa
S32 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
S33 44,50 10,00 45,50 Franco Argilo Arenosa
S34 36,20 10,00 53,80 Franco Argilo Arenosa
S35 32,90 8,30 58,80 Franco Argilo Arenosa
S36 34,50 10,00 55,50 Franco Argilo Arenosa
S37 36,20 5,00 58,80 Argila Arenosa
S38 36,20 8,30 55,50 Argila Arenosa
S39 36,20 10,00 53,80 Argila Arenosa
S40 61,20 10,00 28,80 Muito Argilosa
S41 31,20 6,60 62,10 Franco Argilo Arenosa
S42 27,90 6,70 65,50 Franco Argilo Arenosa
S43 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
S44 47,90 10,00 42,10 Argila
S45 41,20 10,00 48,80 Argila Arenosa

28
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2.2 Reagentes

Os reagentes utilizados foram de grau analitico e HPLC. O padrdo do herbicida
linuron foi adquirido da empresa Sigma-Adrich, em Saint Louis, MO, EUA, com pureza de
99,7%. Uma solucéo estoque de linuron foi preparada na concentragdo de 1000 mg L™ em
acetonitrila. A solugdes de trabalho foram preparadas mediante a dilui¢do da solucéo estoque
em CaClz 10 mmol L em solucéo aquosa.

2.3 CondicBes cromatograficas e de espectrometria de massa

O UHPLC (cromatografia liquido de ultra performance) Nexera X2 (Shimadzu, Téquio,
Japéo) é equipado com duas bombas LC - 30AD, um desgaseificador DGU — 20Asgr, um auto
- sampler Sil - 30AC, um forno de coluna CTO - 30AC ¢ um CBM —20A controlador. A
separacdo ocorreu em uma coluna Restek (Pinnacle DB AQ C18 de tamanho 50 x 2,1 mm,
com particulas de 1,9 um). A opera¢do do cromatogréfico ocorreu com um fluxo de 0,20 mL
min, volume de injecdo de 5 pL e as temperaturas do amostrador e do forno da coluna foram
de 15 e 40 °C, respectivamente. A fase méovel A (4gua grau HPLC com 0,1% de acido
formico) e fase movel B (acetonitrila grau HPLC). A eluicdo ocorreu de forma isocratica com
75% de B.

O espectrometro de massa triplo quadrupolo da série LCMS-8040 (Shimadzu, Téquio,
Japdo) com fonte de ionizagdo por eletrospray (ESI) foi operado em modo de ionizagédo
positiva. Os pardmetros para 0 monitoramento de reacdes multiplas (MRM) estdo resumidos
no apéndice I. A tensdo de interface foi ajustada para 4,5 kV, a temperatura da linha de
dessolvatacdo foi de 250°C, fluxo de gas nitrogénio de nebulizagdo com 3 L min
1 temperatura do bloco de 400°C, fluxo de gas nitrogénio de secagem com 15 L min™; gas

argonio de colisdo com pressao de 230 kPa.

2.4 Determinacéao do coeficiente de sorcao (Kfs) e dessorcao (Kfd)

A sorcdo do herbicida nas amostras de solo foi avaliada pelo método “batch
equilibrium” OECD (2000). O ensaio foi conduzido em duplicata, utilizando solucbes de
trabalho preparadas nas concentragdes 0,04; 0,08; 0,12; 0,16; 0,20; e 0,24 mg L™, a partir da
solugdo estoque, em CaClz 10 mmol L7, definidas com base na maior dose comercial
recomendada para o produto comercial.

No ensaio de sorcdo do linuron, foi adicionada uma aliquota de 10 ml de solucéo de
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trabalho em tubos Falcon contendo 2,00 g de solo isento de herbicida. Em seguida, esses
tubos foram agitados verticalmente a 25 °C + 2 °C por 13 horas (horas estabelecidas para o
tempo de equilibrio). Posteriormente, as amostras foram centrifugadas a 3.600 rpm durante 5
minutos. Em seguida, parte do sobrenadante foi retirada e filtrada em membrana de nylon de
0,22 pum para “vials” de 1,5 mL. A concentragdo de linuron das amostras contidas nos “vials”
foi quantificada por UHPLC.

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

(Equacéo 1), bem como os valores de Qs e Ce pelas isotermas de Langmuir (Equacao 2).
Equagdo (1): Cs = Kfs Cel/”

Onde: Cs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg™)
Kf s= Capacidade de sor¢édo
Ce = Quantidade de herbicida na solugdo de equilibrio (mg L™?)

1/n = Constante que caracteriza a ndo linearidade isotérmica

Qma.r-HL-Ce

Equagdo (2): Q. = LKC
g

Onde: Qs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg™?)
Qmax= E a quantidade méaxima de herbicida adsorvido (mg kg™)
KL = E o coeficiente de adsor¢do de Langmuir (L mg™)
Ce = Quantidade de herbicida na solugdo de equilibrio (mg L™?)

O ensaio de dessorcdo foi conduzido retirando todo o sobrenadante presente nas
unidades experimentais ap0s o0 ensaio de sor¢do. Em seguida, os tubos Falcon foram deixados
em repouso de forma inclinada por quatro horas para garantir que todo o sobrenadante fosse
drenado. Posteriormente, foi adicionada aos tubos Falcon uma aliquota de 10 ml de solucdo
de CaCl, 10 mmol L* isenta de herbicida. Para a homogeneizacdo do solo com a solugéo,
colocou-se os tubos Falcon em um agitador vortex por 10 segundos. As amostras foram
submetidas a agitacdo vertical pelo mesmo tempo, no qual foram feitos os ensaios de sorcédo
por 13 horas, a uma temperatura de 25 °C + 2 °C e centrifugados a 3.600 rpm durante 5

minutos. Apos a centrifugacdo, o sobrenadante foi retirado e filtrado em membrana de nylon
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de 0,22 um para “vials” de 1,5 mL. As amostras contidas nos “vials” foram analisadas por
UHPLC para quantificar a concentracdo do herbicida.

A quantificacdo do herbicida que permaneceu sorvido ao solo (Cs), em mg kg, apés o
processo de dessorcao, foi realizada a partir da diferenca entre a concentracéo do herbicida no
solo, antes das etapas de dessorcéo, e a concentragdo na solucdo de equilibrio. Os valores de
Cs e Ce resultantes do ensaio de dessorc¢ao foram ajustados pela equacgéo (3) de Freundlich.

Equacdo (3): Cs = KfdCel/m

Onde: Cs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg?)
Kf d= Capacidade de sorcao
Ce = Quantidade de herbicida na solugdo de equilibrio (mg L™?)

1/n = Constante que caracteriza a ndo linearidade isotérmica

2.5 Redes neurais artificiais (RNAS)

Modelos de RNAs, com rede perceptron multicamadas (MLP), foram construidos para
predicdo da sorcdo e dessor¢do do herbicida linuron em diferentes solos, baseando-se nos
atributos fisicos e quimicos destes. Esses modelos estatisticos utilizam uma aprendizagem nao
supervisionada denominada de Broyden-Fletcher-Goldfarb—Shanno durante a fase de
treinamento. A MLP criada possui trés camadas principais (entrada, oculta, saida) de
neuronios com funcdes de ativacao lineares e ndo lineares (TAYEBI et al., 2019). A relacéo
funcional entre as entradas e saidas é estabelecida por meio de uma rede de pesos sindpticos
(TARASQV et al., 2018).

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

Trés saidas foram definidas nas RNAs: uma saida considerando o coeficiente de
sorcédo ajustado pela equacdo de Freundlich (Kfs); uma saida considerando o coeficiente de
dessorgdo ajustado pela equacdo de Freundlich (Kfd); e uma saida considerando o coeficiente
de sorgéo ajustado pela equagao de Langmuir (Qmax).

As RNAs foram aplicadas utilizando o software Statistica®, versdo 14.0. Na aplicacio
do software, pede-se 0os 5 melhores modelos para que seja selecionado o melhor para cada
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saida estabelecida. Foram testadas, ainda, RNAs considerando diferentes funcbes de ativacao
para entrada, bem como para saida.

Para se obter uma estimativa mais precisa do modelo, foi aplicada a técnica de
validacdo cruzada k-fold, uma vez que se recomenda seguir tal procedimento em caso de
conjunto de dados relativamente pequeno (BALDO et al., 2019). Realiza-se, aqui, a divisdo
do conjunto total das amostras de solo em k parti¢des (folds); neste caso, 10. Em cada um dos
10 folds, realiza-se a divisdo dos 45 solos em um subconjunto com 9 solos para teste, que
permanecem 0s mesmo em cada fold; um subconjunto de 32 solos para treinamento; e um
subconjunto de 4 solos para validacdo (Figura 2). 10 modelos séo treinados e validados em
uma combinacdo exclusiva de treinamento e validagdo. Cada fold produz um modelo que
pode prever o coeficiente de sorcdo e dessorcdo do herbicida no solo. A partir desses 10
modelos treinados, com base em sua perda de validacdo, avalia-se 0 modelo obtido no
conjunto de teste (NGUYEN et al., 2019).

Conjunto total de dados disponiveis

A
focoooooooooooooi
rid. (0 000000000000 00)
Fold 3 [‘.....’..‘.....]

ALY Y YT YT YYYYYYYY)

@ Teste @ Validacio @ Treinamento

Fold 1

Figura 3. Esquema para validacdo cruzada de 10 folds. Um conjunto de teste é realizado a
partir do procedimento de validacdo cruzada, que € usado para testar o melhor modelo de
desempenho. Fonte: Inspirado em NGUYEN et al. (2019).

O desempenho das RNAs para predicdo dos coeficientes de sorcdo e dessor¢do do
linuron nos solos foi avaliado por seus valores de preciséo e erro. Os critérios de avaliagdo de
desempenho dos modelos foram coeficiente de determinacdo (R?), erro relativo absoluto
médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro médio de estimativa (MBE) e coeficiente de
correlagdo de Pearson (r). O R? fornece a medida de variabilidade dos dados reproduzidos

pelo modelo e os observados; 0 RMSE esté relacionado ao desempenho a curto prazo das
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correlagOes permitindo a comparagéo termo a termo dos desvios entre os valores observados e
os calculados; e o MBE fornece informagdes sobre o desempenho a longo prazo, indicando se
0 modelo tem tendéncia a superestimar quando positivo, ou subestimar quando negativo. O r
foi usado para testar a relagdo linear entre os valores medidos e calculados. Os valores de R?,
RMSE, MAE, MBE e r foram obtidos através das Equacbes (4), (5), (6), (7) e (8),
respectivamente, onde n é o nimero de observacfes, Yi € o valor de Kfs, Kfd ou Qmax

aferido nos solos e ¥i € o valor de Kfs, Kfd ou Qmax predito pelo modelo.

5 .p2 _ 4 _ SSpEs _ 4 _ Lil¥i-¥i)®
Equacdo (4): R =1 e 1 SiF?

[ . 2
Equacéo (5): RMSE = ﬁ Y (Vi—vi)
Equagdo (6): MAE = %E;‘Lil?a‘ — ¥i
Equagdo (7): MBE = f (Vi —vi)

I(Yi—Fi)(Fi—Ti)

Equacdo (8): r = —
ﬂ' (Z(¥i-TFi)2 (Z(Fi-Ti)2

A importancia relativa de cada varavel na predicdo do Kfs, Kfd e Qmax foi
determinada por meio da analise de sensibilidade, que investiga como a variacdo na saida de
um modelo numérico poder ser atribuida a variacGes de seus fatores de entrada (TENZA-
ABRIL et al., 2018). A sensibilidade global foi definida pelo valor do coeficiente de
previsibilidade, conforme o célculo de 100SS & LEMAITRE (2015), no qual o coeficiente de
previsibilidade corresponde a porcentagem de variabilidade de saida explicada pelo modelo

de regressdo linear (um valor de 1 significa um ajuste perfeito).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Uso de RNAs para predicao do coeficiente de sor¢éo de Freundlich (Kfs)

Diferentes arquiteturas foram aplicadas para selecionar as RNAs com melhor
desempenho para predigdo do Kfs. As propriedades do solo selecionadas para compor as
entradas das redes foram pH, V, MO, CTC e teor de argila, devido a alta correlacdo dessas

varidveis com a capacidade de sorcdo dos solos para herbicidas pertencentes ao grupo
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quimico das fenilureias (TANG et al., 2009; EL-NAHHAL et al., 2013; MARINHO et al.,
2018; TAKESHITA et al., 2019). O nimero de entradas consideradas foi variado com o
intuito de buscar melhores arquiteturas de RNAs para predicdo. Esse procedimento também
foi adotado para formacdo de RNAs para predicdo dos coeficientes de dessorcdo (Kfd) e
SOr¢cao maxima (Qmax).

Todas as RNAs obtiveram valores de MBE proximos a 0, tanto para a fase de
treinamento quanto para o teste, indicando que as RNAs criadas ndo demonstram nenhuma
tendéncia para superestimar ou subestimar os valores de Kfs preditos (Tabela 4). Durante a
fase de treinamento, as RNAs, considerando 5, 4 e 3 variaveis de entradas, apresentam bom
desempenho com valores de R? e r superiores a 0,70 e 0,80, respectivamente. Enquanto a
RNA com 2 variaveis de entrada (pH e MO) demonstrou performance inferior durante o
treinamento (Figura 4 e Tabela 4). A reducdo do numero de varidveis de entrada reduziu a
capacidade de treinamento das RNAs. O aumento no numero de entradas correlacionadas com
a varidvel de saida em RNAs eleva os nimeros de dimensdes do modelo e a probabilidade
desse modelo em se ajustar aos dados durante o treinamento (MEHTA et al., 2019). O maior
numero de variaveis de entrada também elevou o desempenho de uma RNA na fase de treino
comparado a outras com menos entradas em modelos desenvolvidos para prever a umidade do

solo a partir de outras propriedades fisico-quimicas do solo (YAMAC et al., 2020).
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Figura 4. Graficos de dispersdo de valores de coeficiente de sor¢do (Kfs) observados e
preditos para o herbicida linuron em diversos solos, obtidos pelas redes neurais artificiais
(RNAS) durante a fase de treinamento, validagéo e teste.



36

Tabela 4. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAS) durante as etapas de treinamento,
validagdo e teste para estimar o coeficiente de sor¢éo (Kfs) do herbicida linuron em diversos
solos

NUmero de variaveis de entrada

5 4 3 2
Funcéo de ativacdo Exponencial Logistica Logistica Tangente Hiperbdlica
(camada oculta)
Funcdo de ativacao Tangente Logistica Tangente Exponencial
(camada de saida) Hiperbdlica Hiperbdlica
Arquitetura da rede 5-5-1 4-17-1 3-7-1 2-19-1
Entrada pH; V; MO; pH; MO; CTC; pH; MO; Argila pH; MO
CTC; Argila Argila
Treinamento e Validagédo
MBE 0,19 0,12 0,13 0,04
MAE 5,20 5,79 6,06 7,41
RMSE 7,51 8,14 8,20 9,25
r 0,87 0,84 0,84 0,79
R? 0,75 0,70 0,70 0,62
Teste
MBE -0,48 0,47 -0,35 0,16
MAE 7,57 4,11 6,34 6,17
RMSE 8,43 5,00 7,56 7,49
r 0,51 0,87 0,57 0,55
R? 0,20 0,72 0,36 0,37

Potencial hidrogenionico (pH); matéria organica (MO); capacidade de troca catibnica (CTC);
saturacdo por bases (V); erro médio de estimativa (MBE); erro absoluto médio (MAE); erro relativo
absoluto médio (RMSE); coeficiente de correlacdo de Pearson (r); coeficiente de determinacédo (R?).

A RNA com 4 entradas (pH, MO, CTC e argila) demonstrou o melhor desempenho
para predi¢do do Kfs na fase de teste, alcancando valores de Rz e r de 0,72 e 0,87 e MAE e
RMSE de 4,11 e 5,00. As demais redes ndo apresentaram bom desempenho. As RNAs com
baixo desempenho, criadas a partir de 5, 3 e 2 entradas, obtiveram valores de R2 entre 0,20 e
0,37, r entre 0,57 e 0,51, MAE entre 6,17 e 7,57, e RMSE entre 7,49 e 8,43 (Figura 4 e Tabela
4). Mesmo as RNAs com 5 e 3 entradas demostrando bom desempenho durante a fase de
treinamento (R? = 0,75 e 0,70), elas ndo estimaram com precisdo dos casos durante a fase de
teste (R2=0,20 e 0,37). Esse comportamento é frequente em RNAs com overfitting (YEUNG
et al., 2015; MEHTA et al., 2019). Ou seja, as RNAs com 5 e 3 entradas obtiveram uma alta
taxa de aprendizagem a partir dos dados de treinamento, diminuindo a sua capacidade de
generalizagdo para outros conjuntos de dados durante a predi¢do do Kfs.

O baixo desempenho da RNA com 2 entradas pode estar associado a baixa capacidade

de aprendizagem dessa rede durante o treinamento (R? = 0,62). Provavelmente, as variaveis
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pH e MO, apesar de afetarem a sor¢do de herbicidas no solo, ndo foram capazes de captar
toda a complexidade existente entre os diferentes tipos de solo e capacidade de sorcdo deles
para o linuron. Por outro lado, a RNA criada a partir das variaveis de entrada pH, MO, CTC e
teor de argila demonstrou boa capacidade de predicdo para os valores de Kfs durante a fase de
treinamento e teste. Esse resultado sugere que essas variaveis, associadas a uma arquitetura
com 17 neurbnios na camada-oculta, permitiram a rede aprender padrfes existentes entre 0s
solos e a capacidade de sorcdo deles. Além disso, a RNA com 4 variaveis nao apresentou
overfitting durante o treinamento, uma vez que os valores de R? para a fase de treino e teste
sofreram pouca variagdo (0,70 e 0,72, respectivamente). Consequentemente, a RNA com 4
variaveis pode ser aplicada para estimar (com precisdo superior a 70,0%) os valores de Kfs

dos solos que ndo pertencem ao subconjunto de dados de treinamento.

3.2 Uso de RNAs para predic¢do do coeficiente de dessorc¢do de Freundlich (Kfd)

A RNAs com duas variaveis, pH e MO, apresentou baixo desempenho em relacao as
demais redes para predicdo dos valores de Kfd, com valores de R? de 0,55 e 0,36, r 0,75 e
0,59, MAE 4,83 e 6,15 e RMSE 6,20, e 8,00 para o treinamento e teste, respectivamente
(Tabela 5). Similar aos modelos treinados para predicdo do Kfs, a adogdo de 2 variaveis de
entrada ndo permitiu um bom treinamento da rede a partir dos dados obtidos nos solos
estudados, resultando em baixa capacidade preditiva durante a fase de teste.

O uso de 3 e 4 variaveis elevou, gradativamente, o desempenho das RNAs durante o
treinamento, aumentando os valores de R2 para 0,63 e 0,71 e r para 0,80 e 0,85,
respectivamente (Tabela 5). A RNA com 5 variaveis apresentou desempenho similar a RNA
com 3 varidveis durante o treinamento (Figura 5), com valores de MAE, RMSE, Rz e r
proximos entre si. No entanto, as RNAs com 3 e 4 varidveis apresentaram diferencas de
desempenho durante a fase de teste. A RNA com 4 variaveis, pH, MO, CTC e teor de argila,
mostrou maiores valores de Rz (0,62) e r (0,84) comparada a RNA com 3 variaveis (R? = 0,44
e r =0,62). A adicdo da variavel CTC e o uso de fungdes de ativacdo (na camada oculta e
saida) elevou a taxa de aprendizagem da rede, resultando em um modelo com melhor
treinamento e maior capacidade de generalizagdo para predicdo dos valores de Kfd a partir de

um novo conjunto de dados.
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Figura 5. Graficos de dispersdo de valores de coeficiente de sor¢do (Kfd) observados e
preditos para o herbicida linuron em diversos solos, obtidos pelas redes neurais artificiais

(RNAS) durante a fase de treinamento, validagéo e teste.
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Tabela 5. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAs) durante as etapas de treinamento,
validacdo e teste para estimar o coeficiente de dessorcdo (Kfd) do herbicida linuron em
diversos solos

Numero de variaveis de entrada

5 4 3 2
Funcéo de ativacdo
(camada oculta) Exponencial Exponencial Logistica Logistica
Funcéo de ativacdo Tangente
(camada de saida) Logistica Exponencial Logistica Hiperbdlica
Arquitetura da rede 5-5-1 4-3-1 3-9-1 2-6-1
Entrada pH; V; MO; CTC; pH; MO; CTC; pH; MO; Argila pH; MO
Argila Argila
Treinamento e Validacéo
MBE 0,37 0,18 0,15 0,98
MAE 4,22 5,74 4,44 4,83
RMSE 5,46 8,10 5,58 6,20
r 0,81 0,84 0,80 0,75
R? 0,65 0,71 0,63 0,55
Teste
MBE -2,85 -2,58 -2,78 -2,94
MAE 4,76 4,11 5,56 6,15
RMSE 6,11 5,41 7,50 8,00
r 0,80 0,84 0,62 0,59
R? 0,63 0,62 0,44 0,36

Potencial hidrogenidnico (pH); matéria organica (M.O); capacidade de troca catidnica (CTC); saturagdo por
bases (V); erro médio de estimativa (MBE); erro absoluto médio (MAE); erro relativo absoluto médio (RMSE);
coeficiente de correlagio de Pearson (r); coeficiente de determinacio (R?).

Duas razGes podem justificar a maior capacidade de predicdo do Kfd da RNA com 4
entradas comparada a de 3 entradas, uma relacionada ao papel da CTC e outra referente as
funcOes de ativagdo. A CTC indica a quantidade de cargas negativas presentes em um solo e
esse fator influencia a adsorcdo de moléculas com regides eletronegativas, tal como o linuron
(AGBAOGUN & FISCHER, 2020). Dessa maneira, a adicdo da CTC como variavel de
entrada pode ter auxiliado a RNA a identificar padrdes existentes entre os solos, a CTC e a
dessorcdo do linuron. Aléem disso, a funcdo de ativacdo exponencial acelera o aprendizado de
RNAs e eleva, em muitos casos, uma maior precisdo da rede (CLEVERT et al., 2015; et al.
2020). Consequentemente, a adogdo da funcdo de ativacdo exponencial nas duas camadas
(oculta e saida) na RNA com 4 variaveis melhorou a aprendizagem e o desempenho no
treinamento.

A RNA com 5 variaveis demonstrou menores valores para R? (0,65), r (0,81), MAE

(4,22) e RMSE (5,46) comparada a RNA com 4 variaveis durante a fase de treinamento
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(Tabela 5). Apesar do menor desempenho das redes com 3 varidveis no teste, essa RNA
alcancou niveis de desempenho proximos a rede com 4 varidveis durante o treinamento, com
valores de R2 e r de 0,63 e 0,80 (Tabela 5). Provavelmente, a rede com 3 variaveis apresentou
um pequeno overfitting durante o treinamento, limitando a capacidade dessa RNA em
generalizar com maior precisdo os dados do conjunto de teste. As RNAs treinadas e testadas
demonstraram maior precisdo para estimar a capacidade de sor¢do comparada a dessor¢do dos
solos. Esse comportamento ja foi observado por Silva et al. (2019) treinando e testando RNASs
para estimar a capacidade de sorcdo e dessor¢do dos solos para os herbicidas hexazinone,
diuron e sulfumeturon-methyl. MAMY et al. (2007), ao estudarem a dessor¢éo e sorcao de
herbicidas em solo, constataram que mecanismos de sor¢cdo durante as avaliagbes de
dessorcao podem afetar o resultado analisado, diminuindo a precisdo da avaliacdo analitica.
Independentemente da precisdo dos modelos para estimar os valores de Kfd, as RNAs
obtiveram valores de MBE préximos a 0 na fase de treinamento. No entanto, esses modelos
alcangaram valores negativos de MBE, entre -2,58 a -2,94, durante a fase de teste (Tabela 6).
Esses resultados indicam que as RNAs treinadas tendem a subestimar os valores de Kfd
guando aplicadas a um conjunto de dados ndo conhecidos pela rede. Valores subestimados de
Kfd indicam que a rede determina uma maior dessor¢do do linuron no solo comparado ao
valor real dessorvido. Do ponto de vista ambiental, essa tendéncia ndo é um problema, uma
vez que a RNA estara sugerindo que a aplicacdo do linuron ao solo possui um maior potencial
de lixiviacdo. Dessa maneira, a RNA com 4 variaveis pode ser integrada a modelagens

ambientais que visam 0 uso mais seguro de herbicidas.

3.3 Uso de RNAs para predicdo da capacidade maxima adsortiva (Qmax)

Os dados obtidos analiticamente também foram ajustados ao modelo de Langmuir
para obtencdo da capacidade maxima de adsorcdo dos solos para o herbicida linuron. O
parametro da equacdo de Langmuir que permite essa inferéncia é o valor de Qmax (Equacéo
2). Esse pardmetro indica a capacidade maxima de adsor¢do do herbicida por peso de
adsorvente, no caso, o0 solo.

As RNAs com 5, 4 e 2 variaveis de entrada ndo apresentaram bom desempenho para a
predicdo do Qmax no treinamento, com baixos valores para R? (de 0,15 a 0,49) e r (de 0,15 a
0,71); e altos valores de MAE (variando entre 3013,07 a 3597,84) e RMSE (de 2851,82 a
6398,65). A baixa performance dessas RNAs no treinamento resultou em baixa capacidade

preditiva das redes durante o teste (Figura 6 e Tabela 6). A RNA com 3 variaveis de entrada
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demonstrou maior capacidade preditiva comparada as demais RNAs no treinamento,
alcangando valores de R?, r, MAE e RMSE de 0,93, 0,83, 1850,6 e 2851,82, respectivamente
(Figura 6 e Tabela 6). O melhor desempenho dessa RNA no treinamento resultou em maior
capacidade preditiva durante a fase de teste comparada as demais redes, com valores de R?, r,
MAE e RMSE de 0,93, 0,63, 1306,26 e 1649,80 (Figura 6 e Tabela 6).
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Figura 6. Gréaficos de dispersdo de valores de coeficiente de sor¢do maxima (Qmax)
observados e preditos para o herbicida linuron em diversos solos, obtidos pelas redes neurais
artificiais (RNAs) durante a fase de treinamento, validacéo e teste.
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Tabela 6. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAs) durante as etapas de treinamento,
validacao e teste para estimar a capacidade maxima de sorcdo (Qmax) do herbicida linuron
em diversos solos

Numero de variaveis de entrada

5 4 3 2
Flé:ag:;;jae 22;1?2; 0 H-Ii-sggbec’?lzia Exponencial Logistica Exponencial
F(zzr:ria; d:ij:t:;?g:)o Exponencial Exponencial Exponencial H-Ii-szgt? (;Eia
Arquitetura da rede 5-10-1 4-3-1 3-7-1 2-9-1
Entrada pH; V; MO; CTC; pH; MO; CTC; pH; MO; Argila pH; MO
Argila Argila
Treinamento e Validagéo
BEM -650,00 -244,01 -1311,62 -190,36
MAE 3027,45 3013,07 1850,60 3597,84
RMSE 4971,18 6251,60 2851,82 6398,65
r 0,71 0,44 0,93 0,39
R? 0,49 0,19 0,83 0,15
Teste
MBE -1181,60 709,85 -1079,49 1629,85
MAE 1714,56 2159,30 1306,26 2722,93
RMSE 1955,84 2517,03 1649,80 2968,26
r 0,83 0,57 0,93 0,45
R? 0,48 0,14 0,63 -0,20

Potencial hidrogenidnico (pH); matéria organica (M.O); capacidade de troca catibnica (CTC); saturacdo por
bases (V); erro médio de estimativa (MBE); erro absoluto médio (MAE); erro relativo absoluto médio (RMSE);
coeficiente de correlagdo de Pearson (r); coeficiente de determinagéo (R?).

As técnicas de modelagem por RNA para estimar a sor¢cdo do linuron no solo
demonstraram melhor performance para estimar o Kfs que o Qmax. Esses resultados podem
ser um reflexo da estimacdo menos precisa do modelo de Langmuir para o intervalo de
concentracdes de herbicida usados neste trabalho (Qmax variam de 598,54 a 39.350,86, ver
APENDICE 11). Apesar das concentracbes representarem o intervalo de doses no qual o
linuron é aplicado, elas foram baixas para saturarem os sitios de adsor¢do presentes nos
coloides organominerais dos solos. Geralmente, as doses de herbicidas usadas em cultivos
agricolas ndo sdo capazes de saturar os sitios adsortivos (PEREIRA et al., 2016; PEREIRA et
al., 2018; CORTEZ et al. 2019; DAS CHAGAS et al., 2019; SILVA et al., 2019; LANGARO
et al., 2020; SOUZA et al., 2020; CARNEIRO et al., 2020; DAS CHAGAS et al., 2020;
PAVAO et al., 2021; PAVAO et al., 2022; BORGES et al., 2022; SILVA et al., 2022).
Consequentemente, os valores estimados de Qmax foram muito superiores a0 maximo

medido nas etapas analiticas. Esse fato pode ter gerado valores ndo reais da capacidade
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méaxima de adsorcdo do solo para o linuron, dificultando o aprendizado das redes para as

interacdes existentes entre as propriedades do solo e a adsor¢ao do herbicida.
3.4 Andlise de sensibilidade das RNAs com melhor desempenho

A analise de sensibilidade permite verificar a importancia relativa de cada variavel de
entrada usada para criacdo da RNA (BELOUZ et al., 2022). A analise de sensibilidade foi
aplicada as RNAs que demonstraram melhor desempenho durante o treinamento e teste para
predicdo dos coeficientes Kfs, Kfd e Qmax. As RNAs escolhidas foram MLP com 4 variveis

de entrada para Kfs e Kfd e com 3 variaveis para Qmax (Figura 7).

100,00 - i}
m Kfs (MLP 4-17-1)
- ] *
S 80,00 mKfd (MLP 4-3-1)
=t = Qmax (MLP 3-7-1)
=
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Figura 7. Andlise de sensibilidade das redes com melhor desempenho para predicdo da
sorcdo (Kfs e Qmax) e dessorcdo (Kfd), a partir de dados ajustados pela equacdo de
Freundlich, e sorcdo méxima a partir de dados ajustados pela equacdo de Langmuir, do
herbicida linuron em diferentes solos. *, **, *** **** = primeira, segunda, terceira e quarta
maior importancia entre as entradas para formar os modelos de redes neurais artificiais.

As variaveis com maior importancia para construcdo das RNAs usada para predicéo
do Kfs foram a CTC (40%), MO (36%), pH (13%) e argila (12%) (Figura 7). Outros estudos
ja observaram o papel da CTC e da MO sobre a sor¢cdo de herbicidas pertencentes ao grupo
das fenilureias no solo (LIU et al., 1970; LIU et al., 2010; AGBAOGUN & FISCHER, 2020).
Herbicidas pertencentes ao grupo quimico das fenilureias, como o linuron, possuem regides

eletronegativas (regido diclorobezeno) e positivas (regido metilureia) capazes de interagir com
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as cargas negativas do solo. Consequentemente, essa propriedade do solo teve forte influéncia
na adsorcéo do linuron, resultando em alta importancia para formagéo da RNA para predi¢ao
do Kfs. O linuron possui maior afinidade a substancias lipofilicas, exibindo um coeficiente de
particdo octanol-agua de 3,0. Essa caracteristica pode favorecer a adsor¢do do herbicida em
regides lipofilicas da MO (SHARIPOV et al., 2021), justificando a segunda maior
importancia da MO na composicéo da RNA para predi¢do do Kfs.

A RNA proposta para predicdo do Qmax apresentou a seguinte ordem de importancia
das variaveis: MO (79%), pH (14%) e argila (7%) (Figura 7). EL-NAHHAL et al. (2013), ao
investigar a sor¢do do linuron em amostras de solo, concluiram que o carbono orgénico foi o
principal fator que influenciou a sor¢éo do linuron. Proporcionalmente, a MO tende a possuir
um maior namero de sitios para adsorcdo de herbicidas comparada aos coloides minerais do
solo devido a complexidade de sua composi¢cdo, permitindo o estabelecimento de ligacGes
diversas como Van der Waals, eletrostatica, dipolo-dipolo e dipolo-induzido (OLOLADE et
al., 2014; WU et al., 2018; GARCIA-DELGADO et al., 2020). Consequentemente, essa
variavel, geralmente, possui uma maior importancia para definir a maxima capacidade do solo
para adsorcao de um herbicida. Essa importancia da MO foi detectada pela RNA ao estimar o
coeficiente Qmax.

O pH foi a variavel com maior importancia (93%) para a construcdo da RNA para
predicdo do Kfd (Figura 7). FONTECHA-CAMARA et al. (2007) observaram que o herbicida
diuron em pH abaixo de 6,0 possui um estado protonado. Esse comportamento,
provavelmente, também é observado para o linuron, uma vez que tanto o diuron como linuron
sdo herbicidas do grupo quimico fenilureia (HAROON et al., 2021). A Unica diferenca entre
esses herbicidas é a presenca do grupo metoxi (CHsO) na molécula do linuron comparada ao
diuron. Dessa maneira, a mudanca no pH pode ter forte influéncia no processo de dessorcéo
da molécula de linuron nos solos. As variacdes de pH dos solos estudados podem mudar o
estado protonado do linuron, favorecendo ou ndo a dessor¢do do herbicida. Por exemplo, o
linuron pode assumir um estado nao-protonado em solos com pH proximo a 6.0, reduzindo a
sorcdo por atracdo eletrostatica e a estabilidade da adsorgdo. Nesse cenario, as moléculas de
linuron sorvidas ao solo retornam facilmente para o meio aquoso. Esse comportamento pode
ser observado ao analisar os indices de histerese (1/nd e 1/ns). A maioria dos solos com pH
6.0 apresentaram indices de histerese menor do que 1 (APENDICE Il), ou seja, histerese

negativa, confirmando a existéncia de maior dessor¢éo do linuron nesses solos.
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3.5 Uso de RNA como ferramenta para auxiliar na decisdo para aplicacdo pré-

emergente do linuron

A recomendacdo para a aplicacdo em pré-emergéncia do linuron descrita na bula
comercial desse produto (Afalon® 450 SC) sugere a divisio da dose em 3 niveis conforme o
teor de argila no solo (granulometria). As doses variam entre 1 (solos de textura arenosa), 1,6
(solos de textura média) e 2,2 (solos de textura argilosa). Esse critério pode causar erros
durante a definicdo da dose aplicada, uma vez que ele considera apenas a argila como variavel
indireta para inferir a capacidade de sor¢do do solo. Por exemplo, o solo S24 tem 57,5% de
argila e ¢ classificado como argiloso, portanto, uma dose alta (2,2 L ha') devera ser aplicada
segundo a bula comercial do linuron. No entanto, esse solo possui a menor sor¢do entre 0s
solos do grupo de teste (Tabela 7).

O uso de doses maiores em solos com menor capacidade de sor¢do, como observado
para os solos S24 e S31, pode elevar o risco de contaminacdo ambiental devido a maior
concentracdo do herbicida disponivel na solucdo do solo. Além disso, doses maiores sobre
solos com menor capacidade de sorcdo podem afetar a seletividade do herbicida as culturas,
tais como alho, cebola e cenoura, causando intoxicacdo sobre as plantas quando uma maior
concentracdo do herbicida esta na solugdo do solo. Além da superdosagem, a subdosagem
também é um problema, como observado para o solo S36, uma vez que o controle de plantas

daninhas pode ser ineficaz devido a quantidade insuficiente de herbicida aplicada ao solo.
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Tabela 7. Avaliacdo entre as doses recomendadas a partir da bula comercial de produto a base
de linuron (Afalon® 450 SC) e da RNA criada para predigdo do coeficiente de sor¢do (Kfs)
para o0s solos do conjunto de teste

Dose Dose
Kfs Kfs .. recomendada recomendada Comparagao
Solo (observado) (Predito) M.O Argila pela bula pela RNA  entre ospmé(t;odos
(L hal) (L hat)
S5 40,61 3551 151 37,3 1,6 1,6 Similar
S12 32,45 31,06 1,85 124 1,0 1,6 N&o similar
S16 33,38 27,98 2,80 47,8 2,2 1,6 N&o similar
S20 35,16 36,51 6,60 63,1 2,2 1,6 N&o similar
S24 18,35 21,14 3,20 575 2,2 1,0 Né&o similar
S30 28,61 28,38 2,70 541 2,2 1,6 N&o similar
S31 19,60 29,40 3,71 31,2 1,6 1,0 N&o similar
S36 45,29 41,02 5,08 345 1,6 2,2 N&o similar
S45 20,62 27,27 459 412 1,6 1,6 Similar
Total aplicado (L ha) 16,2 13,8

1Dose recomendada a partir da bula (ADAPAR, 2022); 2Dose recomendada a partir do seguinte critério: Kfs <
22,0 (dose baixa), 23,0 > Kfs < 40,0 (dose média), Kfs > 41,0 (dose alta).

A predicéo indireta do coeficiente de sor¢do do solo, por meio de suas propriedades
fisico-quimicas, pode ser uma alternativa para recomendacdo mais precisa do linuron,
evitando os equivocos mencionados acima devido aos critérios adotados na bula comercial.
Por exemplo, considerando o intervalo entre os valores de Kfs estimados pela RNA para
definir niveis de dosagem do linuron. O critério adotado para recomendacgdo de 3 niveis de
dose do linuron nos solos foi subdividido em 3 classes, segundo o Kfs. As classes foram
definidas como: Kfs < 22,0 (dose baixa), 23 > Kfs < 40,0 (dose média), Kfs > 41,0 (dose
alta). O uso do critério baseado no Kfs do solo permitiu a recomendacdo de doses menores
para solos com menor adsor¢do e doses maiores para solos com maior adsor¢do do linuron.
De maneira geral, esse procedimento para recomendacdo das doses de aplicagédo do linuron
reduziu a quantidade de herbicida usada comparada ao método via bula comercial, alcancando
um valor de 15% na quantidade aplicada.

A estimacdo do Kfs a partir de RNAs também pode permitir a ado¢do de um maior
numero de classes para recomendacao de doses mais adequadas a capacidade de adsorcéo dos
solos. A RNA para predi¢do do Kfs apresentou um RMSE durante o teste equivalente a 5,00
mg " kg LY. Dessa maneira, a adogdo de classes baseadas em uma variagdo similar ao
RMSE permitiria a criacdo de até 11 niveis de doses para aplicacdo pré-emergente do linuron
(Tabela 8). Esse procedimento pode aumentar a eficiéncia no uso desse herbicida,

considerando, também, a precisdfo da RNA criada para predicdo do Kfs dos solos.
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Futuramente, estudos visando a validacdo bioldgica dessas recomendagfes baseadas no
coeficiente de sor¢do do solo estimado por modelos matematicos podem viabilizar a adogao
em larga escala para as diferentes culturas agricolas. Uma vez validados, esses modelos
também poderdo integrar sistemas de agricultura de precisdo para aplicacdo em taxa variavel
de herbicida, permitindo o controle eficaz de plantas daninhas com maior seguranga para a

cultura e 0 meio ambiente.

Tabela 8. Novo critério proposto para recomendacdo de doses do linuron considerando os
coeficientes de sorcdo (Kfs) estimados pela RNA

Coeficiente de sor¢do (Kfs) estimado Dose do linuron (L ha?)
10 1,00
15 1,12
20 1,24
25 1,36
30 1,48
35 1,60
40 1,72
45 1,84
50 1,96
55 2,08
60 2,20

4, CONCLUSOES

E possivel construir redes neurais artificias eficientes, com base nos atributos do solo,
para predicdo da sorcdo e dessorcao do herbicida linuron em solos. Os atributos do solo com
maior importancia no processo preditivo da sor¢do do herbicida linuron sdo a matéria

organica e a capacidade de troca catidnica e para predi¢do da dessor¢do é o pH do solo.
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CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, as redes neurais artificiais foram treinadas e testadas quanto a sua
capacidade de generalizacdo para predizer a sorcdo e dessor¢cdo (Kfs e Kfd) do herbicida
linuron, a partir de dados obtidos pela equacéo de Freundlich, e sor¢éo do linuron, a partir de
dados obtidos pela equacdo de Langmuir em diferentes solos, considerando como entrada os
atributos quimicos e fisicos do solo.

Os resultados demonstram que as redes neurais artificiais testadas foram capazes de
predizer a sor¢do e dessor¢do com base nos atributos do solo, sendo eles, pH, matéria
organica, capacidade de troca catibnica e argila, que sdo informagdes presentes em analises
quimicas do solo. O produtor, geralmente, ja faz analises quimicas de rotina para outros fins,
portanto, sdo informacdes de facil acesso pelo produtor e que ndo irdo gerar um custo extra.

O modelo construido durante esta pesquisa ainda necessita ser testado em relacdo ao
controle de plantas daninhas, aplicando em bioensaios 0s resultados obtidos para fazer as
adequacdes necessarias. Posteriormente, deve-se testar o modelo com 0s novos ajustes, apds o
bioensaio, em campo para aproximacdo da realidade do produtor rural. De posse desse
conjunto de informacdes, o préximo passo € construir modelos para aplicativos que sejam
alimentados com informacgfes de facil acesso para o agricultor, facilitando, assim, a tomada

de deciséo na dosagem do herbicida.
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APENDICES
APENDICE |
Tabela 1. Pardmetros cromatograficos e de espectrometria de massas otimizados.
Tempo de Quantificacao Confirmacéo
Herbicida  retencdo  MRM transicdo  DP CE MRM transicao CE
(min) m/z V) V) m/z V) V)
Linuron 1,532 249,00>182,10 -19  -16 249,00>161,10 -29 -30

Monitoramento por reagdes multiplas (MRM); potencial de decomposicdo (DP); e energia de colisdo (CE).
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Tabela 2. Coeficientes de sor¢édo (Kfs e Qmax) e dessor¢do (Kfd) de Freundlich e Langmuir
para o herbicida linuron em solo Brasileiros, e atributos do solo

Qmax Kfs 1ns Kfd 1/nd H pH MO CTC V  Argila
Amostra . .

Langmuir = -------------- Freundlich-------------- dag/dm3 cmolc/dm3 = ---—---- %------
S1 3374,02 2545 0,87 2519 095 0,92 4,15 3,41 13,71 28,00 50,00
S2 134362 24,24 0,73 13,75 081 0,90 6,26 2,72 15,95 50,00 50,00
S3 1210,92 13,11 0,74 3511 0,62 1,18 4,64 6,64 16,78 30,00 43,00
sS4 137059 856 0,82 11,74 0,84 0,98 5,84 1,77 8,87 38,52 24,60
S5 1761,11 40,61 0,72 15,73 0,97 0,74 6,53 1,51 13,57 63,51 37,30
S6 122308 6,65 083 921 084 0,99 443 0,58 6,43 36,00 23,00
S7 71386 693 0,76 650 0,71 1,06 4,58 0,73 7,60 28,00 20,00
S8 176949 728 086 756 080 1,08 5,08 1,34 10,47 45,00 9,00
S9 62491 524 0,75 861 052 143 5,50 0,78 6,97 43,16 2,00
S10 598,54 462 0,75 584 067 112 5,20 1,46 15,60 65,70 83,20
S11 199284 19,64 0,83 2362 098 0,85 5,30 0,45 5,91 42,54 20,70
S12 6382,96 32,45 0,95 30,03 094 1,01 6,30 1,85 8,12 69,20 12,40
S13 157125 29,91 0,73 22,40 094 0,77 6,90 2,00 9,01 95,60 20,45
S14 4568,57 6,67 0,95 12,36 1,00 0,95 6,20 3,20 11,99 70,00 38,37
S15 254536 20,23 0,85 2196 0,84 1,01 6,50 2,30 9,32 66,70 45,88
S16 481691 33,38 0,93 20,65 0,98 0,95 6,80 2,80 8,29 94,00 47,77
S17 2942,79 37,16 081 29,23 0,90 0,90 6,30 3,80 13,37 62,60 38,33
S18 1684,83 2359 0,75 17,16 097 0,77 530 2,10 7,39 36,40 39,30
S19 2238,68 16,42 0,85 22,14 093 0,91 5,60 2,40 8,75 42,90 56,77
S20 164180 3516 0,75 3681 0,83 0,91 5,30 6,60 21,00 42,90 63,08
S21 3576,54 44,12 0,85 3485 096 0,89 5,90 2,90 11,32 57,60 35,02
S22 18797,75 35,24 0,98 36,13 091 1,07 6,30 4,10 15,18 67,70 27,69
S23 372705 36,84 0,88 2597 098 091 6,40 2,80 10,51 82,90 40,76
S24 374437 18,35 0,92 4399 0,77 1,20 6,50 3,20 11,09 69,30 57,50
S25 39350,86 12,50 1,00 19,85 0,96 1,04 6,70 3,20 11,43 75,50 39,53
S26 2351,44 2758 0,85 2236 099 0,8 6,90 3,60 12,53 90,40 41,30
S27 394786 12,01 091 16,12 0,97 0,94 6,60 3,10 12,07 79,30 47,76
S28 2410,69 4570 0,83 32,29 0,92 0,90 6,50 3,10 12,26 60,00 34,28
S29 3417,04 3335 0,87 2324 099 0,88 6,40 3,30 8,60 60,50 55,69
S30 2480,32 2861 0,83 2586 0,89 0,92 6,50 2,70 7,74 63,80 54,14
S31 3824,11 1960 0,87 16,83 0,98 0,89 6,80 3,71 7,43 95,56 31,20
S32 2136,12 37,42 0,77 2245 096 0,80 5,10 3,98 10,53 48,27 37,90
S33 1909,03 20,48 0,81 2120 0,97 0,83 5,10 3,69 9,37 50,70 44,50
S34 4216,89 40,79 0,83 41,24 090 0,92 5,60 3,71 8,59 69,26 36,20
S35 1573,76 41,83 0,74 29,45 0,84 0,88 4,90 2,61 7,24 33,90 32,90
S36 6785,13 4529 0,93 3186 095 0,98 5,80 5,08 11,46 66,89 34,50
S37 242247 4954 0,83 20,11 094 0,89 4,70 3,01 7,20 35,86 36,20
S38 142348 5859 0,60 20,10 084 0,72 450 1,31 5,85 29,48 36,20
S39 3653,69 4547 0,89 3464 085 1,05 4,30 3,27 9,39 26,22 36,20
S40 11918,76 44,02 0,96 3856 091 1,06 5,10 4,75 16,09 49,75 61,20
S41 13265,77 41,35 0,97 20,32 0,98 0,99 5,50 2,61 9,10 67,37 31,20
S42 7875,73 36,48 0,96 2440 098 0,97 6,40 4,75 9,24 83,93 27,90
S43 6932,69 45,15 0,92 26,17 092 1,01 5,70 4,44 9,72 71,15 37,90
S44 399254 2794 0,88 30,27 052 1,70 5,50 2,88 10,48 63,77 47,90
S45 10559,76 20,62 0,99 2455 094 0,95 6,10 4,59 8,72 71,61 41,20
Média 468155 28,14 085 2352 0,89 097 574 3,00 10,49 58,25 38,49

1/n= Fator de linearidade de Freundlich; H= histerese; pH= potencial hidrogenidnico; MO= matéria organica;
CTC= Capacidade de troca catidnica; V= saturacdo de bases.



