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RESUMO

As medigoes de troca liquida de carbono (NEE) na Amazoénia enfrentam desafios
devido a escassez de torres de fluxo, a heterogeneidade na cobertura e uso da terra, e
as limitagoes temporais e espaciais das medigoes disponiveis. Neste estudo, busca-se
superar esses obstaculos utilizando dados meteorolégicos (METEQO) dos produtos
ERA5 e Merge, juntamente com dados de sensoriamento remoto (RS) dos produtos
MODIS e CERES como preditores em modelos de aprendizado de méaquina. A série
temporal diaria de NEE foi estimada no periodo de 2002 a 2011 na Célula K67, que
engloba as torres de fluxo BrSal, K67, K77 e K83 na Floresta Nacional dos Tapajos.
Os valores de NEE medidos na torre foram utilizados como alvo nos modelos, que
foram validados e testados nas torres K77 e K34, esta tltima localizada em Manaus,
para avaliar sua capacidade de generalizacdo. O modelo de floresta aleatoria, com
preditores do conjunto RS e varidvel alvo da torre K77, demonstrou o melhor de-
sempenho. Em seguida, o modelo foi aplicado para realizar a ampliacao de escala no
Amazonia Legal, visando subsidiar estudos sobre a compreensao dos fluxos de car-
bono nesses ecossistemas. Este estudo visa contribuir para o avango na compreensao
dos padroes de troca de carbono na Amazodnia e destacar o potencial dos modelos
de aprendizado de maquina na estimativa de NEE na regiao.

Palavras-chave: NEE. Carbono. Ampliacao de escala. Amazonia. Sensoriamento Re-
moto. Modelos de Aprendizado de Maquina. Floresta Aleatoéria.
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ESTIMATE OF NET CO, EXCHANGE IN THE LEGAL AMAZON
BASED ON MACHINE LEARNING

ABSTRACT

Net ecosystem exchange (NEE) measurements in the Amazon face challenges due
to the scarcity of flux towers, heterogeneity in land cover and use, and the temporal
and spatial limitations of available measurements. This study aims to overcome these
obstacles by using meteorological data (METEO) from ERA5 and Merge products,
along with remote sensing (RS) data from MODIS and CERES products as predic-
tors in machine learning models. The daily time series of NEE was estimated from
2002 to 2011 in Cell K67, encompassing the BrSal, K67, K77, and K83 flux towers
in the Tapajos National Forest. NEE values measured at the towers were used as
targets in the models, which were validated and tested at the K77 and K34 towers,
the latter located in Manaus, to assess their generalization capability. The random
forest model, with predictors from the RS set and the target variable from the K77
tower, demonstrated the best performance. Subsequently, the model was applied to
upscale NEE in the Legal Amazon, aiming to support studies on the understanding
of carbon fluxes in these ecosystems. This study aims to contribute to advancing the
knowledge of carbon exchange patterns in the Amazon and to highlight the potential
of machine learning models in estimating NEE in the region.

Keywords: NEE. Carbon. Upscaling. Amazon. Remote Sensing. Machine Learning
Models. Random Forest.
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1 INTRODUCAO

A ONU retne lideres de todo o mundo desde 1995 para discutir possiveis agoes
de enfrentamento as mudancas climaticas globais. Em 2023, ocorreu a COP28, que
teve como um dos objetivos a busca por solugdes para frear ou minimizar os im-
pactos das mudancas climaticas na Terra, incluindo a neutralizacdo do carbono.
O Governo Brasileiro assumiu neste evento diversos compromissos para reduzir as
emissoes de carbono, que incluem zerar o desmatamento ilegal até 2030, restaurar
milhGes de hectares de pastagens degradadas e reflorestar outros milhoes de hec-
tares de areas desmatadas, com o objetivo de promover o aumento dos estoques
de carbono das florestas e compensar emissoes antropicas de didéxido de carbono,
CO., para a atmosfera (UNITED NATIONS FRAMEWORK CONVENTION ON
CLIMATE CHANGE (UNFCCC), 2023).

De acordo com Sistema de estimativas de emissoes e remocoes de gases de efeito
estufa (2022), em 2022, cerca de 66% das emissoes liquidas brasileiras de CO, sao
provenientes das alteracoes da vegetacao, 29% de mudancas de uso da terra e flo-
resta, 37% do setor de agropecudria e o restante sao dos setores de energia, residuos
e processos industriais. Essa configuracao diferencia enormemente o Brasil dos ou-
tros pafses desenvolvidos e mesmo de economias emergentes como China e India:
enquanto nesses a queima de combustiveis fésseis é responsavel por 60% a 80%
das emissoes, no Brasil, ao contrario, 66% das emissoes sdo resultantes direta ou

indiretamente da mudanca do uso da terra.

Os compromissos foram escolhidos com base no que foi exposto anteriormente e no
comportamento do ciclo do carbono em ecossistemas florestais, tendo como objetivo
atingir o balanco de carbono neutro. Esse ciclo ¢ composto de trés processos funda-
mentais, a absor¢ao do carbono por meio da fotossintese, o estoque do carbono por
meio dos processos de manutencao da vegetacao e a emissao do carbono através dos
processos de respiragao autotréfica, heterotrofica e fluxos de emissao decorrentes de
perturbacoes induzidas pelo homem (ARAGAQO; POULTER, 2014).

Se um ecossistema estd em equilibrio do ponto de vista do ciclo do carbono, a
quantidade de carbono emitida ¢ igual a quantidade absorvida pelo ecossistema,
mantendo assim um balanco neutro. Quando um ecossistema florestal apresenta um
balanco de carbono positivo, significa que ele emite mais COy do que absorve. Por
outro lado, quando o balang¢o de carbono é negativo, o sistema florestal captura mais

CO5 do que emite.



Os disturbios antrépicos, tais como o desmatamento, queimadas e outras ativida-
des, ocasionam um aumento significativo na emissao de CO; e, consequentemente,
no acumulo desse gas na atmosfera. A emissao advém da combustao de material
orgénico, transferindo o carbono que estava estocado na vegetacdo e no solo para a
atmosfera. Com isso, apds o distturbio, o ecossistema afetado passa a apresentar um
balanco de carbono positivo. Esse acimulo de CO,, juntamente com outros gases
gerados a partir desses ou outros processos antrépicos, intensificam o efeito estufa,
contribuindo para o aquecimento global (INTERGOVERNMENTAL PANEL ON
CLIMATE CHANGE (IPCC), 2021). De acordo com Gatti et al. (), as mudancas
climaticas também possuem um impacto significativo nas emissoes de CO, na re-
gido amazonica, foi verificado que o aumento da intensidade da estagdo seca e a
aceleragao de desflorestacao promovem o estresse dos ecossistemas da regiao, ocasi-
onando menor absor¢ao de CO, pela floresta, comportamento predominante no leste

da regiao.

Na natureza, os sistemas tendem naturalmente ao estado de equilibrio. Por exemplo,
ha sistemas com varias variaveis que se equilibram mutuamente. Quando o valor de
uma dessas variaveis é aumentado, o sistema reorganiza-se (as variaveis sao altera-
das) para alcangar novamente o equilibrio. O equilibrio é, portanto, o estado natural
de qualquer sistema fisico. O sistema climatico da Terra nao é excecao a essa regra.
Quando a temperatura da Terra é aumentada de forma andomala, o sistema clima-
tico é desequilibrado e as variaveis do sistema sao reorganizadas para restabelecer o
equilibrio. Na pratica, o rearranjo que o clima faz e que vemos sdo eventos extremos,
tais como o aumento da frequéncia e intensidade de ondas de calor em varias re-
gides do mundo e aumento da intensidade das chuvas extremas, ocasionando maior

frequéncia de inundagoes mais frequentes e severas em diversas partes do globo.
(SENEVIRATNE et al., 2021)

Os compromissos firmados pelo Brasil para mitigar as mudancas climaticas é justi-
ficado pelos elementos apresentados anteriormente. A mudancga climatica representa
um risco para a vida humana e deve ser evitada. Diversas iniciativas de pesquisas em
todo o mundo foram criadas para estudar o ciclo do carbono e avaliar os impactos

do seu desequilibrio em ecossistemas florestais e no clima.

No entanto, o estudo do ciclo do carbono em ecossistemas florestais nao é trivial e
exige um entendimento espacial e temporal dos processos ecossistémicos (WARING;
RUNNING, 2007). Existem métodos experimentais para quantificar estoques e tro-
cas de carbono a partir da observagao direta (KONDO; PATRA, 2020). Porém, hé



importantes limitacoes relacionadas a cobertura espacial e temporal das observa-
¢oes diretas. Isso implicou na necessidade de encontrar um meio alternativo para
expressar quantitativamente o conhecimento adquirido sobre o ciclo de carbono no

nivel de ecossistemas, a fim de extrapolar para escalas de tempo e espaco maiores
(WARING; RUNNING, 2007).

O método convencional utilizado por cientistas do ecossistema para medir os fluxos
de gases trago entre os ecossistemas e a atmosfera é geralmente a covariancia de
vortices turbulentos. Uma das principais vantagens deste método é a sua capacidade
de medir fluxos diretamente (in situ), sem perturbar o ecossistema. A medigao é
realizada em torres localizadas dentro dos ecossistemas em estudo, as quais estao
distribuidas em alguns pontos do globo e sao operadas por diferentes centros de
pesquisa (e.g., (RESTREPO-COUPE et al., 2013)). Em 2007, foi langada a iniciativa
Fluxnet, que teve como objetivo unir, documentar e padronizar os dados coletados
por essas torres, tornando-os disponiveis para a comunidade cientifica, em geral
por meio dos conjuntos de dados La Thuile e Fluxnet 2015. Essa disponibilizagao
tem como objetivo possibilitar que diferentes grupos possam realizar estudos para
entender o funcionamento dos diferentes ecossistemas e a deteccao de tendéncias em

relagdo ao clima, gases de efeito estufa e poluigao do ar (FLUXNET, 2023).

As torres permitem o estudo local do comportamento do ecossistema em que se en-
contram. No entanto, para estudar o comportamento regional, é necessario utilizar
dados que possibilitem a analise fisica do ciclo do carbono espacial e temporalmente.
Modelos fisicos-computacionais de superficie e de vegetagao dindmica oferecem uma
alternativa valida para experimentos em larga escala de ecossistemas (FISHER; KO-
VEN, 2020). Isso ocorre se eles puderem representar mecanismos de acoplamento de
processos biogeoquimicos de maneira realista, sem exigir uma quantidade excessiva

de dados e parametros dificeis ou impossiveis de adquirir.

Outra possibilidade é o uso de modelos baseados em dados. Iniciativas como a Flux-
com (TRAMONTANA et al., 2016) e a desenvolvida por Zhuravlev (ZHURAVLEV
et al., 2022) tém como objetivo abordar o problema da limitacao de cobertura espa-
cial e temporal de observacoes diretas. Essas iniciativas utilizaram estratégias que
combinam dados de sensoriamento remoto e meteorologicos para medir variaveis bi-
ogeoquimicas e estimar as variaveis de balanco de carbono e energia em ecossistemas
terrestres. O objetivo é ampliar as medicoes locais realizadas em torres de fluxo para
uma escala global, usando modelos de regressao baseados em aprendizado de ma-

quina, em um processo conhecido como ampliagao de escala (do inglés, upscaling).



Na empreitada da Fluxcom, os modelos foram submetidos a uma analise rigorosa
por meio de validacao cruzada, resultando em uma compilagao global dos fluxos
baseada na mediana das distribuicoes dos resultados dos modelos de aprendizado
de méquina (TRAMONTANA et al., 2016). Essa avaliagdo meticulosa permitiu a
Fluxcom identificar a capacidade preditiva para todas as variaveis de fluxo investi-
gadas. Contudo, a estimativa da troca liquida de carbono emergiu como aquela com
a menor capacidade de predicao. Enquanto a radiacao liquida apresentou valores de
eficiéncia do modelo em torno de 0,99, a troca liquida de carbono obteve apenas
0,64. Essa disparidade ressalta uma lacuna significativa na precisao das estimati-
vas de carbono, apesar da eficacia geral dos modelos Fluxcom em reproduzir outros
fluxos ambientais (TRAMONTANA et al., 2016).

A partir da ampliacao de escala, a Fluxcom alcancou resultados notaveis para regioes
como os Estados Unidos da América e a Europa e atingindo um coeficiente de
determinacao de 0,99. No entanto, para a designada "América do Sul Tropical"que
abrange o Bioma Amazonia, foram obtidas as piores estimativas (TRAMONTANA
et al., 2016). O maior coeficiente de determina¢do encontrado para a drea pela
Fluxcom foi, a partir dos dados de sensoriamento remoto, 0,1 e com a juncdo com
os dados meteorolégicos foi de 0,33 (JUNG et al., 2020).

O estudo da regiao Amazonica é severamente limitado devido a escassez de dados
disponiveis em toda a drea. Esta escassez é uma grande limitagao para pesquisas na
regiao devido a sua vasta extensao espacial, a falta de torres de fluxo e a alta nebulo-
sidade presente na regiao. Esses fatores afetam significativamente grande parte das
medigoes realizadas na regido, principalmente por satélites. Outro fator importante
é que o desenvolvimento de um modelo generalizado para todas as regices deve fa-
vorecer outras regioes em detrimento da Amazdnia, o que deixa uma lacuna a ser

investigada, de modo a melhorar essa estimativa.

A heterogeneidade no uso do solo e na vegetacdo da regiao e a falta de continui-
dade temporal e espacial das medi¢oes de fluxo torna necessario o uso de novos
métodos capazes de lidar com esses fatores limitantes dos dados sem comprome-
ter as informacoes fisicas do ecossistema em questdo. O bioma Amazdnia possui
uma grande variedade de ecossistemas e para o entendimento deles é necessario o
desenvolvimento de modelos computacionais avancados que permitam uma maior
compreensao dos ecossistemas e consequente maior entendimento das emissoes de

carbono na regiao.



1.1 Objetivos e hipdteses
1.1.1 Objetivo principal

Com base na relevancia de compreender os fluxos de carbono na regiao Amazonica e
seu impacto nas mudancas climaticas, este trabalho teve como objetivo a estimativa
da troca liquida de carbono para a Amazonia Legal. Esta estimativa foi elaborada a
partir de diferentes modelos de aprendizado de maquina, nos quais foram utilizados
como atributos preditivos dados meteorolégicos, dados de sensoriamento remoto e
dados de torres de fluxo. Essa abordagem ajuda a compreender melhor o compor-
tamento dos ecossistemas amazonicos em relacdo ao fluxo de carbono e as suas

interagdes com o meio ambiente.
1.1.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo principal, foram realizados os objetivos especificos listados
abaixo: 1. Anélise estatistica das varidveis preditoras meteorolégicas e de sensoria-

mento remoto da célula onde estdo as torres de fluxo de carbono.

2. Uma andlise exploratoria e comparativa do comportamento mensal da variavel de
troca liquida de carbono no ecossistema das Torres na Amazonia Legal do conjunto
FLUXNET e LBA no periodo em questao.

3. Estudo da correlacao e do comportamento das variaveis preditoras.
4. Avaliacao de diferentes métodos de aprendizado de méaquinas.
5. Avaliacao dos melhores modelos em termos de atributos alvo e preditores.

6. Avaliagao da suficiéncia de variaveis preditivas para a estimativa das séries tem-
porais diarias da troca liquida de CO, para avaliacdo da capacidade preditiva da

regiao.

7. Ampliacao de escala a partir da estimativa das séries temporais diarias da troca

liquida de CO5 para toda a Amazonia Legal com resolucao espacial de 0.25°.
1.1.3 Hipotese

A estimativa atual da troca liquida de carbono ( do inglés, net ecosystem exchange
- NEE) para a regiao Amazonica foi obtida através do modelo global criado pela ini-

ciativa Fluxcom. No entanto, supoe-se que um modelo desenvolvido exclusivamente



para a regiao Amazonica, utilizando dados de conjuntos de dados especificos dessa
area, pode resultar em estimativas mais precisas e confiaveis de NEE. A justificativa
para essa suposi¢ao é que um modelo focado na Amazdnia pode capturar melhor
as caracteristicas tnicas e as variaveis ambientais especificas dessa regiao, que sao

fundamentais para uma estimativa mais precisa do NEE.



2 REFERENCIAL TEORICO

O bioma Amazonia abriga 1,5 milhao de espécies vegetais catalogadas (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA (IBGE), 2019), de modo que
os ciclos de carbono, agua e nutrientes sao diversos entre si, seja pelos diferentes
ecossistemas e/ou pelos diferentes microclimas presentes nesse bioma. As respostas
biofisicas e bioquimicas da vegetacao sobre o clima depende da sua fenologia e
resposta fisiologica as condi¢des ambientais e ao ciclo de nutrientes. Ou seja, para
diferentes espécies ha diferentes respostas (PAGAN et al., 2019).

No entanto, o bioma sofre com muitas atividades antrépicas, a mais recorrente é
o desmatamento que é ocasionado por exploracdo madeireira ilegal, agricultura,
pecuéria, urbanizagao e mineracao. De acordo com o projeto Assis (2019), o desma-
tamento ocorre em milhares de km? na Amazonia Legal, todo ano. Na Figura 2.1 é

possivel ver a evolucao anual desse processo antropico na regiao.

O comportamento sazonal do fluxo de carbono na Amazonia exibe padroes distin-

tos, incluindo um contraste notavel entre o aumento da GPP na estagdo seca em

Figura 2.1 - Taxa de desmatamento anual na Amazonia Legal em milhares de quilometros.
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regides de floresta tropical intacta da Amazdnia central versus declinios sazonais em
florestas convertidas, florestas do sul ou savanas. Esses padroes emergem de padroes
de disponibilidade de agua, distribuicao de raizes, luz solar e estratégia fenoldgica
das plantas. A compreensao de como os ritmos sazonais da biologia, clima e re-
cursos interagem para regular os fluxos de carbono é uma parte fundamental da

compreensao e previsao da resposta, resiliéncia e mudanca futura da floresta a seca

(RESTREPO-COUPE et al., 2013; ARAGAO; POULTER, 2014).
2.1 Trocas de carbono entre a biosfera e a atmosfera

Para estudar o ciclo do carbono em um ecossistema é necessario considerar o ciclo
da agua, de nutrientes e elementos climaticos que o condicionam. Entender o fun-
cionamento de cada componente do ciclo do carbono e quais elementos os afetam
é essencial para conseguir encontrar as variaveis necessarias para elaboragao de um

modelo que consiga estimar o fluxo liquido de carbono entra a biosfera e a atmosfera.

De acordo com Waring e Running (2007), o carbono inicia seu ciclo na fotossintese,
quando os ecossistemas florestais assimilam o COy atmosférico no processo de pro-
dugdo priméria bruta (GPP, do inglés Gross Primary Production), sendo o carbono
utilizado na sintese e manutencao de células vivas. A partir da respiragao autotrofica
(Ra) hé a liberagao de CO, de volta para a atmosfera. A diferenga entre GPP e R, é
chamada de producao primaria liquida, armazenada nas folhagens, galhos, troncos,

raizes e 6rgaos reprodutivos das plantas.

Ao decorrer do tempo as plantas perdem folhas, raizes e morrem. Essa matéria or-
ganica forma detritos, o qual é um substrato que sustenta animais e microbios, e
através do seu metabolismo heterotrofico, libera CO4y para a atmosfera. Um ecossis-
tema nao perturbado, ao decorrer do tempo, consome mais carbono do que emite,
devido ao seu desenvolvimento. No entanto, se ha a ocorréncia de algum distirbio
que reduza a fotossintese, o sistema ird perder carbono e ao decorrer do tempo,
liberar mais CO4y do que consome (WARING; RUNNING, 2007).

Esses disturbios podem ocorrer de diversas maneiras, geralmente sao decorrentes
de agbes antropicas, seja a partir de desmatamento, queimadas, coleta seletiva de
madeiras e degradacgao florestal. Ou a partir do efeito das mudangas climéaticas, com a
ocorréncia de anomalias nos elementos climaticos, como precipitagao e temperatura,
que estao correlacionados diretamente com a realizacao de fotossintese e manutencgao

dos ecossistemas. Ou, como no caso da floresta Amazonia, pode ser decorrente de

ambos (ARAGAO; POULTER, 2014; GATTI et al., ).



Segundo Gatti et al. (), em seu estudo realizado entre os anos de 2010 a 2018, partes
da Amazodnia podem nao atuar como um sumidouro de carbono e sim como fonte
de CO5 para a atmosfera. Foi visto que as regioes nordeste e sudeste da Amazonia
sdo as que mais sofrem com o desmatamento e sdo as que emitem maior quantidade
de CO3 na atmosfera, além de serem as que se mostraram com a maior diminuigao
de precipitacao e o maior aumento da temperatura (aproximadamente 2°C) entre as
quatro regides de estudo. Sendo que a estacao seca nessas regioes tem ficado cada
vez mais seca, mais quente e mais longa. Ao somar as emissoes naturais e as de
queimadas ¢ visto que ha mais CO4 liberado do que a capacidade que a Floresta
Amazoénica tem de absorver (GATTI et al., ).

Um dos motivos da diminui¢ao da absorcao de CO4 pode ser a diminuicao da capa-
cidade fotossintética e o comportamento dos elementos ambientais do ecossistema.
A diminuicao da disponibilidade de d4gua e a variagdo anéomala da temperatura pode
ocasionar a diminuicao da atividade fotossintética, devido a resposta fisiologica que
promove o fechamento dos estomatos sob estresse hidrico (BARKHORDARIAN;
SAATCHI, 2019).

A fotossintese é restrita por processos fisicos e bioquimicos e requer algumas reagoes
que requerem luz e outras que nao. Nas reagoes que incluem luz, a radiagao absorvida
pela clorofila, também chamada de PAR (radiacao fotossinteticamente ativa), causa
excitacao dos elétrons que sao transferidos por uma cadeia de moléculas de pigmento
para centros de reacdo onde compostos de alta energia sdo formados, a agua é
dividida e O5 liberado. A parte inicial é limitada pela irradidncia e quantidade de
clorofila presente nas folhas, e a taxa de elétrons é sensivel a temperatura (WARING;
RUNNING, 2007).

Na presenca de luz, a fotorrespiracao também ocorre no processo de geracao do
substrato ribulose bisfosfato (RuBP) na fotossintese, particularmente quando a pro-
porcao de Oy para COy aumenta dentro do cloroplasto. Compostos adicionais de
alta energia sao necessarios para criar agicares de seis carbonos e, como resultado,
CO, adicional é respirado. As reagoes escuras sao limitadas por CO, e tempera-
tura e dependem da disponibilidade de nitrogénio e outros substratos (WARING;
RUNNING, 2007).

Outra variavel que ocasiona alteragao na capacidade fotossintética da vegetacao é
a temperatura. Florestas tropicais como a Amazonia possuem aumento da capaci-
dade fotossintética quando a temperatura do ambiente se encontra entre 30 e 35°C

(LLOYD et al., 1995). No entanto, essa faixa de temperatura 6tima pode mudar com



a alteracao de niveis internos de CO, e eficiéncia da maquinaria fotossintética. Altas
concentracoes de CO, permitem que a temperatura ideal seja deslocada para cima,
reduzindo a fotossintese respiratéria. Em temperaturas acima de 40°C, a fotossintese
bruta diminui abruptamente devido a alteragoes nas atividades dos cloroplastos e
enzimas. A absorcao de carbono pelas folhas geralmente aumenta gradualmente até

uma temperatura ideal e depois diminui mais abruptamente a medida que o limite
méximo de temperatura é atingido (WARING; RUNNING, 2007).

Nas componentes de respiracao autotrofica e heterotréfica, a temperatura e a umi-
dade sao elementos importantes nas variacoes de emissoes, onde no processo de
respiracao de manutencao é visto um aumento exponencial com a temperatura. A
atividade metabodlica de micro-organismos varia com a umidade e temperatura da
superficie da serrapilheira e do solo no processo heterotréofico. A resposta a tempe-
ratura ¢ geralmente exponencial, mas altamente varidvel. A atividade metabdlica
permanece estavel até que o substrato esteja quase seco (WARING; RUNNING,
2007).

De acordo com Barkhordarian e Saatchi (2019) qualquer alteracao na funcao fisio-
logica da floresta depende fortemente da disponibilidade de agua disponivel na at-
mosfera, e ela é impulsionada por dois fatores: o déficit de pressao de vapor (VPD,
do inglés Vapor Pressure Deficit) e a radiacao liquida. O VPD nos fornece uma
sintese do comportamento da combina¢ao entre umidade e temperatura do ar, se
mostrando fundamental para o entendimento da evaporacao, transpiracao e perda
de dgua no ambiente. Ele controla a demanda evaporativa, afetando diretamente a

disponibilidade de agua para a vegetacao.

A radiacao solar é essencial para o processo de fotossintese e o aquecimento da su-
perficie terrestre. No contexto das florestas do bioma Amazonia, tanto a radiagao
direta, que incide perpendicularmente sobre a superficie, quanto a radiagao difusa,
que ¢ dispersa em varias dire¢oes na atmosfera, desempenham papéis cruciais. No
caso dos dosséis florestais, onde a penetragao da luz solar direta é limitada devido ao
arranjo multidirecional das arvores e a frequente cobertura de nuvens, a radiagao di-
fusa torna-se particularmente significativa no processo de fotossintese das vegetagoes
nos dosséis. A radiacao difusa permite uma distribuicdo mais uniforme da energia
solar entre as camadas inferiores da floresta, garantindo assim a disponibilidade de
luz necessaria para o crescimento e desenvolvimento das plantas em diferentes niveis
da floresta. (RODRIGUES; CIRINO, 2024) identificou que nas areas de florestas

semideciduas no sul da Amazdnia houve um aumento da capacidade de absorcao de
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CO,, pelo ecossistema que se mostrou intimamente ligado a composicao das diferen-
tes vegetagoes do local, que consistem em espécies adaptadas a baixa luminosidade e

sao mais eficientes na captura da radiacao difusa durante o processo de fotossintese.

Nota-se pelo que foi dito anteriormente que existem diversas variaveis que podem
impactar diretamente o balanco de CO,. Algumas dessas variaveis e relagoes fisicas
serao avaliadas durante o desenvolvimento dos modelos de aprendizado de maquina,

visando estimar a troca liquida de CO,.
2.2 Troca liquida de carbono (NEE)

De acordo com Restaino (2013), o NEE (Net ecosystem exchange) é uma medida da
diferenga liquida entre os fluxos turbulentos ascendentes (respiragao) e descendentes
(GPP) de CO4 na interface atmosfera-dossel, na camada limite atmosférica. O NEE
tem uma definicao semelhante a do NPP, mas adota a atmosfera como referencial
ao invés da vegetagdo. Se o NEE for positivo, o ecossistema atua como uma fonte

de COs, se for negativo o ecossistema atua como um sumidouro.

A medicao da troca liquida de carbono em torres de fluxo ocorre a partir da
técnica de covaridncia de vértices turbulentos (Eddy Covariance em inglés, EC)
(RESTREPO-COUPE et al., 2013). E é uma técnica importante para entender o
papel da biosfera terrestre nas mudancas climaticas globais e para avaliar a eficacia
de estratégias de mitigacao de emissdes de CO, (BALDOCCHI, 2003).

A técnica de covariancia de vértices turbulentos fornece a medicao direta do fluxo
vertical de um escalar como o CO, entre a superficie e a atmosfera. Sendo assim, as
torres de fluxo, que sdo responsaveis por esse tipo de medicao, se tornaram pontos
para validagdo de modelos e estimativas, além de se tornar um local de calibragao
de técnicas de sensoriamento remoto. De um modo geral, esse tipo de medigao pro-
porcionou a melhoria dos modelos dos ecossistemas (WARING; RUNNING, 2007).
A técnica é capaz de medir a troca de CO5 apés disturbios ambientais e pode ser
usada para avaliacao da idade e tipo funcional da vegetacao local. Ela ¢ utilizada em
diferentes ecossistemas pelo mundo, o que permite a comparacao entre eles (BAL-
DOCCHI, 2003).

A teoria fisica por tras dessa técnica foi formulada por Osborn Reynolds e ela con-
siste na utilizagao das leis de conservagao de massa, energia e momento na camada
limite planetaria (JACKSON; LAUNDER, 2007). A equacao que define a conser-
vagao da massa utilizada nesta técnica é dada pela Equacao 2.1 (TORO, 2018;
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BITENCOURT, 2008; FOKEN et al., 2012):

MJru*@Jrv*Mer*@:S (2.1)

(t) () A(y) 9(z)
Onde p é a concentracao de COs, v e u sd@o as componentes da velocidade do vento
na dire¢do x e y, w é a componente da velocidade na dire¢do z (normal da superficie)
e S é o termo que representa a fonte/sumidouro de carbono. As medigoes que sao
realizadas pela técnica de covariancia turbulenta sdo decompostas através da de-
composicao de Reynolds, na qual h4& uma componente média u e uma componente

turbulenta u' . Aplicando essa decomposicao as velocidades nas Equagoes 2.2, 2.3 e
2.4 (FOKEN et al., 2012):

u=u-+u (2.2)
v=0v+1 (2.3)
w=0uw+w (2.4)

Considerando que nao ha fluxos horizontais divergentes de covariancia turbulenta e

integrando na diregao z da superficie até a altura de medi¢ao h,, na Equagao 2.5
(FOKEN et al., 2012).

I 11 111
fim _ iy fim @
/0 Sdz = Wp +/0 o0t
IV Vv VI
/0 ua<m>dz+/0 Ua<y)dz+/0 wa(z)dz

A componente I da Equagao 2.5 se refere a magnitude da fonte ou sumidouro do
escalar p, a II se refere a covariancia turbulenta na camada que vai da superficie
a altura de medicao h,,, a componente III se refere ao armazenamento do escalar
abaixo do nivel de medic¢ao e as componentes IV, V e VI se referem aos fluxos de

advecgao nas diregoes X, y e z, respectivamente (FOKEN et al., 2012).

Na Eddy Covariance, os termos de advec¢ao (IV, V, VI) podem ser considerados

nulos em um dossel homogéneo e em um terreno plano, utilizando um procedimento
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de rotagao de coordenadas. Com isso, o calculo do fluxo de carbono utilizando a

técnica é dada pela Equacao 2.6:

; 111
II
0}

Ou de uma forma mais préxima de como é geralmente encontrado na literatura na

forma da Equacéo 2.7 (ARAUJO, 2010):

NEFE = Fs + 5002 (27)

Sendo que o fluxo de COy Fr é medido pelo método de covariancia de vértices
turbulentos e o termo de armazenamento no dossel Sco, € medido a partir do perfil

vertical de concentracao de CO5 ao longo do dossel.

Em termos dos processos do ciclo do Carbono, o NEE permite entender os balangos
diurnos e noturnos do ciclo. De acordo com Waring e Running (2007), os processos
que ocorrem durante o dia sdo a produtividade priméria bruta (GPP) , a fotorrespi-
racao (Rp), a respiragdo de manutencao (Ry,), a respiragao de sintese (R;) de plantas
autotroficas e a respiragao heterotréfica (Ry) por animais e micrébios (WARING;
RUNNING, 2007). O NEE diurno pode ser representado a partir da Equagao 2.8 :

NEEdim‘no = —-GPP + Rp + Rm + RS + Rh (28)

Durante a noite, os termos fotossintéticos GPP e Rp ndo compdem o fluxo, ja que a
vegetacao necessita de radiagio solar para realizagao da fotossintese. O NEE noturno

pode ser representado pela Equacao 2.9:

NEE,oturno = R + Ry + Ry, = R (29)

Onde R, ¢é a respiracao total do ecossistema. Quando integrado ao longo de um dia,
a convencao de sinais adotada indica que quando NEE > 0 R > GPP, de modo
que as fontes de CO4 superam os sumidouros, de modo que a superficie atua como

uma fonte de CO5 para a atmosfera, e vice-versa.
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E importante ressaltar que a técnica de Eddy Covariance obtém valores de NEE, que
correspondem ao fluxo liquido de CO,. Para obter os fluxos de emissao (respiragao)
e de sumidouro (GPP) de CO4 na atmosfera, é necessario realizar o particionamento
do fluxo liquido NEE. Existem varios métodos de particionamento, sendo que um

dos mais utilizados é estimar a respiracao a partir dos dados noturnos de NEE,

quando GPP =0 (STOY et al., 2006).

Medidas de fluxo por Fddy Covariance na Amazdnia sdo essenciais para o enten-
dimento do papel da Amazonia no ciclo global do carbono, no entanto devido a
extensdo da Floresta Amazonica, ndo ha disponibilidade de torres de fluxo sufi-
ciente para estudo do comportamento de todos os ecossistemas desse Bioma. Isso
dificulta o entendimento das caracteristicas regionais a partir dessas medicoes, o que
torna necessario a realizacao de estimativas de NEE e de outros componentes do ci-
clo de carbono a partir de modelos fisicos e biogeoquimicos (WARING; RUNNING,
2007), modelos de superficie e de vegetagao (RESTREPO-COUPE; LEVINE, 2017)
e modelos de aprendizado de maquina (TRAMONTANA et al., 2016; BAUER, 2022;
JUNG et al., 2020; ZHURAVLEV et al., 2022). Sendo este tltimo o focal principal

deste estudo.
2.3 Modelos baseados em processos fisicos e biogeoquimicos

De acordo com Jung et al. (2020), os modelos globais de vegetacao dindmica cons-
tituem uma abordagem bottom-up (isto é, de baixo para cima), para representar
as trocas de carbono e sua evolucao com mudancas nas condigoes ambientais, de-
talhando processos que ocorrem em uma escala espacial pequena e expandindo as
estimativas para uma escala espacial mais ampla. Restrepo-Coupe e Levine (2017)
encontrou dificuldades em simular a sazonalidade das trocas de carbono nas diversas
regioes da Floresta ao utilizar modelos globais dinamicos de vegetacao global na re-
giao Amazonica. Os modelos mostraram limitacdes em representar a produtividade
primaria bruta e a capacidade fotossintética anual, além de superestimar a troca
liquida de carbono e a respiracao dos ecossistemas. A sazonalidade dos fluxos de
carbono em florestas tropicais exige uma incorporagao dos mecanismos biofisicos in-
ternos que controlam o fluxo de carbono nos modelos para melhores representagoes
dos elementos biogeoquimicos das florestas (RESTREPO-COUPE; LEVINE, 2017)

De acordo com Waring e Running (2007), os ecossistemas sao muito complexos para
serem descritos por algumas equagoes; os modelos atuais de ecossistemas possuem
centenas de equagoes que representam interagoes de formas nao continuas e nao

lineares. Um modelo biogeoquimico abrangente deve tratar todos os processos ecos-
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sistémicos e é essencial que a energia, o carbono, a agua e os ciclos elementares sejam
representados, mesmo que de maneira simples. Sao as interagoes entre os ciclos que

gerem o ecossistema e elas sempre devem ser consideradas.

A dindmica temporal dos processos ecossistémicos também deve ser considerada, ja
que o balanco de energia, a quantidade de folhas e os fluxos gasosos, entre outros,
variam em diversas escalas de tempo, muitas vezes com atrasos entre o instante
de estimulo e o instante de resposta a uma perturbagao. A dindmica de alocagao
do carbono é observada em intervalos semanais a mensais, enquanto a mobiliza-
¢ao de nutrientes pode ser mensuravel sazonalmente (WARING; RUNNING, 2007;
FISHER; KOVEN, 2020).

2.4 Modelos de aprendizado de maquina

Além dos modelos fisicos, modelos estatisticos baseados em técnicas de inteligéncia
artificial (IA) podem ser utilizadas para representar os processos do balanco de
carbono. Nesta se¢do serao mostrados alguns trabalhos que aplicaram técnicas de
aprendizado de maquina com este foco. Tramontana et al. (2016) realizaram um
experimento de validagao cruzada para prever as componentes do ciclo do carbono,
NEE, GPP e Re, utilizando 11 técnicas de aprendizado de maquina, entre elas, a rede
neural multilayer perceptron (MLP). O experimento foi realizado com dados de torres
de fluxo do conjunto Fluxnet!, dados sazonais provenientes do sensor MODIS e dados
meteorolégicos baseados em saidas de modelos numéricos diarios como varidveis
preditoras. A validagao do experimento foi feita a partir de métricas de regressao e

comparagao entre os resultados do modelo e os valores medidos via torres de fluxo
(TRAMONTANA et al., 2016).

As varidveis preditoras utilizadas na estimativa dos fluxos de carbono sao variaveis
que medem o comportamento fisico e biogeoquimico da floresta em diferentes escalas
(JUNG et al., 2009; TRAMONTANA et al., 2016; ZHURAVLEV et al., 2022; JUNG
et al., 2020). As varidveis que sdo tipicamente utilizadas para os estudos do ciclo
do carbono em escalas regionais e globais sao o indice de vegetacao da diferenca
normalizada (NDVI), o indice de area foliar (LAI), o indice de vegetacao melhorado
(EVI), a refletdncia bi direcionada, variaveis provenientes da atividade fotossintética
APAR (radiacdo fotossinteticamente ativa absorvida) entre outras. Estas varidveis
refletem, até certo ponto, a variabilidade das componentes do ciclo do carbono em

escala regional.

L <https://fluxnet.org/data/fluxnet2015-dataset />
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O uso de indices de vegetacao para a estimativa de fluxo de carbono tem sido
amplamente explorado por diversos pesquisadores, incluindo Xiao et al. (2004), Sims
et al. (2008), Wu et al. (2012), Gitelson e Vina (2006). Esses estudos demonstraram
que indices de vegetacao, como o NDVI, EVI e indices relacionados a satide da
vegetacao, juntamente com informagoes como temperatura da superficie terrestre
(LST) e radiacao fotossinteticamente ativa (PAR), podem servir como indicadores
confidveis para indicar estagios fenolégicos das plantas, estresses no dossel vegetativo

e condigoes ambientais.

Variaveis meteorolégicas provenientes de modelos ou medi¢oes, como temperatura
do ar, precipitacao, temperatura do solo, indice normalizado de dgua (NDWTI), deficit
de pressao de vapor, entre outras sao também incorporadas nas estimativas de fluxos
de carbono. Essas variaveis desempenham um papel crucial no ciclo do carbono e,
portanto, sao consideradas importantes para a estimativa precisa dos fluxos. Essa
abordagem é adotada tanto em modelos fisicos quanto em modelos de aprendizado
de maquina (TRAMONTANA et al., 2016; ZHURAVLEV et al., 2022; BAUER,
2022; JUNG et al., 2020), decorrente da influéncia dessas varidveis no processo de

trocas liquidas de carbono entre a biosfera e a atmosfera.

No trabalho de Tramontana et al. (2016) foram utilizadas as técnicas random forest,
support vector machine e a rede neural multiLayer perceptron, e obtiveram um re-
sultado ruim, quando comparado a outros sitios, para a América do Sul. (JUNG et
al., 2020) ao realizar a ampliagdo de escala (do inglés, upscaling) para todo o globo,
obteve o melhor coeficiente de determinagao de 0,33 para toda a regiao Amazonica

utilizando os modelos criados pela Fluxcom?.
2.4.1 Floresta aleatéria (RF)

A Floresta Aleatoria, conhecida como Random Forest (RF), é um algoritmo de
aprendizado de maquina que se baseia no conceito de aprendizagem em conjunto. Ele
¢ uma combinacao de previsoes de multiplos algoritmos de aprendizado de maquina
(arvores de decisdao), de forma a obter previsdes mais acuradas do que qualquer

modelo individual.

A RF é formada pelo crescimento de arvores de decisdao a partir de um vetor alea-
torio que representa uma combinacao de caracteristicas e subdivisoes aleatérias do
conjunto de dados durante o treinamento. A funcao preditora de uma arvore de re-

gressao é representada por por h(x,0), onde x sdo os atributos de entrada e 6 sao os

Zhttps:/ /www.fluxcom.org/CF-Products/
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pardmetros aleatorios que determinam como a arvore serd construida (BREIMAN;
2001).

Esses parametros garantem que cada arvore na floresta seja construida de forma
diferente, introduzindo diversidade e reduzindo a correlagao entre as arvores na RF.
Ele cria uma floresta de arvores de decisao durante o treinamento do modelo e faz
previsoes com base na votacao das previsoes individuais das arvores. A previsao das

arvores é entao agregada e, assim, obtido o valor final da previsao.

A RF é amplamente utilizada para resolucao de problemas da area de sensoriamento
remoto, como para previsao de fluxo de dgua (ISLAM, 2023), na estimativa de
biomassa (WANG et al., 2016), mapeamento de areas de desmatamento (VIEIRA
et al., 2022), além de ja ter sido utilizada também para estimativas fluxos de carbono
pela FLUXCOM (TRAMONTANA et al., 2016).

2.4.2 Gradient boosting regressor (Gboost)

O algoritmo Gradient Boosting (GBoost) possui um funcionamento parecido com
a Floresta Aleatoria, pois ele cria multiplos modelos simples e os combina para
garantir melhor performance na estimativa. Ele constr6i um modelo preditivo por

meio da combinagao de varias arvores de decisdo simples.

O processo de treinamento inicia com uma tnica arvore de decisao que estima os va-
lores. O modelo entao é ajustado aos dados de treinamento, é realizado o calculo dos
residuos e um novo estimador é treinado para prever os residuos do modelo anterior.
A estimativa da variavel alvo é entao atualizada com os resultados dos estimadores
anteriores e esse fluxo se repete até que o niimero especificado de estimadores seja

alcancado.

O GBoost é iterativo e sequencial, de modo com que cada novo estimador é treinado
para corrigir os erros do modelo anterior, o que torna o modelo robusto e preciso. Ele
ja foi utilizado para estimativa da produgao primaria bruta por Zhou et al. (2023),
para previsao de emissdes de carbono (CUI et al., 2021), previsao de NEE (CAI et

al., 2020), entre outros problemas de estimativa que envolvem o ciclo do carbono.
2.4.3 MultiLayer perceptron

A multilayer perceptron (MLP) é uma rede neural artificial que possui camadas de
entrada, camadas ocultas e camadas de saida, contendo multiplos neuronios, como

pode ser visto na Figura 2.2. Cada neurdnio de uma camada esta conectado a um
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neurdnio da camada posterior e assim sucessivamente. As conexdes entre os neur6-
nios possuem pesos associadas a elas e esses sao ajustados e modificados durante o

processo de treinamento da rede.

Figura 2.2 - Representacao da arquitetura geral de uma MLP.

Camada
de

entrada

Camada Camada
Oculta de saida

Fonte: Izbicki e Santos (2020).

Durante o processo de treinamento a MLP possui hiper parametros que sao utiliza-
dos para um melhor ajuste da rede aos dados de treinamento e para aprendizado de
comportamento e parametrizacao desses dados. Dentre eles estao a funcao de ati-
vacao, a fungdo de otimizacao, o nimero de camadas, o nimero de neur6nios, entre
outros. A rede neural MLP é amplamente utilizada na estimativa da troca liquida
de carbono, seja a partir de preditores das torres de fluxo ou a partir de preditores
de dados de sensoriamento remoto (TRAMONTANA et al., 2016; BAUER, 2022;
ZHURAVLEV et al., 2022).

2.4.4 Sistema adaptativo de inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS)

O sistema Neuro-Fuzzy ANFIS (Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro-Fuzzy) é
usado para aplicagoes de previsao e aproximacao de funcoes. Ela permite a extra-
¢ao de conhecimento na forma de regras de inferéncia fuzzy com a integracao do
conhecimento da experiéncia do especialista e o conhecimento implicito a partir do
conjunto de dados. Dou et al. (2018) verificaram em seu trabalho que a rede ANFIS
apresentou resultados promissores e foi considerada uma abordagem viavel para es-

timar fluxos didrios de carbono a partir de dados de covariancia turbulenta. Seus
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resultados sdo comparaveis em termos de precisao aos métodos tradicionais ANN
(Redes neurais artificiais) e SVM (Support Vector Machine).

A ANFIS é uma técnica hibrida que combina o aprendizado de maquina com a légica

fuzzy, como pode ser visto na Figura 2.3, para modelagem de sistemas complexos.

Figura 2.3 - Demonstragao da técnica hibrida: Logica Fuzzy + Redes Neurais.

Técnica 1

Sistemas
Fuzzy
P + >

Entrada Saida

Redes
Neurails

Técnica 2

Representacao da organizagao hibrida da rede neural ANFIS.
Fonte: Sanchez (2009).

A légica Fuzzy é uma extensao da légica booleana. Na légica booleana, um elemento
pertence ou nao a um conjunto de forma bindria, ou seja, ou estd verdadeiramente
dentro ou fora do conjunto. Ja na légica fuzzy, os elementos podem ter grau de
pertinéncia em relagdo a um determinado conjunto, ou seja, ha uma medida continua
do quanto um elemento pertence a um conjunto (SANCHEZ, 2009). Por exemplo,
pode-se definir um conjunto de valores de um determinado preditor X alto’, sendo
que a funcao de pertinéncia para este conjunto pode ser uma curva triangular, onde
os valores de X préoximos ao pico tém uma pertinéncia alta, enquanto os valores mais

distantes do pico tém uma pertinéncia menor.
A ANFIS é composta por cinco camadas (SANCHEZ, 2009; JANG, 1993):

1. Camada de entrada: Recebe as variaveis de entrada e as encaminha as fungoes de

pertinéncia.
2. Camada de pertinéncia: atribui graus de pertinéncia a cada um dos valores de
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Figura 2.4 - Arquitetura da Rede Neural ANFIS.

XN

entrada, convertendo-os em valores fuzzy.

3. Camada de regras: Combina as pertinéncias das entradas para gerar as regras
if-then do modelo.

4. Camada de consequéncia: Calcula as contribui¢bes da camada anterior para a

salda do modelo.

5. Camada de saida: Soma todas as contribui¢des da camada anterior para gerar a

salda final do modelo.

Cada camada tem um conjunto especifico de nés e func¢oes que realizam diferentes
calculos durante o processo de inferéncia fuzzy. Durante o treinamento da rede, ha
o ajuste dos parametros para minimizar a diferenga entre as saidas do modelo e

as saidas desejadas. Na Figura 2.4 se encontra um exemplo da arquitetura da rede
ANFIS.

O treinamento da ANFIS possui duas etapas: a primeira inicializa a partir de um co-
nhecimento prévio sobre o conjunto de padroes e depois é refinada por aprendizado
acrescentado, diminuindo regras. Também pode ser inicializada com um conjunto
vazio de regras e acrescida por aprendizado incremental (SANCHEZ, 2009). A se-
gunda etapa ocorre apos a criacao da base de regras, onde se executa o algoritmo
de aprendizado baseado em gradiente descendente para ajustar os parametros das
fungoes de pertinéncias dos antecedentes das regras (SANCHEZ, 2009).
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A ANFIS é uma técnica que ja foi utilizada dentro da area de pesquisa desta proposta
(DOU et al., 2018; WOOD, 2021). No entanto, como foi dito, é preciso inovar para
investigar outras técnicas que possam melhor representar os processos fisicos a partir
das relagoes nao lineares entre as variaveis a serem estudadas. Neste sentido, a seguir

é apresentada uma rede neural mais atual e com diversos usos em ciéncias de dados,

a GNN (Rede Neural de Grafos).
2.4.5 Rede neural de grafos

De acordo com Giovanni et al. (2023), as redes neurais de grafos (GNN, do inglés
graph neural network) sdo uma classe de modelos de aprendizado de maquina pro-
fundo projetados para lidar com dados estruturados em forma de grafo. Eles sao
capazes de modelar interacdes complexas entre elementos do grafo, como nos e ares-

tas, e podem ser usados para prever propriedades ou comportamentos dos elementos

do grafo (JIANG, 2022).

Segundo Sanchez-Gonzalez et al. (2020) os grafos conseguem representar o estado
de um sistema fisico, eles permitem uma maneira natural e eficiente de modelar as
interacoes complexas entre as particulas que compoem o sistema. De acordo ele,
cada particula pode ser representada como um né no grafo, e as arestas do grafo
representam as interacgoes entre as particulas. Isso permite a captura da estrutura

complexa do sistema fisico e modelar sua dindmica com alta precisao.

Os componentes de um grafo podem ser representados como uma fungao de vértices
e arestas. Onde GG é a representacao do grafo, V' sao os vértices e E sao as arestas.
Os vértices e as arestas possuem caracteristicas, X, e X, respectivamente, e essas

podem ser incluidas na representacao do grafo com variagao temporal em 2.10.
G = (‘/7 E7Xv(t)7Xe(t)) (210)

Essa é uma das estruturas utilizadas como entrada em redes neurais de grafos que
utilizam dados temporais (WU et al., 2021). O grafo pode ser representado por nds
e arestas, contudo a representacao computacional da estrutura de dados para grafos
pode ser uma matriz ou lista de adjacéncia, uma matriz de incidéncia, uma matriz
de peso e outras representacoes mais complexas para definir as relagoes dos nos e

arestas (LESKOVEC, 2021). Essas representagoes se encontram na Figura 2.5 .
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Figura 2.5 - Representacao do grafo e sua matriz de adjacéncia.

A B C D E Feat
Afl} 1 1 1 0 10ﬁ
B 1 0 0 1 1 0 O
Cc 1 0 0 1 O 0o 1
D 11 1 0 1 1 1
E'..D 1 0 1 0 1“,

A esquerda ha a representagdo do grafo a partir de seus nds e arestas. A direita hd a
representacdo da sua matriz de adjacéncia com a sua matriz de caracteristicas dos nés.

Fonte: Leskovec (2021).

A matriz de adjacéncia do grafo G(V,E) é construida pela seguinte regra:

1, seexiste (7,7) € E

0, caso contrario

Ou seja, o valor 1 na matriz representa a relacao entre os nos, ou seja, representam
a presenca de arestas. Quando nao hé relagdo entre os nds, o valor do elemento da

matriz é zero.

A aprendizagem da GNN ocorre a partir da propagacao de informagoes ao decorrer
do grafo para calcular as caracteristicas dos nds. Sendo que quando utilizada para
predicao permite a predi¢ao de nods, arestas ou outros grafos. Por exemplo, na Figura
2.6, ¢ apresentada a representacao do grafo, incluindo seus nés e arestas, juntamente

com o no a ser predito e as caracteristicas dos nos.

A Graph Convolutional Networks (GCN) (KIPF; WELLING, 2017) e a Graph At-
tention Networks (GAT) (VELICKOVIC et al., 2018) sdo duas redes neurais de grafos
que sao projetadas especificamente para processar e aprender a partir de grafos. A
primeira considera a estrutura do grafo para realizar operacoes de convolucao e a
segunda operacoes de atengao nos vértices e arestas do grafo. Elas sao capazes de
capturar e aprender representacoes e informagoes de nés em um grafo, e as relagoes

desses ndés com os outros noés do grafo. A GAT é potencialmente mais expressiva em
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Figura 2.6 - Representacao do grafo de entrada de uma rede neural a esquerda e represen-
tagdo da propagacdo e transformacao de informacao no grafo a direita.

aggregator;

A esquerda, temos a representacio grafica do grafo, exibindo seus nés e arestas. A direita,
ilustra-se a propagacdo e transformacdo de informacgoes no grafo. O né com o valor i’
representa o né a ser predito, enquanto os vetores adjacentes a cada né representam suas
caracteristicas. A propagacao e transformacao de informagoes sdo realizadas por meio da
agregacao das caracteristicas dos nods e de seus vizinhos.

Fonte: Leskovec (2021).

capturar relagoes complexas nos grafos do que a GCN

A GCN (Graph Convolutional Network) utiliza uma técnica de representacao de nos
enriquecida, combinando caracteristicas do né com as de seus vizinhos através de
uma operagao de convolugao. Essa convolugao é realizada utilizando uma matriz de
peso unica compartilhada entre os nés, e o resultado ¢ normalizado com base no grau
dos noés para garantir uma faixa de valores semelhante e comparabilidade entre eles.
Cada camada GCN na arquitetura da rede neural de grafos realiza uma convolucao
em um grau mais alto, considerando vizinhos de primeiro grau na primeira camada
e, ao adicionar camadas GCN, incluindo vizinhos de graus subsequentes. Esse empi-
lhamento de camadas pode levar ao fendmeno de suavizagao excessiva, onde todas

as incorporagoes se tornam semelhantes, se forem usadas muitas camadas.

Durante a propagacao de informacgoes, as representagdes dos nos sdo atualizadas
com informagoes agregadas dos vértices vizinhos, geralmente por meio de média ou
soma ponderada das representacoes dos vértices vizinhos. A matriz de adjacéncia é
utilizada para determinar quais vértices estao conectados aos vértices de destino e
seus pesos de conexao, permitindo que o modelo leve em consideracao a estrutura do
grafo ao propagar informacoes. Essas operagoes sao fundamentais para a capacidade

da GCN de processar dados estruturados em forma de grafo
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A GAT (Graph Attention Network) difere da GCN ao atribuir pesos dindmicos
as caracteristicas dos nés por meio de um processo de auto atencao. Durante esse
processo, a GAT calcula a importancia das caracteristicas dos nés vizinhos para um
n6 especifico, permitindo que alguns vizinhos sejam considerados mais importantes
do que outros, independentemente de seus graus de né. Essa abordagem é realizada
através do calculo de coeficientes de atencao, que sao entao utilizados para ponderar

a incorporagao do no alvo.

Os coeficientes de atencao sao aprendidos durante o treinamento da rede neural, e
a técnica de multi-head attention é empregada para permitir que o modelo aprenda
multiplas representacoes ponderadas dos vizinhos de cada né em um grafo. Em
vez de depender de uma unica fungdo de atengdo, o GAT utiliza varias cabecas
de atengao para calcular a importancia dos nés vizinhos de maneiras diferentes,
permitindo ao modelo capturar nuances e relagdes complexas nos dados. As saidas
das multiplas cabecas de atencao sao entao combinadas através de concatenagao ou
média, dependendo da camada em questdao (BRODY et al., 2022) .

2.5 Ampliagao de escala (do inglés, Upscaling)

Geralmente aplica-se a ampliacao de escala para ampliar a representatividade espa-
cial de observacoes pontuais de fluxo de carbono, estimando valores em locais que
nao possuem medigoes. Jung et al. (2020) utilizou, na iniciativa Fluxcom, a am-
pliacao de escala estatistica. Essa técnica utiliza dados observacionais para estimar
valores em locais onde nao ha medigoes diretas. A abordagem é baseada na suposi-
¢ao de que os padroes observados em um local podem ser extrapolados para outros
locais com caracteristicas ou processos fisicos semelhantes. A estimativa de fluxos de
carbono em escala global é uma poderosa fonte de dados que possibilita o estudo da
variabilidade do ciclo global de carbono. Essas estimativas podem ajudar a entender
como 0s ecossistemas terrestres respondem as mudancas climaticas e como isso afeta
o clima global. Essas informacgdes sao importantes no desenvolvimento de politicas

publicas relacionadas a mitigagdo de mudangas climaticas (JUNG et al., 2009).

O aumento da escala das medicoes locais de covariancia turbulenta para escalas
regionais e globais utiliza variaveis preditoras disponiveis para estas escalas, como
dados de satélites de sensoriamento remoto e dados meteorologicos provenientes de
modelos numéricos (WARING; RUNNING, 2007). O conjunto de varidveis predi-
toras ¢é utilizado para estimar fluxos em grade, aplicando modelos de aprendizado
de maquina em cada ponto de grade. Com o treinamento e validacdo de uma ANN

que utiliza dados observacionais para estimativas, é possivel a partir da mesma,
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realizar estimativas em locais onde nao ha disponibilidade de dados de covariancia
turbulenta (JUNG et al., 2020).

Uma vez que o ciclo do carbono na Amazonia é complexo e envolve a entrada e saida
de carbono em diferentes formas e processos e pode nao ser o mesmo para toda a
area de cobertura da floresta, é necessario a utilizacao de técnicas como a utilizada
por Jung et al. (2020) para o entendimento espacial do ciclo na floresta como um
todo.

A Amazonia é um ecossistema complexo e diverso, com ambientes aquaticos e terres-
tres interconectados, o que torna importante entender como esses ciclos funcionam
na floresta em diferentes escalas espaciais e temporais. Compreender esses processos
¢ fundamental para a conservagao da biodiversidade e dos servigos ecossistémicos
da Amagzdnia, bem como para a mitigagdo das mudancas climaticas globais. Logo,
espera-se com esse estudo trazer mais informagao sobre a espacialidade do compor-
tamento de NEE para toda a regiao amazonica a partir da sua ampliacdo de escala

utilizando técnicas de aprendizado de maquina e dados satelitais e meteorologicos.
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3 DADOS

Os dados descritos a seguir foram utilizados e co-localizados em uma grade regular de
resolugao espacial de 0,25°, delimitada pelas extremidades da borda georreferenciada
do Bioma Amazoénia (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATIS-
TICA (IBGE), 2019) no Brasil. A selecao dos dados foi baseada nos experimentos
da FLUXCOM, que estimativa de NEE na escala global (TRAMONTANA et al.,
2016; JUNG et al., 2020). Além das varidveis preditoras utilizadas no FLUXCOM,
foram escolhidas outras variaveis incluidas no referencial teérico deste trabalho, que
se mostraram importantes no comportamento biogeoquimico dos ecossistemas. A va-
ridvel alvo da estimativa é a troca liquida de carbono (NEE) , enquanto as varidveis
meteorolégicas e de superficie sao utilizadas como preditoras de NEE, separadas em
trés conjuntos de dados: o RS (dados de sensoriamento remoto), o METEO (dados
meteorolégicos) e o METEORS (jungao dos dois conjuntos anteriores), conforme
Tramontana et al. (2016).

3.1 Area de estudo: Amazonia Legal

Segundo o INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA
(IBGE) (2019) a Amazonia ocupa cerca de 49,3% do territério brasileiro, uma area
aproximada de 4.196.943 km?, abrangendo os Estados do Acre, Amapéa, Amazo-
nas, Para, Rondonia, Roraima e parte dos estados do Maranhao, Tocantins e Mato

Grosso, na Figura 3.1 ha a delimitacdo do Bioma.

A Amazonia possui a maior floresta tropical do mundo, equivalente a 1/3 das reservas
de florestas tropicais imidas que abrigam a maior quantidade de espécies da flora
e da fauna, além de conter 20% da disponibilidade mundial de 4gua doce e grandes
reservas naturais (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA
(IBGE), 2019).
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Figura 3.1 - Delimitagdo do Bioma Amazdnia.

Manaus
-

AMAZONAS -
PARA

.. Brasil §

IOMDOMNIA:-

(em branco) . no quadrado vermelho ha a localizacao da torre de fluxo utilizada como
validacao neste trabalho, a Sal e a Sa3 do conjunto Fluxnet.

Fonte: Adaptada de INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA
(IBGE) (2019).

A Amazonia apresenta uma significativa heterogeneidade espacial e sazonal da pluvi-
osidade, sendo a regiao brasileira com maior total pluviométrico anual. Os maximos
de chuva na regiao ocorrem no verao austral. No litoral do Amapa, na foz do rio
Amazonas e no setor ocidental da regido, a precipitagao excede 5.000 mm/ano. No
extremo norte da Amazonia, o periodo mais seco ocorre no trimestre setembro-
outubro-novembro, a oeste da regiao nordeste ocorre em agosto-setembro-outubro,
no Vale da Bacia Amazonica em julho-agosto-setembro e a oeste no trimestre junho-
julho-agosto (CAVALCANTI, 2009).
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Figura 3.2 - Mapeamento Mapbiomas para as células K67 (& esquerda) e K34 (a direita)
no ano de 2011.

-5512 -5510 5508 -6506 -55.04 5502 -5501 -54.99 -5497 -5495 -5493 -5491 -54.89 60,08 -60.06 -60.04 -60.02 -60.00 -59.99 -59.97 -59.95 -59.93 -59.91 -59.89 -59.87 -59.85

5512 -5510 -5508 -55.06 -5504 -55.02 -5501 -54.99 -54.97 -5495 -54.93 -54.91 -54.89

-60.08 -60.06 -60.04 -60.02 -60.00 -59.99 -59.97 -50.95 -59.93 -59.91 -59.89 -59.87 -50.85

Célula K67 Célula K34
3 K34 3 K83 M Formacao Florestal [0 Formacao Campestre BRio, Lago e Oceano
¥ K67 ¥ K77 B Floresta Alagavel [ Pastagem OSoja
B Campo Alagado e Area Pantanosa M Mineracao M Outras Lavouras Temporarias

Para compreender as disparidades entre as células e o comportamento de suas va-
riaveis, foi utilizado o mapeamento de uso e cobertura da terra fornecido pelo Map-
biomas (8* Colegao) (SOUZA et al., 2020). Esse mapeamento revelou as classes
presentes em cada célula, oferecendo informagoes sobre a composicao da paisagem
nas areas utilizadas no processo de modelagem da estimativa de NEE. Os mapea-

mentos individuais de cada célula podem ser observados na Figura 3.2 .

Na Célula K67, destacada a esquerda na Figura 3.2, observa-se uma predominancia
das classes de formagao florestal, com a presenca também da classe de corpos d’agua,
como rios, lagos e oceano. Nas proximidades do rio Tapajos, identificam-se areas de
pastagem e outras culturas temporarias. As torres K67 e K83 estao situadas em uma
regiao de formacao florestal, enquanto a torre K77 estd em uma area classificada
como outras lavouras temporarias. J& na Célula K34, a direita na Figura 3.2, a
formacao florestal predomina, com algumas areas pequenas e dispersas de pastagem.
A torre K34 esta localizada em uma regiao de formagao florestal, préoxima a uma

area de mineracao, pastagem e a margem de um rio.

Ao comparar os mapeamentos entre os anos de 2002 e 2011, nao foram observa-
das grandes mudancgas na cobertura de uso da terra em areas extensas das células.

Identificou-se apenas um aumento em pequenas areas de pastagem em ambas as
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regides. Essas informagoes sdo cruciais no entendimento do comportamento das va-
riaveis preditoras das células. No entanto, é importante lembrar que o mapeamento
do Mapbiomas ¢ realizado utilizando técnicas de aprendizado de maquina, o que

pode resultar em classificagoes incorretas em areas pequenas (SOUZA et al., 2020).
3.2 Covariancia de vortices turbulentos

Os dados de covariancia de vortices turbulentos utilizados neste trabalho se encon-
tram disponiveis em duas bases de dados: a Fluxnet! e o LBAZ. Esses dois conjuntos
estao inter-relacionados, pois os dados do Brasil na base global do Fluxnet originam-
se da iniciativa brasileira LBA. No entanto, devido aos diferentes objetivos das duas
iniciativas em termos de escala, cada uma aplicou diferentes padronizacoes de cor-
recdo e ajustes em seus respectivos dados. Para compreender as diferengas entre
esses conjuntos de dados, foram calculadas métricas como média, minimo, maximo,
mediana e desvio padrao para todas as variaveis de NEE do Fluxnet e do LBA. Isso
permitiu identificar as variaveis mais semelhantes entre os conjuntos, facilitando a
comparacao entre eles, além de oferecer uma perspectiva sobre quais variaveis sao

mais recomendadas para uso neste trabalho.

Na Tabela 3.1 ha a descrigao geral das variaveis de NEE que foram utilizadas neste
estudo. Os atributos escolhidos como variavel alvo foram o NEE VUT REF e
o NEEnogap 5day_sco2_ust. O NEE_VUT_REF é recomendado para uso pela
Fluxnet como varidvel referéncia, por exibir a melhor estimativa para o valor de NEE
entre todos os estimados pela iniciativa (PASTORELLO et al., ). Seu indicador
de qualidade, o NEE_VUT_ REF QC, varia de 0 a 1 e representa a fracao de
qualidade dos dados. Quanto mais proximo de 1, melhor a qualidade; quanto mais
proximo de 0, pior a qualidade.. Esse indicador de qualidade é essencial para avaliar
a confiabilidade dos dados de fluxo de carbono estimados através de preenchimento
de lacunas, fornecendo uma medida da integridade dos dados de preenchimento de

lacunas usados para estimar o NEE entre o ecossistema e a atmosfera.

O atributo NEEnogap 5day sco2_ ust foi selecionado com base nas recomendagoes
do estudo de Hutyra et al. (2008), que sugerem filtrar periodos de baixa turbuléncia e
considerar o armazenamento de CO, abaixo do dossel. Além disso, essa variavel tem
sido empregada em trabalhos recentes de estimativa de NEE (BAUER, 2022). Para
o entendimento do impacto das escolhas das variaveis alvo neste trabalho, foram

calculados os bias, o coeficiente de determinacdo, o erro absoluto e erro quadrado

L <https://fluxnet.org/data/fluxnet2015-dataset />
2<https://daac.ornl.gov/LBA /guides/CD32_ Fluxes_ Brazil.html>
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médio para cada uma das séries temporais das variaveis dos dois conjuntos.

Tabela 3.1 - Dados de Fluxos Turbulentos de CO».

Dataset Fluxnet LBA
Atributo | NEE VUT REF NEEnogap bHday sco2 ust
Unidade gC.m=2.d~* pumolCOy.m=2.571
Sitio BrSal K67 K77 K83 K34
Lat -2,86 -2,86 -3,02 -3,02 -2,50
Lon -54,96 -54,96 -54,89 -54,97 -60,00
Série 2002-2011 2002-2006 | 2002-2005 | 2002-2004 | 2002-2006
Temporal
Resolucao didria
Temporal
Estado Para Amazonas
Cidade Santarém Manaus
Reserva
Local Floresta Nacional do Tapajos Bloéo(;glca
Cuieiras
Resolucao .
; in situ
Espacial

Fonte: Fluxnet (2023), Restrepo-Coupe e Rocha (2021a).

Na Tabela 3.1, observa-se que a unidade de NEE no conjunto de dados Fluxnet
difere daquela no conjunto de dados LBA. Para garantir consisténcia, foi realizada
a conversao para a unidade utilizada no conjunto de dados LBA, que é mais comum
em estudos de fluxo no Brasil. A documentagao fornecida por Fluxnet (2023) explica
detalhadamente como realizar essa conversao, quando necessario. Assim, seguindo as

regras especificadas na documentagao, a conversao foi realizada utilizando a seguinte

Equacao 3.1:
gC gC 1 1
m2d  mid (3600 r/ Sec) * (24 day/ hr) *
1 pmolC
(12'011 mol/gC) X <1O—6 ,umol/mol) = 1.0377504m (3.1)

Além disso, foram calculadas outras métricas, como a correlagdo de Pearson (R),
erro quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e viés (BIAS), para

complementar a andlise e identificar possiveis associagoes entre as variaveis. Também
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foram avaliadas a correlacao, o RMSE, o MAE e o viés entre as séries temporais,
proporcionando uma visdo abrangente da relacdo entre os conjuntos de dados. As

equagoes das métricas ditas aqui se encontram na Secao 4.

O Fluxnet é uma rede global de torres de fluxo que medem as trocas de energia, agua
e gases entre a superficie da Terra e a atmosfera. Essas torres sao equipadas com
sensores que medem continuamente as trocas de CO,, vapor d’agua, calor e outros
gases entre o ecossistema abaixo da torre e a atmosfera acima dela (FLUXNET,
2023; JUNG et al., 2009). O objetivo dessa iniciativa é fornecer dados sobre as
trocas entre a superficie da Terra e atmosfera em diferentes tipos de ecossistemas
em todo o mundo. Os dados coletados pelas torres sao usados para entender melhor
0s processos biogeoquimicos que ocorrem nos ecossistemas terrestres e como eles
respondem as mudancas ambientais, como o aumento das concentracoes de COy na
atmosfera e as mudangas no clima (FLUXNET, 2023; JUNG et al., 2009).

Os dados brutos coletados pelas torres sdo enviados para o ONEFlux, onde sao
processados e disponibilizados para pesquisadores de todo o mundo, permitindo o
uso para analises detalhadas dos processos biogeoquimicos em diferentes tipos de
ecossistemas globalmente. A etapas realizadas no ONEFlux sao (PASTORELLO et
al., ):

a) Controle de qualidade dos dados brutos.

¢) Calculo dos fluxos de CO,, dgua e energia.

)
b) Preenchimento de lacunas nos dados.
)
d)

Particionamento dos fluxos de CO5 e componentes do ciclo do carbono.
e) Célculo das incertezas.

f) Padronizacdo dos dados.

Como mencionado anteriormente, os dados do Brasil incluidos no Fluxnet provém
das torres de medigao da iniciativa Large Scale Biosphere-Atmosphere Experiment in
Amazonia (LBA), que possui um total de nove torres de fluxo no territério brasileiro.
O Fluxnet incorporou em seu conjunto os dados das torres K67 e K83 da base de
dados LBA. Os dados da Torre K67 foram renomeadas para BrSal e da torre K83
para BRSa3 no conjunto Fluxnet. Neste trabalho foram utilizados os dados da torre
BrSal, escolhida devido ao grande periodo de dados disponiveis, totalizando 9 anos.

As caracteristicas da torre BrSal podem ser vistas na Tabela 3.1:
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Figura 3.3 - Fluxograma Fluxnet.
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A extracao dos dados Fluxnet foi realizada a partir do site Fluxnet (2023). Foi feito
a limpeza de valores invalidos e a comparacao com os dados de torres de fluxo no
LBA, de acordo com a Figura 3.3. O atributo NEE_VUT _REF foi utilizado como
variavel alvo no treinamento, validagao e teste nas estimativas pelos algoritmos de

aprendizado de maquina usados neste trabalho.

O experimento de grande escala da biosfera-atmosfera na Amazonia (Large Scale
Biosphere-Atmosphere Experiment in Amazonia, LBA) é uma iniciativa interna-
cional de pesquisa que possui como objetivo gerar novos conhecimentos sobre o
funcionamento climatolégico, ecoldgico, biogeoquimico e hidrolégico da Amazdnia
(LARGE SCALE BIOSPHERE ATMOSPHERE EXPERIMENT IN AMAZONIA
LBA, 2006). O LBA utilizou técnicas intensivas de sensoriamento remoto e ex-
perimentos de medigoes terrestres para investigar a dindmica atmosfera-biosfera-
hidrosfera. Com isso, houve a criagdo de diversos conjuntos de dados do LBA dis-
ponibilizados publicamente que possibilitam o estudo dos ciclos biogeoquimicos da
Floresta (LARGE SCALE BIOSPHERE ATMOSPHERE EXPERIMENT IN AMA-
ZONIA LBA, 2006).

O conjunto de dados 'LBA-ECO CD-32 Flux Tower Network Data Compilation,
Brazilian Amazon: 1999-2006, V2’ possui uma compilacao de dados de fluxos de
covariancia turbulenta de carbono e energia, de meteorologia, radiacao, temperatura
do dossel, umidade do solo e perfis de COy que sdo coletados em nove torres da
Regiao Amazonica. Os dados estao disponiveis no periodo de 1999 a 2006, sendo
que a cobertura de dados nesse periodo varia entre as torres (RESTREPO-COUPE;
ROCHA, 2021b). A localizagdao e nomenclatura de cada uma das torres se encontram

na Figura 3.4. A resolucao temporal disponibilizada por esse conjunto de dados é
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Figura 3.4 - Sitios de torres de fluxo da iniciativa LBA.
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Na figura ha parte da América do Sul, o mapa é de precipitacdo média, e os pontos
vermelhos sao a indicagoes dos locais que héd cada uma ds torres do projeto LBA, as torres
utilizadas neste trabalho sdo as K67, K83, K77 e MAN, elas se encontram no Bioma
Amazonia.

Fonte: Adaptado de Restrepo-Coupe e Rocha (2021b).

horaria, diaria, a cada 16 dias e mensais. Neste trabalho foram usados os dados

diarios.

Os dados do LBA que sao descritos na Tabela 3.1 foram utilizados nas etapas de
treinamento, validagao e teste dos algoritmos de aprendizado de maquina e no teste
da ampliacao de escala a partir da comparacgao entre dados observados e preditos
para as células que possuem torres. Na etapa de intercomparacao dos dados mete-
orolégicos foram utilizados também dados das torres K34 e K67, especificamente o
atributo de temperatura do ar (ta) das torres. A extracao dos dados LBA foi reali-
zada de forma semelhante a extracao de dados do Fluxnet, de acordo com a Figura
3.5

De acordo com Restrepo-Coupe et al. (2013), os dados de NEE do conjunto LBA
diarios foram criados a partir de dados fornecidos a cada meia hora, foram calcula-
dos entao o NEE a partir da soma do fluxo turbulento acima da floresta com a taxa
de variacao temporal de CO, armazenado dentro da copa (Sco2). Em alguns locais,
devido a auséncia de medidas de perfis verticais de CO,, nao foi possivel a medi-

¢ao de Sco2 e a partir disso foram utilizados métodos para a estimativa desse fluxo
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Figura 3.5 - Fluxograma de extracdo dos dados LBA.
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de armazenamento . No preenchimento de dados faltantes, foram calculadas os ci-
clos anuais médios e adicionados a série temporal (RESTREPO-COUPE; LEVINE,
2017).

As quatro torres do LBA utilizadas neste estudo se encontram em areas de floresta
no bioma Amazonia. As de Santarém se encontram na Unidade de Conservagao
Federal, na Floresta Nacional do Tapajos. Contudo, como foi visto na Figura 3.2 em
seus arredores ha diferentes disturbios antrépicos. A Torre K77 se encontra em um
campo agricola, que une a atividade de pasto e agricultura (SAKAI et al., 2004),
a torre K83 estd em uma drea de exploracao seletiva de madeira (ROCHA, 2004;
MILLER et al., 2004; GOULDEN et al., 2004) e a Torre K67 esta situada em uma
area de floresta primaria (HUTYRA et al., 2007; SALESKA et al., 2003). A Torre
K34 estd situada na Reserva Biologica do Cuieiras do Instituto Nacional de Pesquisas
da Amazodnia e esta localizada a aproximadamente 60km a noroeste da capital do

Amazonas, Manaus, em uma &area de floresta primaria (ARA(JJ O et al., 2002).
3.3 Sensoriamento remoto (RS)

Os atributos de indice de vegetagao, que se relacionam com o comportamento fotos-
sintético da vegetagao, advieram de produtos dos sensores MODIS (Espectrorradi-
dmetro imageador de resolugdo moderada) que se encontram a bordo dos satélites
Terra e Aqua. Indices de vegetacio geralmente sao utilizados para a compreensao da
dindmica global da vegetacao, sendo em escala local ou regional. Também sao utili-
zados no desenvolvimento de modelos fisicos e de aprendizado de maquina globais

para fornecer aos modelos caracteristicas da superficie, principalmente os diferentes
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tipos funcionais de plantas(JUNG et al., 2009). Os atributos MODIS utilizados neste

trabalho e suas caracteristicas se encontram na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Produtos do MODIS e suas variaveis.

MODIS | MOD11A2.061 MOD13A2.061 MCD15A3H.061
Atributo LST_ day NDVI| EVI| b02 | b03 b0O7 Fpar Lai
841 | 459 | 2.105
A (nm) a a a 400 a
876 | 479 | 2.155 700
QA Flag QC_ Day DetailedQA, SummaryQA FparLaiQC
Unidade K 1
Resolugao 1km 500m
Espacial
Resolugao 8 dias 16 dias 4 dias
Temporal
Série 04/07/2002 a
Temporal 01/01/2002 a 31/12/2011 31/12/2011

Fonte: Wan et al. (2021), Didan (2021), Myneni e Knyazikhin (2021).
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Tabela 3.3 - Produtos do CERES e suas variaveis.

CERES SYNldeg
Atributo SW par
A 300 a 5000nm 357.50 a 689.7nm
Filtro all clr pri naer clr all pri
Céu Céu hCmeuO
Tipo de , Céu | limpoe | totalee | Céu Céu p
Céu | .. . e sem
filtro limpo | sem ae- | sem ae- | limpo | total
total . . aeros-
rossois rossoOis N
sOis
Unidade Wm™2
Resolugao 10
Espacial
Resolugao didria
Temporal
Série
Temporal 2002/01/01 a 2011/12/31

Fonte: Team (2021).

Os atributos de Sensoriamento Remoto do MODIS escolhidos para uso neste estudo

se encontram na Tabela 3.2 e o mesmos sdo definidos brevemente abaixo:

NDVI: O normalized difference vegetation index é um indice que é calculado com
base no comportamento espectral da refletancia dos corpos na banda do infrave-
melho préximo e na banda do vermelho de imagens de satélites. O NDVI varia de
-1 a +1, onde valores proximos a -1 indicam superficies que nao possuem vegeta-
¢ao, como agua e areas urbanas, e valores préoximos a +1 indicam areas densamente
cobertas por vegetacao saudavel. Ele possibilita a identificacdo da quantidade de
vegetacao em uma area, a deteccao de mudancgas na cobertura vegetal e da satde da
vegetagdo. EVI: O indice de vegetagao melhorado (do inglés enhanced vegetation
indez) é semelhante ao NDVI, mas com algumas melhorias para areas com densa
cobertura vegetal e em regioes montanhosas. Ele foi projetado para minimizar dis-
tor¢oes causadas por efeitos atmosféricos e propriedades de superficie do terreno.
O calculo do EVI considera além das bandas ja utilizadas pelo NDVI, também a
refletancia na banda azul, uma fator de correcao do solo e coeficientes de ajustes.
Ele ¢ utilizado principalmente em regioes onde o NDVI nao ¢ muito eficaz devido a

condigoes especificas do terreno e da vegetacao.

Lai: O indice de area foliar é definido como a area de folhas verdes unilaterais por
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unidade de area terrestre em copas de folhas largas. O Lai desempenha um papel
importante na modelagem dos processos de troca de energia e de gases entre a
superficie da vegetacao e a atmosfera, influenciando diretamente a fotossintese, a
evaporacao da agua, a condensacao da agua na folha, a interceptacao da luz solar e

outros processos biogeoquimicos.

Fpar: O Fpar é a fragao de radiagao fotossinteticamente ativa (do inglés fraction of
photosynthetically active radiation) absorvida pela vegetacao, essa fracao é a que é
utilizada pela clorofila para a fotossintese. O Fpar esta diretamente relacionado com

a capacidade da vegetacao em absorver luz solar para a fotossintese.

LST_ Day: A temperatura da superficie da Terra medida pelo MODIS possibilita
o entendimento e monitoramento de mudancas na cobertura terrestre, de variagoes

sazonais e impactos das atividades humanas no ambiente, a partir de disturbios.

b02: Refletdncia na banda do infravermelho préximo (NIR - Near Infrared), é uma
medida da quantidade de radiagao solar refletida pela superficie da Terra na faixa
espectral do infravermelho préximo. Ela é til para avaliar satide e cobertura vege-
tal, pois a clorofila da vegetacao reflete a luz no infravermelho préximo, com isso,
uma vegetacao mais saudavel tende a ter alta refletancias nessa banda, enquando

vegetagoes secas ou doentes possui menor refletancia.

b03: E a fracdo de quantidade de radiacdo solar refletida pela superficie da Terra
na faixa espectral do azul. A banda azul é 6tima para distinguir diferentes tipos de
cobertura terrestre, além de detectar presenca de aerossois ou outros poluentes na

atmosfera.

b07: E a fracio de quantidade de radiacio solar refletida pela superficie da Terra
na faixa do infravemerlho médio. Essa refletdncia possui uma forte relagdo com a
quantidade de dgua presente nas folhas de um dosse vegetal. A dgua nas plantas
absorve energia no comprimento de onda de 2100 a 2300 nm, de tal forma que

quanto maior a turgidez das folhas , menor a refletancia no infravermelho médio.

Esses atributos foram extraidos dos seguintes produtos escolhidos com base do que

jé havia sido usado pela FLUXCOM (TRAMONTANA et al., 2016).

O produto MCD15A3H foi criado a partir da combinacao de dados de Fpar e Lai.
O algoritmo que gerou esse produto selecionou o melhor pixel disponivel de todas

as aquisi¢oes dos sensores MODIS em um periodo de 4 dias, sendo essa a resolugao
temporal do produto (MYNENI; KNYAZIKHIN, 2021).
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Figura 3.6 - Fluxograma de extracdo dos produtos MODIS.
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O produto MOD11A2 fornece uma média de temperatura e emissidade da superficie
terrestre por pixel ao longo de 8 dias. Cada valor do pixel é uma média simples
de todos os pixels correspondentes de temperatura da superficie terrestre coletados
dentro do periodo de 8 dias (WAN et al., 2021).

O produto MOD13A2 fornece duas camadas de indices de vegetacao, a primeira é o
NDVT , que é referido como o indice de continuidade ao NDVI derivado do NOAA-
AVHRR. A segunda camada é o EVI que possui uma sensibilidade aprimorada sobre
regioes de alta biomassa, como é o caso da Floresta Amazonica. O algoritmo deste
produto agiu escolhendo o melhor valor de pixel disponivel de todas as aquisi¢oes
do periodo de 16 dias (DIDAN, 2021).

Os indices de qualidade dos produtos MODIS nos fornecem a informacao sobre como
o dado foi processado e a qualidade dele, considerando que a quantidade de aerossol

na atmosfera e a quantidade e presenca de nuvens podem afetar as estimativas.

Como foi visto anteriormente, os produtos MODIS possuem muitas divergéncias em
relacao a sua resolucao temporal e resolucao espacial. Devido a isso, para o uso dos
dados foi necessario fazer a extracao dos dados utilizando a plataforma de analise Go-
ogle Earth Engine. Nela foram feitas as etapas de extragao e pré-processamento dos
dados exibidas na Figura 3.6. Os atributos MODIS foram utilizados como preditores
nos conjuntos de dados RS e METEORS com o objetivo de prover o comportamento

espacial da vegetacao dos ecossistemas.
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Para complementar as informacoes do comportamento da vegetagao, foram utiliza-
dos também os atributos de radiacao total difusa e da radiagao PAR difusa fornecida
pelo produto CERES SYN1deg Ed4A do sensor CERES (NATIONAL AERONAU-
TICS AND SPACE ADMINISTRATION (NASA), 2017; TEAM, 2021). Este é um
diferencial deste trabalho em relagao a iniciativa FLUXCOM, que nao considera da-
dos de radiagao difusa entre os seus preditores no conjunto RS (TRAMONTANA et
al., 2016). A atividade fotossintética das plantas depende da disponibilidade de radi-
acao para realizar fotossintese. A radiacgao solar, tanto direta quanto difusa, fornece
a energia necessaria para impulsionar a fotossintese. A radiagdo difusa, em parti-
cular, é essencial em condigoes parcialmente sombreadas, onde a radiacao direta é
limitada. Com isso, a presenca da radiacao difusa pode influenciar positivamente
a atividade fotossintética das plantas, especialmente em locais onde a luz direta é
reduzida, como em dias nublados e florestas densas. Devido a esse comportamento

foram escolhidos os produtos de radiacao difusa dos sensores CERES.

Os produtos CERES sao derivados de medicoes feitas por instrumentos CERES a
bordo dos satélites Aqua, Terra, S-NPP e NOAA-20, combinados com dados de ima-
gens de alta resolucao de satélites em orbita polar e geoestacionaria. Esses produtos
fornecem uma representacao da variacao na distribuicao de radiacao na parte supe-
rior da atmosfera, na atmosfera e na superficie terrestre. Neste trabalho foi utilizado
o produto CERES SYNldeg Ed4.1, que possui uma resolucao espacial de 1° e uma
resolucao temporal diaria. Os dados utilizados sao provenientes dos sensores CERES
a bordo dos satélites Terra + Aqua e NOAA20.

Na Tabela 3.3 sao listados os quatro produtos distintos dos fluxos atmosféricos do
CERES, o Clear Sky, o All Sky, o Pristine e o No Aerosol e abaixo sdo descritas as
diferengas entre eles (WIELICKI et al., 1996):

a) All-sky (todo o céu, isto é, sob condigdes nubladas e limpas): Os
fluxos sob todas as condigoes de céu sao calculados a cada hora para cada
ponto de grade de 1°x1°. Os fluxos médios mensais de curto e longo prazo

para superficie sao calculados pela média dos fluxos em todo o céu.

b) Clear-sky (céu limpo, isto é, sem nuvens): Os fluxos de céu limpo
também sao calculados a cada hora para cada ponto de grade de 1°x1°,

removendo-se os pixels afetados por nuvens.

c¢) Pristine (pristino): Os fluxos pristinos sao calculados removendo aeros-

sois dos calculos de céu limpo, ou seja, incluindo apenas o espalhamento
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Figura 3.7 - Fluxograma de extracdo dos produtos CERES.
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molecular e a absor¢ao e excluindo o efeito das nuvens.

d) All sky with no aerosol (céu sob todas as condigdes sem aerossol):
Os fluxos sem aerossol sao calculados removendo aerossois dos calculos em

todo o céu.

A extracao dos dados CERES para a grade do ERAD5 foi realizada partir da aquisigao
dos dados na plataforma da NASA (NATIONAL AERONAUTICS AND SPACE
ADMINISTRATION (NASA), 2017), logo apés os dados foram armazenados na
nuvem e re-amostrados da grade de 1° para a grade de 0,25° do ERADB, esse proces-

samento foi exemplificado na Figura 3.7.
3.4 Meteorolégicos (METEO)

Os dados meteorolégicos deste trabalho sao provenientes, em maior parte, do pro-
duto meteoroldgico de reandlises "ERAS hourly data on single levels from 1940 to
present'criado pelo Centro Europeu de Previsao de Tempo a Médio Prazo (ECMWF,
European Centre for Medium-Range Weather Forecasts). Os dados estao disponiveis
a partir de 1940 e combinam dados de modelos e observagoes meteorologicas em um
conjunto de dados global completo e consistente (HERSBACH; BELL, 2023).
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Tabela 3.4 - Dados Meteorolégicos do Modelo Era5 do ECMWEF Climate Reanalysis e

Precipitacao do Produto MERGE.

Atributo Definicao Unidade Resolug a0 | Resolugao Serie
espacial | Temporal | Temporal
ERA5
2002/01/01
tom | remperaturado | 0,25° didria /a /

a 2011/12/31
Temperatura do 2002/01/01

d2m ponto de K 0,25° diaria a
orvalho 2011/12/31
Albedo UV 2002/01/01

aluvd visivel para 1 0,25° diaria a
radiagao difusa 2011/12/31
_Albedo no 2002/01/01

alnid Eﬂféilvim;;};;’ 1 0,25° didria a
radiacao difusa 2011/12/31
2002/01/01

e Evaporacao kg m™ 0,25° diria a
2011/12/31
2002/01/01

stll %ﬂf?rgt;];iio K 0,25° didria a
2011/12/31
Escoamento o s 2002/01/01

ro . m 0,25 diaria a
superficial 2011/12/31
Déficit de 2002/01/01

VPD Pressao de hPa 0,25° diaria a
Vapor 2011/12/31

MERGE

Precipitagao 2002/01/01

prec Acumulada em kg m 0,1° diaria a
24h 2011/12/31

Fonte: Hersbach e Bell (2023), Rozante (2000).
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Figura 3.8 - Fluxograma de extracdo dos produtos ERAS5.
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Este produto fornece estimativas horarias, atualizadas com uma laténcia de apro-
ximadamente 5 dias. Foram utilizados os dados horarios na superficie (em nivel
tnico) neste trabalho. Na Tabela3.4, encontra-se a descricao dos atributos meteo-

rolégicos utilizados, os quais constituem as componentes meteorolégicas preditoras
dos conjuntos METEO e METEORS.

Na Figura 3.8, foi ilustrado o processo de extragao dos dados ERAS, o qual envolveu
o uso da API Python disponibilizada pela Copernicus para download dos dados. Os
dados, em formato NETCDF, foram entdo armazenados na nuvem. Apds a conclusao
da extracgao, foram calculadas métricas diarias, incluindo média, variancia, desvio
padrao, mediana, minimo e maximo de cada atributo do ERA5. Em seguida, um

arquivo unico diario contendo esses atributos foi criado.

O deficit de pressao de vapor (VPD) representa a diferenga entre a quantidade ma-
xima de vapor de dgua que o ar pode conter quando saturado e a quantidade real de
vapor de agua presente no ar. Nos ecossistemas, o VPD estd intimamente ligado a
transpiracao das plantas e a evaporagao do solo, ambos influenciados por condigoes
de alta temperatura e baixa umidade, e vice-versa. Essa medida é crucial para en-
tender as condi¢oes de umidade do ar e os processos de troca de agua entre plantas e
atmosfera, desempenhando um papel fundamental na regulacao do ciclo hidrolégico
dos ecossistemas. Um VPD elevado indica que o ar contém menos umidade relativa
em comparacao com o maximo possivel na mesma temperatura, geralmente ocor-
rendo em condi¢oes de ar seco, onde a evaporacao é alta e a umidade relativa do

solo é baixa.

Um deficit de vapor pronunciado pode acelerar a evaporacao da umidade do solo

e das superficies das plantas, resultando em condigoes de seca e estresse hidrico
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Figura 3.9 - Célculo do Deficit de Pressdo de Vapor.
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VPD = ey (t2m) — es(d2m)

para as plantas, especialmente se a taxa de transpiracao nao for compensada pela
disponibilidade de dgua no solo (PALACIOS; PAULO, 2023). Neste trabalho, a
equacdo de Magnus (MURRAY, 1967) foi empregada para calcular o Deficit de
Pressao de Vapor (VPD), utilizando as varidveis de temperatura do ar e temperatura
do ponto de orvalho provenientes do conjunto ERA5 (PALACIOS; PAULO, 2023,;
FOREST, ).

A equagdo de Magnus para o calculo do pressao de vapor saturado é dada pela
Equacao 3.2:

17.67 x T
es(T):6.112><eXp< 7.67 x )

—_— 2
T+ 243.5 (3:2)

onde:

o ¢4(T) é a pressao de vapor saturado a temperatura 7' (em hPa).

e T ¢ a temperatura do ar em graus Celsius.

A mesma equacao pode ser utilizada para obter a pressao de vapor e, a partir da
temperatura do ponto de orvalho (d2m). A partir da pressdo de vapor saturado

es(T) e da pressao de vapor e,, o VPD pode ser calculado como 3.3:

VPD = e (T) — e, (3.3)

Usando as varidveis de temperatura do ar (t2m) e temperatura do ponto de orvalho

(d2m) do ERA5, a Equacao 3.2 foi utilizada para o cdlculo do VPD para os dois niveis
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Figura 3.10 - Fluxograma de extragdo dos dados MERGE.
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de referencia do calculo, na Figura 3.9 hé a exemplificacao de como foi realizado esse
calculo. Também foram calculados os valores de minimo, maximo e médio de VPD,
com as respectivas métricas de t2m e d2m, que estao representados na Tabela 3.4.

Apos o calculo das séries temporais de VPD, esse atributo foi incluido ao conjunto
de dados do ERAS5.

Para complementar os dados do produto ERA5 nos conjuntos METEO e METE-
ORS, foram incorporados os dados de precipitagaio do MERGE. Esse produto foi
selecionado devido a sua origem e validacao especificas para a regiao da Ameérica do
Sul pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (ROZANTE; MOREIRA,
2010). O MERGE ¢ gerado combinando observagoes de precipita¢ao com estimati-
vas de precipitacao por satélite (ROZANTE, 2000). Utilizamos os dados diarios do
MERGE;, cujos atributos sao descritos na Tabela 3.4.

O processo de preparacao dos dados do MERGE é detalhado na Figura 3.10. Os da-
dos foram obtidos através do endereco ftp disponibilizado pelo INPE, apresentando-
se no formato ".grib", posteriormente convertidos para ".NetCDF"para facilitar ope-
ragoes e integracao com outros conjuntos de dados. Em seguida, os dados foram
armazenados na nuvem, recortados de acordo com os limites da grade ERA5 e re-

amostrados de 0,1° para 0,25°. Esse procedimento permitiu o calculo dos valores
médios das células do MERGE para cada célula do ERAS5.

E importante ressaltar que neste trabalho foram utilizados mais atributos meteoro-
légicos em comparagao com a iniciativa FLUXCOM. O FLUXCOM considerou no
conjunto METEO apenas as variaveis temperatura do ar, radiacao global, VPD e
precipitagdo (TRAMONTANA et al., 2016). Neste trabalho, foram incluidos atribu-

tos adicionais 3.4 que possuem uma relacao fisica, direta ou indireta, com as trocas
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de carbono entre a biosfera e a atmosfera, como a temperatura do solo, a evaporagao,

o escoamento superficial e os albedos de superficie.
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4 METODOS

O fluxo geral da metodologia foi delineado na Figura 4.1. Em resumo, o método
envolveu a utilizacao dos atributos citados anteriormente na aprendizagem de cinco
diferentes modelos de aprendizado de maquina para estimar a série temporal de NEE
de 2002 a 2011 em uma célula de grade co-localizada com a torre de fluxo BrSal.
Apés a conclusao do processamento e verificacao de qualidade dos modelos, foi
iniciado o processo de treinamento dos modelos e logo apds os processos de validagao
e teste de estimativa para as torres LBA e Fluxnet. Com base no desempenho, o
melhor modelo, devidamente treinado e validado, foi selecionado para realizar a
ampliacao de escala das séries temporais diarias no Bioma Amazonia em cada célula

de grade.

Figura 4.1 - Fluxograma geral da metodologia utilizada neste trabalho.

Integracao dos
Atributos Preditores
longitude Extracao de Preditores das

—™ Pré Processamento ——  células co-localizadas com as
Torres de Fluxo

l

Analise Exploratoria dos
dados diarios

\a"‘”‘ude

j2na  Francgsa
T

\\\.\?y““d} ]
N Br
o Rolivia Bt Ge
Upscaling da Estimativa
didria de NEE
Melhor Modelo de I
Estimativa i Floresta Aleatoria
T Gradient Boosting
Rede Neural de Grafos i
Melhor Estimativa MUIhLaﬁLFPgCEDtmn
de NEE l
T Treinamento e
l Validagdo
Métricas de comparacao NEE
medido versus NEE estimado Teste

4.1 Integracao e pré processamento

A grade de resolucao espacial de 0,25° do produto ERAS5 foi escolhida como a base
para a ampliacao de escala. Todos os outros atributos foram re-amostrados para essa
mesma resolucao e co-localizados, garantindo uniformidade nos dados e facilitando

sua integracao e comparacao.
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Figura 4.2 - Arquivo netcdf.

xarray.Dataset

Dimensions: (date: 3652, latitude: 88, longitude: 123)
v Coordinates:
date (date) object '2002-01-01'...'2011-12-31 =
longitude (longitude) float32 ER—
latitude (latitude) float32 5.09 4.84 4.59 ... -16.41 -16.66 =

» Data variables:
(76)

= Indexes: (3)

Attributes: (0)

Exemplo da estrutura do arquivo netcdf integrado do Bioma Amazonia ao ser aberto
com a biblioteca Xarray. Esse conjunto de dados possui 76 varidveis e cada varidvel tem
comportamento tridimensional, ela varia por 88 latitude, 123 longitudes e 3652 dias.

Figura 4.3 - Estrutura de cada atributo no netcdf.

Array Chunk
Bytes 150.79 MiB 150.79 MiB
Shape (3652, 88, 123)(3652, 88, 123) "’% 88
Dask graph 1l chunks in 2 graph layers <
Data type float32 numpy.ndarray 123

Estrutura de cada uma das variaveis, exemplificado o cubo de dados e o
tamanho dos dados.

Os dados integrados deste trabalho foram armazenados em um aquivo netedf, exem-
plificado nas Figuras 4.2 e 4.3, os diferentes atributos foram combinados para formar
os trés conjuntos de dados preditores: METEO, RS e METEO + RS. Uma descrigao

geral desses conjuntos de dados esta presente na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Conjuntos de Dados Preditores.

Conjuntos de Dados | Conjunto de Atributos gllrielzilfti)oreie Série Temporal
METEO ERA5+MERGE 49 g}??%gﬁ
RS MODIS+CERES 15 gf??gggﬁ
veteoRs | BNOT S emes || ijiajaon

Como pode ser visto na Tabela 4.1, a série temporal dos conjuntos RS e METE-
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ORS teve inicio em 04/07/2002, devido & indisponibilidade de dados do produto
MCD15A3H.061 antes deste periodo.

x — Minimo
Valor N lizado = 4.1
alor orallzado Méximo — Minimo (4.1)

Algumas andlises estatisticas, como a intercomparacao por meio de boxplot, se be-
neficiam da normalizacao de dados, especialmente quando as escalas variam con-
sideravelmente. Essa pratica é 1til até mesmo para o uso dos atributos em redes
neurais. Portanto, os conjuntos preditores METEO, RS e METEORS foram norma-
lizados. Essa transformagao foi realizada de acordo com a regra de normalizacao de

min-max, conforme descrito na Equagao 4.1.
4.2 Analise exploratéria dos dados e intercomparagao

A grade utilizada neste estudo estd representada na Figura 4.4, a mesma possui
88x123 células e as torres de fluxo que foram utilizadas neste trabalho estao contidas
em apenas 2 células. Assim, as células que possuem torres de fluxo foram chamadas
pelo nome de sua respectiva torre referéncia na célula, K67 e K34. A Célula K34
possui em seu interior a torre K34 do LBA, e a Célula K67 possui em seu interior
as torres K67, a K77 e a K83 do LBA. Logo, os dados da torre BrSal do Fluxnet

também sio atribuidos a essa ultima célula.

A primeira parte da andlise exploratéria de dados (EDA) neste estudo foi realizada
para investigar o comportamento estatistico dos atributos preditores nas Células
K34 e K67, no periodo de 2002 a 2011. O objetivo foi compreender as semelhancas
e diferencas entre esses preditores, bem como identificar possiveis vieses, padroes
e tendéncias. Essa andlise foi fundamental para entender como essas variaveis po-
dem influenciar as estimativas de NEE por meio de algoritmos de aprendizado de

maquina.

A segunda parte deste estudo visou compreender o comportamento das séries tem-
porais de NEE observadas nas Torres K77, K67, K83, BrSal e K34. O objetivo
foi identificar padrdes nas séries temporais, avaliar a disponibilidade e integridade
dos dados, identificar locais de preenchimento de dados ausentes e examinar possi-
veis situagoes que possam influenciar as estimativas de NEE. Essa analise forneceu

detalhes essenciais para embasar as decisdes tomadas ao longo do estudo.
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Figura 4.4 - Grade Bioma Amazdnia , Célula K34 e Célula K67, em vermelho e laranja,
respectivamente.

4.2.1 Intercomparacao da temperatura do ar entre o modelo ERAS5 e os
dados observados das torres K34 e K67

Para avaliar a representatividade dos atributos meteorolégicos das células do ERA5
em relacdo aos locais de estudo, foram calculadas métricas estatisticas de inter-
comparagao. Estas métricas incluem o coeficiente de determinagao, o viés, o erro
quadratico médio e o erro médio absoluto para as séries temporais de temperatura
do ar das Células K67 e K34, em comparacao com as medicoes de temperatura do
ar observadas nas Torres K34 e K67. A seguir, sao apresentadas as defini¢bes das

métricas utilizadas:

Correlagio de Pearson: E uma medida de quao bem os valores modelados e observa-
dos estao relacionados linearmente. Ele varia de -1 a 1, onde -1 indica uma correlacao
negativa (uma diminuigdo em um valor estd associada a um aumento no outro), 0

indica nenhuma correlagao e 1 indica uma correlagio positiva perfeita (um aumento
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em um valor esta associado a um aumento no outro). Seu célculo é realizado a partir
da Equacao 4.2.
o
R=—"% (4.2)

050y
Onde o0,, ¢ a covariancia entre os valores modelados e observados, o, é o desvio-

padrao dos valores modelados e o, ¢ o desvio-padrao dos valores observados.

Coeficiente de Determinacao: Mede a proporcao da variabilidade total dos valores
observados que ¢ explicada pelo modelo. Varia de 0 a 1, onde 0 indica que o modelo
nao explica a variabilidade dos dados e 1 indica que o modelo explica totalmente a
variabilidade dos dados. Quando R? é alto, ¢ um bom indicativo de que o modelo se

ajusta bem aos dados observados. Seu célculo é realizado a partir da Equagao 4.3.

R = (L) (4.3)

050y
Bias: O bias ou viés é uma medida de quao bem o modelo é capaz de prever a média
dos valores observados. E a diferenca média entre os valores observados e previstos.
Quando o valor do BIAS é zero, o modelo ndo apresenta nenhum viés. Quando o
valor do BIAS é positivo, o modelo tende a superestimar os valores observados e,
quando negativo, o modelo tende a subestimar os valores observados. Seu calculo é

realizado a partir da Equagao 4.4.

n

BIAS = ! > (i — ys) (4.4)

=1

Onde y; é o valor observado, x; é o valor previsto e n é o nimero de observagoes.

MAFE e RMSE: O erro quadratico médio (RMSE) é uma medida da diferenca média
entre os valores observados e previstos. E uma medida de dispersio, pois mede a raiz
quadrada da média dos erros quadrados. Quanto menor o valor do RMSE, melhor
¢ o desempenho do modelo. Uma diferenca com relagao ao Erro Médio Absoluto
(MAE) esta relacionado ao fato que os outliers sdo melhor representados no RMSE,
contudo o MAE dé o erro mais préximo da magnitude observada. O MAE e o RMSE
sao calculados a partir das Equacgoes (4.5) e (4.6).

n

1

=1

RMSE = J 1 Xn:(yl — ;)2 (4.6)

i=1

3
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onde n é o nimero de observacoes e y; € o valor observado e x; é o valor estimado e

|..| é o valor absoluto.
4.2.2 Distribuicao dos dados, células K67 e K34.

Apébs a intercomparacgao, foi verificado se a distribuicao de dados de cada um dos
preditores das células K67 e K34 é normal utilizando o teste de Shapiro-Wilk. Se
o valor do teste for proximo de 1 e seu valor p de significancia for maior que 0,05,
a hipotese nula nao pode ser rejeitada e os dados podem ser considerados normal-
mente distribuidos. No entanto, se o valor p de significancia for menor que 0,05, os
dados podem ser considerados nao normalmente distribuidos. Em caso de desvio da
normalidade, os coeficientes de assimetria (Sk) e de variacdo (CV) foram utilizados

para compreender os padroes de distribuicao dos atributos.

Coeficiente de Variacio: E uma medida que expressa a variabilidade dos dados em
relacao a média, representando a variacao relativa dos dados em porcentagem. Ele
é calculado pela razao entre o desvio padrao e a média dos dados, multiplicado por

100. A férmula para calcular o coeficiente de variacao é expressa pela Equacao 4.7.

v = % x 100 (4.7)

Onde s é o desvio-padrao e x é a média da variavel.

Coeficiente de Assimetria : Indica se a distribuicao dos dados é simétrica ou assimé-
trica em relacao a média. Um valor préximo a zero indica uma distribui¢ao simétrica,
enquanto valores positivos ou negativos indicam assimetrias e suas respectivas dire-
¢oes. Essa analise, combinada com os histogramas dos preditores, permite identificar
distor¢oes nas estimativas estatisticas, como na média e na variancia, uma vez que

a assimetria na distribuicao dos dados pode levar a erros na interpretacao dos resul-

tados. A Equacao (4.8) representa o calculo do coeficiente de assimetria.

(4.8)

Onde 7 ¢ a média dos dados, s é o desvio padrao e M, é a mediana dos dados.
4.2.3 Analise das séries temporais

A maioria dos atributos preditores das Células K34 e K67, utilizados neste trabalho,

exibiu comportamento de nao normalidade. Devido a isso, para entender as asso-
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ciagoes entre tais atributos, foi utilizada a correlagdo de Spearman. Essa técnica é
nao paramétrica e nao exige a suposi¢do de normalidade dos dados (CONOVER,
1999). O coeficiente de correlagao de Spearman varia de -1 a 1 e segue as seguintes
regras: 1 indica uma correlacdo positiva perfeita monotdnica, onde a medida que
uma variavel aumenta, a outra também aumenta, seguindo uma relagdo monoto-
nicamente crescente; -1 indica uma correlacao negativa perfeita monotonica, onde
a medida que uma varidvel aumenta, a outra diminui, seguindo uma relagao mo-
notonicamente decrescente; e 0 indica auséncia de correlacdo monotonica entre as
variaveis. A correlagdo de Spearman foi calculada, juntamente com o nivel de sig-
nificdncia, valor p, da métrica, para cada par de atributos, e foi gerado matrizes de
correlagao para cada um dos conjuntos (METEO, RS, METEORS) das Células K34
e K67.

Os atributos preditores deste estudo foram selecionados por sua relagao intrinseca
com 0s processos que regulam o ciclo do carbono e, consequentemente, influenciam
o comportamento da NEE. E crucial determinar se houve um aumento geral em
alguma das variaveis ao longo da série temporal deste estudo e compreender quais
componentes dos processos ecossistémicos podem ter sido afetados por essa tendéncia
identificada.

Para esta andalise, utilizou-se o teste de Mann-Kendall, uma técnica estatistica nao
paramétrica usada para detectar tendéncias em séries temporais. O teste de Mann-
Kendall avalia se ha uma tendéncia monotonica crescente ou decrescente ao longo
do tempo em um conjunto de dados. Ele se baseia nas diferencas entre pares de
observagoes em uma série temporal e compara as dire¢oes das mudancas entre esses
pares de dados, determinando se ha uma tendéncia significativa em uma direcao
especifica. Em resumo, o teste de Mann-Kendall verifica se hd uma tendéncia mo-
notoénica crescente ou decrescente nos dados ao longo do tempo (KENDALL, 1975).
A hipétese nula do teste é que nao ha tendéncia na série temporal dos atributos,
enquanto a hipétese alternativa é que ha uma tendéncia temporal monotonica cres-
cente ou decrescente (positiva ou negativa). Os resultados do teste de Mann-Kendall
fornecem a direcao da tendéncia, o resultado de significancia do teste, valor p cor-
respondente e a intensidade da tendéncia, medida pelo coeficiente tau (HUSSAIN;
MAHMUD, 2019).

Como dito anteriormente na Secao 3, as séries temporais de NEE dos conjuntos
Fluxnet e LBA possuem muitos dados preenchidos. Por isso, foi realizada uma anélise

da quantidade de dados preenchidos por torres e identificacao de possiveis limitagoes
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que essas situagoes poderiam ocasionar nos algoritmos de aprendizado de maquina
e na estimativa de NEE. Para a compreensao das semelhancas e diferencas entre os
valores da troca liquida de carbono nas quatro torres utilizadas neste estudo, foram
calculadas estatisticas bésicas (média, maximo, minimo, desvio padrao) para cada

variavel alvo de NEE.

Adicionalmente, foram criados graficos que demonstram o comportamento médio
mensal por ano de cada torre. Essa analise permite uma compreensao mais detalhada
dos padroes interanuais e das discrepancias entre as bases de dados. O objetivo foi
identificar as variaveis alvo mais adequadas para as estimativas de NEE, uma vez que
os dados preditores possuem menor escala espacial e devem refletir o comportamento
do ecossistema de cada torre. Vale ressaltar que a exclusao de dados preenchidos das
séries temporais de NEE foi necessaria para garantir uma representatividade mais
precisa das variaveis alvo. No entanto, essa pratica resultou em lacunas de dados,
limitando assim a quantidade de informagoes disponiveis para serem utilizadas nos

modelos de aprendizado de maquina.
4.3 Treinamento dos modelos de aprendizado de maquina
4.3.1 Definicao dos conjuntos de preditores e de variaveis alvo

Com base na analise exploratoria realizada para os preditores das Células K34 e
K67 e para as varidveis alvo de cada torre, foram criadas algumas variacoes dos
conjuntos para o treinamento dos modelos. Isso foi feito com o objetivo de evitar
viés no modelo, aumentar a capacidade de generalizacdo e melhor representar o

comportamento dos preditores e das variaveis alvo.

Considerando o resultado advindo da analise do comportamento dos preditores das
células com o coeficiente de correlagao de spearman, foram criadas trés variacoes de
)

cada conjunto de preditores, os quais podem ser vistos na Tabela 4.2. O termo ’ -

indica retirada de dados, as mudancas realizadas e suas indica¢oes seguem abaixo:

- corr : Foram retirados os atributos altamente correlacionados positivamente e
negativamente, pois os mesmos contam a mesma histéria para o algoritmo de apren-

dizado de maquina

-max - min - var : Foram retirados os atributos meteorolégicos que possuiam esses

prefixos.

Devido a diversidade dos conjuntos de dados e das Torres do LBA e do Fluxnet,
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Tabela 4.2 - Conjuntos de Atributos utilizados no treinamento.

Conjunto de Dados | Conjunto Treinamento

METEO METEO

METEO - corr

METEO - mean - max - min - var
METEORS METEORS

METEORS - corr

METEORS - mean - max - min - var
RS RS

RS - corr

foram criados diferentes conjuntos de treinamento, conforme representado na Tabela
4.3. Esses conjuntos foram elaborados com o intuito de identificar e avaliar qual
variavel alvo é melhor prevista pelos modelos. Levando em consideracao que os
dados provenientes do Fluxnet diferem dos dados do LBA, e considerando também
a presenga de trés torres (K67, K77 e K83) dentro da célula K67, busca-se determinar

qual medida de NEE é mais facilmente estimada pelos preditores deste estudo.

Para compreender os diferentes padroes de comportamento dos preditores em relagao
a variavel alvo durante o treinamento pelos modelos, optou-se por embaralhar os
dados de entrada ao dividir o conjunto em treinamento, validacao e teste. Uma vez
que os dados de entrada constituem uma série temporal e o objetivo principal nao
era replicar exatamente essa série, mas sim entender os padroes didrios para estimar
a série de NEE com dados nao conhecidos e generalizar o modelo, essa decisao de
embaralhamento foi tomada. Isso evita que os dados sejam tendenciosos em relagao
ao comportamento sazonal da série temporal de NEE usada como variavel alvo de

treinamento.

A integragao dos conjuntos para diferentes variaveis alvo teve como objetivo reduzir
a quantidade de lacunas na representacao de NEE na Célula K67. Para alcancar
isso, apenas dados de boa qualidade das torres foram utilizados nos modelos de
aprendizado de maquina. Na uniao dos conjuntos de todas as torres, seguimos uma
sequéncia especifica: primeiro, combinamos os conjuntos da K77 e K83 nos locais
onde faltavam dados da torre K67. Em seguida, os conjuntos da Fluxnet foram
usados para preencher os dados ausentes desse conjunto resultante dos dados da
K67+K774+K83. Essa abordagem de integracao ajudou a maximizar a disponibili-
dade de dados e a melhorar a representatividade da variavel alvo NEE na Célula
K67.
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Tabela 4.3 - Conjuntos de treinamento.

Série Tempo-

Conjuntos Torre alvo ral

RS e METEORS | K67 g???;gggg !
METEO | Ko7 112205
RS e METEORS | K77 g???;gggg !
METEO | K7 112205
RS e METEORS | K83 g?;?;gggi !
VETEO | Kss 5112001
RS e METEORS | K83 g?;?;gggi !
VETEO | Kss S1/10/2001
RS e METEORS | BrSal g%??;gg(ﬁ ¢
VETEO | Bisat S/
RS e METEORS | K67+ BrSal g;‘j(j;jgg(ﬁ !
METEO Ko misa |
RS e METEORS | K77 + BrSal gf;g;gggf !
METEO K774 Brsan |0
RS e METEORS | Todas as torres gf??;gg?? ¢
METEO Todas as torres g%%gg(ﬁ :
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Neste trabalho foram utilizados cinco modelos de aprendizado de méaquina, sendo
que cada um deles possuem diferentes arquiteturas e diferentes entradas. Sao eles
a Floresta Aleatéria (RF), o Gradient Boost (GBoost), a rede neural Multilayer
Perceptron, a rede neural ANFIS e a Rede Neural de Grafos (GNN). Durante o pro-
cesso de treinamento dos modelos, foram realizadas varias rodadas de testes iniciais
utilizando hiperparametros aleatérios e amplamente variados. Isso foi feito com o ob-
jetivo de compreender o comportamento e o desempenho dos modelos em diferentes
configuragoes. A partir dos resultados desses testes foi identificado as combinagoes
de hiperparametros que levaram a melhorias significativas no desempenho do mo-
delo. Essas observagoes foram utilizadas para definir os intervalos e configuragoes
de busca na técnica de busca bayesiana com o Optuna (AKIBA et al., 2019). Dessa
forma, pude direcionar a busca para regidoes do espaco de hiperparametros onde

havia maior probabilidade de encontrar configuracoes com desempenho otimizado.

Os conjuntos de treinamento, teste e validacao foram separados de forma a 60%
dados no primeiro e outros 20% nos dois tltimos. A tnica excegao aconteceu com
a separacao dos conjuntos da Rede Neural de Grafos, pois essa deve ter o mesmo
numero de dados de treinamento, validacao e teste, portanto os conjuntos foram

dividos em trés partes iguais.

A estrutura de entrada da GNN difere em relagdo aos outros algoritmos utilizados,
ja que ela esta organizada em grafos. Eles foram construidos a partir das relacgoes
entre NEE e as variaveis preditoras deste estudo, considerando o comportamento
qualitativo e quantitativo encontrados na analise exploratoria dos dados. O grafo foi
criado de modo que as variaveis preditoras sao os vértices, as arestas sao as relagoes
entre tais variaveis e as séries temporais de cada variavel preditora serda a compo-
nente de caracteristica do seu vértice. Nas Figuras 4.5 e 4.6 hé a representacao dos
grafos base do conjunto METEO e RS, respectivamente. Essas sdo apenas repre-
sentacoes dos grafos bases, pois como ha muitas variaveis, os grafos resultantes de
cada conjunto de treinamento possuem muitos nos e arestas para uma representagao
clara. Na Tabela 4.4 estd apresentada a arquitetura dos grafos criados a partir do
conjunto de dados para a Rede Neural de Grafos. Os grafos que possuem atributos
das arestas iguais ao coeficiente de correlagao de Spearman foram utilizados como
entrada da GAT. Na GAT, a correlagdo de Spearman é 1til para calcular a atencao
entre nés, levando em consideracao a relagdo entre os atributos. Ja na GCN, que
depende da convolugao nos grafos, essa correlagdo nao é utilizada explicitamente

para calcular a importancia entre os nos.
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Figura 4.5 - Grafo base METEO.

stll_mean alnid_mean

aluvdme

Tabela 4.4 - Caracteristicas dos grafos de entradas na GNN.

Conjunto | No6s | Arestas | Grau | Caracteristicas por né | Atributos das arestas
METEO 48 1128 47 1012 nao
RS 17 136 16 963 nao
METEORS | 63 1953 62 963 nao
METEO 48 1128 47 1012 Correlagao de Spearman
RS 17 136 16 963 Correlacao de Spearman
METEORS | 63 1953 62 963 Correlacao de Spearman
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4.3.2 Treinamento, validagao e teste

O treinamento, validagao e teste dos modelos Random Forest, Gradient Boost, Mul-
tilayer Perceptron e ANFIS foram efetuados com todos os conjuntos de dados das
Tabelas 4.3 e 4.2. Os hiperparametros de cada modelo foram ajustados dentro dos

limites especificados na Tabela 4.5.

Os modelos foram inicialmente treinados e validados com os dados das torres de
Santarém (K67, K77, K83 e BrSal). Posteriormente, os modelos que demonstraram
melhor desempenho foram selecionados para os testes. Esses testes foram conduzidos
tanto com as torres de Santarém (K67, K77, K83) quanto com a Torre K34, locali-
zada na Célula K34. Essa abordagem permitiu avaliar a capacidade de generalizagao
dos modelos para diferentes conjuntos de dados. E importante ressaltar que cada
modelo foi treinado individualmente para cada conjunto de dados, garantindo uma
andlise especifica e precisa do desempenho de cada modelo em relacao aos diferentes

conjuntos de atributos.

O treinamento, validacgao e teste dos modelos das variagoes da Rede Neural de Grafos
(GCN e GAT) foram efetuados apenas com o conjunto de dados do Fluxnet. Nao
foram utilizados nessas redes os conjuntos de dados que utilizam como variavel alvo
o NEE do LBA. Isso foi feito devido ao fato de que a GNN é uma rede neural
profunda e a quantidade de dados para seu treinamento diminuiu drasticamente

quando utilizados os dados do LBA.

Os modelos RF, GBoost e MLP foram criados, treinados e validados utilizando a
biblioteca do python Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011), sendo que para mu-
dancas dos hiperparametros de forma automaética foi utilizado a biblioteca Optuna.
J& os modelos ANFIS, GAT e GCN foram criados, treinados e validados utilizando
a biblioteca Pytorch. Em especifico, para criacao dos grafos, criagdo das matrizes de
adjacéncias dos grafos e da arquitetura das GNN foi utilizada a biblioteca Pytorch
Geometric (FEY; LENSSEN, 2019).

Para todos os modelos de RNAs, a funcao de perda escolhida foi o erro quadratico
médio (MSE), enquanto o método de otimizacao utilizado foi o Adam. O processo
de validacao das redes neurais foi feito durante o treinamento, de modo a obter as
curvas do MSE nos dados de treinamento e nos dados de validagao. O objetivo era
identificar se as redes neurais, ao mesmo tempo que estavam aprendendo, estavam
generalizando a aprendizagem. Devido a isso, apds o treinamento, na etapa de va-
lidacdo foram calculadas as métricas BIAS (Eq. 4.4) , R (Eq. 4.2), R? (Eq. 4.3),
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Tabela 4.5 - Hiperparametros Ajustados dos modelos de aprendizado de maquina.

Algoritmo Hiperparametros Limites
n_ estimators range(5, 200, 20)
max_ depth range(5, 30, 5)
min_ samples_ split range(2, 10)
RF min_samples leaf range(1, 4)
min_ impurity decrease range(0.0, 0.2)
min_weight_fraction_leaf | range(0.0, 0.2)
cep_alpha range(0.0, 0.2)
random state 42
n_ estimators range(5, 200)
learning rate range(0.01, 0.5)
max__depth range(3, 7)
GBoost m%nfsamplesﬁsplit range(2, 10)
min_samples_ leaf range(1, 4)
random state 42
learning_rate range(0.0001, 0.5)
dropout range(0.02, 0.2)
weight decay range(0.001, 0.2)
MLP hidden__layers range(2, 300)
activation_function logistic, tanh, relu
interactions number range(10, 5000)
random state 42
learning_rate range(0.0001, 0.5)
dropout range(0.02, 0.2)
weight decay range(0.001, 0.2)
hidden__layers range(2, 300)
ANFIS activation function logistic, tanh, relu
epochs range(10, 5000)
fuzzy function gaussiana
random state 42
learning_rate range(0.0001, 0.5)
dropout range(0.02, 0.2)
weight_decay range(0.001, 0.2)
GAT hidden_ layers range(5, 400)
activation_function logistic, tanh, relu
GATConv range(2, 64)
num_ heads range(2, 50)
epochs range(10, 2000)
random state 42
learning_ rate range(0.0001, 0.5)
dropout range(0.02, 0.2)
weight_decay range(0.001, 0.2)
GON hidden_ layers range(5, 500)
activation_ function logistic,tanh,relu
GCNConv range(2, 64)
epochs range(10, 2000)
random__statgy 42




MEF (Eq. 4.9) e ROV (Eq. 4.11) e MSE (Eq. 4.10) para os dados de validacao,
de modo a obter um resultado preliminar da qualidade do modelo na generaliza-
¢ao. O célculo de métricas na etapa de validagao foi feito para todos os modelos de
aprendizado de maquina utilizados neste estudo. Essas métricas ja foram utilizadas
na literatura para estimativas de fluxos de NEE utilizando aprendizado de maquina
(TRAMONTANA et al., 2016; BAUER, 2022; ZHURAVLEV et al., 2022; JUNG et
al., 2020).

Eficiéncia do Modelo (MEF): De acordo com Tramontana et al. (2016), o MEF é
uma medida da capacidade de um modelos estimar uma variavel alvo melhor do que
uma referéncia, que é o valor médio das observacoes. Quando MEF > 0, a capacidade
preditiva do modelo foi melhor do que a média (MEF = 1 para o modelo ideal); se
MEF = 0, a capacidade preditiva do modelo foi equivalente a média e finalmente,
se MEF <0, a capacidade preditiva do valor médio da variavel alvo foi melhor do
que a do modelo . Seu calculo ¢ dado por 4.9.

i (i — yi)?

n —

MEF =1—
Zz’:l(yi - y)z

(4.9)

onde y; € o valor observado, x; é o valor previsto, 7 ¢ a média dos valores observados

e n é o numero de observagoes.

Erro Quadrdtico Médio (MSE): E uma medida comum de precisio para avaliar a
qualidade das previsoes de um modelo em relagao aos valores reais. Ele é calculado
como a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e os valores
observados. O MSE é uma métrica que fornece uma medida do quanto os valores
previstos estao distantes dos valores reais. Quanto menor o valor do MSE, melhor é
a capacidade do modelo em fazer previsdes precisas.

1
MSE = =) (y; — z;)° (4.10)

iz
onde y; € o valor observado e x; é o valor previsto e n é o nimero total de observagoes.
Variabilidade Observada Relativa (ROV): O ROV é uma medida da propor¢ao da
variancia dos valores previstos em relacao a variancia dos valores observados. Ele
indica o quao bem o modelo é capaz de capturar a variacao dos dados observados.

Quanto mais préoximo de 1 for o valor do ROV, melhor serd o desempenho do modelo

em relacao a variagao dos dados observados.
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ROV =% (4.11)

Oy
onde o, ¢ o desvio padrao dos valores previstos e o, é o desvio padrao dos valores

observados.

Apo6s identificar os modelos com melhor desempenho durante as etapas de treina-
mento e validacgao, eles foram selecionados para a fase de teste. Essa etapa envolveu
o uso de dados nao vistos durante o treinamento e validagao, especificamente na Cé-
lula K67, onde o modelo foi treinado e validado, e na Torre K34, localizada na Célula
K34. As mesmas métricas utilizadas na validagdo foram calculadas para avaliar o

desempenho dos modelos no conjunto de teste.
4.4 Ampliacao de escala

Apos a selecao dos modelos mais promissores, optou-se pelo modelo que demonstrou
as melhores métricas de teste para o processo de ampliacao de escala. Este modelo
foi entao aplicado as células K34 e K67 para estimar as séries temporais de NEE.
Posteriormente, apods identificar o modelo mais adequado para a ampliacao de escala,
foi feita a sua aplicagdo, como exemplificado na Figura 4.7. Utilizando este modelo,

foi realizada a estimativa do NEE para cada célula de grade no bioma Amazonia.

Para identificagdo do comportamento de NEE no Bioma Amazonia foi calculado os
valores médios, minimos e maximos, desvio padrao e variancia das séries temporais
de NEE, além da tendéncia de Mann Kendall. Esses foram utilizados para entender
o comportamento geral estatistico e temporal do NEE, como foi feito anteriormente
nas etapas anteriores deste trabalho. O mapa de NEE criado foi entao comparado
com os dados mensais de NEE gerados por Jung et al. (2020) para os produtos

globais da iniciativa FLUXCOM com resolugao espacial de 0,08°.
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Figura 4.7 - Método de ampliacdo de escala.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma vez que os dados do modelo de reanalise substituiram os dados meteorologicos
medidos pelas torres para cobrir toda area de estudo, se fez necessario a avaliacao da
similaridade dentre os dados do modelo e os dados medidos. Na secao a seguir foram

feitas as andlises intercomparativas para certas variaveis comuns em cada conjunto

de dados.

5.1 Analise exploratéria dos dados: intercomparacao temperatura do

modelo ERA5 versus temperatura das torres K67 e K34

O conjunto METEO foi criado predominantemente a partir dos atributos do produto
ERAD, por isso, para seu uso, foi feita a comparagdo entre as séries temporais de
temperatura do ar do produto ERA5 das células K34 e K67 com suas respectivas
torres da iniciativa LBA, K34 e K67. A comparacao foi feita a partir das métricas
estatisticas MAE, RMSE, BIAS e R da Tabela 5.1, onde foi visto uma alta correlagao
entre as temperaturas medidas nas torres e suas respectivas células do ERA5, sendo
que a série temporal de temperatura da torre K34 se apresenta com menor BIAS
e, assim, maior proximidade dos valores de temperatura do produto ERA5, como

pode ser visto nas séries temporais da Figura 5.2.

Tabela 5.1 - Métricas de Intercomparagdo entre as temperaturas 't2m’ do modelo ERA5
e 'ta’ das Torres K67 e K34.

Célula/Torre | MAE | RMSE | BIAS | R | R?
K67 1,74 1,88 1,73 10,82 | 0,67
K34 0,76 0,95 0,38 | 0,83 | 0.69

Notou-se, tanto pela Figura 5.1 como pela Tabela 5.1, que os valores de tempera-
tura do ar do modelo ERAD sao superestimados em comparacao aos dados medidos
nas duas torres, principalmente na K67. Tal comportamento pode se repetir em ou-
tras células da grade do Bioma Amazonia, o que pode causar uma certa incerteza
nas estimativas de NEE com base nesses dados, além de possivelmente dificultar a

generalizacao dos modelos.
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Figura 5.1 - Comparagao da temperatura do ar a 2m (t2m) do ERA5 e
temperatura do ar (ta) da Torre K67.
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Figura 5.2 - Comparacao da temperatura do ar a 2m (t2m) do modelo
ERA5 com a temperatura do ar (ta) da Torre K34.
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5.2 Analise exploratoria dos dados: distribuicao dos conjuntos de dados

preditores

5.2.1 Distribuicao dos dados dos atributos do conjunto METEQO nas
células K67 e K34

Foi identificado a partir do Teste Shapiro Wilk que os conjuntos METEO das células
K34 e K67 possuem atributos com comportamento nao normal, a Tabela 5.2 mostra
o resultado do teste para cada um dos atributos e suas respectivas células. A maioria
dos resultados do teste aproximou-se do valor 1, no entanto seus valores p foram

menores que o nivel de significancia 0,05, o que causa a rejeicdo da hipotese de
normalidade.

Os atributos V PD, t2m, stl1, prec e ro, nos histogramas 5.3 e 5.4, mostraram deslo-
camento a esquerda e valores de simetria positivos na Tabela 5.2, prec e ro obtiveram
os maiores valores de assimetria nos dois conjuntos. Esse comportamento indica que

a maioria desses dados possuem valores baixo de magnitude ao se comparar a toda
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a distribuicao. O comportamento inverso foi identificado para os atributos aluvd,

alnid, d2m e e, os quais possuem valores negativos de simetria e deslocamento a

direita, indicando a maior quantidade de valores com mais alta magnitude.

Tabela 5.2 - Métricas estatisticas dos atributos do conjunto METEQ para as células K67
e K34. A descri¢ao dos atributos pode ser encontrada na Tabela 3.4.

Atributo Shapiro Wilk valor p Sk CV

Torre K67 | K34 K67 K34 K67 | K34 K67 K34
t2m__mean | 0.98 0.96 1.22E-22 | 1.58E-29 | 0.43 | 0.32 | 39.03 | 34.13
stll_mean | 0.97 | 0.92 1.12E-24 | 8.22E-41 | 0.50 | 0.46 | 41.37 | 32.86
aluvd mean | 0.85 | 0.86 0 0 -1.44 | -0,88 | 58.68 | 50.93
alnid mean | 0.93 | 091 | 1.99E-38 | 9.25E-43 | -0,52 | -1.44 | 52.71 | 49.51
e _mean 099 | 0.98 | 9.77E-05 | 2.53E-23 | 0,02 | -0.31 | 31,09 | 26,37
ro_mean 0.47 | 0.52 0 0 1.10 | 1.00 | 199.71 | 165.92

d2m_mean | 0.96 | 0.90 | 7.83E-31 | 1.68E-43 | -0,27 | -0,23 | 18.64 | 9.86
vpd_mean | 0.92 | 0.81 | 9.99E-41 0 0.89 | 0.65 | 60.74 | 61.50
prec 0.51 0.57 0 0 1.20 | 1.26 | 214.63 | 189.18
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Figura 5.3 - Graficos de distribui¢oes das médias didrias dos atributos do conjunto ME-
TEO para a Célula K67.
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Figura 5.4 - Graficos de distribui¢ées das médias diarias dos atributos do conjunto ME-
TEO para a Célula K34.
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5.2.2 Distribuicao dos dados dos atributos do conjunto RS nas células
K67 e K34

Foi visto na Tabela 5.3 que os atributos de RS das duas células no Teste de Shapiro
Wilk obtiveram valores bem préximos de 1 e significincia menor que 0,05, rejeitando

a hipotese de normalidade.

As variaveis que se referem a cobertura da vegetacao e atividade fotossintética, o
EVI, NDVI, Lai e Fpar mostraram, nos histogramas das Figuras 5.5 e 5.6, deslo-
camento a direita e coeficientes de simetria negativos, indicando que a distribuicao
possui valores de maior magnitude mais frequentes. Com exce¢ao do EVI, as outras
variaveis citadas mostraram maior assimetria e consequente maior frequéncia em va-
lores de maior magnitude na célula K34 do que na célula K67, o que possivelmente
ocorre devido a maior presenca da classe de Formacao Florestal na mesma. Esses
desbalanceamentos de dados pode ser um problema em modelos de aprendizado de
maquina, onde o treinamento pode ficar enviesado, o que pode trazer desempenho

insatisfatorio para a ampliacdo de escala

Tabela 5.3 - Métricas estatisticas dos atributos do conjunto RS para a célula K67. A des-
cricdo dos atributos pode ser encontrada nas Tabelas 3.2 e 3.3.

Atributo | Shapiro Wilk valor p Sk CV %

Torre K67 K34 K67 K34 K67 | K34 | K67 K34
EVI 0.96 0.97 1.25E-28 | 3.85E-25 | -0,76 | -0,42 | 26.29 | 26.38
NDVI 0.93 0.77 | 3.50E-37 0 -0,86 | -1.43 | 29.76 | 19.97
b02 0.99 0.98 6.61E-17 | 1.92E-18 | 0.18 | 0.36 | 45.73 | 41.63
b03 0.85 0.69 0,0 0 1.43 | 1.34 | 99.06 | 125.74
b07 096 | 0.86 | 7.71E-28 0 0.71 | 0.70 | 54.00 | 69.66
LST_ Day | 0.99 0.99 2.18E-09 | 2.43E-13 | 0.24 | 0,02 | 27.91 | 27.47
Fpar 0.94 0.83 9.29E-34 0 -0,59 | -1.13 | 30,07 | 29.58
Lai 0.96 0.92 1.66E-27 | 3.64E-38 | -0,29 | -0,71 | 40,05 | 40.37
sw_ clr 0.99 0.99 2.81E-16 | 1.59E-14 | 0,07 | 0,09 | 46.41 | 46.92
sw_ all 0.99 0.99 2.47E-12 | 8.20E-16 | -0,15 | -0,26 | 34.32 | 30.16
sw_ pri 0.93 0.90 1.35E-36 | 6.10E-41 | -0,65 | -0,62 | 51.34 | 54.64
sw_naer | 0.99 0.99 1.61E-17 | 2.39E-17 | 0,02 | -0,23 | 45.44 | 40,05
par_clr | 0.99 0.99 1.68E-15 | 1.13E-13 | 0,04 | 0,09 | 45.42 | 45.39
par_all | 0.99 0.99 1.24E-16 | 1.29E-18 | -0,24 | -0,28 | 30.89 | 27.83
par_pri | 0.94 0.91 5.17E-34 | 1.49E-39 | -0,40 | -0,40 | 55.69 | 58.00
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Figura 5.5 - Gréficos de distribui¢oes das médias didrias dos atributos do conjunto RS
para a Célula K67.
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Figura 5.6 - Graficos de Distribui¢oes das médias didrias dos atributos do conjunto RS
para a Célula K34.
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O comportamento das variaveis que se referem ao comportamento de refletancia,
o b02, b03 e b07 obtiveram coeficientes de simetria positivos e deslocamento a es-
querda, com baixos valores predominantes para as duas células. As varidveis de
radiacao difusa obtiveram comportamentos semelhantes nas duas células em relagao

as métricas utilizadas nesta etapa.

De um modo geral o comportamento dos atributos das duas células foram muito
semelhantes, a célula K67 mostrou-se com maior assimetria e variacao em relagao
a média em todos os atributos, exibindo possivelmente maior variacao em seu com-

portamento ambiental do que na célula K34.
5.3 Analise exploratdéria dos dados: variabilidade temporal do NEE

Nesta secao sao apresentadas as tendéncias de longo prazo, as séries temporais e
os ciclos anuais dos atributos de NEE provenientes das bases Fluxnet e LBA para
as torres K67, K83, K77 e K34. Foram discutidas semelhangas e diferencas entre
os ciclos anuais, além de ressaltar periodos de longa duragao (varios meses) em que
houve preenchimento de dados faltantes. Esta analise foi importante para caracte-
rizar as diferentes versoes da variavel NEE, que foi utilizada como variavel alvo nos

modelos de aprendizado de maquina.

73



Figura 5.7 - Séries Temporais de NEE para as Torres K77, K67, K83 e BrSal. E Gréfico
de Comparacao entre as séries K67 e BrSal ao fim da Figura.
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Em vermelho ha a variavel NEE_VUT _REF do dados Fluxnet e em preto a varidvel
NEEnogap_ 5day_sco2_ ust das Torres do LBA.
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Como dito anteriormente na Secao 3.2 as variaveis alvo NEE VUT REF e
NFEFEnogap_bday sco2_ust sao provenientes de duas bases de dados que passa-
ram por diferentes processamentos e ajustes, e isso inclui diferentes métodos de
preenchimento de dados para melhora de estimativas de dados de baixa qualidade
ou substituicao de dados ausentes. Na Figura 5.7 ha as séries temporais diarias de
cada uma das torres utilizadas neste trabalho e é possivel verificar graficamente o

preenchimento de dados aplicados e quais anos foram impactados com o mesmo.

A maior série temporal é a da Torre BrSal da base do Fluxnet e nos anos de
2006 e 2008 as séries temporais didrias de NEE _VUT _REF (em vermelho) foram
preenchidas pela técnica de Amostragem da Distribuicao Marginal (PASTORELLO
et al., ), tal preenchimento pode ser identificado pelo comportamento de oscilagao
constante na Figura 5.7. J4 no ano de 2007 nao houve dados disponiveis para a
série. Os valores ausentes de N EEnogap_5day__sco2 ust na base de dados LBA
foram preenchidos pelo comportamento do ciclo anual médio da torre e o mesmo
foi identificado nos graficos da Figura 5.7 pelo comportamento temporal constante
que pode ser visto em trechos das séries temporais. A torre K34 mostrou mais de
91% dos dados preenchidos, a torre K83 mostrou 27% de preenchimento a partir de
marco de 2004 a 2005 e a torre K77 mostrou 17% de preenchimento em diferentes
periodos da série. A torre que mostrou a menor quantidade de dados preenchidos é
a K67, com cerca de 7%. Esses preenchimentos podem afetar significativamente os
processos de aprendizagem dos modelos, gerando um viés na aprendizagem em que
os algoritmos se adaptam ao comportamento do ciclo médio anual e se especializam
nele. Ocasionando assim dificuldades nas generaliza¢oes dos modelos em locais de

maior variabilidade temporal.

Tabela 5.4 - Tendéncia de Mann Kendall de cada série temporal das varidaveis NEE de
suas respectivas Torres.

Atributo Torre | Tendéncia MK | valor p | Tau

NEE VUT REF BrSal decrescente 5.11E-15 | -0,09
NEFEnogap 5day_sco2 ust | K34 nao 0.25 0,02
NEFEnogap 5day sco2 ust | K77 crescente 7.13E-06 | 0,06
NFEFEnogap_5day sco2_ust | K67 decrescente 2.35E-11 | -0,12
NEFEnogap_5day_sco2_ust | K83 decrescente 8.13E-11 | -0,10

Foi aplicado o teste de Mann Kendall nas séries temporais de NEE dos conjuntos

LBA e Fluxnet. Na Tabela 5.4 foi identificada uma tendéncia significativa de dimi-
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nuicao do NEE nas torres K83 e K67 entre 2002 e 2005, o que pode ser interpretado
como um aumento na absor¢ao de CO, pela floresta. As duas torres se encontram
em regioes de floresta, sendo que a primeira estd situada em um local onde ha ex-
ploragao seletiva de madeira e a segunda estd em uma area de conservacao (SAKAI
et al., 2004). Essa tendéncia também foi encontrada para a variavel NEE da Flux-
net da torre BrSal de 2002 a 2011. Por outro lado, para a torre K77, localizada
em uma area de campo agricola, foi encontrada uma tendéncia crescente, ou seja,
uma tendéncia de aumento de emissao de CO,. No caso da torre K34, nao houve
tendéncia estatisticamente significativa, provavelmente devido a suavizacao dos da-
dos decorrente do preenchimento existente nos mesmos. As tendéncias encontradas
para as quatro séries temporais sao fracas, como pode ser visto pelo valor de Tau
na Tabela 5.4 e a mesma também pode ser afetada pelos preenchimentos citados

anteriormente.

As séries temporais BrSal e K67 possuem a maior quantidade de dados em boa qua-
lidade. Considerando que elas possuem diferentes padronizagoes e foram originadas
da mesma torre de medicao, foi visto que as mesmas obtiveram a mesma tendéncia e
valores de T'au préximos, mostrando uma semelhanca no comportamento temporal
das duas séries. Essa situacao pode indicar uma consisténcia temporal da tendéncia,

de modo com que ela se mantém ao decorrer do tempo, ja que a série de BrSal é de
2002 a 2011 e a de K67 é de 2002 a 2005.

Tabela 5.5 - Estatisticas dos Atributos de NEE da Fluxnet (BrSal) e LBA (K67) e de
comparagao entre as séries temporais do Fluxnet BrSal e LBA K67.

LBA NEEnogap_5day_sco2 ust

Fluxnet NEE VUT REF

NEE VUT REF QC | >0 | >0,7 =1
R 0,73 | 0,77 0,81

RMSE 1,12 | 1,09 1,09

MAE 0,82 | 0,79 0,76

BIAS 0,09 | 0,15 0,30
tamanho (dias) 3287 | 2256 867
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Figura 5.8 - Boxplots mostrando a distribuicao dos atributos de NEE das bases Fluxnet

BrSale LBA K67.
8,

I Torre BrSal
Il Torre K67

-1

umol CO2 m—2s

o
8

NEE VUT REF NEEnogap_S5day sco2 ust

Para o melhor entendimento do comportamento e diferencas entre os dados das
Torres BrSal e K67, foram calculadas as estatisticas para as séries temporais no
periodo de 2002 a 2006 , representadas nas Tabelas 5.5 e a partir da andlise grafica
da Figura 5.8 .

Foi visto na Figura 5.7 que as séries temporais das variaveis escolhidas de K67 (LBA)
e BrSal (Fluxnet) nao sao idénticas. Como esperado, os processamentos e ajustes
realizados durante a padronizacao dos dois conjuntos de dados geraram diferencas
entre as variaveis. A variavel NEE VUT REF possui maior desvio-padrao e seus
valores minimos e méaximos diferem da variavel do LBA (Tabela 5.6), tal comporta-
mento pode impactar na criagdo dos modelos e suas intercomparacoes. Para entender
se mesmo com essas diferencas o comportamento geral delas é semelhante, foram
calculadas métricas de comparacao na Tabela 5.5. Notou-se que os comportamentos
gerais das duas séries divergem entre si e foi possivel afirmar estatisticamente que

toda a série temporal possui comportamento geral discrepante.

Considerando que os atributos NEE__VUT _REF e NEEnogap 5day_sco2_ust sao
estatisticamente diferentes. Quando utilizados como variavel alvo nos modelos de
aprendizado de maquina, os mesmos tentariam estimar esse comportamento diver-
gente. Com isso, provavelmente, um modelo treinado com dados de BrSal tera difi-
culdades em reproduzir os valores da K67 na etapa de generalizagao. No entanto, ao

utilizar dados com qualidade acima de 0,7, a correlagdo e as métricas de comparagao
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entre as séries melhoram. Desse modo, quanto melhor a qualidade do dado de BrSal,

melhor seria a generalizacao dos modelos.

Pode ser visto na Tabela 5.5 os valores estatisticos de comparacao entre as séries,
como a correlagao Pearson (R), RMSE, MAE, BIAS, além do tamanho da populagao
analisada. Foi identificado que a medida que ha a diminuicao da quantidade de dados
preenchidos, ou seja, ha a melhoria da qualidade dos dados a partir do filtro de
NEE VUT REF QC, ha também uma melhoria geral no desempenho das séries
temporais. Tal comportamento foi evidenciado pelo aumento da correlagao entre as
séries e a redugao dos erros (RMSE e MAE). Foi também observado um aumento
do BIAS a medida que a qualidade dos dados aumenta, sugerindo uma tendéncia de
superestimacao dos valores de NEE com o aumento da qualidade dos dados. O uso
de dados de boa qualidade é importante para uma boa estimativa pelos modelos de
aprendizado de maquina. Contudo, para melhorar a qualidade, é necessario filtrar os

dados, o que causa grande perda de informacao, o que também impacta o modelo.

Tabela 5.6 - Estatisticas dos Atributos de NEE das Torres do LBA e Fluxnet.

Torre Atributo média | min | max | med | std
K67 NEEnogap 5day sco2 ust | -0,03 | -4.15 | 4.13 | 0,01 | 1.24
K77 NEEnogap bday sco2 ust | -0,71 |-5.27 | 2.49 | -0,62 | 1.45
K83 NEEnogap 5day_sco2_ust | -0,25 | -4.72 | 4.25 | -0,31 | 1.43
K34 NEEnogap bHday sco2 ust | -1.46 | -3.84 | 0.69 | -1.42 | 0.54
BrSal NEE VUT REF -0,16 | -6.77 | 7.60 | -0,11 | 1.59
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Figura 5.9 - BoxPlot das varidveis NEE de cada uma das torres.
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Nesta figura héa a analise de boxplot dos dados da série temporal de cada uma das torres.
Em vermelho estd os dados da torre BrSal do conjunto Fluxnet e em preto ha os dados
das Torres K6, K83, K77 e K34 do conjunto LBA.

Foram realizadas analises dos comportamentos estatisticos e mensais das torres de
fluxo utilizada neste estudo. Essas analises foram feitas com base na Figura 5.10,
na Tabela 5.6 e no boxplot da Figura 5.9. Dentre as torres que se encontram na
célula K67 (K67, K77, K83 e BrSal), todas mostraram o comportamento de su-
midouro como predominante, isso pode ser verificado a partir da constancia dos
valores abaixo de zero nos graficos mensais, pelos valores negativos dos valores mé-
dios e medianos na Tabela 5.6 e pelo comportamento exibido do boxplot na Figura
5.9. A torre K34 mostrou um comportamento semelhante, no entanto, devido ao
preenchimento continuo predominante em sua série temporal, nao é possivel afirmar

que esse comportamento é verdadeiro.
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Figura 5.10 - Gréafico dos comportamento mensal anual de NEE nas Torres K77, K67, K34,
K83 e BrSal.
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A partir das métricas estatisticas de cada NEE na Tabela 5.6 foi possivel identificar
que a série temporal que possui maior variancia em relagao ao valor médio é o da
torre BrSal, com desvio-padrao igual a 1,59, o que é o esperado devido as maiores
amplitudes (valores maximos e minimos) de NEE encontradas nos dados do Fluxnet.
O segundo maior é a série temporal K77, que possui também maior variagdo mensal,
como ¢ visto no gréafico 5.10. O que possui menor desvio padrao, bem abaixo das
outras torres, é a série temporal da K34 com valor de 0,54, esse desvio padrao baixo
é devido ao fato de que grande parte da série foi criada a partir do preenchimento

de dados pelo ciclo anual médio.

O Gréfico 5.10 mostra a média do comportamento mensal por ano de todas as torres
utilizadas neste trabalho. As séries temporais de BrSal e K67 no periodo de fevereiro
a julho, estagdo imida na Amazonia mostrou valores de NEE predominantemente
positivos, indicando maior emissao de CO,. J& na estacao seca, no periodo de agosto
a setembro, foi identificado valores predominante negativos, indicando maior absor-
¢ao COy pela floresta. Esse comportamento na estacao seca pode ser decorrente de
maior quantidade de radiagao no periodo, o que resulta em uma maior atividade
fotossintética. Restrepo-Coupe et al. (2013) comenta que essa parte da Amazdnia
nao sofre grande estresse hidrico, por isso a absor¢ao de carbono aumenta na esta-
¢ao seca da Amazonia. Outra possibilidade é que no periodo de ago-nov ha maior
presenca de queimadas na regiao Sudeste da Amazonia, além de estresse hidrico na
vegetagao, ocasionando o aumento da quantidade de CO5 no local da Torre K67.
Uma vez que ocorre o aumento de COs na atmosfera, tal aumento pode ocasio-
nar aumento da atividade fotossintética a partir da maior absorcao de CO5 pelos
estomatos no processo de fotossintese (MARENCO et al., 2014).

A Torre K83 (atributo NEEnogap_5day_sco2 ust da base LBA) mostrou uma
variabilidade sazonal semelhante ao da torre K67. O comportamento do NEE, no
periodo de 2002 a 2004, da Torre K83 no grafico da Figura 5.10 durante os meses
de abril a julho foi de emissor de COs, havendo um decaimento da emissao apds
o meés de junho. Ja durante os meses de julho a dezembro o comportamento foi

predominantemente de sumidouro de CO,.

Ja a Torre K77 foi a que mostrou o comportamento mais distinto em relagdo as
outras torres e em relagao ao ciclo anual do NEE, como pode ser visto na Figura
5.10. Tal comportamento é determinado pelos diferentes tipos de cultura que sao
cultivadas em sua area, o que difere do que foi visto para as torres em areas florestais.

Durante os meses de julho a dezembro had um aparente aumento do NEE, sendo
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que esse mostra a diminuicao de absorcao e aumento da emissao, onde a partir de
novembro, com exce¢do do ano de 2004, o local funciona como emissor de COs.
O comportamento da K77 é decorrente de atividade agricola no local dessa torre,
a preparacao da terra, plantio, crescimento e colheita influenciam diretamente no
NEE. Logo, o ciclo deixa de ser natural e passa a ser governado pela pratica agricola
(SAKALI et al., 2004). O comportamento de emissdo visto na andlise mensal pode
ser afirmado também devido a andlise de tendéncia mostrada anteriormente, em
que a K77 foi a tinica torre que obteve tendéncia de aumento de CO, em sua série

temporal diaria.

Durante os anos de 2003 e 2006, o comportamento médio mensal da torre K34 foi
como sumidouro, como pode ser visto no grafico 5.10 , onde a maior absor¢ao de CO,
ocorre entre os meses de julho a fevereiro e a menor absorcao de CO5 ocorre durante
os meses de marco e julho. Entretanto, nao é possivel afirmar que o comportamento
é verdadeiro ou um efeito dos dados faltantes. Os anos de 2003 a 2006 possuem o
mesmo comportamento mensal, isso ocorre devido ao preenchimento pelo ciclo anual
médio a partir, principalmente, do ano de 2003 até 2006, por isso nao ¢é possivel
visualizar todas as curvas, pois elas estao sobrepostas no grafico da K34 na Figura

5.10 , onde a partir de 2003 os valores diarios anuais sao os mesmos.

5.4 Analise exploratéria dos dados: analise de correlacao no conjunto de
preditores METEO

A analise de correlagao de preditores é importante para o entendimento das relagoes
entre as variaveis independentes em um conjunto de dados. Ela permite a identifica-
cao de padroes de associacao entre os preditores, destacando possiveis redundancias
ou interdependéncias. Além disso, a andlise de correlacao ajuda a selecionar os pre-
ditores mais relevantes para o modelo final, garantindo que apenas as variaveis mais
informativas sejam incluidas, o que pode melhorar a eficiéncia e a precisao das previ-
soes (DANASINGH et al., ). Contudo, cabe lembrar que essa correlacao é sincrona,
ou seja, no mesmo instante temporal. Andlises de causa e efeito fogem ao escopo
deste estudo, devido a sua complexidade e, consequentemente, custosa em termos

de desenvolvimento, o que impacta no cronograma de entrega do trabalho.

Na secao anterior foi visto que todos os atributos preditores que foram utilizados
neste trabalho possuem distribuicao nao normal. Diante disso, optou-se por empre-
gar a correlacdo de Spearman para avaliar a relacao entre esses atributos, uma vez
que a mesma ¢é nao paramétrica (CONOVER, 1999). Essa andlise fornece suporte

na identificacdo e remocao de atributos altamente correlacionados, esses poderiam
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prejudicar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina deste trabalho

(DANASINGH et al., ).

Figura 5.11 - Grafico da matriz diagonal da correlacdo de Spearman dos atributos METEO
da Célula K67.
METEQO: Heatmap de Correlacao da Célula K67
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Matriz diagonal de correlagdo de Spearman entre as varidveis Preditoras do Conjunto
METEOQO para a Célula K67. As correlagoes exibidas possuem significincia valor-p<0,05.
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Figura 5.12 - Grafico da matriz diagonal da correlagao de Spearman dos atributos METEO

da Célula K34.
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As Figuras 5.11 e 5.12 exibem as matrizes de correlagao diagonal para o conjunto
de dados METEQO nas células correspondentes. A partir dessas matrizes observou-se
que os atributos que se remetem a disponibilidade e transporte de agua no ambi-
ente, a precipitacao (prec) e o escoamento liquido (ro) , possuem correlac¢ao positiva
moderada entre si. Essa tendéncia é mais evidente na célula K67. Além disso, esses
atributos mostram uma forte correlacao negativa com a evaporacao ‘e’ Isso ocorre
devido a interdependéncia dessas trés variaveis no ciclo da agua. De acordo com
Nobre et al. (2021), cerca de 50% da precipitacdo na regiao Amazonica retorna para
a atmosfera por meio da evapotranspiragio (evaporagdo + transpiracao da vegeta-
¢ao) e o restante contribui no escoamento liquido que abastece lengéis fredticos e

contribui nas formacoes de rios e corregos da Bacia Amazonica.

A evaporacao, ‘e’ mostrou uma correlacao positiva forte com as variaveis que reme-
tem ao comportamento térmico, como a temperatura do ar (t2m), temperatura do
solo (stll) e ao Deficit de Pressao de Vapor (VPD), com maior intensidade na célula
K67. A temperatura no ambiente exerce uma influéncia direta no ciclo da dgua em
um ecossistema, regendo suas fases fisicas. A quantidade de vapor d’agua possivel
na atmosfera a uma determinada temperatura até chegar ao ponto de saturacao, é
determinada pelas temperatura do ar, temperatura do ponto de orvalho e a dispo-
nibilidade de agua disponivel no ambiente para a ocorréncia de evaporagao. O VPD
nos fornece a capacidade de mudanca de fase da agua para vapor. E foi observado,
em todas as analises realizadas o quao intrinseco é essa relagdo. Na célula K67 foi
identificado uma tendéncia de aumento de todas as variaveis relacionadas ao VPD,

indicando um aumento da evaporagao na regiao.

85



Tabela 5.7 - Tendéncias avaliadas com o teste de Mann Kendall dos preditores do conjunto
METEO nas Células K67 e K34.

Atributo | Tendéncia valor-p Tau
Célula K67 | K34 K67 K34 K67 K34
stll__mean + |+ 4.63E-02 | 1.13E-03 0,02 0,04
e_mean + | nao | 6.50E-04 | 3.06E-01 0,04 -0,01
d2m_mean | nao 2.43E-01 | 0,00 -0,01 -0,15
7.94E-01 | 1.01E-07 | 0,03E-01 | -0,06

ro_mean nao

t2m__mean + | nao | 2.72E-05 | 1.03E-01 0,05 0,02
e_max nao | + 6.81E-01 | 1.38E-03 | -0,04E-01 | 0,03

d2m_ max + | nao | 4.56E-02 | 7.99E-01 0,02 -0,02E-01
ro_max nao 4.89E-01 | 1.36E-10 | -0,08E-01 | -0,07

t2m_ max + 0 1.97E-04 | 5.00E-02 0,04 0,02

prec nao 7.68E-01 | 1.13E-12 | 0,03E-01 | 0,08
e med nao 6.68E-01 | 1.63E-04 | 0,05E-01 | 0,04
d2m_med | nao 6.52E-01 | 0,00 0,05E-01 | -0,16

na

stll max + + 9.92E-04 | 3.78E-10 0,04 0,07
+
_|_

ro_med nao | - 6.62E-01 | 8.72E-08 | 0,05E-01 | -0,06
t2m_ med + | nao 5.81E-06 | 5.49E-02 0,05 0,02
stll__med T+ 3.09E-02 | 5.57E-03 0,02 0,03

e min + | - 8.06E-08 | 3.87E-03 0,06 -0,04
d2m_min - - 8.10E-06 | 0,00 -0,05 -0,20

ro_min nao | - 4.42E-01 | 1.62E-08 0,01 -0,06

t2m_ min nao | nao 2.44E-01 | 2.02E-01 0,01 -0,01

stll_min I 431503 | 3.09E02 | -0,03 | -0,02
e std ~ [+ | 763E08]|3.17E02| -0,06 |0,02
d2m std | 4+ | + | 5.51E-14 0,00 0,08 0.5
ro_std | nao | - 2.87E-01 | 2.60E-08 | -0,01 | -0,06
t2m std | + | 1.61E-05 | 2.13E04| 0,05 | 0,04
stll_std +  + | 7.03B-080,00 0,06 | 0.1
e var - | + | 763E08]|3.16E02| -0,06 |0,02
d2m var | 4+ | + | 5.51E-14 0,00 0,08 |0.15
ro_var | nao | - 2.87E-01 | 2.60E-08 | -0,01 | -0,06
t2m var |9 + | 1.61E-05 | 2.13E-04 | 0,05 | 0,04
stll_var +  + | 7.03E-08]0,00 0,06 | 0.11

VPD mean | + | + | L.73E04 | 1.I2E09 | 0,04 | 0,067
VPD_min | + | + | 7.98E-04 |0 0,04 | 0,017
VPD max | -+ | ndo | 6.85E-03 | 0,09 0,03 |0,018

Tabela sobre a tendéncia de Mann Kendall calculada para os preditores METEQO. O valor-
p ¢ a significancia do teste, para valor-p<0,05 ha tendéncia na série temporal do atributo,
o valor Tau é a intensidade da tendéncia e varia de -1 a 1. A cor vermelha e simbolo '+’ se
refere & tendéncia de aumento, a cor azul e simbolo -’ se refere a tendéncia de diminuicao.
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Figura 5.13 - Comparagao da Distribuigdo de Dados Meteorolégicos entre a Célula K67 e
a Célula K34: BoxPlot.
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Um boxplot é um grafico que resume a distribui¢do de um conjunto de dados, destacando
a mediana, os quartis e os valores extremos de forma visualmente concisa. Em azul esta
as caixas referentes ao dados da K67 e em laranja os referente a K34.
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No entanto, nao foram identificadas mudancas significativas de tendéncias nas va-
ridveis de ‘prec’ ¢’ ro’. E possivel que o aumento na evaporacio seja decorrente de
mudancas no uso do solo ocorridas entre 2002 e 2011, ainda que tenham sido peque-
nas em relagdo a area total da célula. Essas alteragoes podem ter contribuido para o
leve aumento observado na tendéncia da evaporacao e de outras variaveis relaciona-
das. De acordo com Nobre et al. (2021) e Restrepo-Coupe et al. (2013), a evaporagao
na regiao Amazonica segue a sazonalidade do comportamento da radiacao liquida,
o que sugere a possibilidade de um leve aumento ao longo do periodo analisado.
O comportamento da tendéncia dos atributos METEO no periodo de 2002 a 2011
se encontra na Tabela 5.7 e o grafico boxplot comparativo para identificacao das

diferentes caracteristicas dos atributos das Células K34 e K67 esta na Figura 5.13.

Na célula K34, foi observado uma ‘e’ menor em comparacao com a K67, resultando
em valores mais baixos dos atributos mencionados acima. No entanto foi notado
uma maior variabilidade e valores mais altos de ‘d2m’, ‘prec’ e do ‘ro’, sugerindo
um maior potencial de disponibilidade de agua nessa célula. Essa dindmica pode
parecer contraditéria, uma vez que na célula K67 ha a presenca do Rio Tapajds, o

que normalmente indicaria uma maior disponibilidade de adgua.

A utilizacao dos preditores do conjunto METEO da célula K67 durante o processo
de treinamento e validagao pode ocasionar estimativas superestimadas de NEE no
teste de estimativa para a célula K34. Isso pode ocorrer devido ao comportamento
observado na validagao dos dados de temperatura do ar do modelo, conforme dis-
cutido na Secao 5, e devido a prépria dindmica da célula K67, que é caracterizada

por uma aumento térmico e evaporativo distinto da célula K34.

5.5 Analise exploratéoria dos dados: Analise de correlagcao no conjunto
de preditores RS

A atividade fotossintética do dossel florestal é influenciada pela satide e extensao da
vegetacao (representadas pelas varidveis Lai, EVI, Fpar, NDVI, b02 e b07), pelas
condigoes fisicas do ambiente (METEO e b03), e pela disponibilidade de energia

disponivel para o processo (sw e par).
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Figura 5.14 - Grafico da matriz diagonal da Correlagdo de Spearman dos atributos RS da
Célula K67.

RS: Heatmap de Correlacdo da Célula K67
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Matriz Diagonal de Correlagdo de Spearman entre as variaveis Preditoras do Conjunto RS
para a Célula K67. As correlagbes exibidas possuem significincia valor-p<0,05.
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Figura 5.15 - Grafico da matriz diagonal da Correlagdo de Spearman dos atributos RS da
Célula K34.
RS: Heatmap de Correlacdo da Célula K34
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Matriz Diagonal de Correlagdo de Spearman entre as variaveis Preditoras do Conjunto RS
para a Célula K34. As correlagbes exibidas possuem significincia valor-p<0,05.
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Nas Figuras 5.15 e 5.14, foi observado uma correlagao positiva de fraca a moderada
entre os atributos Lai, EVI, Fpar e NDVI para as células K67 e K34, sendo mais
intensa na primeira. Os mesmos atributos mostraram correlagdo negativa com todos
os atributos referentes a radiacao difusa, indicando que, a medida que a atividade
fotossintética e satde da vegetacao aumentam, maior quantidade de radiacao é ab-
sorvida na fotossintese, resultando em uma diminuicdo na quantidade de radiagao
difusa no ambiente. A radiacao difusa possui maior penetracao ao decorrer do dossel,
aumentando a eficiéncia da fotossintese. Como resultado, a atividade fotossintética

e o crescimento da vegetacao sao estimulados, levando ao aumento de biomassa e

densidade vegetal (RODRIGUES; CIRINO, 2024).

Figura 5.16 - BoxPlot RS K34 x BrSal.
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Esta figura contém a andlise boxplot dos dados dos conjuntos RS das células K67 e K34.
Em azul sdo os dados da célula K67 e a laranja os dados da célula K34, no periodo de
2002 a 2011.

A partir do mapeamento de Fitofisionomias da Vegetagao fornecido pelo IBGE (INS-
TITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA (IBGE), 2012), foi
identificado que ambas as células estao localizadas em regioes de Floresta Ombrofila
Densa de Terras Baixas, porém parte da célula K67 apresenta vegetacao secundaria
e atividades agricolas, o que foi visto também na Figura 3.2. Esse cenario pode ter
ocasionado a maior atividade fotossintética e indices de vegetagao mais elevados,
vistos na Figura 5.16, na célula K34. No entanto, os dados revelam que os valores

de radiacao difusa disponivel na célula K67 sao superiores aos da K34, o que nao é

91



esperado ja que os indicadores de atividade fotossintética sdo maiores na segunda.
Isso sugere que, apesar da area de Floresta na célula K34 ser maior, ela absorve
menor quantidade de radiagao difusa na fotossintese, o que pode explicar os valores

mais baixos de EVI quando comparados aos valores da K67.

Tabela 5.8 - Tendéncias avaliadas com o teste de Mann Kendall dos preditores do conjunto
RS nas Células K67 e K34.

Atributo | tendéncia P Tau

Célula K67 | K34 K67 K34 K67 | K34
EVI + | nao | 1.62E-08 | 2.48E-01 | 0,07 | -0,01
NDVI nao | - 2.12E-01 | 1.75E-07 | 0,01 | -0,06
b02 + | + 3.22E-13 | 5.43E-04 | 0,09 | 0,04
b03 nao [ + 9.50E-02 | 2.07E-08 | -0,02 | 0,07
b07 nao | + 6.35E-01 | 1.11E-03 | 0,01 | 0,04
LST Day + | nao | 1.53E-06 | 5.83E-02 | 0,06 | 0,02
Fpar nao | nao | 1.25E-01 | 9.81E-02 | 0,02 | -0,02
FparStdDev | nao | + 3.18E-01 | 8.00E-03 | -0,01 | 0,03
Lai nao | - 3.78E-01 | 3.59E-02 | 0,01 | -0,02
sw_ clr nao | nao | 2.34E-01 | 2.37E-01 | 0,01 | -0,01
sw_all - - 2.80E-04 | 1.84E-10 | -0,04 | -0,07
sw_ pri nao | nao 7.71E-02 | 3.65E-01 | 0,02 | -0,01
SW__naer - - 2.55E-04 | 8.69E-12 | -0,04 | -0,08
par_clr nao | nao | 3.561E-01 | 7.32E-02 | 0,01 | -0,02
par_all - - 1.74E-03 | 4.62E-09 | -0,04 | -0,07

par_pri + | nao | 4.85E-02 | 5.35E-01 | 0,02 | -0,01

Tabela sobre a Tendéncia de Mann Kendall calculada para os preditores RS. O valor-p é
a significancia do teste, para valor-p<0,05 ha tendéncia na série temporal do atributo, o
valor Tau é a intensidade da Tendéncia e varia de -1 a 1. A cor vermelha e simbolo '+’ se
refere & tendéncia de aumento, a cor azul e simbolo -’ se refere a tendéncia de diminuicao.

A analise da Tendéncia de Mann Kendall, na Tabela 5.8 , revelou um aumento
continuo ao longo dos anos do EVI, de b02 e em LST Day, a tltima compativel
com o aumento de t2m vista no conjunto METEO para a célula K67 na Tabela
5.7. Em ambas as células, no periodo entre 2002 e 2011, observou-se uma fraca
diminuigdo nos atributos de radiacao difusa (sw e par) que possui o valor para o
céu total (all e pri). Possivelmente a diminuigdo pode ser atribuida & natureza dos
dados e a falta de tendéncia nas outras variaveis de radiacao difusa. Uma possivel
explicacao para essa redugao na radiacao difusa poderia ser o aumento da cobertura
de nuvens na regiao durante esse periodo, no entanto, para o entendimento completo

dessa situagao, seria necessario a andalise de cobertura de nuvens na regiao, o que no
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momento nao se encontra no escopo deste trabalho.

Figura 5.17 - Grafico da matriz diagonal da Correlagdo de Spearman dos atributos ME-
TEORS da Célula K67.
METEORS: Heatmap de Correlacao da Célula K67 - Atributos ERA5, MERGE e VPD
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Matriz de Correlacdo de Spearman entre as variaveis Preditoras do Conjunto METEORS
para a Célula K67. As correlacoes exibidas possuem significancia valor-p<0,05.
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Figura 5.18 - Grafico da matriz diagonal da Correlagdo de Spearman dos atributos ME-
TEORS da Célula K34.
METEORS: Heatmap de Correlagao da Célula K34 - Atributos ERA5, MERGE e VPD
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Matriz de Correlagdo de Spearman entre as variaveis Preditoras do Conjunto METEORS
para a Célula K34. As correlagoes exibidas possuem significancia valor-p<0,05.

Foi observado também a correlacdao entre os atributos METEORS, nas Figuras 5.5
e 5.5, foi visto para a célula K67 uma correlagao positiva fraca a moderada entre as
radiagoes difusas de céu limpo e as refletancias b02, b03 e b07, juntamente com os
atributos stll, t2m, ‘¢’ , d2m e VPD. Esse comportamento condiz com o que foi visto
por (NOBRE et al., 2021) e (RESTREPO-COUPE et al., 2013), que indicam que o
processo de evaporagao segue a sazonalidade da radiagao liquida em um ecossistema,

e a radiacao difusa nada mais é do que parte dessa radiacao liquida.

No entanto, essa relagdo nao foi observado na célula K34, onde os atributos acima
que remetem ao processo de evaporacao mostraram uma correlagdo positiva fraca,
nao observada na K67, com os atributos que remetem a atividade fotossintética do
sistema Fpar, Lai, EVI e b02. Essas diferencas podem ser atribuidas aos diferentes
elementos das células pertencentes ao ciclo d’agua. Na célula K67, a evaporagao
ocorre a partir de varias fontes, incluindo a evaporacao de agua do Rio Tapajos, da

irrigacao agricola, do solo e da transpiragdo da Floresta. Esses diferentes tipos de
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evaporacao estao intrinsecamente ligados ao comportamento térmico do ambiente, a
disponibilidade de vapor d’agua e, consequentemente, aos maiores valores de VPD, o
que foi visto na analise do conjunto METEOQO da célula K67 e é visto na conexao com o
conjunto RS. Por outro lado, na célula K34, o processo de evaporagcao é possivelmente
mais influenciado pela floresta, especialmente pelos processos de evapotranspiragao

do dossel florestal e do rio proximo a torre de medicao.

Apébs essas analises de correlacao entre os atributos, foram retirados do conjunto
de dados de treinamento os atributos que possuiram correlagdo alta com outros,
os atributos retirados dos conjuntos foram o stll, VPD mean, sw_naer, sw_ clr,
sw_ pri, b03, NDVI, alnid e aluvd.

5.6 Modelos de aprendizado de maquina: preparacao dos dados

Os modelos de aprendizado de maquina neste estudo foram alimentados com uma
variedade de entradas, determinadas pelo tipo de algoritmo empregado, pelas rela-
¢oes de correlacao entre as variaveis previamente identificadas e pela importancia

das varidveis na analise dos ecossistemas, conforme indicado pela literatura.

Optou-se por tratar cada observacao diaria como uma amostra de comportamento,
o que nos levou a embaralhar as entradas durante o treinamento. Isso significa que
nao foi considerado o comportamento temporal da série durante o treinamento dos
modelos, mas sim a relagao entre os preditores e a variavel alvo. Essa abordagem foi
adotada para melhorar a capacidade de generalizacao dos modelos, tendo em vista
que as séries temporais das variaveis alvos continham muitos dados preenchidos pelo
ciclo anual médio e foi necessario retira-los, criando assim lacunas na série temporal.
Portanto, foi utilizado os dados diarios embaralhados, o que reduz a especializagao

dos algoritmos de aprendizado de méaquina e permite uma melhor generalizacao.

Dito isso, adotou-se um padrao de separacao de amostras, reservando 60% para
a etapa de treinamento, 20% para validacao e 20% para teste (validagao fora do
processo de treinamento). Antes de serem utilizados nos modelos de RNAs, os dados
passaram por normalizacao através do algoritmo de minimos e maximos, garantindo
que os preditores tivessem seus valores reescalonados para o intervalo de 0 a 1. Para
os modelos de Floresta Aleatéria e Gboost, nao foi realizada a normalizacao dos
dados, uma vez que os valores limitrofes sdo importantes para entender as escolhas

aplicadas pelo algoritmo.

Um dos objetivos desta pesquisa esta relacionado ao uso de multi-técnicas de apren-
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dizado de maquina. Embora algumas técnicas ja tenham sido aplicadas em estudos
anteriores (TRAMONTANA et al., 2016; JUNG et al., 2020; BAUER, 2022; ZHU-
RAVLEV et al., 2022), é necessario investigar novas abordagens para determinar se é
possivel o aprimoramento das estimativas. Neste trabalho, foram conduzidos experi-
mentos com diferentes arquiteturas de Redes Neurais de Grafos (por exemplo, GAT
e GCN simples), utilizando os dados dos conjuntos Fluxnet e LBA como varidvel
alvo. Dado que essas redes sao recentes e até entao poucos aplicadas em problemas
como este. Sendo assim, seus resultados precisam ser comparados com técnicas mais

estabelecidas para se verificar sua contribuicao a tematica deste estudo.

Neste estudo optou-se pela inclusao de algoritmos mais simples, que nao demandam
um grande nimero de amostras, aumentando a interpretabilidade dos resultados.
Assim sendo, foram selecionados os algoritmos RF, MLP e GB, sendo que os dois
primeiros ja foram anteriormente utilizados pela Fluxcom na estimativa do NEE
(TRAMONTANA et al., 2016). Contudo, com resultados limitados a regiao da Flo-

resta Amazonica.

A partir disso, foram feitos uma série de experimentos envolvendo diferentes confi-
guragoes de parametros e hiperparametros e com diferentes conjuntos de preditores,
com o objetivo de identificar e melhorar as arquiteturas dos modelos e o melhor
conjunto de dados de entrada. Dentre os experimentos realizados, os 3 melhores
modelos foram escolhidos para a andalise intercomparativa. Os experimentos com
diferentes conjuntos de preditores foram realizados em cada um dos algoritmos con-
siderados. Além disso, foi feito testes com diferentes variaveis alvo, utilizando tanto
a série temporal do conjunto de dados Fluxnet quanto outras séries temporais do
conjunto de dados LBA. Os preditores utilizados com suas respectivas variaveis alvos

se encontram na Tabela 4.3 na Subsegao 4.3.1.
5.7 Modelos de aprendizado de maquina: treinamento e validacgao e teste

As etapas de treinamento e validacao sao fundamentais no desenvolvimento de mo-
delos de aprendizado de maquina, elas garantem que o modelo tenha a capacidade de
aprender o comportamento dos dados de treinamento e ao mesmo tempo possa ge-
neralizar para os dados de validagao. Durante o processo de treinamento, os modelos
ajustam seus parametros para minimizar a discrepancia entre os valores estimados
de NEE e os valores observados. A métrica utilizada para avaliar o desempenho de

todos os modelos nesta etapa foi o MSE.

Foram empregados dois métodos para ajuste de hiperparametros, visando identificar
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a melhor arquitetura para os modelos de aprendizado de maquina, mais detalhes po-
dem ser encontrados na Secao 4.3.2. O primeiro método consistiu em uma abordagem
aleatéria, na qual uma ampla gama de hiperparametros com diferentes magnitudes
foi explorada. Essa abordagem permitiu entender o comportamento da rede e de-
terminar os melhores hiperpardmetros e seus respectivos limites. Umz vez filtrados
em parametros, os mesmos foram utilizados como ponto de partida para a busca
otimizada realizada pelo Optuna, uma busca dos melhores conjuntos de hiperpara-
metros utilizando uma abordagem probabilistica bayesiana (AKIBA et al., 2019).
Essa técnica buscou encontrar os melhores conjuntos de hiperparametros para cada

algoritmo, visando alcangar o melhor desempenho do modelo.

A validacao de cada modelo foi realizada ao final de cada etapa de treinamento,
durante a qual foram armazenadas as configuragoes dos melhores modelos e suas
respectivas métricas de validagao (MSE, MEF, R?, BIAS, ROV e R) que definem
a concordancia entre os valores estimados pelo modelo e os valores observados. As
arquiteturas dos modelos com melhores métricas de desempenho se encontram na
Tabela 5.9. No total, foram realizadas 5.000 alteracoes nos hiperparametros para
os modelos RF, Gboost e MLP; 1000 alteracoes para o GAT e GCN; e 500 altera-
¢oes para o ANFIS. Essas alteragdes foram aplicadas a cada conjunto de dados das
Tabelas 4.3 e 4.2.

Os modelos GCN e GAT mostraram os piores resultados nas etapas de treinamento
e validagao, durante o treinamento eles rapidamente realizavam o ajuste entre os
dados preditos e observados, mostravam o MSE de 0,000005. No entanto, durante a
validacao se mostrou com comportamento contrario, com altos valores de MSE ao se
comparar aos valores de treinamento. Aumentar a complexidade da arquitetura levou
a uma especializacdo mais rapida da rede e piorou a capacidade de generalizagao
da rede. J4 com a diminuicao da complexidade, ocorria a especializacao e a reducao
do erro da validacao, mas ainda nao o suficiente para generalizacao dos dados. As
melhores métricas de validacao foram encontradas com a GAT e, mesmo assim,
se mostrou com desempenho insatisfatério. A melhor métrica de validagao exibiu
MEF=-0,14, MSE=3,09, R=-0,05 e BIAS=0,11 e tais foram obtidas com a varidvel
alvo de BrSal utilizando o conjunto de preditores RS. O MEF negativo indica que
o modelo nao se ajusta aos dados, sendo pior do que uma simples média, o MSE é
consideravelmente alto, indicando que as estimativas do modelo estao distantes dos
valores reais, além disso, o R préximo de zero sugere uma correlagao muito fraca entre
as estimativas do modelo e os valores reais. Embora o BIAS seja proximo de zero,

indicando auséncia de tendéncia de superestimar ou subestimar, os resultados gerais
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Tabela 5.9 - Hiperparametros dos Modelos com melhor desempenho.

Modelos Hiperparametros
RF ccp__alpha: 0.0

criterion: squared__error

max_depth: 25

min_samples leaf: 1

min_samples_ split: 2

min_ weight_ fraction_ leaf: 0.0

n_estimators: 65

random state: 42

Gboost alpha: 0.9

criterion: friedman mse

learning_rate: 0.05

loss: squared_error

max_ depth: 5

min_samples leaf: 1

min_ samples_ split: 2

n_estimators: 145

n_iter _no_ change: None

MLP activation function: tanh

alpha: 0.0022

batch size: auto

epsilon: 1e-08

hidden_ layer_ sizes: (10, 10)

learning rate: constant

learning_rate init: 0.0047

max_ fun: 15000

max_ iter: 1123

momentum: 0.9

n_iter no_change: 10

nesterovs momentum: True

power t: 0.5

random state: 42

solver: adam

ANFIS epochs: 300

learning_rate: 0,01

hidden_ layer: 150

activation function:: relu

fuzzy rule: gaussian

random state: 42
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nao sao promissores. Contudo, o BIAS (ou viés) ndo é uma métrica confidvel, uma
vez que variagOes negativas e positivas dos erros encontrados podem ser anuladas

na média.

Durante os processos de treinamento e validagao, as redes neurais MLP e ANFIS
exibiram um comportamento de especializacao dos dados de treinamento, especial-
mente com o aumento de hiperparametros, como o nimero de neurdnios e camadas,
o que resultou em uma rapida especializagao, semelhante a GNN. Contudo, um de-
safio enfrentado em ambas as redes neurais foi a presenga constante de sobreajuste
durante essas etapas. A medida que a complexidade das redes aumentava, com mais
neurdnios e camadas, o sobreajuste também aumentava. No entanto, ao longo dos
experimentos, observou-se que, para a MLP, a redu¢ao do ntimero de camadas e
neuronios levou a uma melhoria nas métricas de validagao, apesar da persisténcia
do sobreajuste. Para a ANFIS, o aumento da quantidade de neurénios resultou em
uma maior especializacao e redugao dos erros de validacao. Foram realizados diver-
sos experimentos para mitigar o sobreajuste e melhorar a generalizacao dos dados,
embora o processamento fosse demorado, limitando a realizacdo de mais experi-
mentos com a rede ANFIS. Apesar disso, a ANFIS mostrou-se promissora para a
Amazonia, devido a sua convergéncia lenta e capacidade de resposta as mudancas

nos hiperparametros.

Os modelos Gboost e RF destacaram-se pelo comportamento mais robusto durante
o treinamento e validagao. Desde o inicio do treinamento, com configuracoes iniciais
simples, ja foi possivel visualizar uma melhora no aprendizado dos modelos e na
capacidade de generalizacao. Com isso, os dois algoritmos conseguiram ajustar os
preditores na variavel alvo com facilidade, obtendo resultados proximos aos dos
melhores modelos na validacdo, tanto com configuragbes mais complexas quanto

com configuracoes mais simples.

De um modo geral, o RF quanto o Gboost demonstraram bom desempenho em
relacdo a estimativa de NEE. A Floresta Aleatoria mostrou-se mais robusta em
termos de ajuste aos dados, exibindo valores mais altos de métricas como R, R?,
ROV e MEF. Por outro lado, o Gboost destacou-se por ter menores valores de MSE

e BIAS, indicando uma melhor precisao nas previsoes.

Ao acompanhar o desempenho dos modelos RS, Gboost, MLP e ANFIS, observou-
se na Figura 5.19 que os preditores RS e METEORS apresentaram as métricas
mais elevadas e melhor se ajustaram a variavel alvo. Esse resultado sugere um forte

impacto dos atributos de sensoriamento remoto, fornecendo consideragdes valiosas
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sobre a importancia do comportamento da vegetagdo na predicao de NEE. No en-
tanto, devido as diferengas de comportamento dos preditores nas células K34 e K67
em relacao ao comportamento da vegetacao e das condi¢bes meteorologicas, con-
forme discutido no Capitulo 5, é possivel que o modelo treinado na célula K67 nao

generalize bem para os dados da célula K34.

Figura 5.19 - Graficos de Pares Comparativos das Métricas de Validagdo dos Preditores
separados por cores para todos os modelos utilizados neste trabalho.
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Os modelos que incorporaram os preditores METEO na etapa de validacao demons-
traram valores semelhantes de métricas como ROV e BIAS em comparagao com os
modelos que utilizaram outros preditores. No entanto, durante o treinamento e a va-
lidacao dos modelos, os preditores METEO exibiram os maiores erros e as métricas
mais baixas de R, R? e MEF. Entre os modelos que empregaram os preditores ME-

TEO, o GB e o RF foram os que alcancaram as melhores métricas, com a varidvel
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alvo sendo a da Torre K&3.

Um dos principais desafios enfrentados na estimativa de NEE neste trabalho foi
incorporar o comportamento fisico por meio de preditores. Os preditores utilizados
neste estudo tém uma resolucao espacial e temporal mais baixa do que os dados
observados das torres, o que pode resultar em comportamentos ambientais distintos
daqueles observados in loco. Para compreender essa discrepancia, foram realizados
experimentos em varias torres, com o objetivo de determinar se algum modelo se
ajustava melhor a uma torre especifica, se havia um desempenho superior nas torres
com séries temporais mais longas, ou se a inclusao de dados de todas as torres

resultaria no melhor ajuste.

A iniciativa FLUXCOM utilizou dados do conjunto global de torres de fluxo da
FLUXNET para realizar estimativas de NEE em todo o mundo. Foram empregados
onze modelos distintos com preditores RS e mais quatro modelos com preditores
METEORS. Entretanto, durante a estimativa de NEE, a FLUXCOM identificou
desafios significativos ao estimar essa variavel em regides tropicais e em areas de Flo-
resta Perene de Folhas Largas (EBF), e a célula deste estudo se encontra exatamente
nessa area. De acordo com Tramontana et al. (2016), essas areas demonstraram um
desempenho relativamente inferior na previsao dos fluxos de carbono, atribuido a
desafios especificos relacionados a dinamica sazonal dessas florestas, bem como a
auséncia de um ciclo sazonal claro nessas regioes. Ao calcular a capacidade de es-
timativa usando a mediana dos modelos globais, o NEE teve a pior performance,
com MEF=0.46, RMSE=1.24, R=0.68, ROV=0.39, BIAS=-0.07 (TRAMONTANA
et al., 2016). Contudo, Jung et al. (2020) atribuem a dificuldade da FLUXCOM em
prever a estimativa de NEE nas regioes tropicais e em EBF a escassez de dados de
satélites, contaminagao por nuvens e limitacoes na detecgoes de processos climatico
complexos. Ele fornece os resultados da FLUXCOM para a regiao da América do Sul
Tropical, onde é localizada o Bioma Amazonia e o coeficiente de determinacao para
regido a partir dos modelos com preditores METEORS é 0,33 e para os modelos

com preditores RS é 0,1, sendo o coeficiente de correlacao negativo.

Na Tabela 5.10 e na Figura 5.20, sao apresentadas as métricas e grafico de dispersao
dos melhores modelos na estimativa da variavel NEE VUT REF da FLUXNET.
Estes resultados foram comparados com os valores de capacidade preditiva obtidos

pela FLUXCOM, os quais foram gerados utilizando a RF e a MLLP em suas previsoes.

Notavelmente, os resultados da RF, com preditores METEORS e RS, superam as

expectativas em relacao a capacidade preditiva global do modelo para o NEE e
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Tabela 5.10 - Métricas de validagdo e teste do modelo com melhor desempenho utilizando
dados do conjunto Fluxnet - Torre BrSal com filtro de qualidade de >0,7.

Melhor Modelo RF RF MLP

Torre dAalV\garlavel Torre BrSal Torre BrSal Torre BrSal
Variavel Alvo NEE VUT REF | NEE VUT REF | NEE VUT REF

Preditor RS METEORS METEORS

Etapa Val Teste Val Teste Val Teste

MEF 0,50 0,42 0,53 0,49 0,31 0,39

RMSE 1,10 1,16 1,06 1,08 1,35 1,28

ROV 0,71 0,72 0,72 0,75 0,66 0,64

R 0,70 0,65 0,73 0,70 0,57 0,63

R? 0,50 0,42 0,54 0,49 0,33 0,33

BIAS 0,006 0,06 0,02 0,06 0,14 0,03

Figura 5.20 - Graficos de Dispersdao Comparativos dos Dados Observados e Simulados para
as Etapas de Validacdo e Testes na estimativa de NEE para a Torre BrSal
do conjunto FLUXNET. Referente aos modelos da Tabela 5.10.
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Esta figura apresenta graficos de dispersao que comparam os resultados da validagao (pon-
tos verdes) e teste (pontos vermelhos) dos modelos. As linhas de tendéncia indicam a re-
lacao geral entre os resultados previstos e observados em ambas as etapas, destacando a
consisténcia da performance dos modelos em diferentes conjuntos de dados.
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aos resultados encontrados para a regiao da América do Sul Tropical. Este modelo
apresenta valores mais elevados de MEF, R e ROV, além de menores valores de
erro RMSE. Por outro lado, o conjunto MLP com preditores METEORS demonstra
uma aparente semelhanca com os resultados encontrados para a regiao Tropical
da América do Sul. No entanto, ele obteve um coeficiente de correlagao positivo,

indicando um ajuste do modelo superior.

Figura 5.21 - Graficos de Pares Comparativos das Métricas de Validagdo dos Modelos RF
e Gboost separados por cores por Variavel Alvo do Modelo.
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Gréficos de dispersdo que comparam os resultados das métricas encontradas na etapa de
validacgao.

Ao longo do processo de treinamento e validagao, os modelos que tinham como alvo
apenas os dados de uma tunica torre (K67, K77, K83 e BrSal), apresentaram as
melhores métricas nos dados preditos em comparacao com aqueles que utilizaram a
combinac¢ao de dados de duas ou mais torres, tal comportamento pode ser visto na

Figura 5.21 . Como destacado na se¢ao sobre a variabilidade de NEE, as torres apre-
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sentam comportamentos distintos entre si, influenciados pela localizacao geografica
e pelo uso do solo. No entanto, os preditores empregados neste estudo possuem uma
resolucao espacial menor e capturam a variabilidade dos diferentes usos do solo e

dos elementos presentes nas trés torres, conforme demonstrado no Capitulo 5.

Essas diferencas foram refletidas nos resultados de validacao dos modelos, ja que
o aumento da diversidade dos valores observados de NEE ocasionou uma aparente

"confusao'e diminui¢ado dos desempenhos dos modelos.

Na Figura 5.21 sdo apresentadas as métricas de desempenho dos modelos em relagao
a cada uma das torres, nas quais o NEE foi utilizado como varidavel alvo. Ao analisar
essa figura, observa-se que os modelos que empregaram os dados de todas as torres
como variavel alvo apresentaram os menores valores nas métricas de ajuste (R, R?,
MEF, ROV). Dentre esses modelos, aquele que obteve o melhor ajuste foi o modelo
RF, que estimou os valores de NEE para a torre K77 4+ BrSal (MEF=0,62, R=0,79,
ROV=0,75, MSE=0,91). As melhores métricas foram alcancadas com a estimativa
de NEE da torre K77, sendo que o modelo anteriormente mencionado inclui dados
dessa torre. Essas melhores estimativas foram obtidas através do uso dos preditores
RS e METEORS nos modelos.

Como observado na analise da variabilidade do NEE na Torre K77, essa torre de-
monstrou ter o comportamento mais previsivel em relagao ao ciclo anual do NEE, e
tal comportamento pode estar relacionado a atividade agricola na area onde a torre
estd localizada. Ao analisar o mapeamento do Mapbiomas e do IBGE, juntamente
com detalhes das areas das torres encontradas na literatura, constatou-se que a cé-
lula K67 (na qual se encontra a Torre K77) engloba areas agricolas, o Rio Tapajés
e florestas primarias e de manejo. Portanto, é provavel que o comportamento me-
teorologico e da vegetacao, ou seja, dos preditores utilizados neste estudo, reflitam
os padroes desses diferentes usos do solo. Assim, isso pode ser um indicativo do por

que foram obtidas melhores estimativas para a Torre K77.
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Tabela 5.11 - Métricas de validacao e teste dos modelos com melhor desempenho em re-
lacao a Torre K77.

Melhor Modelo Gboost RF RF MLP ANFIS
Torre cﬁv\garlavel Torre K77 Torre K77 Torre K77 Torre K77 | Torre K77
Preditor METEORS | METEORS RS RS METEORS
Etapa Val | Teste | Val | Teste | Val | Teste | Val | Teste | Val | Teste
MEF 0,72 | 0,74 | 0,72 | 0,72 | 0,75 | 0,71 | 0,58 | 0,58 | 0,57 | -0,90
MSE 0,86 | 0,87 | 0,92 | 0,95 | 0,79 | 0,95 | 1,15 | 0,87 | 1,43 | 6,27
ROV 0,81 | 0,80 | 0,72 | 0,72 | 0,76 | 0,75 | 0,90 | 0,98 | 0,99 | 0,92
R 0,85 | 0,86 | 0,85 | 0,86 | 0,87 | 0,85 | 0,77 | 0,79 | 0,78 | -0,01

R2 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,76 | 0,76 | 0,60 | 0,62 | 0,61 0
BIAS -0,05 | 0,13 | -0,003 | 0,15 | -0,06 | 0,16 | 0,02 | -0,09 | 0,04 | 0,28

Figura 5.22 - Graficos de dispersao comparativos dos dados observados e estimados para
as etapas de validagado e testes na estimativa de NEE para a Torre K77.
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Esta figura apresenta graficos de dispersao que comparam os resultados da validagao (pon-
tos verdes) e teste (pontos vermelhos) dos modelos. As linhas de tendéncia indicam a re-
lacdo geral entre os resultados previstos e observados em ambas as etapas, destacando a
consisténcia da performance dos modelos em diferentes conjuntos de dados.
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Na Tabela 5.11 e na Figura 5.22 estao os modelos que apresentaram as melhores mé-
tricas nos experimentos realizados. Como mencionado anteriormente, esses modelos
conseguiram ajustar os preditores aos dados da Torre K77 de forma muito eficaz. A
RF com os preditores RS foi o que obteve o melhor ajuste. Ele exibiu os melhores
resultados tanto na etapa de validacao quanto na de teste, com os valores mais altos

para as métricas de ajuste em conjunto (MEF, R, R? e ROV) com o menor valor de
MSE .

O ANFIS obteve um desempenho moderado na etapa de validagdo, mas obteve uma
piora significativa nas estimativas durante a etapa de teste. Isso pode ser atribuido
ao fato de que o modelo foi ajustado durante o treinamento e a validagdo para se
adaptar especificamente aos dados de validagao. No entanto, durante esse processo,
ocorreu overfiting, o que significa que o modelo se ajustou muito bem aos dados
de treinamento e validagdo, mas teve dificuldades em generalizar para novos dados,
como os dados de teste. Isso é claramente evidenciado na Figura 5.22, onde ¢ visivel
um ajuste aos dados de validagao, mas uma falta de adequacgao aos dados de teste.
Isso sugere que o modelo ANFIS nao conseguiu generalizar adequadamente além dos

dados utilizados no treinamento e na validacao.

O escopo da generalizacao do modelo é a sua capacidade de lidar com dados nao
vistos durante o treinamento. Isso é avaliado através das métricas de comparacao
entre os dados previstos e observados, determinando se o modelo conseguiu genera-
lizar eficazmente para esses novos dados. Na Tabela 5.11 ha os testes realizados com
dados da Célula K67. Na Tabela 5.12 e Figura 5.23, ha os testes de generalizagao
dos modelos com os valores observados de NEE na torre K34, que se encontra na

Célula K34, ou seja, fora do alcance geografico dos dados de treinamento.
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Tabela 5.12 - Métricas de teste dos modelos com melhor desempenho - Teste com a Torre

K34.

Melhor Modelo Gboost RF RF MLP
Torre ‘EV\(/)&“WGI Torre K34 | Torre K34 | Torre K34 | Torre K34

Preditor METEORS | METEORS RS RS
Etapa Teste Teste Teste Teste
MEF -2.87 -0,34 -0,35 -0,57
MSE 311 1,08 1,07 1,24
ROV 1,01 0,41 0,13 0,86
R -0,29 -0,21 0,06 0,15
R2 0,08 0,04 0,003 0,02
BIAS -1,00 0,09 0,53 0,29

Figura 5.23 - Graficos de Dispersao Comparativos dos Dados Observados e Simulados para
a Etapa de Testes na estimativa de NEE para a Torrre K34.
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Esta figura apresenta graficos de dispersdo que comparam os resultados do teste (pontos
vermelhos) dos modelos. As linhas de tendéncia indicam a relacdo geral entre os resul-
tados previstos e observados, destacando a consisténcia da performance dos modelos em
diferentes conjuntos de dados.

Foi notado que nenhum dos modelos foi capaz de se ajustar aos dados da torre
K34. Isso pode ser atribuido, em parte, a disponibilidade limitada de dados para
esta torre, representando apenas 9% do total, com os demais dados preenchidos pela
média anual do ciclo. A incerteza quanto a representatividade desses dados para o
comportamento real da NEE na Torre K34 pode ter impactado negativamente nos
resultados dos testes. Além disso, a discrepancia nos padroes de comportamento
dos preditores entre as duas torres, como evidenciado nas andlises de correlagao,
pode ter contribuido para a inabilidade do modelo em generalizar efetivamente para

diferentes ambientes.
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A Floresta Aleatoria se destacou como o modelo com as melhores métricas de de-
sempenho desta série de experimentos, o que o torna a escolha preferencial para

ampliar a escala da estimativa de NEE na Amazonia Legal.
5.8 Ampliagao de escala

A ampliacao de escala é uma técnica que permite a extensao de conclusoes e previsoes
de uma escala local para uma regional ou mais ampla. O realizado neste trabalho
possui o objetivo de fornecer o comportamento espacial do NEE para a Amazonia
Legal a partir do modelo RF com preditores RS e METEORS com variavel alvo
da torre K77. Esse foi o que obteve o melhor desempenho dentre todos os modelos
analisados nos experimentos anteriores. Ele estimou a série temporal de 2002 a 2011

de cada célula presente na grade do Bioma Amazonia.

De acordo com Tramontana et al. (2016), a qualidade dos dados de sensoriamento
remoto é afetada por fatores externos, como condigdes atmosféricas, cobertura de
nuvens e estado da superficie terrestre e esses problemas podem ser minimizados
com o uso do ciclo sazonal médio suavizado dos dados satelitais, que contém muito
menos ruido para a estimativa de NEE. Neste trabalho foi utilizado este ciclo sazonal
a partir do preenchimento diario dos dados de RS. No entanto, é importante entender
como ¢ a qualidade desses dados, pois por mais que haja a suavizacao dos elementos
acima, os mesmos ainda sao presentes na Regido Amazonica, em grande escala e
ocorréncia. Além disso, é preciso analisar se esses dados impactam diretamente no
comportamento da distribuicao espacial das estimativas de NEE feitas pela RF.
Uma vez que, neste trabalho, nao foi utilizado nenhuma outra fonte de dados que

mostrem o padrao de NEE nestes pontos distantes das torres de treinamento.

Figura 5.24 - Valores de baixa qualidade por célula para cada produto MODIS.
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Na figura acima foi realizada a contabilizacdo da quantidade de indicadores de baixa
qualidade por célula. Foi contabilizado a quantidade e multiplicado por -1 para melhora
da visualizacao da quantidade de indicadores.
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A partir disso e dos indicadores de qualidade dos produtos de Sensoriamento Remoto
utilizado neste trabalho, na Figura 5.8 foi identificado por célula a quantidade de
dados que os produtos indicam como de baixa qualidade. A partir dessas informagoes
é possivel entender quais as regioes da Amazonia terao a estimativa de NEE realizada

com dados de baixa qualidade.

Observou-se na, Figura 5.8 , o indicador SummaryQA que a regido mais impactada
por dados de baixa qualidade esta localizada na area central do Para e em todo o
estado do Amapa, destacada em bege na figura, com variagoes de 200 a 3000 dias
(negativos para visualizagdo) aproximadamente. Esse indicador afeta diretamente
os valores de EVI, NDVI, B03 e B07. J4 o indicador FparLaiQC do produto de LAI
e FPAR do MODIS revelou (em branco) que em grande parte das células, em todo
a Amazonia Legal, ha aproximadamente 1500 dias de baixa qualidade para suas
variaveis. A analise das tonalidades brancas e bege mostra que, para o produto de
temperatura da superficie, a maior concentracdo de dados de baixa qualidade esta

na regiao ao norte do Para e no estado do Amapa.

Figura 5.25 - Valores maximos, minimos e médios de NEE (ampliagdo de escala) no bioma
Amazo6nia. Estimativa realizada com preditores RS e modelo RF.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a su-
midouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento de
emissao de carbono.

109



Figura 5.26 - Tendéncia de Mann Kendall da estimativa de NEE para toda a Amazonia
Legal com valor p <0,05 para o modelo RF com preditores RS.
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Resultado do Teste de Mann Kendall, com valor p<0,05, do resultado de NEE a partir do
modelo RF com preditores RS para a grade do Bioma Amazoénia utilizada neste trabalho.
Em vermelho hé a delimitacdo do Bioma Amazonia e as células K34 e K67. Em preto hé
a delimitacdo de estados e suas siglas da Regidao Norte do Brasil.

Na Figura 5.25, as métricas estatisticas da ampliacao de escala criada a partir do
uso do modelo RF a partir de preditores RS sao apresentadas. Observa-se que a
variacao de NEE e seus limites foram aparentemente influenciados pelos dados de
radiagao difusa do conjunto METEOQO, como pode ser visto pelo tamanho pizels, ja
que os dados de radiagao difusa sao provenientes de uma escala de menor resolugao

espacial, 1°.

O comportamento médio do NEE revela um padrao de sumidouro de carbono para
todo o Bioma Amazdnia, com comportamento mais intensificado e homogéneo nos
estados do Amazonas, Acre, parte de Roraima e Para. As regioes com maior emissao,
evidenciadas pelos valores maximos, incluem o Norte do Para, Amapa, Roraima
e Amazonas. O estado do Para apresenta a maior variacdo de NEE em relagao
aos valores médios. O que pode ser uma consequéncia da ma qualidade dos dados

empregados.

Utilizando a tendéncia de Mann Kendall para analisar o comportamento de NEE
ao longo dos 10 anos, observou-se, na Figura 5.26 um aumento fraco no fluxo de
carbono para grande parte do Bioma Amazonia. As dreas com maior aumento foram
identificadas pelo comportamento de tau, destacando-se o Norte da Amazonia e o
leste de Roraima, evidenciados por regioes mais amarelas. No Mato Grosso, também

foi identificado um aumento significativo de NEE.
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Figura 5.27 - Valores méximos, minimos e médios de NEE (Ampliacao de escala) no Bioma
Amazonia. Estimativa realizada com Preditores METEORS e modelo RF.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a su-
midouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento de

emissao de carbono.

Figura 5.28 - Tendéncia de Mann Kendall da estimativa de NEE para todo o Bioma
Amazdnia com valor p <0,05 para o modelo RF com preditores METEORS.
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Resultado da tendéncia de Mann Kendall, com valor p<0,05, do resultado de NEE a partir
do modelo RF com preditores METEORS para a grade do Bioma Amazdnia utilizada neste
trabalho. Em vermelho hé a delimitacdo do Bioma Amazodnia e as células K34 ¢ K67. Em
preto ha a delimitacdo de estados e suas siglas da Regiao Norte do Brasil.
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Nas Figuras 5.27 e 5.28 ha o resultado das estatisticas de NEE estimadas a partir
do modelo RF com o uso de preditores METEORS. Este modelo demonstrou métri-
cas de validagao e teste muito similares ao modelo RF utilizando dados de RS. Foi
observado que as métricas de maximo, minimo, desvio padrao e variancia exibiram
comportamentos analogos, contudo, houve uma suavizacao aparente dos dados de-
vido & impossibilidade de visualizar os pizels do dado de 1° dos dados de radiacao

difusa.

Quanto a tendéncia, identificou-se um aumento na NEE no Estado do Amazonas
e uma tendéncia de diminuicao para a maior parte do restante do Bioma. Essa

tendéncia contrasta com o comportamento observado na Figura 5.26.
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Figura 5.29 - Comportamento mensal médio de NEE criado a partir de dados preditores
RS no modelo RF.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a
sumidouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento
de emissdo de carbono.
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Figura 5.30 - Comportamento mensal médio de NEE criado a partir de dados preditores

RS - FLUXCOM.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a
sumidouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento

de emissao de carbono.
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A anélise do comportamento médio mensal e anual de NEE para o Bioma Amazonia,
nas Figuras 5.29 e 5.30, entre 2002 e 2011, em comparacao com os resultados da
Fluxcom, revelou uma grande diferenga de comportamento visual entre os dados dos
modelos RF e Fluxcom com preditores RS. Ao examinar o comportamento médio
mensal, observou-se que o modelo RF-RS possui maior variabilidade espacial de
NEE do que o modelo Fluxcom. Essa variabilidade é tanto ao decorrer da Amazonia

Legal e ao decorrer das médias mensais.

Figura 5.31 - Comportamento mensal médio de NEE criado a partir de dados preditores
METEORS no modelo RF.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a
sumidouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento
de emissdo de carbono.
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Figura 5.32 - Comportamento mensal médio de NEE do criado a partir de dados preditores
METEORS - FLUXCOM.
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Na figura acima, os valores em tons de azul representam o comportamento neutro a
sumidouro de carbono, enquanto os tons de verde até amarelo indicam comportamento
de emissao de carbono.

A ampliacao de escala realizada a partir do modelo RF com preditores METEORS,
que se encontram nas Figuras 5.32 e 5.31 exibiu um comportamento distinto em

relacao ao modelo Fluxcom com preditores METEORS.
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Tabela 5.13 - Métricas de comparagao dos resultados dos modelos RF e Fluxcom com a

Torre K77.

Melhor Modelo FLUXCOM RF FLUXCOM RF
Torre (Ev\éa“avel Torre K77 | Torre K77 | Torre K77 | Torre K77
Preditor METEORS | METEORS RS RS

MEF 20,44 0,84 20,33 0,93
MSE 3,12 0,34 2.88 0,15
ROV 0,19 0,70 0,21 0,81

R 20,46 0,95 0,17 0,98
R? 0,21 0,91 0,03 0,96
BIAS 0,71 20,07 20,68 0,02

De um modo geral, o comportamento de NEE para a Amazonia Legal estimado pelos
modelos RF-RS e RE-METEORS sao discrepantes entre si e entre os resultados da
Fluxcom. Com isso para o melhor entendimento do quanto cada um desses modelos
se aproximam da realidade foi calculado métricas estatisticas para comparagao entre
esses modelos e os valores médios mensais medidos pela torre K77, na area co-
localizada com a mesma, essas métricas se encontram na Tabela 5.13 . A partir disso,
foi visto que os modelos da Fluxcom mostraram os maiores erros (MSE e RMSE),
os piores coeficientes de ajuste e eficiéncia (MEF, R, R?), a menor variabilidade dos

dados (ROV) e maior viés negativo em relagdo ao dados medidos pela torre K77.

J& os modelos RF-RS e RF-METEORS exibiram melhor estimativa e aproximacao
em relacao aos dados medidos pela torre K77, com menores erros, bons coeficientes
de ajuste e eficiéncia e maior variabilidade dos dados. Tal comportamento é esperado
devido ao fato de que os modelos foram criados para ajuste aos dados dessa torre.
No entanto, isso também evidencia que foram encontrados melhores resultados na
ampliacdo da escala para a Amazonia Legal a partir dos modelos deste trabalho em

relacdo ao modelo global Fluxcom.
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Figura 5.33 - Graficos de Dispersao Comparativos dos Dados Observados da Torre K77 e
Simulados pelos modelos Fluxcom e RF, com preditores METEORS, para a

Etapa de Testes na estimativa de NEE.
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Figura 5.34 - Graficos de Dispersao Comparativos dos Dados Observados da Torre K77 e
Simulados pelos modelos Fluxcom e RF, com preditores RS, para a Etapa
de Testes na estimativa de NEE.
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Os melhores ajustes mostrados nas métricas da Tabela 5.13 podem ser vistos nas

Figuras 5.33 e 5.34, onde ficou evidenciado que os modelos RF RS e RF METEORS

mostraram melhores estimativas que os modelos globais da Fluxcom para a regiao

da Amazonia Legal.
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6 CONCLUSOES

Essa pesquisa teve como objetivo principal a estimativa de NEE para a Amazonia
Legal, utilizando uma abordagem baseada em modelos de aprendizado de maquina e
preditores provenientes de produtos meteorolégicos e de sensoriamento remoto. Para
alcancar esse objetivo principal foram delineados objetivos especificos que envolve-
ram a analise estatistica e exploratoria das variaveis alvo e preditoras, a avaliacao de
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina e a analise da capacidade preditiva

das varidveis de entrada utilizadas.

A analise estatistica dos preditores mostrou que todos possuem distribui¢do nao
normal. Na andlise exploratoria foi visto as principais diferencas entre cada uma das
células, sendo que a célula K67 mostrou uma dindmica mais intensa de evaporacgao e
interacoes térmicas , enquanto a célula K34 demonstrou uma maior disponibilidade
de agua. A célula K67 mostrou maior complexidade em relacao aos elementos de uso
do solo que afetam sua disponibilidade de dgua e absor¢ao de radiagao, enquanto a

célula K34 mostrou que seu comportamento é influenciado pela Floresta.

A partir da andlise exploratéria das variaveis alvo foi visto que hd muitos dados
faltantes e dados provenientes de preenchimentos médios nos conjuntos de dados
LBA e Fluxnet, o que gera uma limitacao dos dados de boa qualidade e uma analise
profunda de como é o comportamento de NEE para cada uma das torres e o quao
esse comportamento ¢é intrinseco aos ecossistemas de cada uma delas. No entanto,
ainda foi possivel ver que o comportamento mensal do NEE medido pelas torres K83
e K67 sao semelhantes, principalmente devido ao fato de que ambas estdo em uma
regiao de floresta. Foi visto que o comportamento do NEE na torre K77 é governado
pelo cultivo existente na area da torre. J4 para a Torre K34 nao foi possivel se
aproximar de algum padrao de comportamento, pois a mesma possui mais de 90%

de dados preenchidos pelo ciclo anual médio.

Com relagao aos modelos de aprendizado de maquina, os resultados indicaram que
o Random Forest e o Gradient Boosting foram os algoritmos que apresentaram as
melhores métricas de desempenho na estimativa da NEE. Além disso, os dados de
sensoriamento remoto provenientes dos sensores MODIS e CERES demonstraram
um bom ajuste aos dados da troca liquida de carbono, contribuindo para uma melhor

capacidade preditiva do modelo.

Os resultados também mostraram que o uso de dados especificos que representam

o funcionamento dos ecossistemas amazonicos resultou em uma melhora significa-
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tiva na capacidade preditiva da troca liquida de carbono em comparacao com os
resultados encontrados no FLUXCOM. Isso foi evidenciado pelo desempenho do
modelo, que superou os valores de capacidade preditiva de NEE global e os valores

encontrados anteriormente para a regiao de estudo.

Destaca-se ainda que os melhores resultados foram obtidos a partir de dados da
iniciativa LBA. O que ressalta a importancia desses dados para a validacao e atuagao
como variavel alvo nos modelos. No entanto, a falta de dados representativos de
outras torres na regiao amazonica (como a K34) limitou a diversidade dos dados de
treinamento e teste, prejudicando o ajuste dos modelos e a validacao da ampliagao

de escala.

Para trabalhos futuros, sugere-se a expansao da analise para incluir dados de outras
torres na regiao amazonica, a fim de melhorar a representatividade dos modelos e
validar a ampliacao de escala em uma variedade de condi¢oes ambientais. No entanto
para isso talvez seja necessario a inclusao de dados de torres de fluxo a partir de
1999, se estes nao tiverem muitos dados preenchidos, o que pode ser valioso para a
melhoria da estimativa. Com isso, serd necessario a mudanca da fonte dos preditores
de sensoriamento remoto, pois o produto utilizado neste trabalho s6 é disponibilizado
a partir de 2002.

E essencial utilizar outros produtos do ciclo de carbono, como a produtividade pri-
maria bruta (GPP) e a respiracao (Re), para compreender a dindmica interanual ou
anual do NEE na Amazonia Legal em relacao ao mapa de ampliagao de escala en-
contrado neste estudo e em outros. Foram obtidas estimativas de NEE satisfatorias
neste trabalho, destacando-se a significativa influéncia da interagao entre a radiagao
e o dossel florestal, como evidenciado pelos melhores resultados com preditores RS.
Seria interessante explorar outras variaveis da interacao radiativa para essa estima-
tiva, tais como a radiacao liquida, SIF (fluorescéncia induzida por radiagao solar),
entre outros produtos que estao sendo desenvolvidos para uma melhor compreensao

do comportamento do ciclo do carbono na floresta Amazonica.

Ainda, como sugestao de trabalhos futuros, analises de selecao de atributos de ma-
neira assincrona devem ser realizadas para se verificar como algumas variaveis pre-
ditoras se comportam com relacao ao NEE. Além disso, entender a distribuicao das
variaveis METEO que mais se adéquam as previsdes de NEE, o qual permiti a sua

modelagem estatistica para uso em modelos de mudangas climaticas.

-

E importante também entender como o uso de solo afeta cada varidvel dos ecos-
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sistemas e mais especificamente o NEE. Realizar trabalhos parecidos com este com
uma maior resolucao espacial do conjunto de dados de modo a obter uma analise
mais detalhada para diferentes usos de solo. Pode ser verificado a possibilidade de
implementar multi-modelos na escolha de regioes especificas para que seja possivel

a identificagdo de regioes que sofrem com o regime local de NEE.

Algumas técnicas de clusterizagdo podem ser usadas com esse intuito. E possivel
experimentar o uso de dados de outras regioes do Brasil ou do continente da América
do Sul para identificar tele-conexoes climaticas que ajudem a entender a mudanca
de NEE em escalas temporais mais longas. De modo geral, testar novos modelos e
preditores que venham a ser desenvolvidos no futuro é um processo continuo para

obter a melhor estimativa.
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APENDICE A

A.1 Figuras extras da ampliacao de escala de NEE para o bioma Amaz6-

nia
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Figura A.1 - Comportamento Anual médio de NEE com o modelo RF e preditores RS.
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Figura A.2 - Comportamento Anual da ampliacido de escala realizada pelo Projeto Flux-
com com preditores RS.
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Figura A.3 - Resultados da Tendéncia de Mann Kendall para atributos referentes a dis-
ponibilidade de agua.
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Tendéncia de Mann Kendall: vpd__mean.

Resultados do Teste de Mann Kendall, com p_ valor<0,05, das varidveis de disponibilidade
de dgua para a grade do Bioma Amazo6nia utilizada neste trabalho. Em vermelho hé a
delimitagdo do Bioma Amazoénia e as células K34 e K67. Em preto hé a delimitacdo de
estados e suas siglas da Regido Norte do Brasil.
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Figura A.4 - Resultados dos Testes de Mann Kendall para atributos referentes a atividade
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Resultado do Teste de Mann Kendall, com p_ valor<0,05, das varidveis do comportamento
da vegetacao para a grade do Bioma Amazoénia utilizada neste trabalho. Em vermelho hé
a delimitacdo do Bioma Amazdnia e as células K34 e K67. Em preto ha a delimitagdo de
estados e suas siglas da Regidao Norte do Brasil.
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Figura A.5 - Resultados dos Testes de Mann-Kendall para atributos referentes a Radiagao
Difusa.
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Tendéncia de Mann Kendall: par_ all.

Resultado do Teste de Mann Kendall, com p_ valor<0,05, da radiacao difusa para a grade
do Bioma Amazodnia utilizada neste trabalho. Em vermelho hé a delimitacdo do Bioma
Amazodnia e as células K34 e K67. Em preto ha a delimitagdo de estados e suas siglas da
Regido Norte do Brasil.
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