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RESUMO

A interacdo entre os herbicidas residuais (pré-emergentes) e o solo influenciam na eficiéncia do
controle de plantas daninhas e a disponibilidade dessa substancia para o meio. O uso de
métodos estatisticos possibilita a predicdo dos fenbmenos que envolvem a retengdo de
herbicidas no solo, contribuindo para uma melhor eficiéncia do controle das plantas daninhas e
auxiliam a minimizar os impactos ambientais. Assim, nesta pesquisa foram elaborados modelos
de redes neurais artificiais (RNAs) para estimar o coeficiente de sor¢do para o herbicida
diclosulam em solos brasileiros, baseando-se nas propriedades fisicas e quimicas do herbicida
e dos solos. O coeficiente de sorcdo do herbicida foi definido em laborat6rio em ensaios com
40 solos de diferentes propriedades. As entradas dos modelos de RNA, para estimar 0s
coeficientes de sorcdo, foram os atributos dos solos e as saidas correspondiam aos coeficientes
de sorcdo. Foram elaborados 5 modelos de RNAs com e sem métodos se selecdo de variaveis,
sendo empregados os métodos de selecdo de feature selection e de analise fatorial. Aplicou-se
0 erro quadratico médio (MAE), o erro absoluto médio (MAE), o erro médio da estimativa
(MBE) e a raiz quadrada do erro médio (RMSE), para mensurar a eficiéncia dos modelos. Deste
modo, os métodos de selecdo de variaveis se mostraram fundamentais na elaboracdo dos
modelos de RNAs, simplificando o processamento dos dados. O método de selecdo de variaveis
mais eficiente para predicao da sor¢éo e dessorcao do herbicida diclosulam em solos brasileiros
foi 0 método de feature selection, cujas variaveis de maior importancia para esse modelo foram:
Argila, Ca®*, pH, Silte, Na*, CTC, Mg?*, P, para sor¢do. E para dessorcio, foram Silte, m, Na*,
Mg?*.

Palavras-chave: comportamento de herbicida, capacidade de predicdo, feature selection,

analise fatorial.



ABSTRACT

The interaction between residual (pre-emergent) herbicides and the soil determines the
efficiency of weed control and the availability of this substance to the environment. The use of
statistical methods makes it possible to predict the phenomena that involve the retention of
herbicides in the soil, contributing to a better efficiency in controlling weeds and helping to
minimize environmental impacts. Thus, in this research models of artificial neural networks
(ANNSs) were elaborated to estimate the sorption coefficient for the diclosulam herbicide in
Brazilian soils, based on the physical and chemical properties of the herbicide and the soils.
The herbicide sorption coefficient was defined in the laboratory in tests with 40 soils of different
properties. The inputs of the ANN models, to estimate the sorption coefficients, were soil
attributes and the outputs corresponded to the sorption coefficients. Five ANN models were
elaborated with and without variable selection methods, using the feature selection and factorial
analysis methods. Mean square error (MAE), mean absolute error (MAE), mean estimate bias
(BEM) and root mean square error (RMSE) were applied to measure the efficiency of the
models. Thus, the variable selection methods proved to be fundamental in the development of
ANN models, simplifying data processing. The variable selection method that proved to be
most efficient for predicting the sorption and desorption of the herbicide diclosulam in Brazilian
soils is the feature selection method, whose most important variables for this model were: Clay,
Ca?*, pH, Silt, Na+, CTC, Mg?*, P, for sorption. For desorption, they were: Silt, m, Na*, Mg?*.

Keywords: Herbicide behavior; Predictive ability; Feature selection; Factorial analysis.
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INTRODUCAO GERAL

O uso intensificado de agrotoxicos e afins na producdo agricola, objetiva o controle de
pragas e doengas que afetam as plantas. Em 2021 no Brasil, a venda total de produtos
formulados foi de aproximadamente 720 mil toneladas, sendo 56,63% desse total, corresponde
a herbicidas, responsaveis pelo controle quimico de plantas daninhas (IBAMA, 2022).

A producéo de soja é de grande importancia no Brasil e no mundo, em razdo da sua
relevancia e impacto nos aspectos econdmicos, ambientais e sociais. Sua producao no Brasil €
de cerca de 154.566,3 milhGes de toneladas, com uma area plantada de 44.062,6 milhdes de
hectares e uma produtividade de 3.508 kg/ha (CONAB, 2023). Ela é uma Commaodity de grande
importancia no cenario de exportacbes brasileiro, além de apresentar um elevado consumo
interno, tanto na comercializacdo de grdos e subprodutos para ragdo e sementes, quanto na
forma de produto industrializado como 6leos, margarina e biodiesel (CARGIN et al., 2011;
CARGIN, 2022)

O manejo de plantas daninhas dessa cultura &€ majoritariamente realizado por meio da
utilizacdo de herbicidas, visto que apresentam uma elevada eficacia e custo relativamente baixo,
fazendo com que o método quimico seja 0 mais empregado na préatica agricola (OSTERHOLT
et al., 2019). O uso do glifosato como principal método de controle de plantas daninhas,
podendo ser empregado no manejo em pré-semeadura em sistemas de plantio direto e pos-
emergéncia das culturas RR, resultou na selecdo de plantas daninhas resistentes, poucos anos
apos o inicio do uso do glifosato em larga escala e intensidade (BAUCOM, 2016; HEAP, 2023).
Neste sentido, uma das estratégias de manejo consiste na aplicacdo de herbicidas em pré-
emergéncia, o que proporciona um aumento do espectro de controle, a reducdo do tamanho das
plantas daninhas a serem tratadas em pos-emergéncia e melhora o controle durante o periodo
critico de competicdo (DAN et al., 2010).

@) diclosulam (N-(2,6-dichlorophenyl)-5-ethoxy-7-fluoro[1,2,4]triazolo[1,5¢]
pyrimidine-2-sulfonamide) pertencente ao grupo quimico das sulfonanilidas, com mecanismo
de acdo inibidor da enzima acetolactato sintase (ALS), indicado para controle de plantas
daninhas em pré-semeadura ou pré-emergéncia, € uma alternativa para 0 manejo e a prevencgao
de plantas daninhas que apresentam resisténcia ao glifosato (CONSTANTIN et al., 2018;
LOPEZ-OVEJERO et al., 2019). Esse quimico, apresenta hidrossolubilidade (124 ppm em pH
7,0 e 117 em pH 5,0), coeficiente de particdo octanol/dgua (Kow) de 1,42 e constante de
ionizacdo &cida (pKa) de 4,09 (SENSEMAN, 2007).

13



Esse herbicida, porém, possui custos mais elevados e pode ocasionar danos a cultura,
dependendo do ambiente e principalmente das propriedades do solo, como textura, umidade do
solo, teor de matéria organica, pH, atividade microbiana, temperatura (MONQUERO et
al.,2013; LI et al., 2019). Em contrapartida, a eficiéncia desse herbicida também esta
relacionada ao seu comportamento e sua capacidade residual no solo (SANTOS et al., 2019).

Para compreender o comportamento do herbicida no solo, para entdo assimilar os
fendmenos de biodisponibilidade, mobilidade, degradacéo e a possibilidade de contaminacgéo
de outros compartimentos ambientais, € necessario primeiramente entender os processos de
sorcdo de herbicida no solo. Considerando que esses processos variam de acordo com as
propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas do solo e também das propriedades fisico-quimicas
do herbicida (BONFLEUR et al., 2015; MATTE, et al. 2021).

O Brasil pela sua ampla capacidade territorial, apresenta uma diversidade de classes
texturais de solo, assim o conhecimento das capacidades de sor¢cdo do herbicida em diversos
solos, possibilita o desenvolvimento de estratégias para 0 manejo adequado das plantas
daninhas e o uso seguro de herbicidas (RANI., 2019). Entretanto, tendo em vista essa infinidade
de particularidades presentes em cada tipo solo, torna-se inviavel a estimativa dos parametros
de sor¢éo de cada herbicida em cada um deles.

As redes neurais artificiais correspondem a um algoritmo que simula o comportamento
do cérebro humano de forma otimizada, sendo capaz de aprender e processar informacdes,
classificando e gerando predicBes sobre um conjunto de dados de entrada, adaptando o
processamento da entrada para que seja gerado o melhor resultado possivel (MELLO; PONTI,
2018; LIU; DENG; YANG, 2019). Uma das principais vantagens das RNAs sobre outros
métodos, como 0 modelo classico de regressao, é a sua habilidade em adicionar varidveis
quantitativas de forma eficiente, além de detectar relacGes ndo lineares entre a variavel de saida
e as variaveis de entrada ao longo do processo de aprendizagem (MARTINS et al., 2016).

Reconhecendo que o processo de sor¢édo de herbicida no solo depende das
propriedades fisico-quimicas do solo e do herbicida, além de admitir que o Brasil, pais com
elevada extensdo territorial apresenta uma grande diversidade de solos, levantou-se a hipotese
de que é viavel criar modelos de redes neurais artificiais que realizem a estimativa do
fendmeno de sor¢do para o herbicida diclosulam em solos brasileiros, considerando as
caracteristicas fisico-quimicas dos solos e do herbicida em estudo. Para validar a hipétese,
objetivou-se com esse trabalho selecionar variaveis de entrada para construgdo de RNAs
capazes de predizer com maior acuracia a sorcao do diclosulam em solos brasileiros através
da comparacao dos valores simulados com os valores obtidos por HPLC.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA ESTIMATIVA DA SORCAO DO
HERBICIDA DICLOSULAM EM SOLOS

RESUMO - As interacGes do herbicida diclosulam no solo podem ter diversos efeitos,
incluindo impactos sobre a microbiota do solo, a qualidade da agua subterranea e superficial, a
degradacdo do préprio herbicida e a salde das culturas subsequentes. Dessa forma,
compreender esses processos é fundamental para entender a disponibilidade e a mobilidade
deste pesticida no ambiente. Os métodos estatisticos computacionais podem ser empregados na
predicdo dos fendmenos que envolvem a retencdo de herbicidas no solo, permitindo uma melhor
eficiéncia do controle das plantas daninhas. Assim, nesta pesquisa foram desenvolvidos
modelos de redes neurais artificiais (RNAS) para estimar os coeficientes de sor¢do e dessorcao
para o herbicida diclosulam em solos brasileiros, baseando-se nas propriedades fisicas e
quimicas do herbicida e dos solos. Foram elaborados 5 modelos de RNAs, com diferentes
variaveis de entradas, sendo essas entradas, os atributos dos solos, enquanto as saidas
correspondiam aos coeficientes de sorcdo. Para avaliar a correlacéo entre os atributos do solo
foi elaborado uma correlacédo de Pearson. Os modelos de RNAs, foram elaborados com e sem
métodos se sele¢do de varidveis, usando feature selection e anélise fatorial. O erro quadrético
médio (MAE), o erro absoluto médio (MAE), o erro médio da estimativa (BEM) e a raiz
quadrada do erro médio (RMSE), foram elaborados para estimar a acuracia dos modelos. De
forma que o método de selecdo de varidveis que apresentou maior eficacia para predicdo do
herbicida diclosulam em solos foi 0 método de feature selection, cujas variaveis de maior
importancia para esse modelo foram: Argila, Ca®*, pH, Silte, Na*, CTC, Mg?*, P, para sor¢&o e

para dessorcdo, foram: Silte, m, Na*, Mg?*.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, comportamento do herbicida no solo, métodos de

selecdo de variaveis.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO ESTIMATE THE SORPTION OF THE
DICLOSULAM HERBICIDE IN SOILS

ABSTRACT - As interactions of the herbicide diclosulam in the soil can have various effects,
including impacts on soil microbiota, groundwater and surface water quality, herbicide
degradation, and the health of subsequent crops. In this way, comprehending these processes is
crucial for understanding the availability and mobility of this pesticide in the environment.
Computational statistical methods can be used to predict the phenomena involving the retention
of herbicides in the soil, thereby enhancing the efficiency of weed control. In this research,
models of artificiais neurais networks (ANNSs) were developed to estimate the sorption and
desorption coefficients for the herbicide diclosulam in Brazilian soils, based on the physical
and chemical properties of the herbicide and the soils. Five ANN models were elaborated, with
different input variables, these inputs being the soil attributes, while the outputs corresponded
to the sorption coefficients. To evaluate the correlation between soil attributes, a Pearson
correlation was created. The ANN models were elaborated with and without variable selection
methods, using feature selection and factorial analysis. Mean square error (MAE), mean
absolute error (MAE), mean estimation bias (MBE) and root mean square error (RMSE) were
calculated to estimate the accuracy of the models. Therefore, the variable selection method that
presented the greatest effectiveness for predicting the herbicide diclosulam in soils was the
feature selection method, whose variables of greatest importance for this model were: Clay,
Ca2*, pH, Silt, Na*, CTC, Mg?*, P, for sorption. For desorption, they were: Silt, m, Na*, Mg?".

Keywords: Artificiais neurais networks; Herbicide behavior in soil; Variable selection
methods.
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1. INTRODUCAO

O herbicida diclosulam pertence ao grupo das triazolopirimidinas sulfonanilidas,
responsavel por controlar um amplo espectro de espécies dicotiledéneas, podendo também
afetar o desenvolvimento de algumas espécies de gramineas (TEIXEIRA SILVA et al., 2021).
E perigoso ao meio ambiente e no Brasil esta registrado para aplicacio em lavouras de soja e
cana-de-acucar (OLIVEIRA, 2011; MAPA-BRASIL, 2021). O diclosulam inibe a acetolactato
sintase (ALS), uma enzima fundamental na biossintese de aminoacidos de cadeia ramificada
em plantas, que contribuem para a sintese de energia para as plantas (TEIXEIRA SILVA et al.,
2021). Este herbicida apresenta atividade residual que pode causar toxicidade em plantas
sensiveis (MATTE et al., 2019; TEIXEIRA SILVA et al., 2021).

O efeito residual do diclosulam pode variar de acordo com as condi¢fes de umidade,
teor de argila e matéria orgénica do solo (LAVORENTI et al., 2003). O tempo de meia-vida do
diclosulam pode chegar a 43 dias e sua degradacéo da origem aos metabolitos 5-OH diclosulam,
8-Cl diclosulam, ASTP, TPSA e TAAA (Zabik et al., 2001). Algumas culturas de outono nao
podem ser plantadas imediatamente apés a colheita da soja, como o0 sorgo e brassicas. Além do
girassol, que s6 pode ser plantado 18 meses apds a colheita da soja (MAPA-BRASIL 2021).

Quando as moléculas de herbicida entram em contato com o solo, ficam expostas a
processos fisicos, quimicos e bioldgicos, que também, irdo sofrer influéncia dos coloides do
solo constituidos pela argila e matéria organica (TAKESHITA et al., 2019). Essas interacGes
entre o herbicida e o solo podem ser muito variaveis, a depender do tipo de solo e do tipo de
herbicida. Dessa forma, a compreensao dos processos de sorcao de herbicidas no solo é de suma
importancia para compreensdo do seu comportamento no solo, por meio do entendimento de
fatores como: biodisponibilidade, mobilidade degradacdo e capacidade de contaminacdo de
outros compartimentos ambientais (BONFLEUR et al., 2015; CHA et al., 2016).

Para estimar esses parametros de sorcdo do herbicida no solo, podem ser utilizadas
isotermas matematicas (NARAYANAN et al., 2017). Podendo ser utilizados, as isotermas de
Freundlich e de Langmuir. O modelo de Freundlich estima o coeficiente de sor¢do (Kd),
indicando indiretamente a mobilidade do herbicida no solo. Enquanto o modelo de Langmuir
determina que o0 material adsorvente apresenta quantidades fixas de sitios adsortivos, e que cada
sitio, interage com uma molécula do pesticida, até a adsor¢do maxima (CHAGAS, 2019).

Entretanto, tendo em vista a ampla gama territorial do Brasil, a falta de recursos e a
diversidade de solos e de herbicidas disponiveis, ndo se torna viavel a estimativa desses

parametros experimentalmente. Os modelos matematicos vém sendo empregados na agricultura
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para diversas aplicabilidades, como simulagdes de desenvolvimento vegetativo, produtividade
das culturas, classificacdo de sitios florestais, deteccdo e monitoramento da cobertura vegetal
(ROSA et al., 2015; AZARI et al., 2016; MAROLLI et al., 2017; SOUZA et al., 2021).

As Redes Neurais Artificiais (RNAS), conseguem, por meio de um historico de dados,
relacionar variaveis de equagdes ndo lineares e balancear pard@metros que possibilitam prever e
avaliar resultados. Seu funcionamento é andlogo a uma rede neural bioldgica, consistindo em
um grupo de neurdnios (k) que sao agrupados em camadas interconectadas. Sendo a forca entre
essas conexdes determinada pelos seus respectivos pesos sindpticos (wkj). Tais pesos sdo
multiplicados pelos valores de entrada correspondentes aos dados experimentais (xj) os quais
guando sdo somados, formam a juncéo aditiva (X). Seguidamente, uma funcéo de ativacao (¢)
¢ aplicada, com o objetivo de ser um gatilho para ativacdo da rede, objetivando limitar o
intervalo permissivel do sinal de saida (yk) (ELSHEIKH et al., 2019).

Onde k e j se referem respectivamente ao numero de neur6nio e da sinapse.

Na juncéo aditiva, pode ocorrer a inser¢do de um bias bk (parametro externo a rede o
qual é responsavel pela intensificacdo ou inibicdo da entrada liquida da funcdo de ativacéo,
interferindo diretamente no valor de saida) (ELSHEIKH et al., 2019). Assim, a estrutura
descrita € ilustrada pela Figura 1 e expressa em termos matematicos na forma da Equacgdo 1
(Haykin, 2009):

Equacao 1: y, = <p(Z(ij) + by
j=1
B‘/'ls

X 11y

Activation function

D — 1] \ 2
£ \ Quiput
I.
2 > =

¢ (*)

Summul o
Junction

!H —p W ks

Svaaptic
nwerghts

Figura 1. Modelo néo linear de um neurdnio. Fonte: ELSHEIKH et al., 2019.
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Considerando a capacidade de compreenséo sobre a dindmica de determinado processo
que as RNAs possuem e a demanda de se obter mais dados a respeito do comportamento de
herbicidas em diferentes tipos de solos foram desenvolvidas as hipoteses de que: as redes
neurais podem ser empregadas para estimar os parametros dos fendmenos de sorcdo do
herbicida diclosulam no solo e que devem ser consideradas as varidveis de entrada que sejam
mais significativas para 0 modelo em estudo. Dessa forma, a pesquisa objetiva inferir a
capacidade das RNAs em estimar os processos de sor¢do do herbicida diclosulam em solos

brasileiros.
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2 MATERIAL E METODOS

O experimento foi desenvolvido no Laboratorio de Manejo de Plantas Daninhas da
Universidade Federal Rural do Semi-Arido, no municipio de Mossor6-RN. As anélises dos
ensaios de sor¢do do herbicida diclosulam foram realizadas pela técnica de cromatografia
liquida de ultra eficiéncia (UHPLC), em triplicata.

2.1 Obtencdo das amostras dos solos

Foram coletados 40 solos (Tabela 1), na profundidade de 0 a 20 cm, ap6s a limpeza da
camada vegetal em 6 estados brasileiros, sendo eles: Alagoas, Ceara, Goias, Minas Gerais,
Pernambuco e Rio Grande do Norte. As areas escolhidas ndo apresentavam histérico de
utilizacdo de herbicidas. Foram selecionados solos com diversas caracteristicas, de modo que
fosse possivel prever a sor¢do em tipos de solo variados. As amostras de solo foram preparadas
por meio de secagem (ao ar) e peneiramento (malha de 2 mm). Seguidamente foi realizada a
caracterizacdo fisico-quimica (Tabelas 2 e 3), conforme a metodologia descrita por Teixeira et
al. (2017).
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Tabela 1. Locais de coleta das amostras de solos utilizadas no estudo.

Estado Cidade Identificacdo  Coordenadas
Alagoas Maceid S1 9°30'25" Se 35°39' 25" W
Maceio S2 9°39'21" Se 35°44'38" W
Ceara Quixeré S4 5°4'44" Se 37°48'3" W
Pernambuco Carpina S3 7°50'35" Se35°16'21"W
Rio Grande do Norte Mossoré S5 5°3758"Se37°24'3"W
Mossoré S6 5°3737"Se37°24"'14"W
Mossord S7 5°03'40”Se37°23' 51" W
Pedro Velho S8 6°25'48" S e 35° 13' 28" W
Minas Gerais Rio Paranaiba S9 19°13'26" Se 46° 15' 4" W
Rio Paranaiba S10 19°13'17" Se 46° 14' 42" W
Rio Paranaiba S11 19°13'1" Se46° 15'10" W
Rio Paranaiba S12 19°12'49" Se 46° 14' 52" W
Rio Paranaiba S13 19°12'59" Se 46° 13' 47" W
Rio Paranaiba S14 19°13'21" Se 46° 14' 10" W
Rio Paranaiba S15 19°13'19" Se 46° 13' 30" W
Rio Paranaiba S16 19°13'30" Se 46° 13' 23" W
Rio Paranaiba S17 19°13'18" Se 46° 13' 10" W
Rio Paranaiba S18 19°12'41" Se 46° 13' 48" W
Rio Paranaiba S19 19°12'56" Se 46° 14' 4" W
Rio Paranaiba S20 19°12'50" Se 46° 14' 16" W
Rio Paranaiba S21 19°12'43" Se 46° 14' 21" W
Rio Paranaiba S22 19°12'31"Se46° 14' 17" W
Rio Paranaiba S23 19°12'19" Se 46° 14'9" W
Rio Paranaiba S24 19°12'9" Se 46° 13'47"W
Rio Paranaiba S25 19°11'56 "Se 46° 13' 42" W
Rio Paranaiba S26 19°12'25" Se 46° 13' 31" W
Goiéas Uruacu S27 14° 38' 14" S 49° 10" 30" W
Uruacu S28 14°39'54" Se 49° 12' 21" W
Mineiros S29 17°65'20" Se52° 78 81" W
Mineiros S30 17° 37'55" Se 52° 86' 64" W
Santo Antonio S31 17°87' 72" Se 47° 40' 48" W
Cristalina S32 19°75'90" Sed7°74' 72" W
Cristalina S33 16°85'36" Se 47°67' 21" W
Bom Jesus S34 18°19'63" Se 49°81'13" W
Caldas Novas S35 17°64' 16" Se 48°56' 77" W
Goiatuba S36 17°95' 76" S e 49° 57' 53" W
Morrinhos S37 11°82'61" Se 48°94' 93" W
Piracanjuba S38 17° 35'53" Se 48° 85' 86" W
Itumbiara S39 18°42'13" Se 49° 30' 34" W
Rio Verde S40 17°45'45" Se50°51'12" W

S1 a S40 identificacdo das amostras de solo.
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Tabela 2. Atributos quimicos das amostras dos solos utilizadas no experimento.

pH Ca*? Mg AI*® H*+Al SB CTC Na * K* P MO \Y M
Solos (dgua) e (cmolc dm3)----nneeeeeeeee -(mg dm-3)- (gll)<g' % """
S1 1,7 12,4 1,3 0 0 14,9 14,9 69,5 349,8 23,7 24,75 100
S2 7,59 9 1,4 0 0 10,81 10,81 59,7 58,9 2,1 20,26 100
S3 6,2 2,3 1,1 0 0,99 3,69 4,68 27,6 66,6 2 15,52 79
S4 6,7 111 2,5 0 0,33 14,1 14,43 17,9 166,3 5,8 12,5 98
S5 7,6 3,4 0,3 0 0 3,8 3,8 8,1 26,4 3.3 5,17 100
S6 7,48 2,8 0,8 0 0 3,74 3,74 7,1 40,7 3,3 6,47 100
S7 59 3,2 1,2 0,05 1,65 4,71 6,36 8,1 105,9 5,2 11,21 74
S8 6,3 1,6 19 0 0,83 3,88 4,7 39,3 80 7,1 5,6 82
S9 7,8 7,1 2,4 0 0 10,44 10,44 19,5 3349 151,8 27,31 100
S10 6,5 9 3,2 0 0,66 12,74 13,4 8,3 196,6 131,1 53,38 95
S11 6 57 2,1 0 1,82 8,24 10,06 8,2 159,4 1432 17,32 82
S12 6,9 8,1 19 0 0 10,47 10,47 9,2 169,3 28 23,27 100
S13 6,2 7,8 1,8 0 0,33 10,19 10,5 12,2 210,1 117 28,45 97
S14 55 2,5 2 0,05 4,13 4,95 9,08 52 168,3 54 10,34 55
S15 5,6 3,6 1,9 0,07 1,98 5,85 7,83 5,2 127,8 11,8 20,69 75
S16 5,8 55 1,7 0,05 1,65 7,68 9,33 8,2 175,2 26,6 28,45 82

S17 6,3 126 35 0 083 17,47 183 14 512,8 20 37,5 95
S18 51 9,7 6,1 0,75 8,25 16,2 24,45 8,1 141,4 234 48,06 66

S19 6,5 8 2,4 0 2,48 11,29 13,76 23,3 307 79,3 9,83 82
S20 6,6 6,9 2,3 0 083 995 10,78 7,1 282,7 1105 31,46 92
S21 6,8 6,6 3,2 0 0 10,51 10,51 8,1 2635 100,1 30,6 100
S22 7 9,9 2,4 0 0 13,05 13,05 16,3 265,4 90,5 20,69 100
S23 6,8 7,2 3,8 0 0,33 11,83 12,16 15,3 298,1 86,9 1396 97
S24 6,5 6,7 2,9 0 0,83 10,05 10,87 8,2 161,4 61,1 18,62 92
S25 6,2 58 2 0 165 814 9,79 6,2 120,9 8,1 33,22 83
S26 64 55 2 0 165 7,74 9,39 52 86,3 7,1 37,76 82
S2r 73 7 1,7 0 0 9,05 9,05 10,1 118,4 28,6 24,57 100
S28 6,2 4,7 2,6 0 7,75 7,75 9,56 7,2 163,4 249 2379 81
S29 6 4 2,6 0 6,96 6,96 8,94 7,2 127,8 159 1758 78
S30 6,3 54 1,7 0 765 7,65 9,3 7,2 202,2 135 20,69 82
S31 55 1,8 158 0,05 3,58 3,58 8,04 7,4 66,4 2 1296 45
S32 6,6 8,3 18 0 0,99 10,46 11,45 6,2 131,8 8,1 39,65 91

S33 56 2 1,1 0,07 3,3 3,42 6,72 52 1145 3,5 23,71 51
S34 53 1,8 1,2 0,28 264 314 5,78 6,2 45,5 0,8 1422 54
S35 58 8 25 003 1,32 1182 1314 7,1 503,2 61,3 3922 90
S36 59 49 248 0,03 2,15 812 10,27 8,4 276 234 1298 79
S37 6,6 6,75 1,68 0 0,83 10,02 10,85 10,5 534,8 50,2 21,09 92
S38 6,3 6,8 2,3 0 0,3 9,51 9,84 8,1 1471 21,2 31,03 97
S39 6,8 59 2,3 0 0 8,38 8,38 52 60,9 4,2 36,64 100
S40 6,3 6,1 2 0 0,66 8,58 9,24 5,2 178,8 4,3 25 93
Média 6,411 6,1862 2,14 0,0357 1,7337 8,871 10,2037 13,157 188,662 37,907 23,388 86,02 0,57
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Potencial hidrogenibnico (pH), célcio (Ca?*), magnésio (Mg?*), aluminio (Al*®), acidez potencial (H*+Al), potassio (K*),

fésforo (P), matéria organica (MO), soma de bases (SB) capacidade de troca catidnica (CTC), saturacdo por bases (V),

saturagdo por aluminio (m).

Tabela 3. Analise fisica e classe textural das amostras de solo utilizadas no experimento.

Solos Argila Silte Areia Classe Textural
gkg?!
S1 50 28 22 Argila
S2 43 8 49 Argilo Arenoso
S3 24,6 11,7 63,7 Franco Argilo Arenosa
S4 37,3 14,3 48,4 Argilo Arenosa
S5 23 20 57 Franco Argilo Arenosa
S6 20 2,4 77,6 Franco Argilo Arenosa
S7 9 4,3 86,7 Areia Franca
S8 2 5 93 Areia
S9 20,45 22,57 56,98 Franco Argilo Arenosa
S10 38,37 31,44 30,19 Franco Argilosa
S11 45,88 29,78 24,34 Argila
S12 47,77 26,81 25,42 Argila
S13 38,33 31,73 29,94 Franco Argilosa
S14 39,3 32,5 28,2 Franco Argilosa
S15 56,77 24,91 18,31 Argila
S16 63,08 31,59 5,32 Muito Argilosa
S17 35,02 33,1 31,88 Franco Argilosa
S18 27,69 36,04 36,27 Franco Argilosa
S19 40,76 30,89 28,35 Argila
S20 57,5 27,75 14,75 Argila
s21 39,53 24,61 35,86 Franco Argilosa
S22 41,3 22,71 35,99 Argila
S23 47,76 37,97 14,27 Argila
S24 34,28 21,28 44,44 Franco Argilo Arenosa
S25 55,69 23,75 20,56 Argila
S26 54,14 21,66 24,19 Argila
S27 31,2 10 58,8 Franco Argilo Arenosa
S28 37,9 6,7 55,5 Argila Arenosa
S29 445 10 45,5 Franco Argilo Arenosa
S30 36,2 10 53,8 Franco Argilo Arenosa
S31 32,9 8,3 58,8 Franco Argilo Arenosa
S32 34,5 10 55,5 Franco Argilo Arenosa
S33 36,2 5 58,8 Argila Arenosa
S34 36,2 8,3 55,5 Argila Arenosa
S35 61,2 10 28,8 Muito Argilosa
S36 31,2 6,6 62,1 Franco Argilo Arenosa
S37 27,9 6,7 65,5 Franco Argilo Arenosa
S38 37,9 6,7 55,5 Argila Arenosa
S39 47,9 10 42,1 Argila
S40 41,2 10 48,8 Argila Arenosa

25



2.2 Reagentes

Os reagentes utilizados apresentavam grau analitico e grau HPLC. O padrdo do
herbicida diclosulam foi adquirido do fabricante CHEM Service. A acetonitrila foi adquirida
da J. Backer®. Sendo preparada uma solugdo estoque de diclosulam com concentragio de 2000
mg L em acetonitrila. As solucdes de trabalho foram preparadas por meio da diluicio da

solucéo estoque em CaClz 10 mmol L2,
2.3 Metodologia analitica

A quantificacdo do diclossulam foi realizada utilizando um sistema de cromatografia
liquido de ultra performance (UHPLC), com detector Nexera X2 (Shimadzu, Toquio, Japao),
equipado com duas bombas LC - 30AD, um desgaseificador DGU — 20A5R, um auto - sampler
Sil - 30AC, um forno de coluna CTO - 30AC e um CBM —20A controlador ¢ uma coluna Restek
(Pinnacle DB AQ C18 de tamanho 50 x 2,1 mm, com particulas de 1,9 um). As condi¢des
cromatograficas empregadas foram: um fluxo de 0,20 mL min™, volume de injecio de 5 puL e
as temperaturas do amostrador e do forno da coluna foram de 15 e 40 °C, respectivamente.

A fase movel A (dgua grau HPLC com 0,1% de &cido férmico) e fase mével B
(acetonitrila grau HPLC). A eluicdo ocorreu de forma isocratica com 75% de B. O
espectrdmetro de massa triplo quadrupolo da série LCMS-8040 (Shimadzu, Téquio, Japdo) com
fonte de ionizacdo por eletrospray (ESI), foi operado em modo de ionizacdo positiva. Os
parametros para 0 monitoramento de reaces multiplas (MRM) estdo resumidos no apéndice 1.
A tensdo de interface foi ajustada para 4,5 kV, temperatura da linha de dessolvatacdo foi de
250°C, fluxo de gas nitrogénio de nebulizagdo com 3 L/min; temperatura do bloco de 400°C,
fluxo de gas nitrogénio de secagem com 15 L/min; gas argdnio de colisdo com pressdo de 230
kPa.

2.4 Determinacéao do coeficiente de sorc¢édo (Kd)

O processo de sor¢ao do herbicida nas amostras de solo foi avaliado pelo método “batch
equilibrium” OECD (2000). Sendo inicialmente preparada uma curva de calibrago para definir
a faixa de trabalho. Posteriormente, ensaio foi conduzido em triplicata, utilizando solugdes de
trabalho preparadas nas concentragdes 0,1; 0,21; 0,42; 0,84 e 1,68 mg L, a partir da solucéo
estoque, em CaCl, 10 mmol L™, determinadas com base na maior dose comercial recomendada

para o produto comercial.



Nos ensaios de sorcdo, foi adicionado aos tubos Falcon 2,00 g de solo isento de
herbicida e uma aliquota de 10 mL da solucdo de trabalho. Seguidamente, os tubos foram
colocados em Agitador de Wagner e agitados verticalmente a 25°C + 2°C por 13 horas
(conforme estabelecido no ensaio do tempo de equilibrio). Apos isso, as amostras foram
centrifugadas a 3.600 rpm por 5 minutos. Em seguida, 1 mL do sobrenadante foi recolhido e
filtrado em membrana de nylon de 0,22 pum para vials de 1,5 mL. Por fim, a concentracdo de
diclosulam das amostras contidas nos vials foi quantificada por analise de UHPLC.

As concentracdes dos herbicidas servidos aos solos (Cs e Qs), em mg kg-1, foram
determinados por diferenca entre a concentragdo na solugédo padrao inicialmente adicionada ao
solo e a quantidade encontrada na solucdo de equilibrio. Os valores de Ce e Cs foram ajustados
pelas isotermas de Freundlich (Equacéo 1), enquanto os valores de Qs e Ce pelas isotermas de
Langmuir (Equacéo 2).

Equagdo 2: Cs = kysCJ™
Na qual: Cs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg-1);
Kf s= Capacidade de sorcao;
Ce = Quantidade de herbicida na solugéo de equilibrio (mg L-1);
1/n = constante que caracteriza a ndo linearidade isotérmica.

Qmax-KL-Ce
1+ K;.C,

Onde: Qs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg-1);

Equacgdo 3: Qg =

Qmax= é a quantidade maxima de herbicida adsorvido (mg kg-1);
KL = ¢ o coeficiente de adsorcdo de Langmuir (L mg-1);
Ce = Quantidade de herbicida na solugéo de equilibrio (mg L-1).

Conforme foi observado com a elaboragdo das isotermas os maiores valores de R?
encontrados para os modelos de Freundlich e Langmuir demonstraram que esses modelos
isotérmicos foram capazes de ajustar adequadamente aos dados. Contudo, o modelo de
Freundlich apresentou melhores valores de R?, mais proximos a 1, indicando uma melhor
correlacdo, dessa forma este modelo e seus parametros foi preferido com o intuito de evitar

falsas interpretacOes sobre 0s processos de sor¢ao.
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2.5 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Neste estudo foi empregado um modelo de rede neural artificial com rede perceptron
multicamadas (MLP) para estimar a sorc¢do do herbicida diclosulam em diferentes tipos de solos
brasileiros, fundamentando-se nas propriedades fisico-quimicas dos solos e do herbicida.
Modelos de RNAs, com MLP, consistem na conexdo dos elementos do processo chamados
neurdnios entre si em uma determinada ordem. No qual o método de conexdo mais comum €
que todos 0s neurdnios em uma camada estejam totalmente conectados a todos 0s neurdnios na
préxima camada. Possuindo uma camada de entrada, pelo menos uma camada oculta e uma
camada de saida. Este modelo é bastante util na resolugéo de problemas néo lineares. A primeira
camada, chamada camada de entrada, mapeia a entrada do problema para a rede neural. A
ultima camada, a camada de saida, mostra a saida do problema. As camadas internas, exceto a
camada de entrada e a camada de saida, sdo chamadas de camadas ocultas. Na literatura, o
termo “nd” também ¢ usado para substituir o termo “neurénio” (PANCHAL et al., 2011,
YILMAZ; KAYABASI; AKBABA, 2019).

Para compor a estrutura da rede neural artificial (Figura 2), na camada de entrada da
RNA foram utilizados os atributos fisico-quimicos do solo: matéria organica (MO), aluminio
(APY), areia, silte, argila, potassio (K*), acidez potencial (H*+Al), capacidade de troca cationica
(CTC), Fosforo (P), Calcio (Ca?"), Sodio (Na*), Magnésio (Mg?*), Soma de Bases (SB),
Saturacdo por Bases (V); Saturacdo por Aluminio (m) e pH. Enquanto que para compor a
camada de saida das RNAs, foram utilizados os coeficientes de sorcdo ajustados pela equacgéo
de Freundlich (Kfs).

As RNAs foram desenvolvidas utilizando o software R®. As RNAs foram elaboradas
com até 16 entradas (Figura 2), utilizando ou ndo método de selecdo de varidveis, sendo 0s
métodos de selecdo de variaveis empregados a analise fatorial (AF) e a analise de feature
selection (FS). O emprego da anélise se feature selection possibilita selecionar os dados mais
relevante para economizar tempo computacional e minimizar erros, elevando a precisédo do
modelo (QADIR et. al., 2021). Com a finalidade de minimizar a dimensionalidade do conjunto
de variaveis e propiciar a interpretacdo da independéncia entre elas (JOSE et al., 2013), além
de identificar quais varidveis explicam a maior parte da variabilidade dos dados, foi
desenvolvida a analise de componentes principais (PCA), na qual utilizou-se os atributos fisico-
quimicos do solo (NOVAK et al., 2021).
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Figura 2. Estrutura do modelo de rede neural Perceptron Multicada (MLP) utilizada no estudo.

Algoritmos de maquinas de aprendizagem normalmente demandam de um ndmero
suficientemente elevado de amostras porque um pequeno nimero de amostras pode levar a um
overfitting e a uma capacidade de generalizacdo reduzida. Entretanto, eles ndo exigem um
grande nimero de recursos devido a razdes associadas ao problema da dimensionalidade, ou
seja, a dificuldade de analisar conjuntos de dados de alta dimensdo que ndo ocorrem em
configuracBes de baixa dimensionalidade. Para superar esse problema, relacionada a
dificuldade de otimizacdo ocasionada por aumento exponencial no volume de dados com a
adicdo de novas dimensdes no espaco matematico, o conjunto de dados precisa ser reduzido.
Isso € obtido encontrando uma matriz com menos colunas e semelhante a original. Como essa
matriz € composta por um nimero menor de recursos, ela pode ser utilizada com mais eficiéncia
do que a matriz original. A reducdo de dimensionalidade proporciona matrizes com menos
colunas (REMESEIRO; BOLON-CANEDO, 2019; KHAIRE; DHANALAKSHMI, 2022).

Uma técnica amplamente empregada para a redugdo do problema da dimensionalidade
é a analise fatorial, por meio desse método, as caracteristicas mais relevantes sdo selecionadas
e as caracteristicas irrelevantes e redundantes séo descartadas. A reducdo da dimensionalidade
da entrada ocasiona um melhor desempenho do modelo de aprendizagem, minimizando a
velocidade do aprendizado e a complexidade do modelo ou elevando a capacidade de
generalizacdo e a precisdo da classificacdo. A sele¢do dos dados mais adequados também
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otimiza a reducéo do custo de medicdo, propiciando a compreensao do problema (GUYON;
GUNN; NIKRAVESH; ZADEH, 2006; REMESEIRO; BOLON-CANEDO, 2019).

O desempenho das RNAs para estimar os coeficientes de sor¢do de herbicidas no solo
foi avaliado por meio de parametros estatisticos. Os pardmetros usados para avaliar o
desempenho da simulag&o foram o coeficiente de determinacéo (R?) o coeficiente de correlagéo
de Pearson (r), o erro relativo absoluto médio (RMSE), erro quadratico médio (MSE) e o erro
absoluto médio (MAE). O MSE é uma métrica que calcula a média de diferenca entre o valor
predito com o real, assim como a métrica MAE. Entretanto, ao invés de usar o médulo do
resultado entre o valor de y e ¥, nesta métrica a diferenga ¢ elevada ao quadrado. O RMSE
também mede os erros residuais (CHALOULAKOU et al., 2003). O erro médio de estimativa
(MBE) avalia a tendéncia de um modelo de previséo ou estimativa em relacdo aos valores reais,
indicando se o modelo possui tendéncia a superestimar as previsdes quando positivo, ou
subestimar quando negativo (SERRAO et al., 2016). Os valores de RMSE, MAE, MSE e MBE
foram obtidos pelas equaces 3, 4 e 5 respectivamente:

. 5.\2
SSRES _ _ Zi(Yl —Yi )
SSror Yi(Yi—Yi)?

Equacido 3: R? =1 —

Z(Yi-Yi)(Yi-Yi)
JEFi—YD2(E(Yi - Yi)?

Equacao 4:r =

N
1 .
Equagio 5: RMSE = NZ(YL' - Yi)?
i=1
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Equacio 6: MAE = - Z | Yi—Yil
i=1

Equagio 7: MSE = (Yi —Yi)?
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Equacdo 8: MBE =

no qual n corresponde ao nimero de observagdes, Yi é o valor de Kd mensurados nos solos, e

Yi é o valor de Kd estimado pelo modelo.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Uso de RNAs para predicédo do coeficiente de sorcéo (Kfs)

Para predicdo da sor¢do do herbicida diclosulam em diferentes tipos de solos, foram
elaborados seis modelos de RNAs com até 16 entradas, utilizando ou ndo método de selecdo de
variaveis, sendo os métodos de selecdo de variaveis empregados a analise fatorial (AF) e o
feature selection (FS).

O coeficiente de correlagdo de Pearson (p-valor < 0,05) foi calculado para avaliar as
correlag0es lineares entre os atributos do solo, bem como medir a forga e diregdo dessas relagoes.
A andlise do coeficiente de correlacdo de Pearson indicou uma alta correlacdo dos atributos
Potencial hidrogeni6nico (pH), soma de bases (SB), Ca?*, Mg?* silte e argila com pelos menos
um dos outros atributos dos solos utilizados no estudo (Tabela 4). Alguns estudos ja indicam
que os atributos dos solos influenciam nos processos de sorcao e dessorcao de alguns herbicidas
(PASSOS et al., 2015; CHAGAS et al., 2019; DOS SANTOS et al., 2019; CHAGAS et al., 2020;
PAVAO et al., 2021; SILVA et al., 2022).

Tabela 4. Correlacdo de Pearson entre as variaveis fisicas e quimicas do solo e os coeficientes
de sorcéo para o herbicida diclosulam em solos brasileiros.

Variaveis pH Ca?* Mg* AI*¥* H'+Al SB CTC Na* K* P MO V m  Argila Silte Areia Kd
pH 1,00

Ca** 0,39 1,00

Mg?* 026 048 1,00

Al -0,49 0,03 054 1,00

H*+Al -0,59 -0,25 0,32 0,49 1,00

SB 025 097 0,67 0,15 -0,13 1,00

CTC -0,08 082 0,81 047 0,19 091 1,00

Na* 047 034 -0,15 -0,12 -026 0,25 0,13 1,00

K* 0,09 056 0,33 -0,14 -0,13 063 054 0,09 1,00

P 022 0,34 033 -0,14 -0,23 0,39 028 -0,04 045 1,00

MO -0,09 051 052 0,26 0,03 05 057 -018 0,26 0,25 1,00

\Y 0,81 061 0,04 -044 -062 052 016 026 0,29 035 0,19 1,00

m -0,36 -0,17 0,10 0,67 0,24 -0,13 0,07 -0,00 -0,25 -0,18 -0,09 -0,45 1,00

Argila -0,12 0,30 0,12 -0,11 -001 029 026 -0,10 0,212 0,24 041 0,08 -0,06 1,00

Silte -0,01 046 049 0,19 -0,06 052 055 0,02 030 052 03 014 0,01 0,41 1,00

Areia 0,08 -0,45 -0,35 -0,03 0,04 -047 -046 005 -0,30 -0,37 -043 -0,13 0,03 -087 -0,81 1,00
Kfs -0,42 0,13 045 0,27 03 024 03 -040 031 004 033 -0,23 0,13 043 0,00 -0,28 1,00

Potencial hidrogenionico (pH); Calcio (Ca?*); Magnésio (Mg?*); Sodio (Na*); Aluminio (AF*); Soma de Bases
(SB); Acidez Potencial (H + Al); Potassio (K*); Fdsforo (P); Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca de
Cétions; (CTC), Saturacéo por Bases (V); Saturacdo por Aluminio (m). * Correlacdes significativas ao p-valor <
0,05.



O pH apresentou correlacdo positiva significativa (r = 0,81, p < 0,05) com saturacao de
base (V) (Tabela 4). A adsor¢do de moléculas de herbicidas pelo solo apresenta forte influéncia
dos atributos quimicos e fisicos do solo e essa interacéo ainda é influenciada e direcionada pelo
pH do solo (CHIRUKURI; ATMAKURU, 2015; FOUAD et al., 2023). O aumento do pH do
solo proporciona a liberacdo de cargas negativas que séo dependentes do pH, principalmente
para solos argilosos (KHAWMEE et al., 2013). Isso ocasiona 0 aumento da adsor¢éo de cations
de reacdo basica, o que explica a alta correlacdo entre V e pH nos solos (SILVA et al., 2019).

Os teores de areia e argila foram fortemente correlacionados negativamente (r = -0,87,
p < 0,05) (Tabela 4). O tamanho da particula € um parametro importante na adsor¢do. A
influéncia das caracteristicas fisicas e quimicas no processo de sor¢do de herbicidas no solo
podem ser associados ao tamanho das particulas. A argila é o atributo que apresenta maior
atividade e capacidade de adsorver agrotdxicos organicos, isso ocorre por meio de interacdes
que podem ocorrer entre a molécula e as cargas elétricas deste coldide (PRADO et al. 2014).
Silte e areia também apresentaram correlacdo negativa forte (r = -0,81, p < 0,05), o silte é uma
fracdo de solo composta por particulas de tamanho intermediario entre a areia e a argila, o
fendbmeno de sorcdo de herbicidas no solo é influenciado diretamente pela maior
disponibilidade de area de superficie especifica (LU et al., 2022), a argila apresenta essa maior
disponibilidade de area, seguido do silte, enquanto a areia apresenta uma funcéo mais estrutural
no solo, sendo menos relevante para as interacdes quimicas quando comparada a fragdo argila
(DOS SANTOS et al., 2019).

O célcio (Ca?*) apresentou forte correlacéo positiva com SB e CTC (r=0,97 er = 0,82,
respectivamente, p < 0,05), além de apresentar uma correlacdo positiva significativa com a
saturacdo de bases (V), Potassio (K™) e a Matéria Organica (MO) (r=0,61,r=0,56 e r =0,51,
respectivamente, p < 0,05). O Magnésio (Mg?*) apresentou forte correlagio positiva com CTC
(r=0,81, p <0,05), além de apresentar uma correlacéo positiva significativa com a saturagdo
Aluminio (AI**) e a Matéria Organica (MO) (r = 0,54 e r = 0,52, respectivamente, p < 0,05). O
Sodio (Na+) apresentou correlacéo positiva significativa com MO e Silte (r=0,57er=0,55,p
<0,05) (Tabela 4). A CTC é calculada com base na soma dos cétions efetivos, que podem ser
trocados no complexo de cargas (Ca?*, Mg?*, K* e AI**). A SB corresponde a quantidade total
de cétions basicos presentes no solo (incluindo ions como calcio (Ca%*), magnésio (Mg?"),
potassio (K*) e sodio (Na*). A saturacdo por bases (V) é obtida pela razdo entre os cations da
reacéo basica (Ca?*, Mg?*, K* e Na*) e a capacidade potencial de troca catiénica (CTC) do solo.
Assim, era esperada a alta correlagéo entre os cations com SB, CTC e V (LAWRENCE et al.,
2018; CHAGAS et al., 2020).



Outras correlages significativas ainda foram observadas entre as propriedades fisicas e
quimicas do solo. Como as correlacdes negativas significativas do pH entre H*+Al e AP (r =
-0,59 e r = -0,49, respectivamente, p < 0,05); da areia entre Ca?*, SB e CTC (r =-0,45, r = -0,47
e r =-0,46, respectivamente, p < 0,05); entre Al** e V (r =-0,44, p<0,05) eentre Vem (r = -
0,45, p < 0,05). Bem como as correlagdes positivas significativas do Ca?* entre Mg?* e silte (r
=0,48 e r = 0,46, p < 0,05); entre Mg?* e silte (r = 0,49, p < 0,05); entre Al** e CTC (r = 0,47,
p <0,05); entre K" e P (r = 0,45, p <0,05); entre MO e argila (r = 0,41, p <0,05) e entre argila
e silte (r = 0,41, p<0,05) (Tabela 4).

A correlacdo entre as propriedades fisicas e quimicas do solo e o coeficiente de sorcao
(Kfs) também foi avaliada. Havendo correlagéo significativa do Kfs entre pH, Mg?*, Na* e
Argila (r=-42;r=0,45; r =-40 e r = 0,43, respectivamente, p < 0,05) (Tabela 4). A sor¢édo de
um herbicida no solo é influenciada pelas diferentes caracteristicas e interacdes entre eles, que
na maioria das vezes é complexa e ndo linear (SINGH; SINGH, 2012; SILVA et al., 2021).
Nesse sentido, as RNAs podem ser empregadas para compreender, aprender e explicar essa
relacdo. Esta analise possibilitou avaliar que todas os 16 atributos fisicos e quimicos dos solos
tiveram uma importancia significativa e foram utilizadas nos méetodos de selecdo de variaveis
para posteriormente estimar o coeficiente de sorgéo do herbicida diclosulam em solos.

Conforme a analise feature selection para selecdo dos preditores considerando 0s
atributos dos solos (Tabela 4), os oito melhores preditores foram Silte, Argila, CTC, Mg?*, Na*,
P, Ca?* e pH (Tabela 5). De modo que quanto maior a importancia do preditor selecionado pela
analise de FS, maior sera a capacidade da variavel para representar as variagdes que existem
entre os dados (RODRIGUES, 2022). O atributo do solo mais relevante para predicdo da
capacidade de sor¢édo do herbicida diclosulam em solos foi o silte, seguido da argila. O teor de
argila capaz de adsorver herbicidas pode ser representado indiretamente pelo teor de silte no
solo, isso devido ao elevado grau de correlacdo positiva entre o silte e a argila (MARCO-
BROWN et al., 2014; GERARD, 2016). A argila ¢ um componente que apresenta elevada
atividade e capacidade de adsorver agrotdxicos organicos por meio de interagdes que podem
ocorrer entre a molécula e as cargas elétricas deste coldide (PRADO et al., 2014).
Seguidamente, na ordem de relevancia, vem a CTC, estudos ja demostraram alta correlacéo
deste atributo com a capacidade de adsor¢édo dos solos para herbicidas (JIANG et al., 2020).
Também apresentaram importancia nesse processo, os cations Mg?*, Na* e Ca?*, esses cations,

juntamente com outros, constituem a CTC, assim esses elementos podem apresentar uma maior
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importancia na retencdo desse herbicida no solo. O pH também apresenta bastante relevancia
na descricdo desse processo (HU et al., 2021).

Tabela 5. Andlise Feature Selection para selecdo de preditores considerando os atributos dos
solos como variaveis independentes e o coeficiente de sor¢cdo (kfs) como varidvel dependente.
Best predictors for continuous dependent var Kfs

F-value p-value
Silte 4,20 0,00
Argila 3,64 0,00
CTC 2,50 0,03
Mg?* 2,47 0,03
Na* 2,39 0,04
P 2,35 0,05
Ca?* 2,31 0,05
pH 2,21 0,05
m 2,05 0,12
K* 1,71 0,14
Vv 1,71 0,15
Avreia 1,52 0,20
H*+Al 1,50 0,21
SB 1,33 0,27
MO 1,21 0,33
Al 1,12 0,36

Potencial hidrogenibnico (pH), célcio (Ca?"), magnésio (Mg?*), aluminio (AI**), acidez potencial (H*+AI),
potéssio (K*), fosforo (P), matéria organica (MO), capacidade de troca catiénica (CTC), saturagdo por aluminio
(m), Soma de Bases (SB), Sédio (Na*); Saturacdo por Bases (V).

A analise de componentes principais foi realizada considerando as variaveis

independentes, constituidas pelos atributos fisico-quimicos do solo e as variaveis dependentes,
Kfs e Kfd, também adicionadas para a identificacdo da inter-relacdo entre variaveis
independentes e dependentes. Os cinco fatores obtidos explicaram 33,20%, 22,38%, 10,77%,
7,44% e 6,64% da variancia (Tabela 6), respectivamente. Como o Fator 1 conseguiu explicar
33,20% da variabilidade total dos dados, pode ser considerado como detentor das relacdes mais
relevantes no complexo do solo. Dessa forma, os autovetores obtidos nos 5 fatores da PCA
explicaram 81,0% da variabilidade dos dados na camada superficial. Na construgdo de modelos
de aprendizagem devem ser consideradas as variaveis que melhor explicam a variacao total do
solo, eliminando as variaveis menos significativas do modelo. Este processo possibilita a
elaboracdo de um modelo mais direto sem reduzir sua representatividade (EBRAHIMI et al.,
2017). Entretanto, essas variaveis devem apresentar boa correlagdo com a variavel dependente
do modelo. Assim, se mostra fundamental avaliar a relacdo entre as principais varidveis
independentes que compdem cada fator com Kfs e Kfd (DOS SANTOS et al., 2019).
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Tabela 6. Cargas fatoriais dos atributos do solo e coeficientes Kfs e Kfd, autovalores,
autovalores cumulativos, variancia e variancia cumulativa para cada componente principal
(CP).

Cargas Fatoriais

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Comunalidades
pH 0,11 0,59 -0,12 0,63 0,08 0,78
Ca? 0,86 0,19 0,21 0,31 0,12 0,75
Mg?* 0,75 -0,34 0,00 -0,25 0,29 0,56
AR 0,30 -0,87 0,11 -0,11 0,04 0,85
H*+Al 0,07 -0,57 -0,04 -0,47 -0,26 0,33
SB 0,94 0,10 0,17 0,17 0,18 0,88
CTC 0,92 -0,25 0,16 -0,01 0,15 0,85
Na* 0,19 0,01 0,01 0,82 -0,26 0,71
K* 0,62 0,34 0,04 -0,14 0,23 0,38
P 0,26 0,27 0,04 -0,01 0,78 0,75
MO 0,63 0,02 0,30 -0,23 0,03 0,39
Y 0,38 0,67 -0,01 0,43 0,16 0,59
m -0,09 -0,80 0,00 0,08 0,05 0,65
Argila 0,17 0,12 0,94 -0,18 -0,02 0,92
Silte 0,32 -0,18 0,51 0,16 0,67 0,88
Areia -0,28 0,02 -0,88 0,03 -0,35 0,86
Kfs 0,39 -0,10 0,22 -0,72 -0,12 0,74
Kfd -0,26 0,14 -0,22 0,52 -0,65 0,82
Autovalor 5,98 4,03 1,94 1,34 1,20 .
Variancia Total (%) 33,20 22,38 10,77 7,44 6,64 .
Acumulaca (6 3320 5558 6635 7379 8043 _

Potencial hidrogenibnico (pH), célcio (Ca?"), magnésio (Mg?*), aluminio (AI**), acidez potencial (H*+AI*),
potéssio (K*), fosforo (P), matéria organica (MO), capacidade de troca catibnica (CTC), satura¢do por aluminio
(m), Soma de Bases (SB), Sédio (Na*); Saturacdo por Bases (V).

O Fator 1 permitiu estimar uma maior influéncia da SB (0,94), CTC (0,92), Ca?* (0,86)
e Mg?*, além de K* (0,62) e MO (0,63) com influéncia significativa para os 40 solos estudados.
O Fator 2 possibilitou avaliar a influéncia de AI** (-0,87), m (-0,80) e V (0,67). No Fator 4
foram correlacionados positivamente o Na* (0,82) e o pH (0,63). O diclosulam é um herbicida
acido fraco, herbicidas acidos fracos geralmente adquirem carga negativa sob condigdes de pH
mais elevado do solo (como os pHs dos solos estudados), adquirindo forma anibnica. Kaur et
al. (2023), corroboram que nesta condi¢éo, o processo de adsorcao ocorre devido a presenca de
interacdes eletrostaticas entre o herbicida aniénico e os componentes do solo carregados
positivamente. Outros estudos também avaliam as interacdes que a forca ibnica propicia nos
processos de sor¢éo e dessorcdo de herbicidas no solo (BIAN et al. 2022; ROJAS et al., 2022,

CHENG et al., 2023). Assim é observado a importancia dos cations permutaveis do solo no
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processo de sor¢do do herbicida diclosulam em solos, também é notorio ressaltar a importancia
de relacionar os cétions trocaveis do solo, com atributos como SB, CTC e V, além de considerar
as interagdes provenientes da forca idnica e das interacdes eletrostaticas. Diversos estudos
relataram a influéncia da matéria organica na sorcdo de varios pesticidas principalmente
relacionando que maiores quantidades de matéria organica presentes no solo propiciam a sor¢do
de herbicidas no solo (DOS SANTOS et al., 2019; GAMIZ et al., 2019; YAVARI et al., 2019).
Considerando que os solos avaliados neste estudo apresentam baixas quantidades de matéria
organica, esse atributo possivelmente passou a possuir menor influéncia nesse processo em
relacdo aos demais atributos do solo, no processo de sor¢ao do herbicida diclosulam em solos.

O Fator 3 indicou uma correlagdo fortemente positiva com Argila (0,94) e fortemente
negativa com Areia (-0,88). A capacidade de uma particula absorver moléculas depende
principalmente de sua area superficial. A argila é um componente do solo com alta capacidade
de sorcdo de herbicidas devido as suas propriedades fisico-quimicas, como sua superficie com
cargas elétricas, que podem interagir com as moléculas dos herbicidas de varias maneiras. A
Areia, apresenta tamanhos de particulas maiores, apresentando bem menos interacGes com as
moléculas dos herbicidas. Assim, notavelmente diversos estudos relatam as contribui¢fes da
Argila para o processo de sor¢édo de herbicidas em solos (JAMSHIDI et al., 2022; PACHECO
etal.,, 2022; KAUR et al., 2023).

Para estimar a sor¢do do herbicida diclosulam utilizando modelos de redes neurais
foram avaliados até 16 atributos do solo nas camadas de entradas. As camadas de entrada das
redes eram diferentes de uma para outra, enquanto a estrutura das RNAs foi a mesma,
apresentando cada uma, 80 neurdnios na camada oculta, com funcdo de ativacdo da camada
oculta e da camada de saida a funcdo exponencial. A camada de saida foi constituida pelo valor
dos coeficientes de sorcdo. Essa estrutura foi obtida a partir de testes, sendo a estrutura
empregada no estudo a que apresentou o melhor resultado, ou seja, a melhor capacidade para
predicdo do herbicida diclosulam em solos brasileiros. Definida a estrutura das RNAs, foram
empregados diferentes grupos de varidveis de entrada, sendo utilizados ou ndo métodos de
selecdo de variaveis nos modelos, para predizer a eficicia ou ndo, desses métodos de selecdo
de variaveis para o estudo.

Ao longo da fase de treinamento é possivel definir a arquitetura da rede para
seguidamente validar o seu desempenho durante a fase de teste. A estrutura 6tima das redes foi
determinada usando os parametros RMSE (raiz quadratica do erro médio), MSE (erro

quadratico médio), MBE (erro médio da estimativa) e MAE (erro médio absoluto) (Tabela 7).
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Para o erro estatistico, quanto menor for o valor obtido (quéo mais préximo de 0), maior sera a
acurécia do modelo desenvolvido (RAJA et al., 2021).

As redes neurais sdo treinadas e posteriormente testadas, para avaliar a capacidade da
rede neural de generalizar o aprendizado que foi obtido durante o treinamento para novos dados.
Muitas redes neurais apresentam overfitting, de modo que apresentam baixo erro durante o
treinamento, mas erro elevado durante o teste (YANG; LI; LI; MIAO, 2019; BEJANI,;
GHATEE, 2021). Comportamento observado nos modelos 1,4 e 5, enquanto os modelos 2 e 3
apresentaram comportamento diferente, 0 que sugere que 0os modelos apresentaram uma boa
desenvoltura na fase de treinamento e assim sdo capazes de generalizar o aprendizado para
novos dados, conferindo uma boa acuracia para o modelo (Tabela 7).

Foram elaborados dois modelos de RNAs sem métodos de selecdo de variaveis, um
utilizando todos os atributos do solo, o qual obteve o pior desempenho entre os modelos,
considerando os valores mais elevados obtidos nos erros, indicando uma menor acuracia do
modelo. O modelo 2 utilizou apenas duas variaveis de entrada M.O. e Argila, tendo em vista
que diversos estudos que avaliaram a sor¢do de outros herbicidas, associam frequentemente a
argila e a matéria organica a maior capacidade de sorcdo dos solos, porém essas duas variaveis
ndo conseguiram sozinhas caracterizar com eficiéncia elevada a capacidade de sorcdo do
herbicida diclosulam em solos brasileiros, quando comparadas a outros modelos neste estudo.
(Tabela 7). Indicando que apenas 0s atributos fisicos ndo sdo suficientes para prever a adsorcéo
do diclosulam em solos brasileiros. A adsor¢do de produtos quimicos pelo solo depende tanto
das propriedades fisicas do solo quanto das propriedades quimicas (MENDES et al., 2017; DOS
SANTOS et al., 2018; EL BOUKILI et al., 2018).

Com o método de selecdo de variaveis feature selection (FS) foi elaborado um modelo,
selecionando 8 variaveis principais com p < 0,1, que conforme sugerem os valores dos erros foi
o melhor modelo para predizer a capacidade de sorcdo do herbicida diclosulam em diferentes
solos brasileiros. Para 0 método de selecdo de variaveis de analise fatorial foram elaborados 2
modelos, um contendo cargas fatoriais maiores que 0,6 (Modelo 4), com 15 variaveis e outro
modelo com cargas fatoriais maiores que 0,7 (Modelo 5) com 13 variaveis, verificou-se que a
adicdo de duas varidveis conseguiu proporcionar uma melhor predicdo para o modelo,
considerando os menores parametros de erro, assim 0 modelo 4 conseguiu ser mais eficiente
que o0 modelo 5 (Tabela 7).

As RNAs apresentaram valores de MBE proximos a 0, tanto para a fase de treino e

validacdo quanto na fase de teste (Tabela 7), demostrando que as RNAs criadas ndo apresentam
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tendéncias para sobrestimar ou subestimar os valores de Kfs preditos. Quanto mais proximos
de 0 esses valores, menor é o erro para selecdo do modelo (CHALOULAKOU et al., 2003).
Durante a fase de treinamento e validacdo, os modelos 1, 3, 4 e 5 apresentaram valores de R2
superior a 0,80 e r superior a 0,90. Durante a fase de teste todos os modelos apresentaram R2
superior a 0,70 e r superior a 0,80, dando destaque para 0 modelo 3 que deteve o melhor
desemprenho apresentando R2 e r superiores a 0,90. Tais pardmetros obtidos para R? indicam
uma boa acuréacia para o modelo, de modo que quanto mais os valores de R? se aproximam de
1, mais preciso € o modelo (ABDIPOUR et al., 2019). O MAE variou entre 0,27 a 1,04 na fase
de treino e validacéo, e variou entre 0,85 e 1,54 na fase de teste. O MSE variou entre 0,48 e
1,72 na fase de treino e validacéo, e variou entre 1,09 e 3,13 na fase de teste. O RMSE variou
entre 0,69 a 1,31, durante a fase de treino e validacao, e variou entre 1,04 e 1,77 na fase de teste.

O modelo mais eficiente apresentou 8 variaveis de entrada, o que enfatiza que a
diminuicdo do numero varidveis de entrada correlacionadas com a variavel de saida eleva o
namero de dimensbes do modelo, e consequentemente, a probabilidade desse modelo em se
ajustar aos dados durante o treinamento e validacdo (MEHTA et al., 2019). Diante disso, 0s
métodos de selecdo de varidveis se mostraram como ferramentas importantes na elaboracédo de
modelos de redes neurais artificiais, otimizando o desempenho desses modelos, como esperado.
De modo que variaveis menos relevantes ou que apresentem baixa correlacao entre si, fazem o
modelo de aprendizado profundo aprender recursos insignificantes para 0 modelo, ocasionando
underfitting e diminuindo o desempenho da detec¢do de falhas. Assim, os métodos de selecao
de variaveis comprimem a quantidade de dados, tornando as informacdes dos dados de entrada
mais compactadas, simplificando o modelo, reduzindo o trabalho computacional e matematico
e otimizando a capacidade de generalizacdo dos dados de saida (FANG et al., 2017; MENDES
etal., 2019).
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Tabela 7. Estrutura das redes neurais artificiais e performance das redes durante as fases de treinamento e teste para predi¢do do coeficiente de

sorcédo (Kfs).

Modelos 1 2 3 4 5
Fungdo de ativacdo (camada oculta) Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Funcdo de ativacdo (camada de saida) Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Arquitetura da rede 16-80-1 2-80-1 8-80-1 15-80-1 12-80-1
AF Cargas Fatoriais>  AF Cargas Fatoriais >
Método de selegdo de varidveis Nenhum Nenhum FS p-value < 0,1 0,6 0,7
. . . Argila, Ca”, pH,+SiIte, Argila, Ca?*, pH, Silte,
Variaveis de entrada Todas as variaveis M.O. e Argila A:\?;agﬁzc IF\)/IHg’ZSISe’ Nlrloa n?-l:b?re:\gg:(*i/ Nag+, CTC, M82+, 3|? m,
SB, Al Areia, SB, Al
Treino e Validacdo
MBE 0,03 0,03 0,16 0,08 -0,09
MAE 0,45 1,04 0,66 0,55 0,27
MSE 0,48 1,72 0,76 0,49 0,66
RMSE 0,69 1,31 0,87 0,70 0,82
r 0,94 0,78 0,91 0,95 0,93
R? 0,89 0,61 0,83 0,89 0,87
Teste
MBE 0,46 -0,46 -0,36 0,36 0,40
MAE 1,37 1,11 0,85 1,43 1,54
MSE 2,10 1,82 1,09 3,07 3,13
RMSE 1,45 1,35 1,04 1,75 1,77
r 0,86 0,88 0,96 0,88 0,87
R? 0,74 0,78 0,93 0,78 0,76
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3.2. Uso de RNAs para predicéao do coeficiente de dessorcéo (Kfd)

A dessorcdo € o processo na qual moléculas do composto sorvidas pelas particulas do
solo retornam para a solugédo. A intensidade da dessorcao reflete o grau de reversibilidade do
processo de sorcdo, a dessorcao pode ser total ou parcialmente reversivel (ALLEONI; MELO,
2009; SILVA et al., 2022).

Conforme a analise feature selection para selecdo dos preditores considerando o0s
atributos dos solos para dessorcdo do diclosulam em solos (Tabela 8), os seis melhores
preditores foram m, Na*, Mg?*, Silte, Areia, CTC. Considerando que quanto maior a
importancia do preditor selecionado pela analise de FS, maior sera a capacidade da variavel
para representar as varia¢oes que existem entre os dados (RODRIGUES, 2022). O atributo do
solo mais relevante para predi¢do da capacidade de dessor¢do do herbicida diclosulam em solos
foi o m, utilizado para determinar a quantidade de aluminio trocavel presente no solo. E uma
importante informacdo para avaliar a acidez do solo, seu célculo envolve a quantidade de
aluminio trocavel no solo e a CTC do solo, todavia a importancia de m para adsorcdo de
herbicidas ainda ndo foi bem esclarecida para literatura. Se mostram relevantes também os
cations Na* e 0 Mg?*, juntamente com a CTC. Possivelmente esses cations provocam alteragoes
na forca i6nica do sistema, influenciando consequentemente no processo de sor¢ao e dessor¢ao
de herbicidas no solo, outros estudos avaliam a importancia da forca iénica nos processos de
sorcéo de herbicidas no solo (BIAN et al., 2022; ROJAS et al., 2022; CHENG et al., 2023). A
capacidade de uma particula absorver moléculas depende principalmente de sua area superficial
(JAMSHIDI et al.,, 2013). Areia e Silte correspondem particulas maiores € com menos
superficie especifica disponivel para a sorcao de herbicidas, dessa forma o herbicida apresenta
menos interagdes com essas superficies, sendo mais facilmente dessorvido, outros estudos
relatam a relacdo da areia nos processos de sorcao e dessorcéo de herbicidas (GUIMARAES et
al., 2022; SILVA et al., 2022; FOUAD et al., 2023).
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Tabela 8. Andlise Feature Selection para selecdo de preditores considerando os atributos dos
solos como varidveis independentes e o coeficiente de dessorcdo (Kfd) como variavel
dependente.

Melhores preditores para a variavel dependente: Kfd

Variaveis

Valor de F p-valor
m 8,44 0,00
Na* 6,86 0,00
Mg?* 2,90 0,01
Silte 2,86 0,01
Areia 1,93 0,08
CTC 1,88 0,08
K* 1,74 0,12
pH 1,64 0,13
Argila 1,59 0,15
\% 1,27 0,29
Ca® 1,05 0,44
P 1,01 0,46
SB 0,91 0,56
Al 0,80 0,54
H*+Al 0,76 0,64
MO 0,75 0,71

Potencial hidrogenibnico (pH), célcio (Ca®"), magnésio (Mg?"), aluminio (AI**), acidez potencial (H*+AI),
potéssio (K*), fosforo (P), matéria organica (MO), capacidade de troca catiénica (CTC), satura¢do por aluminio
(m), Soma de Bases (SB), Sédio (Na*); Saturacdo por Bases (V).

Para avaliar o fendmeno de dessorcdo, foram elaborados 5 modelos de RNAs (Tabela
9). Sendo dois dos modelos de RNAs sem utilizar métodos de selecdo de variaveis, o0 Modelo
1 utilizando todos os atributos do solo. O Modelo 2 utilizou apenas duas variaveis M.O. e
Argila, o qual obteve o pior desempenho entre os modelos, considerando os valores mais
elevados obtidos nos erros, indicando uma menor acuracia do modelo, demonstrando que essas
variaveis sozinhas ndo conseguiram caracterizar com precisdo a capacidade de sor¢do do
herbicida diclosulam em solos brasileiros, quando comparadas a outros modelos neste estudo.

Com o método de selecdo de variaveis feature selection (FS) foram elaborados dois
modelos, 0 Modelo 3 com 4 variaveis principais com p < 0,05, e 0 Modelo 4 com 6 variaveis
com p <0,1, sendo o Modelo 3 o0 que apresentou 0s menores parametros de erros, se mostrando
como mais eficaz. Com o método de selecdo de variaveis de analise fatorial (Tabela 6) foi
elaborado um modelo, com cargas fatoriais maiores que 0,7 (Modelo 5) com 12 variaveis, que
conforme sugerem os valores dos erros foi o melhor modelo para predizer a capacidade de
sor¢édo do herbicida diclosulam em diferentes solos brasileiros.

Quanto aos parametros de erros 0 MBE variou entre 0,10 a 1,65, na fase de treino e

validacdo, variou entre -1,28 a 0,40 na fase de teste. O MAE variou entre 0,80 a 4,33 na fase de
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treino e validagdo, e variou entre 1,54 a 2,79 na fase de teste. O MSE variou entre 1,00 e 69,88
na fase de treino e validacéo, e variou entre 3,13 e 8,02 na fase de teste. O RMSE variou entre
1,00 a 0,92, durante a fase de treino e validacdo, e variou entre 1,77 a 2,83 na fase de teste
(Tabela 9).

Os erros obtidos na elaboracdo das redes foram relativamente baixos, apresentando
maiores valores para as RNAs que ndo utilizaram os métodos de selecdo de variaveis.
Demonstrando a importancia dos métodos de selecéo de variaveis na elaboracdo de modelos de
redes neurais artificiais, otimizando o desempenho desses modelos, como esperado. (FANG et
al., 2017; MENDES et al., 2019).
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Tabela 9. Estrutura das redes neurais artificiais e performance das redes durante as fases de treinamento e teste para predi¢do do coeficiente de

dessorcéo (Kfd).

Modelos 1 2 3 4 5
Fungdo de ativacdo (camada oculta) Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Funcdo de ativacdo (camada de saida) Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Arquitetura da rede 16-80-1 2-80-1 4-80-1 6-80-1 12-80-1
AF Cargas Fatoriais >
Método de selecdo de varidveis Nenhum Nenhum FS p-value < 0,05 FS p-value < 0,1 0,70
. Argil 2+ pH, Sil
Variaveis de entrada Todas as varidveis M.O. e Argila Silte, Na*, m, Mg?* Silte, Nnij’AC;;g’ Mg™, Nag+, gTC(:a MS”E :r?
Areia, SB, Al
Treino e Validagdo
MBE 1,65 0,25 0,11 0,96 0,10
MAE 4,33 5,93 2,83 3,75 0,80
MSE 30,84 69,88 14,14 22,68 1,00
RMSE 5,55 8,36 3,76 4,76 1,00
r 0,83 0,50 0,92 0,88 0,88
R? 0,70 0,25 0,85 0,77 0,78
Teste
MBE -0,56 0,40 -0,35 -1,28 0,40
MAE 2,57 2,51 1,98 2,79 1,54
MSE 7,77 7,31 4,89 8,02 3,13
RMSE 2,79 2,70 2,21 2,83 1,77
r 0,79 0,68 0,85 0,79 0,87
R? 0,63 0,46 0,72 0,62 0,76
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3.3. Desempenho das RNAs para predigdo dos coeficientes de sor¢éo (Kfs) e dessorcao
(Kfd)

As Figuras 3 e 4, mostram a performance para as etapas de treino e validacdo e de teste
das redes neurais artificiais construidas a partir de diferentes atributos dos solos para predizer
a capacidade de sorcdo (Kfs) e de dessorcao, respectivamente, por meio dos graficos é possivel
observar a concordancia entre os valores medidos e preditos, representada por R? (coeficiente
de determinagdo), com o maior valor de 1. Os modelos de RNA, apresentaram valores
consideraveis de R? indicando uma capacidade de desempenho adequado (DUNCAN; FISKE,
2015; QADIR et al., 2021). As linhas vermelhas indicam a tendéncia entre os dados, indicando
gue uma distribuicdo de dados mais proxima da linha de tendéncia representa uma maior
precisdo. No entanto, alguns pontos de dados mostram maiores desvios entre o coeficiente de
sor¢do observados e os previstos. Esses “outliers” reduzem os indices de desempenho como R?
e RMSE durante o teste das redes (SILVA et al., 2019). Todavia, mesmo com a presenca de
“outliers”, os modelos obtidos de RNAs demostraram um bom desempenho para estimar os
coeficientes de sor¢do, se destacando 0 modelo construido com o auxilio do método de selecdo
de variaveis feature selection. Para a estimativa da dessor¢do se destacou como mais eficiente
0 modelo de analise fatorial.

Conforme os valores de R?, 0 modelo que melhor se ajustou para o estudo de sor¢éo foi
0 Modelo 3, elaborado com feature selection com 8 variaveis de entrada, com R?= 0,93 na fase
de teste, os Modelos 4 e 5 com cargas fatorais maiores que 0,7 e 0,65, contendo 15 e 12
variaveis, respectivamente, apresentaram R? = 0,78 e R? = 0,76, valores bem inferiores quando
comparados ao Modelo 3. Também se avaliou que 0 modelo que ndo usou método de selecao
de variaveis e empregou todos os atributos do solo na camada de entrada apresentou R? = 0,74,
configurando-se como 0 modelo que apresentou o pior desempenho. Dessa forma, o Modelo 3
se sobressai sob os demais, sendo mais eficiente, por demandar de uma menor quantidade de
variaveis. Conforme sugerem outros trabalhos, o uso de muitas variaveis pode elevar o risco de
ter parametros redundantes, o que pode complicar o0 processo de treinamento e causar um
aumento dréastico nos erros de previsao (Xiang et al., 2016; QADIR, 2021). Dessa forma a
selecdo de recursos provou ser uma ferramenta de pré-processamento bem-sucedida para
resolucéo de problemas de aprendizado de méaquina.

Conforme os valores de R?, 0 modelo que melhor se ajustou foi o0 Modelo 5, elaborado
com andlise fatorial com 12 variaveis de entrada, com R? = 0,76 na fase de teste, os Modelos 3
e 4 elaborados com feature selection com p < 0,05 e p < 0,1, contendo 4 e 6 variaveis,
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respectivamente, apresentaram R?

= 0,72 e R?
Consideram que o Modelo 3 obteve um R? bem proximo ao Modelo 5, porém com uma

0,62, valores préximos ao Modelo 5.

quantidade menor de variaveis, o 3 se sobressai, sendo mais eficiente, por demandar de uma

menor quantidade de varidveis. Dessa forma os Modelos 3 e 5, podem ser utilizados para

estimar a capacidade de dessor¢éo do herbicida diclosulam em solos brasileiros.

10.00

9.00

8.00

7.00

6.00

Kfs (predito)
2

Treino/Validagio

Modelo1:16-80-1
R*=0,89

4.00 »
[ ]
3.00 /
e ¢
2,00 /
1.00 w e
0.00
0.00 2,00 4,00 6.00 8.00 10,00
Kfs (observado)
Treino/Validagdo
10.00
9.00 Modelo1:2 -80 -1
R*=0,61
8.00
.
7.00 L]
‘e 6.00 y ¢
g o ] (] (Y
= o o0 od ®
2 5.00 . e o ®
g 3 LN ] Y Y
o
o400
3.00
[ ]
2.00
.
1.00 °
0.00
0.00 2.00 4,00 6.00 8.00 10,00

Kfs (observado)

Kfs (predito)

Ikd (predito)

10.00

9.00

8.00

7.00

6.00

5.00

4.00

3.00

2.00

1.00

0.00

10.00

8,00

7.00

6.00

5.00

4.00

3.00

2,00

1.00

0.00

Teste
Modelo1:16-80-1
R*=0,74
°
e
°
0,00 2,00 4,00 6.00 10,00
Kfs (observado)
Teste
Modelo1:2-80-1
R?=10,78
e
e
0,00 2.00 4.00 6.00 10,00

kd (observado)

45



10.00

9.00

8.00

7.00

6.00

5.00

4.00

Kfs (predito)

3.00

2,00

1.00

0.00

Treino/Validagdo

Modelo1: 8 -80-1
R*=10,83

0.00

10.00

Kfs (predito)
- o W . o a = o
o o (=] o o (=) (=] o o
g 8 8 8 8 8 8 8 8

2
=]
S

2,00 4.00 6.00
Kfs (observado)

Tremo/Validagio

8,00

10,00

Modelo1:15-80-1
R*=10,89

=
=
=3

10.00

9.00

8.00

7.00

6.00

5.00

Kfs (predito)

4.00

3.00

2.00

1.00

0.00

2.00 4,00 6.00
Kfs (observado)

Treino/Validagdo

8,00

10,00

Modelo1:13-80-1
R?=0,87

0.00

2,00 4.00 6.00
Kfs (observado)

8.00

10.00

10.00

Kfs (predito)

Kfs (predito)

Kfs (predito)

Teste

9.00

8.00

7.00

6.00

5.00

4.00

3.00

2.00

1.00

Modelo1:8-80-1
R*=0,93

0.00
0.00

2.00 4.00 6.00
Kfs (observado)

Teste

8.00

10.00

10.00

9.00

8,00

7.00

6.00

5.00

4.00

3.00

2.00

1.00

Modelo1:15-80-1
R?=10,78

0.00
0.00

2.00 4.00 6,00
Kfs (observado)

Teste

8,00

10,00

10.00

9.00

8.00

7.00

6.00

5.00

4.00

3.00

2,00

1.00

Modelo1:13-80-1
R*=10,76

0.00

0.00 2,00 4.00 6.00

Kfs (observado)

8.00

10.00

Figura 3. Performance para as etapas de treino e validacéo e teste das redes neurais artificiais
construidas a partir de diferentes atributos do solo selecionados por diferentes métodos de
extracao de variaveis para predicdo do coeficiente de sor¢do (Kfs).

46



Treino/Validagdo

70.00
Modelo1:16-80-1
60.00 R2=10,70
°
50.00 o o
® o
) . °
= 40,00 L] .
é‘ [ ] .. ° ®
= 30,00
= .
20.00
10.00
0.00
0.00 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
kfd (observado)
Treino/Validagdo
70.00
Modelo2:2-80-1
2 —
50,00 R*=0,25
50.00
°
5 :
£ 1000 . ° )
g 1’ N o
& o‘i s ®e
= 30,00 L]
- e o ®
20,00
10.00
0.00
0.00 1000 2000 3000 4000 5000 6000  70.00
kfd (observado)
Treino/Validagdo
70.00
Modelo3:4-80-1
2 =
60.00 R*=0,85
.
50.00 °
—_ [ ]
2
£ 40,00 °
a2
el 2
= 30,00
M °
20.00
1000
0,00
0,00 1000 2000 3000 4000 5000 6000 70,00

kfd (observado)

Teste

70.00
Modelo1:16-80-1
60.00 R*=10,63
50.00
£ 4000
3 .
5 (1
= 30.00
= .
20.00
10.00
0,00
0,00 10,00 2000 3000 4000 5000  60.00  70.00
kfd (observado)
Teste
70.00
Modelo2:2-80-1
6000 | R2=0,46
50.00
)
£ 40.00 °
2} [ ]
)
EJOAOO “
20,00
10,00
0,00
0,00 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
kfd (observado)
Teste
70,00
Modelo3:4-80-1
2 —
60.00 R2=0,72
50.00
£ 4000
b ]
&
= 30.00
g7 .
20,00
10.00
0,00
0,00 1000 2000 3000 4000 5000  60.00 70,00

kfd (observado)

47



Treino/Validagdo

Teste

70,00 70,00
Modelo4:6-80-1 Modelo4:6-80-1
so00 | RZ=0,77 s000 | R2=0,62
[ ]
50,00 50,00
e
£ 1000 % £ 40,00
2 5 °
& LN 4 &
= 3000 3 30.00 L
M ° = L]
20,00 20,00
10,00 10,00
0.00 0.00
0.00 1000 2000 3000 4000 5000 0,00 1000 2000 3000 4000 5000 60,00
kfd (observado) kfd (observado)
Teste

Treino/Validagdo

10.00 10,00
Modelo5:12-80-1 Modelo5:12-80-1
9.00 [R*=0,78 9.00 R2=10,76
8.00 8.00
7.00 * 7.00
— * ° —
g 6,00 o . s °% _2 6.00 ° ) °
o, [ ] e [ *% 3 .
A, 5.00 ° &, 5.00
= . ® e, =
o ® =1
2 4,00 2 400
3.00 ° s 3.00 ®
2,00 P ° 2.00
(]
1.00 1.00
0.00 0.00
0.00 2,00 4.00 6.00 0,00 2,00 4,00 6.00 8.00
Kfd (observado) Kfd (observado)

Figura 4. Performance para as etapas de treino e validacéo e teste das redes neurais artificiais
construidas a partir de diferentes atributos do solo selecionados por diferentes métodos de
extracdo de variaveis para predicdo do coeficiente de dessorcdo (Kfd).
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4, CONCLUSOES

E possivel elaborar redes neurais artificias eficientes para predicio da sor¢do do
herbicida diclosulam em solos, utilizando os atributos do solo com variaveis de entrada. Os
métodos de selecdo de variaveis se mostraram fundamentais na elaboracdo dos modelos de
RNAs, simplificando o processamento dos dados. O método de selecdo de variaveis que se
mostrou mais eficiente para predigdo da sorcéo do herbicida diclosulam em solos foi 0 método
de feature selection, cujas variaveis de maior importancia para esse modelo foram: Argila, Ca?*,
pH, Silte, Na*, CTC, Mg?*, P. Para dessorcdo, também com feature selection como modelo
mais eficaz, apresentou as variaveis mais relevantes para caracterizar o processo: Silte, m, Na*,
Mg?*.

49



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AZARI, M.; TAYYEBI, A.; HELBICH, M.; REVESHTY, M. A. Integrando celulares
autdmatos, redes neurais artificiais e teoria dos conjuntos difusos para simular pomares
ameacados: aplicacdo a Maragheh, Ird GIScience Remote Sens., 53 (2) (2016), pp. 183-205,
10.1080/15481603.2015.1137111.

BEJANI, M. M., GHATEE, M. Uma revisdo sistematica sobre controle de overfitting em redes
neurais rasas e profundas. Artif Intell Rev 54, 63916438 (2021).
https://doi.org/10.1007/s10462-021-09975-1.

BIAN, C.; WANG, L.; CUI, Z.; DONG, Z.; SHI, X.; LI, Y.; LI, B. Adsorption-desorption and
transport behavior of pydiflumetofen in eight different types of soil. Ecotoxicology and
Environmental Safety, v. 234, p. 113378, 2022.

BONFLEUR, E.J.; KOOKANA, R.S.; TORNISIELO, V.L.; REGITANO, J.B. Organomineral
interactions and herbicide sorption in Brazilian tropical and subtropical Oxisols under no-
tillage. J. Agric. Food Chem., 64 (20) (2015), pp. 3925-3934.

CHA, J.S.; PARK, S.H.; JUNG, S.C.; RYU, C.; JEON, J.K.; SHIN, M.C.; PARK, Y.K.
Production and utilization of biochar: a review. J. Ind. Eng. Chem., 40 (2016), pp. 1-15.

CHAGAS, P. S. F et al. Multivariate analysis reveals significant diuron-related changes in the

soil composition of different Brazilian regions. Scientific reports, v. 9, n. 1, p. 1-12, 20109.

CHAGAS, P. S. Fetal. Increases in pH, Ca?*, and Mg?* alter the retention of diuron in different
soils. CATENA, Volume 188, 2020, 104440, ISSN 0341-8162,
https://doi.org/10.1016/j.catena.2019.104440. MAY - 2020.

CHALOULAKOQU, A.; SAISANA, M.; SPYRELLIS, N. Comparative assessment of neural
networks and regression models for forecasting summertime ozone in Athens. Science of the
Total Environment, v. 313, n. 1-3, p. 1-13, 2003.

CHENG, Z.; HOU, Z.; HAN, H.; YU, X.; L1, J; ZHAO, Q.; ZHANG, N.; LU, Z. Adsorption,
mobility, and degradation of the pesticide propaquizafop in five agricultural soils in China.
Scientific Reports, v. 13, n. 1, p. 5814, 2023.

CHIRUKURI, R.; ATMAKURU R. (2015) Sorption characteristics and persistence of

herbicide bispyribac sodium in different global soils. Chemosphere, 138 932-939.
50


https://doi.org/10.1007/s10462-021-09975-1
https://doi.org/10.1016/j.catena.2019.104440

DOS SANTOS, L. O. G.; SOUZA, M. D. F.; DAS CHAGAS, P. S. F.; FERNANDES, B. C.
C.; SILVA, T. S.; DALLABONA DOMBROSKI, J. L.; SOUZA, C. M. M.; SILVA, D. V.
Effect of liming on hexazinone sorption and desorption behavior in various soils. Archives of
Agronomy and Soil Science, London, p. 1-13, 2018.
https://doi.org/10.1080/03650340.2018.1557323

DOS SANTOS, L. O. G.; SOUZA, M. F.; das CHAGAS, P. S. F.; TEOFILO, T. M. S;
FORMIGA, M. A. P.; MEDEIRQOS, R. C. A.; SILVA, D. V. (2019). Multivariate analysis and
multiple linear regression as a tool to estimate the behavior of hexazinone in Brazilian soils.
Environmental Monitoring and Assessment, 191, 671. https://doi.org/10.1007/s10661-019-
7893-2.

DUNCAN, S.; FISKE, D. W. Face-To-Face Interaction: Research, Methods, and Theory.
Routledge (2015).

EBRAHIMI, M.; SINEGANI, A. A. S.; SARIKHANI, M. R.; MOHAMMADI, S. A. (2017).
Comparison of artificial neural network and multivariate regression models for prediction of
Azotobacteria population in soil under different land uses. Computers and Electronics in
Agriculture, 140, 409-421.

EL BOUKILI, A.; LOUDIYI, N.; EL BAZAOUI, A.; EL HOURCH, A.; TAIBI, M. H.;
BOUKILI, A. E. Adsorption and desorption behavior of herbicide mefenpyr-diethyl in the
agricultural soils of Morocco. Mediterr.J.Chem., 7 (5) (2018), pp. 386 — 395.

ELSHEIKH, A. H.; SHARSHIR, S. W.; ELAZIZ, M. A.; KABEEL, A. E.; GUILAN, W
HAIOU, Z. Modeling of solar energy systems using artificial neural network: A comprehensive
review. Solar Energy, v. 180, p. 622-639, 2019.

FANG, R.; SHANG, R.; WU, M.; PENG, C.; GUO, X. Application of gray relational analysis
to k-means clustering for dynamic equivalent modeling of wind farm. INT J Hydrogen Energ,
42 (2017), pp. 20154-20163.

FOUAD, M. R.; EL-ASWAD, A. F.; ALY, M. |.; BADAWY, M. E. I. Sorption characteristics
and thermodynamic parameters of bispyribac-sodium and metribuzin on alluvial soil with

difference in particle size and pH value. Current Chemistry Letters 12 (2023) 545-556.

51


https://doi.org/10.1007/s10661-019-7893-2
https://doi.org/10.1007/s10661-019-7893-2

GAMIZ, B.;: VELARDE, P.; SPOKAS, K. A.; CELIS, R; COX, L. (2019). Changes in sorption
and bioavailability of herbicides in soil amended with fresh and aged biochar. Geoderma, 337,
341-349. https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2018.09.033.

GERARD, F. Clay minerals, iron/aluminum oxides, and their contribution to phosphate
sorption in soils - A myth revisited. Geoderma, v. 262, p. 213-226, 2016.

GUIMARAES, A. C. D; PAULA, D. F.; MENDES, K. F.; SOUSA, R. N.; ARAUJO, G. R;;
INOUE, M. H.; TORNISIELO, V. L. Can soil type interfere in sorption-desorption, mobility,
leaching, degradation, and microbial activity of the 14C-tebuthiuron herbicide?, Journal of
Hazardous Materials Advances, Volume 6, 2022.100074. ISSN 2772-4166.
https://doi.org/10.1016/j.hazadv.2022.100074.

GUYON, I.; GUNN, S.; NIKRAVESH, M.; ZADEH, L. A. Feature Extraction: Foundations
and Applications. Springer Verlag (2006).

HU, M. et al. Insight into the adsorption mechanisms of ionizable imidazolinone herbicides in
sediments: kinetics, adsorption model, and influencing factors. Chemosphere, v. 274, p.
129655, 2021.

JAMSHIDI, M.H., SALEHIAN, H., BABANEZHAD, E. et al. The Adsorption and
Degradation of 2, 4-D Affected by Soil Organic Carbon and Clay. Bull Environ Contam Toxicol
108, 151-157 (2022). https://doi.org/10.1007/s00128-021-03362-w.

JIANG, Y et al. Single and competitive sorption of sulfadiazine and chlortetracycline on loess

soil from Northwest Chinasr. Environmental Pollution, v. 263, p. 114650, 2020.

JOSE, J. V. et al. Anélise multivariada e geoestatistica de variaveis fisico-hidricas de diferentes
solos. Water Resources and Irrigation Management, [s. 1], v. 2, n. 3, p. 121-129, 2013.

KAUR, P., BHATIA, A., KAUR, H. et al. Adsorption and desorption of Imazethapyr in Indian
soils in relation to soil properties and temperature. Int. J. Environ. Sci. Technol. (2023).
https://doi.org/10.1007/s13762-023-04779-y.

KHAIRE, U. M.; DHANALAKSHMI, R. Stability of feature selection algorithm: A review.
Journal of King Saud University - Computer and Information Sciences. VVolume 34, Issue 4,
April 2022, Pages 1060-1073. https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2019.06.012.

52


https://doi.org/10.1007/s00128-021-03362-w
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2019.06.012

KHAWMEE, K. et al. Surface charge properties of kaolinite from Thai soils. Geoderma, v.192,
p. 120-131, 2013.

LAVORENTI A, ROCHA AA, PRATA F, REGITANO JB, TORNISIELO VL, PINTO OB.
2003. Comportamento do diclosulam em amostras de um latossolo vermelho distroférrico sob
plantio direto e convencional. Rev Bras Ciénc Solo. 27(1):183-190. doi:10.1590/S0100-
06832003000100019.

LAWRENCE, G. B.; MCDONNELL, T. C.; SULLIVAN, T. J.; DOVCIAK, M.; BAILEY, S.
W.; ANTIDORMI, M. R.; ZARFOS, M. R. (2018). Soil base saturation combines with beech
bark disease to influence composition and structure of sugar maple-beech forests in an acid

rain-impacted region. Ecosystems, 21, 795-810.

LU, Y.K.; YAN, H.Y.; HAN, Y.H.; LI, P.F.; SHEN S.G. Hierarchical porous phenolic polymer
for efficient adsorption of triazine herbicides: Novel preparation strategies and potential
applications. Sep. Purif. Technol., 286 (2022), Article 120495.

MAPA-BRASIL. Ministério da Agricultura e do Abastecimento. Agrofit- Sistema de
Agrotoxicos Fitossanitarios. Disponivel em:
http://agrofit.agricultura.gov.br/agrofit_cons/principal_agrofit_cons. Acesso em: 20/04/2023.

MARCO-BROWN, J. L. et al. Adsorption of picloram herbicide on montmorillonite: kinetic
and equilibrium studies. Colloids and surfaces A: physicochemical and engineering aspects, V.
449, p. 121-128, 2014.

MATTE WD, CAVALIERI SD, PEREIRA CS, IKEDA FS, COSTA WB. 2019. Residual
activity of diclosulam applied to soybean on cotton crop in succession. Planta daninha.
37:€019181370. doi:10.1590/s0100-83582019370100016.

MAROLLI, A.; SILVA, J. A. G.; MANTAI R. D.; BREZOLIN, A. P.; GZERGORCZICK, M.
E.; LAMBRECHT, D. M. Oat yield through panicle components and growth regulator. Revista
Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v.21, n.4, p.261-266, 2017.

MENDES, K. F.; OLIVATTO, G. P.; SOUSA, R. N.; JUNQUEIRA, L. V.; TORNISIELO, V.
L. Natural biochar effect on sorption—desorption and mobility of diclosulam and pendimethalin
in soil. Geoderma. Volume 347, 1 August 2019, Pages 118-125.
https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2019.03.038.

53


http://agrofit.agricultura.gov.br/agrofit_cons/principal_agrofit_cons

MENDES, K.; HALL, K.; SPOKAS, K.; KOSKINEN, W.; TORNISIELO, V. Evaluating
agricultural management effects on alachlor availability: tillage, green manure, and biochar.
Agronomy, Australia, v. 7, n. 4, p. 64, 2017. https://doi.org/10.3390/agronomy7040064.

NARAYANAN, N. et al. Optimization of isotherm models for pesticide sorption on
biopolymer-nanoclay composite by error analysis. Chemosphere, v. 173, p. 502-511, 2017.

NOVAK, E., CARVALHO, L. A., SANTIAGO, E. F., FERREIRA, F. S., & MAESTRE, M.
R. (2021). Composicao quimica do solo em diferentes condi¢cdes ambientais. Ciéncia Florestal,
31(3), 1063-1085. https://doi.org/10.5902/1980509828995.

OECD - Organisation for Economic Co-Operation and Development. OECD guidelines for the
testing of chemicals-Adsorption—Desorption Using a Batch Equilibrium Method. Test
Guideline, vol. 106, OECD Publications, Paris, 2000.

OLIVEIRA R. S. J. 2011. Mecanismos de acédo de herbicidas. Biologia e manejo de plantas
daninhas. Curitiba: Omnipax. 1:141-192.

PACHECO, L. C. P. DA S.; SOUSA, J. E. S. DE; SOUZA JUNIOR, V. S. DE; DAMIN, V.
(2022). Oxyfluorfen bioavailability in Brazilian Savanna soils. Pesquisa Agropecuaria
Tropical, 52, €73107. https://doi.org/10.1590/1983-40632022v5273107.

PANCHAL, G.; GANATRA, A.; KOSTA, Y. P.; PANCHAL, D. Behaviour analysis of
multilayer perceptronswith multiple hidden neurons and hidden layers Int. J. Comput. Theory
Eng., 3 (2) (2011), p. 332.

PASSOS, A. B. R. J, FREITAS, M. A. M., GONCALVES, V. A. et al. Lixiviagdo de
sulfentrazone em solos de reflorestamento no Brasil. Environ Earth Sci 74, 1211-1215 (2015).
https://doi.org/10.1007/s12665-015-4110-7

PAVAO, Q.S., FREITAS SOUZA, M., LINS, H.A.; DAS CHAGAS, P. S. F.; SILVA, T. S.;
PASSOS, A.B.J.; PEREIRA, R. K. V; SILVA, D. V. Sorption kinetics of sulfometuron-methyl
in different Brazilian soils. Environ Monit Assess 193, 194  (2021).
https://doi.org/10.1007/s10661-021-08948-9.

PRADO, B. et al. Transport, sorption and degradation of atrazine in two clay soils from Mexico:
Andosol and Vertisol. Geoderma, v. 232, p. 628-639, 2014.

54


https://doi.org/10.1007/s10661-021-08948-9

QADIR, Z.; KHAN, S. I.; KHALAJI, E.; MUNAWAR, H. S.; AL-TURIJMAN, F.; MAHMUD,
M. A. P.; KOUZANI, A. Z.; LE, K. Predicting the energy output of hybrid P\VV—wind renewable
energy system using feature selection technique for smart grids. Energy Reports. Volume 7.
November 2021. P. 8465-8475.

RAJA, M. N. A; SHUKLA, S. K; KHAN, M. U. A. (2021) An intelligent approach for
predicting the strength of geosynthetic-reinforced subgrade soil. International Journal of
Pavement Engineering, p. 1-17. DOI: 10.1080/10298436.2021.1904237.

REMESEIRO, B.; BOLON-CANEDO, V. A review of feature selection methods in medical
applications. Computers in Biology and Medicine. Volume 112, September 2019, 103375.
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.103375.

RODRIGUES, L. L. L. S. Uso de redes neurais na predicdo da capacidade maxima de
adsorcdo do herbicida metribuzin em solos brasileiros. Dissertacdo (mestrado).
Universidade Federal Rural do Semi-arido, Programa de P6s-graduagcdo em Manejo de Solo e
Agua, Mossoré-RN, 2022.

ROJAS, R.; REPETTO, G.; MORILLO, J.; USERO, J. Sorption/desorption and kinetics of
atrazine, chlorfenvinphos, endosulfan sulfate and trifluralin on agro-industrial and composted
organic wastes. Toxics, v. 10, n. 2, p. 85, 2022.

ROSA, H. T.; WALTER, L. C.; STRECK, N. A.; CARLI, C.; RIBAS, G. G.; Marchesan, E.
Simulacdo do crescimento e produtividade de arroz no Rio Grande do Sul pelo modelo
SimulArroz. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v.19, n.12, p.1159—
1165, 2015.

SANTOS, L. 0. G.; SOUZA, M. F.; DAS CHAGAS, P.S. F.; TEOFILO, T. M. S.; FORMIGA,
M. A. P.; MEDEIRQOS, R. C. A.; SILVA, D. V. Multivariate analysis and multiple linear
regression as a tool to estimate the behavior of hexazinone in Brazilian soils. Environmental

Monitoring and Assessment,volume 191, Article number: 671 (2019).

SERRAO, E. A. 0.; WANZELER, R. T. S.; SANTOS, C. A.; GONCALVES, L. J. M.; LIMA,
A. M. M.; ROCHA, E. J. P. Avaliagdo estatistica entre as estimativas de precipitacdo da
constelacdo gpm com satélite trmm: uma analise a bacia hidrogréafica do rio solimdes. Revista
Brasileira de Climatologia. ISSN: 1980-055x (Impressa) 2237-8642 (Eletrénica). Ano 12 —Vol.
18 ~JAN/JUN 2016.

55


https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.103375

SILVA, C. C. D.,, ALMEIDA, A. H. B. D., FREITAS, D. V. D,, SILVA, F. D. D., CHAGAS,
P. S. F. D.,, & SILVA, D. V. (2022). SORPTION, DESORPTION, HALF-LIFE AND
LEACHING OF SULFOMETURON-METHYL IN DIFFERENT SOIL CLASSES. Revista
Caatinga, 35(3), 557-566. https://doi.org/10.1590/1983-21252022v35n306rc.

SILVA, C. T.; ROJAS-CHAMORRO, J. A.; BARROSO, G. M.; SANTOS, M. V.
EVARISTO, A. B.; SILVA, L. D. da, GALIANO, E. C.; SANTOS, J. B. dos (2023). Culturas
com potencial para remediacdo de diclosulam e produgcdo concomitante de bioenergia,
Internacional Journal of Phytorremediation, 25:3, 275-282, DOI:
10.1080/15226514.2022.207436.

SILVA, I. N., SPATTI, D. H., & FLAUZINO, R. A. (2010). Redes neurais artificiais para

engenharia e ciéncias aplicadas curso pratico. Sdo Paulo: Artliber.

SILVA, T. S.; SOUZA, M. F.; TEOFILO, T. M. S.; SANTOS, M. S.; PORTO, M. A. F.;
SOUZA, C. M. M.; SANTOS, J. B.; SILVA, D. V. Use of neural networks to estimate the
sorption and desorption coefficients of herbicides: A case study of diuron, hexazinone, and

sulfometuron-methyl in Brazil. Chemosphere, v. 236, p. 124333, 2019.

SINGH, N.; SINGH, S. B. Sorption-desorption behavior of metsulfuron-methyl and
sulfosulfuron in soils. Journal of Environmental Science and Health, Part B, v. 47, n. 3, p. 168-
174, 2012.

SOUZA, P. D. DE, ARAUJO JUNIOR, C. A., CABACINHA, C. D., OLIVEIRA, L.S.D. E.,
LOPESJUNIOR, C.D., & ALMEIDA, W. DE. (2021). PERFORMANCE DA MODELAGEM
PARA CLASSIFICACAO DE SITIOS FLORESTAIS EM BASES DE DADOS COM
OUTLIERS. Nativa, 9(1), 54-61. https://doi.org/10.31413/nativa.v9i1.11202.

TAKESHITA, V. et al. Effect of organic matter on the behavior and control effectiveness of
herbicides in soil. Planta Daninha, v. 37, 2019.

TEIXEIRA, P. C.; DONAGEMA, G. K.; FONTANA, A.; TEIXEIRA, W. G. Manual de
Métodos de Analises de Solo. 3 ed. Rio de Janeiro: Embrapa Solos, p. 575, 2017.

TEIXEIRA SILVA, C., BARROSO G. M., VALADAO DA SILVA D., GALON L., HOLZ
CM, SANTOS MV, EVARISTO AB, CHAGAS PSF, CARVALHO AJE, SANTOS JB. 2021.

56


https://doi.org/10.1590/1983-21252022v35n306rc

Remedial capacity of diclosulam by cover plants in different edaphoclimatic conditions. Int J
Phytoremediation. 23(6):609-618. doi:10.1080/15226514.2020.1847032.

XIANG K., LI B.N., ZHANG L., PANG M., WANG M., LI X. Regularized Taylor echo state
networks for predictive control of partially observed systems. IEEE Access, 4 (2016), pp. 3300-
3309.

YANG, F.; LI, W.; LI, C.; MIAO, Q. State-of-charge estimation of lithium-ion batteries based
on gated recurrent neural network. Energy,Volume 175, 2019, Pages 66-75, ISSN 0360-5442.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2019.03.059.

YAVARI, S.; SAPARI, N. B.; MALAKAHMAD, A.; YAVARI, S. Degradation of imazapic
and imazapyr herbicides in the presence of optimized oil palm empty fruit bunch and rice husk
biochars in soil. Journal of Hazardous Materials, 366, 636-642. (2019)
https://doi.org/10.1016/j.jhazmat.2018.12.022.

YILMAZ, M.; KAYABASI, E; AKBABA M. Determination of the effects of operating
conditions on the output power of the inverter and the power quality using an artificial neural
network. Eng. Sci. Technol. Int. J., 22 (4) (2019), pp. 1068-1076.

ZABIK JM, WESENBEECK 1J, PEACOCK AL, KENNARD LM, ROBERTS DW. 2001.
Terrestrial field dissipation of diclosulam at four sites in the United States. J Agric Food Chem.
49(7):3284-3290. doi:10.1021/jf001236p.

57


https://doi.org/10.1016/j.energy.2019.03.059

