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Resumo

KNAPP, Ana Paula. Mapeamento digital de atributos do solo em planicie
costeira arenosa: selecdo de covariaveis e predicdo espacial com
Random Forest no Litoral Sul do Rio Grande do Sul. Orientador: Pablo
Miguel. 2026. 217 p. Tese (Doutorado em Manejo e Conservagao do Solo e da
Agua) — Faculdade de Agronomia Eliseu Maciel, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2026.

O conhecimento da variabilidade espacial dos atributos do solo € essencial
para 0 manejo sustentavel, a conservacdo ambiental e a mitigacdo dos
impactos das mudancas climaticas, particularmente em regibes de elevada
fragilidade ambiental como as planicies costeiras arenosas. O mapeamento
digital de solos, fundamentado no uso de covariaveis ambientais e algoritmos
de aprendizado de maquina, configura-se como uma abordagem eficiente para
a predicdo espacial desses atributos. Contudo, sua aplicacdo em ambientes
costeiros de baixa variacdo topografica representa um desafio devido a
reduzida amplitude dos gradientes ambientais disponiveis para a modelagem
preditiva, especialmente em &reas de solos arenosos com elevada
suscetibilidade a degradacdo. A compreensdo da distribuicdo espacial de
atributos como o estoque de carbono organico do solo, a densidade do solo, o
teor de areia e o pH é fundamental para subsidiar o manejo sustentavel e a
conservagao desses solos. Este estudo tem como objetivo modelar e mapear
espacialmente o estoque de carbono organico do solo (ECOS), a densidade do
solo, o teor de areia e o pH em uma planicie costeira arenosa no Litoral Sul do
Rio Grande do Sul, utilizando o algoritmo Random Forest e covariaveis
ambientais topogréficas e espectrais. O trabalho utiliza 64 amostras de solo
distribuidas em cinco areas definidas pelo método do Hipercubo Latino
Condicionado (cLHS), nas profundidades padréo do GlobalSoilMap (0-5, 5-15,
15-30, 30-60 e 60-100 cm). O conjunto de preditores compreende 48
covariaveis ambientais, sendo 33 topograficas/morfométricas derivadas de
modelo digital de elevacdo SRTM e 15 espectrais derivadas de imagens
Landsat. A modelagem emprega validagdo cruzada espacial do tipo Leave-
One-Cluster-Out, com otimiza¢édo do hiperparametro mtry por busca em grade.
O estudo avalia trés estratégias de selecdo de covariaveis, sendo elas:
conjunto completo, selecdo por correlacdo e selecdo por correlacdo e
importancia preditiva, seguidas de reducdo dimensional para as 15 covariaveis
mais importantes. Os modelos apresentam capacidade preditiva limitada, com
R2 maximo de 0,103 para ECOS, 0,225 para densidade do solo, 0,175 para
teor de areia e 0,229 para pH. A abordagem sem remocdo prévia de
covariaveis predomina para ECOS, densidade do solo e areia, enquanto a
selecdo combinada por correlagdo e importancia destaca-se para pH nas
camadas superficiais. A reducdo dimensional produz ganhos preditivos na
maioria das combinagdes avaliadas, mesmo que de pequena magnitude. As
covariaveis topogréaficas apresentam maior contribuigcdo preditiva, contrariando
a expectativa de predominancia de preditores espectrais em ambientes de
baixo relevo. Os mapas preditivos reproduzem a tendéncia geral dos dados
observados, com suavizagcdo espacial caracteristica de modelos de



aprendizado de maquina e a incerteza aumenta progressivamente com a
profundidade. Os resultados demonstram que o desempenho dos modelos
depende mais da capacidade das covariaveis em representar 0S processos
pedogenéticos do que da quantidade de preditores utilizados, e que mesmo em
paisagens aparentemente homogéneas existem gradientes ambientais capazes
de influenciar a distribuicdo espacial dos atributos do solo.

Palavras-chave: atributos do solo; aprendizado de maquina; validacao cruzada
espacial; planicie costeira; incerteza preditiva.



Abstract

KNAPP, Ana Paula. Digital mapping of soil attributes in a sandy coastal
plain: covariate selection and spatial prediction with Random Forest on
the Southern Coast of Rio Grande do Sul. Advisor: Pablo Miguel. 2026. 217
p. Thesis (Doctorate in Soil and Water Management and Conservation) —
Faculdade de Agronomia Eliseu Maciel, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2026.

Knowledge of the spatial variability of soil attributes is essential for sustainable
management, environmental conservation, and mitigation of climate change
impacts, particularly in high environmental fragility regions such as sandy
coastal plains. Digital soil mapping, based on environmental covariates and
machine learning algorithms, is an efficient approach for the spatial prediction of
these attributes. However, its application in coastal environments of low
topographic variation represents a challenge due to the reduced amplitude of
environmental gradients available for predictive modeling, especially in areas of
sandy soils with high susceptibility to degradation. Understanding the spatial
distribution of attributes such as soil organic carbon stock, bulk density, sand
content, and pH is essential to support sustainable management and
conservation of these soils. This study aims to model and spatially map soil
organic carbon stock (SOCS), soil bulk density, sand content, and soil pH in a
sandy coastal plain on the Southern Coast of Rio Grande do Sul, Brazil, using
the Random Forest algorithm and topographic and spectral environmental
covariates. The work uses 64 soil samples distributed across five areas defined
by the conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) method, at GlobalSoilMap
standard depths (0-5, 5-15, 15-30, 30-60, and 60—100 cm). The predictor set
comprises 48 environmental covariates, consisting of 33
topographic/morphometric variables derived from SRTM digital elevation model
and 15 spectral variables derived from Landsat imagery. Modeling employs
spatial cross-validation with Leave-One-Cluster-Out strategy, with mtry
hyperparameter optimization via grid search. The study evaluates three
covariate selection strategies, namely: full set, correlation-based selection, and
correlation and importance-based selection, followed by dimensional reduction
to the 15 most important covariates. The models show limited predictive
performance, with maximum R2 of 0.103 for SOCS, 0.225 for bulk density,
0.175 for sand content, and 0.229 for pH. The approach without prior covariate
removal predominates for SOCS, bulk density, and sand, while the combined
correlation and importance selection stands out for pH in the surface layers.
Dimensional reduction yields predictive gains in most evaluated combinations,
even if of small magnitude. Topographic covariates show the highest predictive
contribution, contrary to the expectation of spectral predictor predominance in
low-relief environments. The predictive maps reproduce the general trend of
observed data, with spatial smoothing characteristic of machine learning models
and uncertainty increases progressively with depth. The results demonstrate
that model performance depends more on the ability of covariates to represent
pedogenetic processes than on the number of predictors used, and that even in



apparently homogeneous landscapes there are environmental gradients
capable of influencing the spatial distribution of soil attributes.

Keywords: soil attributes; machine learning; spatial cross-validation; coastal
plain; predictive uncertainty.
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1 Introducéo

A compreenséo aprofundada da variabilidade espacial das propriedades
do solo é um pilar fundamental para o avanco da sustentabilidade ambiental e
da seguranca alimentar em escala global. Solos sdo sistemas complexos e
dindmicos, e suas caracteristicas fisicas e quimicas influenciam diretamente a
produtividade agricola, a qualidade dos ecossistemas e a capacidade de
resposta a desafios como as mudancas climéticas. Em regibes com
caracteristicas pedologicas especificas, como os solos arenosos do Litoral Sul
do Brasil, essa compreensao torna-se ainda mais critica devido a sua elevada
fragilidade e suscetibilidade a degradacéo.

O carbono orgéanico do solo (COS) e o estoque de carbono organico do
solo (ECOS) séo reconhecidos como elementos cruciais para a saude do solo
e para o monitoramento do impacto das atividades humanas no clima. Solos
com maiores teores de matéria organica apresentam melhor fertilidade,
estrutura aprimorada, ciclagem de nutrientes eficiente e maior atividade
bioldgica, promovendo o desenvolvimento vegetal. Em solos arenosos, a
matéria organica atua como um agente agregador, aumentando a resisténcia a
erosdo hidrica e edlica e melhorando a capacidade de armazenamento de
agua. Contudo, a dindmica do COS é sensivel a mudanc¢as no uso e manejo do
solo, especialmente em biomas como o Pampa, no sul do Brasil, que passaram
por intensas transformacdes de campos naturais para areas de cultivo.

Além do carbono, outras propriedades do solo, como o pH, a
composicdo granulométrica e a densidade, desempenham papéis igualmente
vitais. A heterogeneidade espacial dessas propriedades afeta a disponibilidade
de nutrientes, a atividade microbiana, a retencdo de agua e a aeracao,
influenciando diretamente a produtividade e a qualidade do ecossistema. O pH
regula a disponibilidade de nutrientes e a atividade microbiana, enquanto a
granulometria determina a estrutura fisica do solo e a capacidade de retencéo
de agua, impactando a estabilizagdo do carbono organico. A densidade do
solo, por sua vez, esta diretamente ligada a compactagdo e porosidade, com
solos compactados apresentando restricbes ao crescimento radicular e a
infiltracéo de agua.

A regido litordnea do sul do Rio Grande do Sul, caracterizada por solos

7

predominantemente de textura arenosa, € particularmente vulneravel a
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processos erosivos e apresenta baixa resiliéncia, reforcando a necessidade de
um entendimento aprofundado de suas caracteristicas para 0 uso e manejo
adequados. Diante da complexidade e da importancia dessas propriedades, o
Mapeamento Digital de Solos (MDS) é uma abordagem promissora para
aprimorar a compreensdo da variabilidade espacial do solo, permitindo um
planejamento mais eficiente do uso e manejo sustentavel dos recursos
naturais.

As técnicas de aprendizado de maquina, como o Random Forest (RF),
integradas a covariaveis ambientais derivadas de sensoriamento remoto e
Modelo Digital de Elevacdo (MDE), oferecem ferramentas robustas para
predizer a distribuicdo espacial desses atributos com alta precisdo. Essa
abordagem permite ndo apenas a criacdo de mapas preditivos detalhados, mas
também a identificacdo das covariaveis-chave que mais influenciam a
variabilidade de cada propriedade do solo, otimizando a coleta de dados e a
eficiéncia dos modelos. Além disso, a capacidade de quantificar e avaliar a
incerteza associada as predicdes é fundamental para a confiabilidade das
informacdes geradas, permitindo um planejamento mais seguro e assertivo.

Com base nesse contexto, este trabalho tem como objetivo principal
predizer propriedades quimicas (estoque de carbono organico e pH do solo) e
fisicas (densidade e teor de areia) do solo em solos arenosos da regido
litordanea do sul do Rio Grande do Sul, utilizando técnicas de aprendizado de
magquina baseado em Random Forest (RF) e covariaveis ambientais. Tais
atributos foram selecionados para serem mapeados por representarem
propriedades relacionadas a qualidade quimica e fisica do solo, apresentarem
variabilidade vertical e horizontal e possuirem reconhecida importancia para o
uso e manejo de solos arenosos.

Buscou-se, com este estudo, contribuir para o avanco do conhecimento
sobre a distribuicdo espacial dessas propriedades, avaliando o desempenho e
a incerteza das predi¢fes, identificando as covaridveis mais importantes e
analisando o impacto da simplificagcdo dos modelos. Os resultados gerados
visam fornecer subsidios para praticas agricolas mais sustentaveis, 0 manejo
adequado do solo e a formulacéo de politicas publicas voltadas a conservacéo
ambiental e & mitigacdo dos impactos das mudancas climaticas em uma regido

ecologicamente sensivel. Ademais, para além das aplicagbes para manejo
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sustentavel, o estudo contribui para o avanco metodolégico do mapeamento

digital de solos em ambientes costeiros de baixa variagdo topogréfica.

1.10bjetivos
1.1.1 Geral

Predizer e mapear propriedades quimicas (estoque de carbono organico
do solo e pH) e fisicas (densidade do solo e teor de areia) do solo em cinco
profundidades padréo do GlobalSoilMap, utilizando o algoritmo Random Forest
e covariaveis ambientais derivadas de sensoriamento remoto (topograficas e
espectrais), avaliando o efeito de diferentes estratégias de selecéo e reducédo
de covariaveis sobre o desempenho preditivo da modelagem e a consisténcia
dessas estratégias entre diferentes atributos do solo em ambiente costeiro de

baixa variacao topografica.

1.1.2 Especificos

e Construir modelos Random Forest para predizer o estoque de carbono
organico do solo (ECOS), a densidade do solo, o teor de areia e o pH em cinco
profundidades padrao do GlobalSoilMap (0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm).

e Comparar o desempenho preditivo de diferentes estratégias de selecao
de covariaveis ambientais para cada atributo do solo.

e Avaliar o impacto da reducdo dimensional por meio da construgéo de
modelos utilizando apenas as 15 covaridveis mais importantes para cada
atributo do solo.

e Identificar as covaridveis ambientais mais relevantes para a predicdo dos
atributos do solo nas diferentes profundidades.

e Verificar a consisténcia das estratégias de selecao de covariaveis que
apresentam melhor desempenho entre os diferentes atributos do solo e entre
profundidades.

e Gerar mapas digitais dos atributos do solo para as cinco profundidades
padrédo do GlobalSoilMap, utilizando a estratégia de sele¢do de covariaveis que

apresentar o melhor desempenho preditivo para cada variavel resposta.
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e Quantificar e mapear a incerteza das predi¢cdes por meio do coeficiente
de variacdo associado as estimativas do modelo para cada atributo e

profundidade.

1.2 HipoGteses

e As estratégias de selecdo de covariaveis ambientais reduzem a
redundancia entre preditores sem comprometer significativamente o
desempenho dos modelos Random Forest.

e Modelos construidos com conjuntos reduzidos e mais informativos de
covariaveis ambientais apresentam desempenho igual ou superior aos modelos
que utilizam todas as covariaveis.

e As estratégias de selecdo de covariaveis ambientais que apresentam
melhor desempenho variam entre diferentes atributos do solo e s&o mais
consistentes entre profundidades do que entre atributos.

e A importancia relativa das covariaveis ambientais varia entre as
profundidades e entre os atributos do solo avaliados, refletindo diferentes
processos pedogenéticos e fatores de controle ao longo do perfil.

e Em ambientes costeiros de baixa variabilidade topogréfica, covariaveis
espectrais derivadas de sensoriamento remoto apresentam maior contribuicdo
para a predicdo dos atributos do solo do que covariaveis derivadas do relevo,

independentemente do atributo analisado.
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2 Reviséo de literatura
2.1Mapeamento digital de solos (MDS)
2.1.1 Origem e evolucdo do MDS

O mapeamento de solos é uma ferramenta fundamental para uso e
manejo adequados do recurso solo, por isso, a integracdo entre o uso de
geotecnologias e coletas de campo € essencial para suprir a caréncia de
informagdes mais detalhadas acerca do solo (Dalmolin; Ten Caten, 2015). O
avanco da tecnologia propiciou a geracao de dados em grande escala e novas
ferramentas como o surgimento de bancos de dados de informacdes de solos
e, com isso, o desafio de desenvolver ferramentas e métodos estatisticos que
culminaram na mineracdo de dados e aprendizado de maquina. O advento do
sensoriamento remoto e das ferramentas de sistemas de informacdes
geograficas (SIG) também se somaram a esses avancos, atendendo a
demanda crescente de informacfes relacionadas ao solo para fins de
monitoramento ambiental (McBratney et al., 2003).

O mapeamento digital de solos (MDS), que é parte da pedologia, que € o
ramo da ciéncia do solo que se ocupa do estudo da génese, morfologia,
classificacdo e levantamento de solos, representa uma evolugdo ao método
convencional de mapeamento de solos, que tornou possivel a integracédo entre
dados de campo, laboratério e covariaveis ambientais. Entretanto, assim como
os conhecimentos da pedologia e da pedogénese sdo importantes para o MDS,
as informacgdes geradas pelo MDS podem trazer avangos para os estudos de
pedogénese através do entendimento da distribuicdo vertical e lateral de
propriedades e atributos do solo (Ma et al., 2019).

O mapeamento de dados relacionados aos solos, na sua forma
convencional, exige elevados custos, necessidade de mao-de-obra qualificada
em campo para coleta manual de dados e amostras, bem como para proceder
as analises laboratoriais necessarias, tornando-se assim uma atividade
demorada. Nesse contexto, surge a pedometria, reunindo a pedologia e a
geoestatistica, tornando o levantamento de informagdes acerca dos solos mais
rapido e barato, resultando em amostragens mais eficientes e mapas e
predicbes mais precisas, permitindo assim prever e modelar propriedades do
solo. Portanto, a pedometria emerge como uma ferramenta de gestdo

ambiental (McBratney et al., 2019).
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O MDS se baseia em sete fatores preditivos, sendo eles: o solo, o clima,
0S organismos, a topografia, o material de origem, a idade ou fator tempo e a
posicdo geografica. A proposta de uma estrutura geral para o MDS foi
construida por McBratney et al. (2003), o chamado método SCORPAN, que
propde que o proprio solo e sua posicdo geografica sejam considerados para
predizer o comportamento do solo. Esse método tem sua origem nos cinco
fatores de formacao do solo propostos por Jenny (1941) no qual o solo seria
funcdo das condicdes de clima (cl), de relevo e topografia (r), dos organismos
(0), do material de origem (p) e do tempo (t) ou abordagem clorpt. A equacéo
de Jenny € um modelo mecanicista que era utilizado para entender a formacéao
do solo e ndo necessariamente para prever o solo a partir de outros fatores
(como é o pressuposto do MDS) enquanto com o modelo SCORPAN, o solo
passa a ser considerado um fator de predicdo porque as propriedades do solo
podem ser utilizadas para prever outros atributos dele mesmo (McBratney et
al., 2003).

Os avancos na éarea do MDS se deram, principalmente, pelo
desenvolvimento de ferramentas de SIG, GPS, sensores remotos e
informacdes de modelos digitais de elevacdo (MDE), atendendo assim as
demandas da ciéncia pelo monitoramento e modelagem ambiental. Contudo,
ainda se percebe, em nivel mundial, que ha uma limitacao importante na qual a
evolucdo do MDS esbarra, que € a falta de infraestrutura de dados, isso ocorre
porque os levantamentos de solos convencionais demandam elevados
recursos financeiros e sdo demorados. Entretanto, prever o solo a partir de
outros atributos do préprio solo é possivel a partir da utilizacdo de variaveis
secundarias que estejam disponiveis com densidade adequada para este fim
(McBratney et al., 2003).

Um avanc¢o promovido pela pedometria e pelo MDS foi a melhoria das
estratégias de amostragem de solo, que antes eram definidas a campo
selecionando locais que eram representativos da paisagem, exigindo
conhecimento e pratica dos agentes de campo. O advento da geoestatistica
permitiu que se avancasse no entendimento de como os locais de amostragem
devem ser escolhidos, por exemplo, com o advento do método cLHS
(Conditioned Latin Hypercube Sampling) que permite que se use um conjunto
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de variaveis para definicdo dos pontos de amostragem mais adequados dentro
da area de interesse (McBratney et al., 2019).

O principal avangco que a aplicagdo da geoestatistica traz para o
mapeamento de solos é a possibilidade de, a partir de dados limitados, estimar
valores em locais onde néo foi feita amostragem de campo e também de
quantificar as incertezas dessas estimativas. A pedometria, portanto, trouxe a
luz da ciéncia do solo o uso de diversas ferramentas para tratar da natureza
continua do solo. Com isso, a pedometria deixa como legado para a ciéncia do
solo a popularizacdo do uso de modelos digitais de elevacdo, o uso de
sensoriamento remoto e proximal do solo, a espectroscopia, as fungbes de

pedotransferéncia e avancos na amostragem do solo (McBratney et al., 2019).

2.1.2 Covariaveis ambientais

A utilizacdo de covaridveis ambientais no mapeamento digital de solos
tem se destacado como uma abordagem eficaz para compreender a
variabilidade espacial das propriedades do solo. A integracdo entre dados de
campo e de laboratorio com covariaveis ambientais € um dos avancos do
mapeamento digital de solos (Ma et al., 2019). As covariaveis ambientais sédo
informagcbes usadas no MDS por estarem associadas aos processos de
formacéo dos solos. Por exemplo, dados geoldgicos que remetem ao material
de origem que por sua vez afetam a mineralogia e a textura do solo;
informacdes topograficas extraidas de modelos digitais de elevacéo;
informacgdes de sensoriamento remoto que refletem o uso e cobertura do solo e
as condicdes da vegetacdo que estdo associadas a atividade humana e dos
organismos e ainda dados climéaticos (Lamichhane et al., 2019). Contudo,
covariaveis extraidas de MDE e de imagens de sensoriamento remoto tém sido
as mais populares para predicdo de propriedades do solo (Pouladi et al., 2023).

Indmeros estudos de mapeamento digital de solos apontam a
importancia das diferentes covariaveis ambientais na predigdo de atributos dos
solos. A precipitacdo e a reflectancia superficial demonstraram maior relevancia
na predicdo de propriedades quimicas do solo, ao passo que o relevo, o
material de origem e a vegetacdo apresentaram maior peso para os atributos
fisicos (Hengl et al., 2017). No que diz respeito as fracdes granulométricas, as

covariaveis de sensoriamento remoto se destacaram entre as mais
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importantes, com a temperatura exercendo influéncia especifica sobre a
predicdo dos teores de argila. Enquanto o mapeamento do carbono organico
do solo foi predominantemente influenciado por covaridveis de relevo e de
sensoriamento remoto (Forkuor et al., 2017).

Achados de Parvizi e Fatehi (2025) evidenciaram que a partir de um
conjunto de covariaveis preditoras constituido por 15 covariaveis topogréficas,
2 de vegetacdo, 6 de material de origem e 4 climéticas, foram as covariaveis
relacionadas ao material de origem e a topografia que tiveram o maior efeito na
predicdo do carbono organico do solo. Ja John et al. (2020), em area de relevo
plano, observaram fraca correlagcdo entre as covariaveis de sensoriamento
remoto e o carbono organico do solo. Ainda em areas de relevo plano, Li et al.
(2020) encontraram uma boa relacdo entre o carbono organico e indice de
umidade topogréfica (covariavel derivada de modelo digital de elevacéo).

Em duas éareas sob diferentes condi¢des de inclinagdo em uma planicie
aluvial datada do inicio do Pleistoceno, na Hungria, Hateffard et al. (2023)
observaram diferentes covariaveis ambientais influenciando com maior
intensidade o COS, o ECOS e a densidade do solo. Em uma das areas (com
inclinacdo média de 0,5-1%), foi observada maior influéncia de covariaveis de
terreno na predicdo de COS e ECOS e a interagao entre terreno e vegetacéo
para a densidade do solo; na outra area (com inclinacdo média de 1,5-5%), o
comportamento inverso foi observado para o COS e ECOS, sendo mais
influenciado por indice de vegetacdo e a densidade do solo sendo mais
influenciada por covariaveis de terreno. Na América Latina, Guevara et al.
(2018) identificaram como principais preditores do carbono organico do solo
fatores como temperatura, tipo de solo, indices de vegetacao e topografia.

Com relacdo a quantidade de covariaveis ambientais utilizadas para
modelagens preditivas de solo, Poggio et al. (2021) concluiram que o
desempenho dos modelos preditivos melhora ao utilizar-se conjuntos que
contenham de 15 a 20 covariaveis. Nussbaum et al. (2018) obtiveram melhores
desempenhos para seus modelos preditivos com conjuntos reduzidos de
covariaveis ambientais, representando de 3 a 6% de todas as covariaveis
utilizadas. Com base no exposto, vale ressaltar que McBratney et al. (2003) ja
chamavam atencdo para a importancia da selecdo de dados de entrada nas

modelagens preditivas em qualidade e quantidade adequadas, ideia essa
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reforcada por Batjes et al. (2020) ao chamarem atencdo para o uso de
informacgdes padronizadas para as modelagens.

A escala espacial também influencia a relevancia das covariaveis na
predicdo de atributos do solo. Em areas menores, indices de vegetacdo e uso
da terra mostraram-se mais representativos, enquanto em escalas regionais,
fatores como clima, material de origem, topografia e uso da terra tiveram maior
impacto na predi¢cdo do estoque de carbono organico. A geologia, por sua vez,
tem papel essencial na predicdo do carbono orgéanico do solo, sendo ainda
mais relevante em profundidades maiores, enquanto o uso da terra afeta
principalmente camadas superficiais. Dessa forma, os dados geoldgicos
mostram grande potencial para modelagem em areas extensas e em
profundidades (Lamichhane et al., 2019).

Além disso, aprimorar a resolucdo espacial dos dados pode impactar
significativamente o desempenho preditivo dos modelos. Hengl et al. (2017)
verificaram que a alteracdo da resolucao espacial de 1 km para 250 m resultou
em um aumento expressivo ha precisao das estimativas, melhorando em 200%
a predicéo do carbono organico do solo, 65% para o pH do solo, 234% para a
fracdo areia, 127% para a fracéo silte, 198% para a fracao argila e 138% para a

densidade do solo.

2.1.3 Random Forest no MDS

O Random Forest (RF) € um modelo de aprendizado de maquina
baseado em multiplas arvores de decisdo. Cada arvore dentro da floresta é
criada a partir de um vetor aleatério, amostrado independentemente e seguindo
a mesma distribuicdo. Essas arvores sdo treinadas com diferentes
subconjuntos dos dados, permitindo que cada uma faga previsdes individuais.
Apébs a construcdo de um numero significativo de arvores, a predicao final se
baseia na média das predi¢fes individuais das arvores. Esse mecanismo torna
o RF um modelo robusto e eficiente para diversas aplica¢des, reduzindo o risco
de overfitting ao combinar multiplas previsdes (Breiman, 2001).

Apesar de sua eficiéncia, é fundamental selecionar cuidadosamente as
covariaveis utilizadas na modelagem. A inclusdo excessiva de covariaveis pode
aumentar as incertezas, reduzindo a influéncia de preditores criticos e

comprometendo a capacidade de generalizacdo dos modelos (Huang et al.,
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2025). No entanto, diversos estudos demonstram a eficacia do RF em
diferentes cenarios. Lamichhane et al. (2019) concluiram que RF apresentou
bom desempenho em diversas condigdes de paisagem, sendo especialmente
atii em éareas extensas e de dificil acesso, onde o niumero de amostras é
reduzido. Hateffard et al. (2023) também verificaram que o RF teve resultados
satisfatérios mesmo com dados de campo limitados.

Na modelagem do pH do solo, a parametrizacdo adequada do RF
influencia diretamente os resultados. Huang et al. (2025) determinaram que 0s
valores ideais de ntree e mtry para a predicdo do pH sdo 200 e 15,
respectivamente, resultando em um R2 de 0,41. Dharumarajan et al. (2017),
utilizando ntree = 200, obtiveram R2 de 0,30, enquanto Mousavi et al. (2023),
com ntree = 1000 e mtry = 23, alcancaram R2 de 0,82, evidenciando que a
escolha de parametros impacta significativamente a precisdo dos modelos.

Além da predicdo do pH, o RF tem sido amplamente aplicado na
estimativa do ECOS. Em uma revisdo que avaliou 120 estudos ao redor do
mundo, Lamichhane et al. (2019) verificaram que o RF superou a regressao
linear mdultipla e outras técnicas de aprendizado de maquina. Na Ameérica
Latina, Guevara et al. (2018) identificaram melhores resultados para RF no
Brasil, onde o método apresentou maior R2 e menor RMSE na predicdo do
ECOS.

A validacdo dos modelos preditivos também influencia os resultados.
Hengl et al. (2017) observaram que o RF obteve R2 de 0,85 ao utilizar amostras
out-of-bag (OOB) e R2 de 0,60 com valida¢édo cruzada repetida, destacando a
importancia da estratégia de validacdo escolhida. Forkuor et al. (2017), ao
mapear propriedades do solo em uma bacia agricola de Burkina Faso (Africa
Ocidental), concluiram que RF foi 0 método de aprendizado de maquina mais
preciso, mas ressaltaram que a divisdo da area de estudo em regides
homogéneas pode melhorar ainda mais os resultados preditivos.

A escolha da abordagem de amostragem também impacta o
desempenho do RF. Castro-Franco et al. (2015) demonstraram que RF,
combinado com amostragem baseada em cLHS, explicou 71% da variabilidade
da argila e 65% da variabilidade da matéria organica do solo. J4 a abordagem
Fuzzy C-Means, combinada ao RF, resultou em 68% e 57% de explicacao para

argila e matéria organica, respectivamente, evidenciando que a estratégia de
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amostragem pode influenciar a qualidade da predicédo. Além disso, a avaliacéo
da incerteza representa um aspecto essencial em qualquer modelo preditivo,
especialmente quando os resultados sao utilizados para orientar processos
decisorios (Padarian et al.,, 2020). Garantir que as previsdes sejam
acompanhadas por métricas de incerteza ajuda a aumentar a confiabilidade
das andlises e aprimorar a aplicabilidade dos modelos em contextos cientificos
e praticos.

2.2Validacao cruzada e selecao de covariaveis ambientais em MDS

Em mapeamento digital de solos (MDS), os modelos preditivos sao
calibrados a partir de dados pontuais de solo coletados em campo e analisados
em laboratério, combinados com informacBes ambientais derivadas de
covariaveis disponiveis para toda a area de estudo. A partir dessas relacoes,
sdo gerados mapas continuos de atributos ou classes de solo (Padarian et al.,
2019; Piikki et al., 2021).

Como esses produtos representam uma generalizacdo da variabilidade
espacial dos solos, € fundamental que sejam submetidos a processos de
validacdo que permitam avaliar sua qualidade e confiabilidade. De forma geral,
a validacdo consiste na comparacao entre valores observados em campo e
valores preditos pelo modelo em pontos nao utilizados durante a calibracao.
Entre os métodos de validacdo utilizados em MDS, a validacdo cruzada é
amplamente empregada, com destaque para as abordagens leave-one-out e k-
fold. Essa popularidade esta relacionada a sua eficiéncia no aproveitamento de
conjuntos de dados reduzidos, comuns em estudos de solos, além de fornecer
estimativas estaveis de desempenho (Piikki et al., 2021). Especificamente no
mapeamento digital de carbono organico do solo, Lamichhane et al. (2019)
observaram que a divisdo simples de dados e a validagdo cruzada sao as
estratégias mais frequentemente utilizadas na literatura.

Entretanto, a validagdo cruzada tradicional assume independéncia entre
observacbes, o que nem sempre € valido em dados espaciais. Em MDS, a
proximidade geogréafica entre amostras pode gerar autocorrelacdo espacial, de
modo que pontos préoximos tendem a apresentar caracteristicas semelhantes.
Quando essa estrutura ndo é considerada, a divisdo aleatdria dos dados entre

calibracdo e validacdo pode comprometer a independéncia entre os conjuntos,
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resultando em estimativas de desempenho excessivamente otimistas (Roberts
et al., 2017). Por isso, em estudos de mapeamento digital de solos, em
algumas situacGes, pode ser necessario manter dados geograficamente
préximos juntos no mesmo conjunto no momento da validacdo, por exemplo,
deixando um cluster fora por vez (leave-one-cluster-out).

Nesse contexto, diferentes estudos tém demonstrado o impacto da
autocorrelacdo espacial na avaliacdo de modelos preditivos. Schratz et al.
(2019) verificaram que modelos avaliados sem considerar a estrutura espacial
dos dados tendem a apresentar métricas de desempenho mais elevadas do
gue aquelas obtidas com validacdo cruzada espacial. De forma semelhante,
Ploton et al. (2020) observaram reducdes expressivas no desempenho
preditivo ao comparar validacdo aleatéria com validacdo baseada em
agrupamentos espaciais, com o coeficiente de determinacéo (R?) diminuindo de
0,53 para 0,14. Diante disso, a validacdo cruzada espacial tem sido proposta
como uma alternativa mais robusta, baseada na separacdo de blocos ou
agrupamentos espaciais inteiros entre calibracdo e validacdo. Essa abordagem
busca reduzir a dependéncia espacial entre os conjuntos de dados,
minimizando os efeitos da autocorrelacdo espacial e proporcionando
estimativas mais realistas da capacidade de generalizacdo dos modelos. Com
isso, sua adocdo atende a recomendacdo de Hengl et al. (2018), segundo a
qual a obtencdo de estimativas mais realistas da acuracia de mapeamentos
pode exigir o emprego de estratégias de validacdo cruzada mais rigorosas.

Por outro lado, a validacdo cruzada espacial também apresenta
limitagcbes. Wadoux et al. (2021) destacam que a exclusdo de regides inteiras
do espaco geogréfico pode levar a sub-representacédo de condi¢cdes ambientais
no conjunto de treinamento. Como consequéncia, 0 modelo pode ser avaliado
em condicdbes ambientais ndo observadas previamente, sendo forcado a
extrapolar no espaco de covaridveis. Nesses casos, as métricas de
desempenho tendem a ser excessivamente pessimistas, subestimando a real
capacidade preditiva do modelo.

Aléem da validacdo adequada, o desempenho dos modelos em MDS
depende fortemente da qualidade e representatividade dos dados utilizados na
calibragcdo. McBratney et al. (2003) ressaltam a importancia de uma

amostragem adequada em campo e da selecdo criteriosa de covariaveis
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ambientais, uma vez que esses elementos influenciam diretamente a
capacidade de generalizacdo dos modelos e ajudam a reduzir problemas de
sobreajuste.

A selecédo de covariaveis ambientais constitui uma etapa fundamental no
MDS, pois busca identificar os preditores mais relevantes para explicar a
variabilidade dos atributos do solo, reduzindo redundancias e potenciais fontes
de erro. Segundo Bouslihim et al. (2024), esse processo contribui para a
diminuicdo da dimensionalidade dos dados e para o aumento da robustez dos
modelos. Em seu estudo, a aplicacdo do algoritmo Boruta reduziu
significativamente o conjunto inicial de covariaveis, selecionando apenas
aquelas com maior relevancia para a predi¢cdo da matéria organica e do pH do
solo. Diversos métodos tém sido utilizados para selecdo de covariaveis em
MDS. Manteghi et al. (2024) aplicaram analise de componentes principais
(PCA), reduzindo um conjunto de 46 covariaveis para nove componentes que
explicaram cerca de 85% da variancia total. Zhang et al. (2023) também
demonstraram reducdes substanciais na dimensionalidade, variando de 392
covariaveis iniciais para subconjuntos entre 9 e 76 covariaveis, dependendo da
abordagem adotada.

No contexto brasileiro, Meier et al. (2018) utilizaram eliminacdo recursiva
de caracteristicas para reduzir um conjunto de 73 covariaveis para apenas 10
covariaveis mais relevantes para o mapeamento de solos. De forma
semelhante, Campos et al. (2019) avaliaram diferentes estratégias de selecéo
em uma bacia hidrografica no Rio Grande do Sul e verificaram que apenas
cerca de metade das covaridveis derivadas de modelo digital de elevacao
contribuiam efetivamente para a predicao dos atributos do solo.

Além disso, a combinacdo de técnicas de aprendizado de maquina com
selecdo de covariaveis tem demonstrado bons resultados em MDS. Brungard
et al. (2015) observaram que o uso do algoritmo Random Forest associado a
eliminacdo recursiva de caracteristicas resultou em alta precisdo na predicédo
de classes taxondmicas de solo.

Por fim, € importante reconhecer que algumas propriedades do solo
ainda apresentam limitacbes para estimativa direta a partir de dados remotos.
Dewitte et al. (2012) destacam que atributos como pH, capacidade de troca

catibnica, saturacdo por bases e porosidade sédo dificeis de serem inferidos por
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sensoriamento remoto, devido a natureza tridimensional do solo e a auséncia
de assinaturas espectrais suficientemente especificas para sua caracterizacao

direta.

2.3 Mudancas climaticas e o estoque de carbono organico do solo

Frente ao cenério atual de preocupag¢do com as mudancas climaticas, a
avaliacdo do ECOS e os fatores que o afetam tém tido importancia crucial no
entendimento de como o solo pode atuar na mitigacdo dos impactos negativos
da emisséo de gases de efeito estufa (Xia et al., 2010). O ciclo do carbono no
sistema solo-planta-atmosfera € composto pelo carbono adicionado ao solo por
meio dos residuos vegetais (assimilado durante o processo de fotossintese), o
carbono emitido para a atmosfera na forma de CO, e o0 estoque de carbono
organico que permanece no solo (COS). Com isso, as praticas de manejo tém
papel fundamental na dindmica deste elemento, uma vez que é possivel reter
carbono atmosférico no solo através dos sistemas de manejo com o intuito de
auxiliar na mitigacdo do aquecimento global.

O plantio direto acoplado ao uso de culturas com elevada adicdo de
massa verde ao solo contribui para o acréscimo de carbono no solo e o sistema
de preparo convencional do solo e o uso de culturas de baixo aporte de massa
verde resultam em balanco negativo de carbono no solo. Além disso, as
emissfes do elemento do solo para a atmosfera apresentam variacao sazonal
e relacionada a temperatura do solo (Costa et al., 2008). Em locais onde os
teores de carbono na camada mais superficial do solo (10 cm) s&o inicialmente
baixos, ndo ha influéncia significativa do aquecimento no estoque de carbono;
entretanto, em areas onde o estoque de carbono no solo € inicialmente maior,
h& perdas significativas desse elemento quando submetido ao aquecimento.
Isso ocorre porque esses locais, quando submetidos a temperaturas mais
elevadas, apresentam decomposicdo acelerada dos residuos orgéanicos, de
forma que essa decomposicédo acelerada resulta em perdas de carbono mais
expressivas do que a capacidade potencial de aporte de carbono gerado pelo
aumento do crescimento vegetal. Dessa forma, regides de alta latitude, que
apresentam estoques iniciais de carbono maiores, tornam-se mais vulneraveis

as mudancas climaticas (Crowther et al., 2016).
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A temperatura € apontada por Xia et al. (2010) como o fator
climatolégico que controla os estoques de carbono nos solos, de forma que a
perda potencial de carbono do solo para a atmosfera € maior quando
submetido a mudancas na temperatura do que quando submetido as
mudancas no uso da terra; entretanto, o efeito aditivo de aquecimento e
mudanca no uso do solo torna as perdas de carbono no solo comparaveis as
perdas por combustdo de combustiveis fésseis.

Contudo, a avaliacdo do sequestro de carbono nos solos e o potencial
de mitigacdo dos efeitos das mudancas climaticas devem levar em conta um
aspecto importante, sendo ele o fato de que adotar, em escala global, medidas
efetivas de sequestro de carbono no solo demanda tempo. Além disso, o
potencial dos solos em armazenar carbono é limitado, pois o solo atingiria um
novo ponto de equilibrio, e a partir dai ndo seria mais tdo efetivo em contribuir
para a mitigacdo das mudancgas climaticas (Sommer; Bossio, 2014). Por isso,
0s estudos que visam mapear os ECOS s&do de extrema importancia para
apoiar acdes de conservacdo do solo, bem como promover 0 uso sustentavel
do recurso solo visando reduzir e/ou evitar as perdas do carbono que se

acumulou no perfil de solo ao longo do tempo (Vasques et al., 2010).

2.4 Mapeamento digital de solos para predicdo de estoque de carbono
organico do solo

No Brasil, foi identificado maior acimulo de COS por area nas regides
altas do sul e do sudeste do pais, indicando que em regides de clima mais
ameno, ha estabilizacdo do COS a longo prazo (Gomes et al., 2019). Guevara
et al. (2018) estimaram um estoque de carbono médio no Brasil de
aproximadamente 27 Pg. Na América Latina, zonas costeiras, Umidas,
pastagens subtropicais, pastagens temperadas e areas de cultivo apresentam
estoques de carbono médios de 1,78 Pg, 0,35 Pg, 1,12 Pg, 3,04 Pg e 12,42 Pgq,
respectivamente. Ja os estoques de carbono na regido do Cerrado brasileiro
encontram-se em torno de 37,5 Mg ha™ na camada de até 10 cm e de 129 Mg
ha’ na camada até 100 cm em areas de vegetacdo nativa e a conversio
dessas areas para outros usos tem ligacdo com a perda de carbono,

principalmente na camada de 0 a 10 cm do solo (Oliveira et al., 2023).
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Ao analisar a distribuicdo de carbono em profundidade em perfis de
solos em uma bacia hidrografica na Florida (EUA), Vasques et al. (2010)
identificaram, além da tendéncia de reducdo nos teores de carbono total com o
aumento da profundidade, que esse também foi influenciado pelo uso e tipo de
solo, condicbes de drenagem e formacdo geoldgica. Em condicbes de
drenagem deficiente houve maior acumulo de carbono no solo quando
comparado a areas melhor drenadas, pois nas areas onde a drenagem se da
de forma mais rapida, a falta de agua pode prejudicar o crescimento vegetal,
bem como promover a lixiviacdo de nutrientes e de material organico. Assim,
0S solos que se encontravam em areas mais Umidas foram os que mais
acumularam carbono no perfil, enquanto os Neossolos foram 0s que menos
tiveram acumulo do elemento no perfil, principalmente por serem solos
arenosos e com baixa concentracdo de minerais reativos, o que dificulta a
retengéo de material organico.

Oliveira et al. (2023) argumentam que, em estudos que avaliem as
variacbes do estoque de carbono no solo em funcdo do uso e cobertura da
terra, os estoques de carbono sob boas préaticas de manejo sejam comparados
com o uso anterior do solo, diferentemente do que tem sido adotado em muitas
pesquisas, em que se comparam as diferentes praticas de uso e manejo do
solo com areas de vegetacdo nativa, além de que a maioria dos estudos de
modelagem de estoque de carbono no solo apresentam caréncia no que diz
respeito a dados de teor de carbono e densidade nas diferentes camadas
amostradas. Outra dificuldade relatada por D'Avila et al. (2019) na predicéo dos
estoques de carbono na regido dos Campos de Cima da Serra no RS foi a
incerteza associada a areas de transicao entre diferentes classes de solos, de
forma que as variacdes entre classes que ocorrem em uma curta distancia sé
seriam captadas em levantamentos de solos mais detalhados.

Buscando predizer os estoques de carbono dos solos do Brasil, Gomes
et al. (2019) utilizaram dados legados de mais de 8000 perfis de solo e banco
de dados com 74 covariaveis (que incluiam dados climaticos, mapa de solos,
indices de vegetacéao e informacgdes do relevo derivadas de MDE). O algoritmo
Random Forest apresentou o melhor desempenho para predizer os estoques
de carbono no solo, sendo que as covariaveis mais importantes foram a classe

de solo, precipitagdo, temperatura média mensal, declividade e indices de
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vegetacdo. Cerca de 31% do carbono armazenado em solos brasileiros se
encontra em areas de preservacdo (onde ndo h& pressao de uso exercida pelo
ser humano), enquanto os maiores teores do elemento encontram-se em
Organossolos e cerca de 57% do estoque de carbono encontra-se em solos
intemperizados e pobres quimicamente, como € o caso dos Latossolos e
Argissolos. Com esses achados, os autores concluiram que a metodologia
utilizada para a predicdo de ECOS pode ser utilizada para realizar o inventario
do mesmo em larga escala e ainda, destacam a importancia das areas de
preservacao ambiental na protecéo do carbono do solo.

A andlise da variacdo temporal dos estoques de carbono organico do
solo (ECOS) é fundamental para o planejamento de estratégias de manejo
sustentavel, especialmente em areas submetidas a intensas pressoes
antrépicas. No sudoeste de Camarbes, Nguemezi et al. (2021) constataram
uma reducéo de 34% nos ECOS ao longo de 32 anos, atribuida principalmente
a urbanizacdo acelerada e a expansdo de areas agricolas. Os autores
ressaltam que a compreensao dessas variacdes é crucial, uma vez que tanto
os atributos climaticos quanto os relacionados ao relevo influenciam
significativamente a predicdo dos estoques de carbono no solo. Oliveira et al.
(2023) pontuam que o plantio direto auxilia na preservagcdo do carbono
presente no solo em profundidade, de forma a exercer um papel importante
evitando a decomposicdo do elemento, ao invés de efetivamente aportar maior
quantidade dele no solo. Desse modo, ao associar o uso de plantas de
cobertura com o plantio direto pode-se ter efeito positivo no acréscimo de
carbono no solo. Da mesma forma, a adocdo de sistemas de producéo
integrados, como a integracao lavoura-pecuaria e lavoura-pecuaria-floresta, se
mostra eficiente no sequestro de carbono e na mitigagdo das mudancas
climaticas. Ademais, areas de pastagens naturais apresentaram maiores
estoques de carbono até 30 cm do que areas com pastagens intensivas e
manejadas; além disso, areas de pastagem com menor lotacdo animal podem
ser pontos-chave para a preservacéo do carbono no solo (D'Avila et al., 2019).

Contudo, o desenvolvimento de sistemas de manejos voltados para a
conservacao dos solos esbarra na falta de difusdo de informacdes e de
mapeamentos detalhados de solos nos diferentes biomas do pais. Sendo o

Brasil um pais de alta variabilidade de solos, que resulta em respostas variadas
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dos solos frente as questdes de manejo e de influéncia na dindmica do carbono
no solo e na atividade microbiologica, faz-se essencial a obtencdo de
informacdes com maior nivel de detalhamento acerca dos solos para que se
possam ter as melhores condi¢cdes para apoiar as tomadas de decisGes sobre
planejamento agricola, manejo e conservacao do solo (Dematté et al., 2022).

O Random Forest foi o algoritmo de mapeamento digital de solos mais
utilizado no periodo compreendido entre 2010 e 2023 (Pouladi et al., 2023).
Esse algoritmo € conhecido por reduzir o ruido experimental e ter melhor
precisdo nas predi¢cdes, isso ocorre porque, no treinamento do modelo, &
gerado um numero significativo de arvores aleatérias que contribuem para a
previsao final (Gomes et al., 2019). Enquanto covariaveis extraidas de Modelos
Digitais de Elevacédo (MDE) e de imagens de sensoriamento remoto foram mais
utilizadas como dados de entrada dos modelos de predicdo de carbono
organico do solo, ao passo que as métricas mais populares para avaliar 0s
modelos de predig&o foram o coeficiente de determinacgdo (R?) e a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) (Pouladi et al., 2023).

2.5 Mapeamento digital de solos para predicdo de pH do solo

O pH do solo € um dos fatores fundamentais para o desenvolvimento
das plantas e a sustentabilidade dos ecossistemas agricolas. Ele influencia a
disponibilidade de nutrientes, a atividade microbiologica e a estrutura do solo,
afetando diretamente a produtividade das culturas. Portanto, compreender e
monitorar essa variavel é essencial para praticas agricolas mais eficientes e
sustentaveis.

E comum encontrar em Aareas agricolas, camadas superficiais e
subsuperficiais do solo com pH &cido, resultando na reducéo da produtividade.
Entretanto, a depender do tipo de solo e do manejo empregado, pode ser um
desafio corrigir a acidez (Butterly et al., 2022). Todavia, vale ressaltar que as
causas da acidificacdo dos solos podem ser de ordem natural ou
antropogénica, sendo que os maiores problemas da acidificacdo dos solos é a
toxicidade por aluminio, que afeta o sistema radicular das plantas
comprometendo o desenvolvimento, e a deficiéncia de calcio, que afeta de

maneira generalizada o crescimento vegetal (Hue, 2022).
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Tradicionalmente, a analise do pH do solo envolve métodos laboratoriais
convencionais, que, embora precisos, podem ser demorados. O avanco das
tecnologias digitais tém permitido a automacao e otimizagdo desse processo
por meio do mapeamento digital do pH do solo, que utiliza sensores,
aprendizado de maquina e técnicas geoespaciais para gerar mapas detalhados
da variabilidade quimica do solo.

Buscando otimizacdo do uso de covariaveis ambientais para modelagem
do pH do solo, Huang et al. (2025) verificaram que fatores topogréficos,
climaticos e biolégicos sdo bons preditores da distribuicdo espacial do pH.
Enquanto as temperaturas médias, evaporacdo, umidade média, elevacéo, e
rede de drenagem tiveram grande influéncia nos valores de pH, o uso e tipo de
solo ndo demonstraram efeito sobre o pH. Sendo possivel concluir que em
locais de maior variabilidade de terreno e melhores condi¢des de drenagem, ha
menor lixiviacdo de cations basicos, mantendo o pH mais elevado, enquanto
em areas mais influenciadas pela presenca de agua, o pH € menor devido ao
excesso hidrico e acumulo de substancias acidas.

De forma similar, Mousavi et al. (2023) também n&o encontraram
diferenca significativa de pH em é&reas sob diferentes usos do solo, indicando
gue mudanc¢as no uso do solo ndo levam a mudancas de pH, contudo seus
achados demonstraram que a utilizagdo do Random Forest combinado com
krigagem ordinaria apresenta bom desempenho preditivo para o pH do solo (R2
= 0,82). Nesse estudo a predicdo do pH também foi altamente impactada por
condigbes topogréaficas, principalmente elevagcdo e indice de umidade
topografica, evidenciando mais uma vez a importancia da redistribuicdo da
agua e da lixiviacdo na predicdo do atributo. Em estudo realizado no sul da
india, Dharumarajan et al. (2017) identificaram o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), indice relacionado a cobertura vegetal, como covariavel de
maior importancia para predicdo do pH, entretanto, o desempenho do modelo

foi abaixo do esperado, com R2 de 0,30.

2.6 Mapeamento digital de solos para predicdo da densidade do solo
A densidade do solo influencia processos essenciais, como retencao de
adgua, crescimento das plantas e compactacdo do solo. Sua modelagem

preditiva permite estima-la sem analises laboratoriais demoradas, utilizando
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dados ambientais e algoritmos avancados. Isso otimiza decisbes em
agricultura, conservacdo ambiental e geotecnia, promovendo a gestéo
sustentavel dos solos. Contudo, a densidade do solo € uma propriedade menos
visada para fins de predicdo no mapeamento digital de solos, todavia sabe-se
que sua predicdo € altamente influenciada por condicbes climaticas
(temperatura e precipitacdo), caracteristicas de solo (classe), uso da terra e
material parental (Chen et al., 2022).

Em um estudo realizado na Irlanda, Bondi et al. (2018) propuseram dois
modelos para estimar essa propriedade com base em descritores visuais,
obtidos a partir de observacdes de campo sobre os perfis de solo. A estimativa
da densidade por meio desses modelos poderia substituir analises laboratoriais
tradicionais, considerando caracteristicas humicas, porosidade e pedogénese
como principais variaveis preditoras. O primeiro modelo, baseado em arvore de
decisédo, apresentou uma precisdo de aproximadamente 60%, enquanto o
segundo, fundamentado em uma equacao linear, obteve um coeficiente de
correlacdo de cerca de 0,65. Em escala global, Hengl et al. (2017) alcancaram
um desempenho preditivo de R2 proximo a 75% para a densidade do solo.

Ja na Hungria, Hateffard et al. (2023) investigaram a densidade do solo
em duas areas com caracteristicas distintas. Na primeira area (com solo mais
desenvolvido, bem agregado e com acumulo de carbonatos), na etapa de
calibragdo dos modelos preditivos, a metodologia Random Forest (RF)
apresentou um desempenho inferior a regressao linear multipla e as redes
neurais, com R2 de 80%, enquanto a regressao linear multipla atingiu 99%. No
entanto, na validacdo, o RF demonstrou melhor desempenho, com R2 de 88%,
além de registrar o0 menor erro médio quadratico (RMSE). Na segunda area
(com solo arenoso, pouco agregado e pobre em carbono), durante a etapa de
calibracdo, a regresséao linear multipla foi o modelo mais eficaz, alcancando R2
acima de 90%, seguido pelo RF, que obteve R2 em torno de 80% para a
densidade do solo. Por fim, na validacdo dessa &rea, o RF se destacou,
atingindo R2 superior a 80% e registrando o menor RMSE, evidenciando sua
eficiéncia na modelagem da densidade do solo. Zizala et al. (2022), por outro
lado, constataram maior ocorréncia de erros na predicdo em situacdes onde ha
baixa cobertura de dados, sendo a predicdo da densidade do solo

particularmente afetada por isso. Isso resultou em menor previsibilidade do
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atributo, culminando em R2=0,45 para camadas superficiais do solo e R2=0,17
para camadas mais profundas.

Em escalas mais detalhadas, como em um vinhedo no Chile, Mashalaba
et al. (2020) alcangaram desempenho do modelo preditivo com R? de 0,26 a
0,51 em diferentes profundidades e mapas preditivos com baixa variacdo para
o atributo. Com a utilizacdo de redes neurais para realizar a predicao da
densidade do solo em nivel nacional, na Escocia, Aitkenhead e Coull (2020)
obtiveram elevada precisdo, com R2 de 0,79 e RMSE de 0,17. O modelo de
Random Forest apresentou o melhor desempenho na predicdo da densidade
do solo em zonas ripéarias no Ird, superando outros algoritmos de aprendizado
de méaquina, incluindo redes neurais, com um coeficiente de determinagédo (R?)
de 0,62 (Zolfaghari Nia et al., 2022).

2.7 Mapeamento digital de solos para predicado da granulometria do solo

Diversos estudos tém explorado a predi¢do das fragbes granulométricas
do solo em diferentes regides e profundidades, utilizando abordagens
estatisticas e de aprendizado de maquina. Mousavi et al. (2023) identificaram
que a predicdo apresentou melhor desempenho para o silte (R? = 0,89),
seguido pela argila (R2 = 0,87) e pela areia (R? = 0,84). Em relacdo a incerteza
preditiva, 0s mesmos autores observaram que as fracbes areia e silte
apresentaram 0s maiores niveis de incerteza, atingindo 35% e 46%,
respectivamente, enquanto a predicdo da argila mostrou menor variabilidade,
com incerteza maxima em torno de 18%.

Estudos anteriores corroboram esse comportamento. Forkuor et al.
(2017), ao realizarem validacéo interna, identificaram que o silte teve o melhor
desempenho preditivo (R? = 53,8%), seguido pela areia (R? = 34,2%) e pela
argila (R? = 18,5%), apontando uma menor precisdo na estimativa das fracdes
de argila. Esse padrao de desempenho foi semelhante ao obtido por Hengl et
al. (2017), que alcancaram coeficientes de determinacdo superiores para a
fracao silte (R? = 79,4%), seguida pela areia (R? = 78,6%) e pela argila (R? =
72,6%). Contudo, nesse caso, os valores de R? foram mais elevados.

Para predizer as fragbes granulométricas do solo, no Planalto de Loess,
na China, He et al. (2024) utilizaram um modelo de floresta aleatodria

multivariada para que fosse possivel captar as interrelagfes entre areia, silte e
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argila. Resultados satisfatérios foram obtidos com essa abordagem,
alcancando coeficientes de determinacdo (R? de 0,62, 0,53 e 0,73,
respectivamente, para as fragdes. Nesse caso, as covariaveis climéticas foram
as melhores preditoras da granulometria. Esses achados podem dar suporte
efetivo para a gestdo da erosdo do solo em uma regido critica para a perda de
solo no pais.

A qualidade das predi¢cdes das fracdes granulométricas do solo varia
conforme a profundidade e o tipo de fragdo analisada. Jena et al. (2023) se
propuseram a mapear as fracbes granulométricas do solo na india nas
profundidades padronizadas do GlobalSoilMap, segundo Arrouays et al. (2014).
Para a predi¢éo da areia, o desempenho do modelo piorava com o aumento da
profundidade, sendo que na camada mais superficial de 0 a 5 cm, o R2 foi de
0,30, passando para 0,28 na camada de 5 a 15 cm, 0,21 na camada de 15 a 30
cm, depois disso o modelo Random Forest teve dificuldade para fazer boas
predicdes. Comportamento semelhante foi observado para o silte e para a
argila. Contudo, a modelagem da fracéo silte mostrou melhores desempenhos
preditivos e consisténcia até 60 cm de profundidade, diferente das demais
fracBes onde os resultados sdo consistentes apenas até a camada de 15 a 30
cm. Com relacdo aos fatores mais importantes para as predicdes, houve o
predominio de variaveis climaticas nas predicdes da areia e da argila, enquanto
para o silte, covariaveis derivadas de sensoriamento remoto e topogréficas
foram mais relevantes.

A andlise comparativa de metodologias de modelagem preditiva das
propriedades do solo em escala nacional, realizada por Patriche et al. (2023)
para a Roménia, demonstrou que o pH e o carbono organico apresentam 0s
mais altos niveis de previsibilidade. As fragbes granulométricas areia e silte
exibiram desempenho preditivo intermediario, enquanto a argila apresentou
baixa acuracia na modelagem. Contudo, na predicdo de atributos do solo,
valores de R2? na faixa de 30% a 50% sao frequentemente reportados na
literatura. O modelo Random Forest foi utilizado para predizer as fracbes
granulométricas do solo nas seis camadas padrdo do GlobalSoilMap, em
escala nacional, para a Nigéria (Akpa et al., 2014). Os melhores desempenhos
preditivos foram observados nas camadas mais superficiais, em comparacao

com as de maior profundidade. Os resultados indicam que a integragdo das
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diferentes variaveis preditoras pelo modelo foi capaz de explicar 16% a 53% da
variagao nos teores de argila, 21% a 48% da variagdo na areia e 21% a 26%
na fracao de silte.

2.8Contexto geomorfolégico e dinamica costeira do litoral sul do Rio
Grande do Sul

O litoral do estado do Rio Grande do Sul esta localizado na provincia
geomorfolégica da Planicie Costeira e € um ecossistema sedimentar extenso e
dindmico. A provincia costeira do estado € composta por dois grandes
dominios geoldgicos: o embasamento e a Bacia de Pelotas; sendo esta Ultima
responsavel pela configuracdo do litoral sul, cuja formacgdo teve inicio no
periodo Cretaceo, com a deposi¢do continua de sedimentos provenientes de
areas adjacentes. Ao longo do periodo Terciario, variacdes relativas do nivel do
mar intensificaram esse processo, resultando na formacdo de uma espessa
sequéncia sedimentar, superior a 5 km, composta por materiais de diferentes
granulometrias. Esses processos deram origem a uma diversidade de
ambientes deposicionais, incluindo depoésitos marinhos e edlicos, feicbes
praiais, sistemas lagunares e leques aluviais, caracterizando uma extensa
planicie de baixa altitude, geralmente inferior a 200 metros e datada da Era
Cenozoica, com predominio de sedimentos arenosos e forte atuacéo de ventos
e ondas. Nesse contexto, destaca-se a presenca do sistema lagunar Patos-
Mirim, que ocupa uma area aproximada de 11.000 km?2 e constitui um dos
principais elementos fisiograficos da regido (Villwock, 1984).

A configuracdo atual da planicie costeira estd associada a quatro ciclos
transgressivos e regressivos do nivel do mar ocorridos durante o Quaternario,
0s quais foram responsaveis pela formacao de sistemas deposicionais do tipo
laguna-barreira, desenvolvidos durante 0s maximos transgressivos e
preservados nas fases regressivas subsequentes (Barboza et al., 2009). Essa
dindmica evidencia que 0s processos erosivos observados ao longo da costa
sdo, em grande parte, naturais e resultam da propria interacdo entre oscilaces
do nivel do mar e a dinamica marinha. A costa € composta majoritariamente
por depdsitos quaternarios pouco consolidados, o que contribui para sua
suscetibilidade a mudancas, embora em alguns trechos, como na porgéo sul,

haja relativo equilibrio entre o aporte e a remogdo de sedimentos, com
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variacdes inferiores a 20 metros em determinadas décadas (Baitelli et al.,
1999). Ainda assim, extensas &reas do litoral apresentam erosao ativa,
evidenciando a complexidade dos processos costeiros, influenciados pela acao
de ondas, tempestades e variacdes do nivel do mar.

Do ponto de vista geomorfolégico, a linha de costa apresenta uma
morfologia suavemente ondulada, sendo os campos de dunas as principais
formas de relevo mais elevadas (Barboza; Rosa, 2014). Em alguns setores, h&
registros expressivos de recuo da linha de costa, como nas proximidades do
farol da Conceicédo, onde se observou retracdo de cerca de 50 metros entre
1975 e 1995, correspondendo a uma taxa média de aproximadamente 2,5
metros por ano (Tomazelli et al., 1998). Além das caracteristicas fisicas, o
litoral sul do estado abriga ecossistemas de grande relevancia ambiental, com
destaque para banhados e areas Umidas associadas as lagoas e cursos
d’agua, que dominam a paisagem regional. No entanto, essa area apresenta
elevada fragilidade ambiental devido a sua formacdo geoldgica recente e a
presenca de solos arenosos pouco espessos, tornando-se suscetivel a
impactos decorrentes do uso intensivo da terra, especialmente por atividades
como agricultura, pecuaria e silvicultura com espécies exoéticas (Portz et al.,
2011).
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3 Capitulo | — Desempenho de estratégias de selecdo de covariaveis no
mapeamento digital do estoque de carbono orgéanico do solo no Litoral
Sul do Rio Grande do Sul

3.1Introducéao

A compreensdo da dinamica do carbono organico do solo (COS) é
fundamental sob o ponto de vista da sustentabilidade ambiental de forma geral;
entretanto, ha grande destaque no seu estudo no ramo da agropecuaria, ja que
os estoques de carbono orgéanico do solo (ECOS) séo suscetiveis as mudancas
Nno uso e ocupacao dos solos e aos manejos empregados visando a producao
agropecuaria. Além disso, do ponto de vista de mudancas climaticas, o COS e
seu estoque sao cruciais para 0 monitoramento do impacto das atividades
humanas no clima em escalas local e global (Smith et al., 2008; Stockmann et
al., 2013).

O COS também tem funcéo vital na qualidade dos solos, uma vez que
auxilia na melhoria da fertilidade e estrutura do solo, ciclagem de nutrientes e
atividade biologica, promovendo ambientes mais propicios ao desenvolvimento
de plantas, podendo ser um fator que contribui de forma expressiva para a
garantia da seguranca alimentar. Em areas com solos arenosos, o carbono
organico pode contribuir para fins de conservacdo do solo, uma vez que a
matéria organica age como agente de agregacdo das particulas de solo,
promovendo assim, melhoria da resisténcia do solo frente a eroséo hidrica e
edlica e da capacidade de armazenamento de agua (Reichert et al., 2016).
Frente a isso, a promoc¢do do aumento do ECOS nos solos é importante para
reduzir os problemas relacionados a erosédo e perda de solo, além de auxiliar
na promocédo da melhoria no armazenamento de a4gua nesses solos.

SimulagBes a nivel global sustentam a hipotese de que o aumento da
temperatura no planeta favorecera a perda liquida de carbono do solo para a
atmosfera, acelerando ainda mais o aquecimento global (Crowther et al., 2016).
A regido do bioma Pampa, no sul do Brasil, sofreu intensas modificacbes no
seu uso, passando de areas com predominio de campos naturais e herbaceos,
para areas de cultivos anuais, com destaque para a soja (Overbeck et al.,
2007; Kuplich et al., 2018; Lemos; Rizzi, 2020). Mesmo que o sul do Brasil

tenha solos que apresentam maiores teores de carbono do que em outras
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regides do pais, que tém clima mais quente, essa modificagcdo no uso do solo,
impulsionada pelas commodities agricolas, resulta em impactos ambientais que
ainda necessitam de estudos para serem melhor entendidos (Dematté et al.,
2022). Contudo, praticas como o plantio direto, uso de cultura de cobertura,
adubacdo com corretivos organicos e sistemas de integracao (lavoura-pecuaria
e lavoura-pecuaria-floresta) podem compensar de forma parcial as perdas de
carbono sofridas anteriormente pelos solos e com isso, auxiliar na mitigacao
dos efeitos do aquecimento global. Ja que, de forma geral, essas praticas de
agricultura climaticamente inteligentes tendem a resultar em acréscimo de
carbono no solo (Oliveira et al., 2023). Entretanto, o potencial dos solos em
armazenar carbono é limitado, pois atingiria um novo ponto de equilibrio a partir
do qual ndo seria mais tdo efetivo em contribuir para a mitigacdo das
mudancas climaticas (Sommer; Bossio, 2014). Por isso, estudos voltados ao
mapeamento do ECOS sao fundamentais para subsidiar estratégias de
conservacao e promover o uso sustentavel do solo, pois a disponibilidade de
informacbes espaciais sobre os atributos do solo € essencial para embasar
tomadas de decisédo mais assertivas (Hateffard et al., 2024).

Neste contexto, 0 mapeamento digital de solo (MDS) se apresenta como
uma técnica de aplicacdo viavel para estudos de analise e monitoramento
espaciais e temporais de atributos e propriedades do solo, permitindo que se
facam predicbes com base em covaridveis ambientais que estejam
relacionadas com o fenbmeno que se deseja estudar. O MDS fundamenta-se
no paradigma SCORPAN, proposto por McBratney et al. (2003), que
estabelece o solo como funcdo de outros atributos do solo (s), clima (c),
organismos (0), relevo (r), material de origem (p), idade (a) e posicdo
geografica (n). Essa estrutura, derivada dos fatores de formagcdo do solo
propostos por Jenny (1941), tornou possivel a integracdo entre dados de
campo, laboratério e covaridveis ambientais derivadas de sensoriamento
remoto e modelos digitais de elevagcdo (MDE), que tém sido as fontes de
preditores mais populares para a modelagem de propriedades do solo,
enquanto o modelo de aprendizado de maquina Random Forest tem sido o
mais popularmente empregado para fins de predicdo de atributos do solo no
contexto do MDS (Pouladi et al., 2023; Lamichhane et al., 2019), destacando-

se por sua robustez, capacidade de lidar com relagbes né&o-lineares entre
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covariaveis e bom desempenho mesmo com conjuntos de dados reduzidos
(Breiman, 2001).

A regido do Litoral Sul do Rio Grande do Sul, inserida na provincia
geomorfolégica da Planicie Costeira, é caracterizada por uma extensa area de
baixa altitude formada pela deposicdo de sedimentos marinhos e edlicos ao
longo do Quaternario, com predominio de solos arenosos (Villwock, 1984).
Essa origem geoldgica recente confere a regido elevada fragilidade ambiental,
pois 0s solos apresentam baixa capacidade de retencédo de agua e nutrientes,
elevada suscetibilidade a erosdo e reduzida resiliéncia frente a distarbios
antropicos (Portz et al., 2011). Apesar dessa vulnerabilidade e da importancia
ecolégica da regido, que abriga o sistema lagunar Patos-Mirim (um dos
maiores sistemas lagunares do mundo), ndo existem mapeamentos
pedoldgicos detalhados que deem suporte ao planejamento e ao manejo
adequado dos solos, lacuna que se insere em um contexto mais amplo de
escassez de informacdes detalhadas sobre os solos brasileiros (Dematté et al.,
2022). No entanto, a aplicacdo do MDS nessa regido esbarra em um desafio
especifico, pois em ambientes de baixa variacdo topografica, a reduzida
variabilidade das covariaveis de terreno pode limitar o poder preditivo dos
modelos. Estudos conduzidos em areas de relevo plano tém reportado
resultados divergentes quanto a capacidade preditiva das covariaveis
ambientais; enquanto alguns indicam fraca correlacdo entre covaridveis de
sensoriamento remoto e o COS (John et al., 2020), outros evidenciam boa
relacdo entre o carbono orgéanico e o indice de umidade topografica derivado
de MDE (Li et al., 2020). Hateffard et al. (2023), em areas de planicie aluvial
com diferentes gradientes de inclinacdo, observaram que as covariaveis mais
influentes na predigdo do COS e ECOS variaram conforme as caracteristicas
do terreno, evidenciando que a importancia dos preditores € dependente do
contexto geomorfoldgico.

A incerteza quanto ao desempenho das covaridveis em areas planas
reforca a necessidade de investigar quais preditores sdo mais adequados para
a modelagem do ECOS nesse contexto especifico. Por isso, a selecdo de
covariaveis ambientais constitui uma etapa fundamental do MDS (McBratney et
al., 2003), pois permite identificar os preditores mais relevantes, reduzir a

redundancia entre covaridveis e obter modelos mais parcimoniosos e
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interpretaveis. Estudos demonstram que conjuntos reduzidos de covariaveis
podem apresentar desempenho igual ou superior aos modelos com conjuntos
completos, sendo que conjuntos contendo de 15 a 20 covariadveis tendem a
apresentar bons resultados (Poggio et al., 2021). Contudo, a eficacia dessas
estratégias de selecdo ainda é pouco explorada em ambientes costeiros de
baixa variacdo topografica, onde a contribuicdo relativa das covariaveis
topogréficas e espectrais pode diferir substancialmente do observado em areas
de relevo mais movimentado.

Portanto, entender a dinamica e distribuicio do ECOS nos solos é
crucial para subsidiar o planejamento estratégico nos diferentes niveis
organizacionais visando a promoc¢ao do sequestro de carbono no solo. Dessa
forma, sera promovido o armazenamento de carbono de forma mais estavel,
auxiliando na mitigacdo dos efeitos do aquecimento global. Além disso, a
elaboracdo de metodologias para predicdo desses estoques e O
desenvolvimento de mapas preditivos sao fundamentais para dar suporte a
uma agricultura mais sustentavel, ja que o solo é o maior reservatorio terrestre
de carbono orgéanico, superior ao carbono acumulado na atmosfera e na
vegetacao (Lal, 2004; Scharlemann et al., 2014). Nesse sentido, o estudo adota
as profundidades padrdo estabelecidas pela iniciativa GlobalSoilMap, que
fornece um referencial metodoldgico internacional para a padronizacdo do
mapeamento de solos em profundidade, atendendo a recomendacéo de que o
uso de métodos padronizados de amostragem e modelagem ¢é essencial para a
comparabilidade entre estudos em diferentes regides do mundo (Arrouays et
al., 2014; Scharlemann et al., 2014).

Apesar da importancia do ECOS e dos avancos do MDS, estudos que
abordem conjuntamente a predi¢cdo do ECOS e a avaliacdo de estratégias de
selecdo de covaridveis em solos arenosos costeiros de baixa variacdo
topografica sdo escassos. Diante disso, este estudo propde-se a modelar e
mapear o estoque de carbono organico do solo (ECOS) na regido do Litoral Sul
do Rio Grande do Sul. Hipotetiza-se que seja possivel predizer, com preciséo
aceitavel, o ECOS para areas costeiras de relevo plano e solos
predominantemente arenosos, a partir de algoritmo Random Forest (RF) e com
o0 uso de covaridveis ambientais topograficas e espectrais derivadas de

sensoriamento remoto. Além disso, este capitulo avalia diferentes estratégias
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de selecdo de covariaveis ambientais e o efeito da reducdo do numero de
preditores sobre o desempenho dos modelos preditivos. Com isso, busca-se
ampliar o conhecimento metodologico relacionado ao mapeamento digital do
ECOS e a compreensdo de sua distribuicdo espacial na regido estudada,
proporcionando subsidios para manejo sustentavel do solo e a formulacao de

politicas voltadas a conservacdo do solo e a mitigacdo das mudancas

climéaticas.

3.2Metodologia
3.2.1 Area de estudo

Localizada no Litoral Sul do estado do Rio Grande do Sul, no Brasil, a
area de estudo (Figura 1) possui uma extensdo de 10.393,9 km2 e um
perimetro de 1.190,5 km, estende-se do municipio de Pelotas ao municipio do
Chui, abrangendo as regifes da Lagoa Mirim, Lagoa Mangueira e parte da
Laguna dos Patos. Segundo a classificacdo climatica de Képpen, o clima da
regido é temperado quente (Cfb) e subtropical (Cfa), com temperaturas médias
anuais entre 17,1 e 19 °C e precipitagdo anual variando de 1.200 a 1.400 mm
(Wrege et al.,, 2012). Mais informacbes sobre a area de estudo podem ser

visualizadas na secao de apéndices (Apéndice A, Apéndice B e Apéndice C).
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Figura 1 - Delimitacdo e localizacdo geografica da area de estudo no litoral sul do estado do
Rio Grande do Sul, Brasil
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A regido apresenta relevancia ecologica, abrigando importantes
ecossistemas costeiros como as areas de banhados, além de apresentar
diversidade no uso da terra, incluindo atividades agricolas e éareas de
conservagao, que podem influenciar significativamente no ciclo do carbono e,
consequentemente, no ECOS. Contudo, apesar da importancia ambiental e
agricola dessa regido, ainda existem poucas informacdes espacializadas
sobre a distribuicdo do ECOS em seus solos predominantemente arenosos.

A area pertence a provincia geomorfolégica da Planicie Costeira,
caracterizada por altitudes inferiores a 40 metros. Sua formacgéo resulta de
sucessivos ciclos de avanco e recuo do nivel do mar, moldando uma paisagem
dominada por feicbes praiais, lagunas e cordbes arenosos. Esse contexto
geoclimatico deu origem a depdsitos de sedimentos inconsolidados, em areas
consideradas as mais recentes formagfes do estado. A regido inclui a Planicie
Costeira Interna, situada entre o Escudo Sul-Rio-Grandense e a Laguna dos
Patos, e a Planicie Costeira Externa, localizada junto ao Oceano Atlantico.
Essa divisdo influencia a variabilidade dos solos de modo que em altitudes
mais elevadas e terrenos suavemente ondulados, predominam Argissolos e
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Chernossolos, enquanto em areas de relevo plano predominam Planossolos,
Gleissolos e Neossolos Quartzarénicos (Streck et al., 2018).

Os solos de terras baixas, como aqueles encontrados na Planicie
Costeira do Rio Grande do Sul, ocupam areas de relevo plano a suavemente
ondulado e apresentam caracteristicas que variam em funcdo do material de
origem e da posicdo na paisagem. Esses solos s&do marcados pela presenca de
hidromorfismo, condicionado principalmente pelo relevo e pela proximidade do
lencol freatico, o que resulta em diferentes graus de reducdo e oxidacao,
refletidos em atributos morfolégicos como coloracbes acinzentadas,
mosqueados e tonalidades brunadas. Os solos de terras baixas geralmente
apresentam caracteristicas comuns, como horizonte A pouco espesso, elevada
densidade natural, presenca de camadas adensadas, drenagem deficiente e
baixa fertilidade natural. No Rio Grande do Sul, as principais classes de solos
de terras baixas sdo os Planossolos e os Gleissolos, que frequentemente
ocorrem associados e representam mais de 60% das ocorréncias nesses
ambientes (Sousa et al., 2023).

Na area de estudo, predominam as Unidades de Mapeamento (UM)
Tuia, Pelotas e Lagoa, que correspondem, respectivamente, ao Argissolo
Vermelho-Amarelo, Planossolo Haplico e Neossolo Quartzarénico. Os solos da
UM Tuia desenvolvem-se, em geral, nas posi¢cdes mais elevadas da paisagem,
em cotas superiores as de ocorréncia da UM Pelotas. Originados a partir de
sedimentos arenosos, apresentam textura arenosa nos horizontes superficiais
e textura variando de franco-arenosa a franco-argiloarenosa no horizonte B. A
sequéncia tipica de horizontes € A/E/Bt/C, sendo comum horizonte A espesso
e horizonte E bem desenvolvido. Devido ao material de origem, esses solos
apresentam baixos teores de matéria organica, reduzida capacidade de troca
de cétions (CTC) e baixa disponibilidade natural de nutrientes. Os solos da UM
Pelotas sédo derivados de sedimentos lagunares e lacustres e ocorrem em
relevo plano a suavemente ondulado. Sua principal caracteristica € a presenca
de horizonte B planico, um tipo especial de horizonte B textural de baixa
permeabilidade, responsavel pela drenagem deficiente caracteristica desses
solos. As sequéncias de horizontes mais frequentes sdo A/Btg/Cg e
A/E/Btg/Cg, evidenciando a influéncia do hidromorfismo em sua génese. Por

sua vez, os solos da UM Lagoa sao profundos, arenosos e apresentam
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drenagem deficiente. Sua sequéncia de horizontes € A/C, sendo o horizonte
superficial mais escuro em razdo do maior acumulo de matéria orgéanica.
Embora sejam solos com teores maiores de matéria organica, elevando a CTC,
a saturacao por bases € baixa, refletindo a baixa fertilidade natural (Miguel et
al., 2025).

3.2.2 Amostragem de solo

Os pontos de amostragem foram definidos utilizando o método do
Hipercubo Latino Condicionado (cLHS) (Minasny; McBratney, 2006),
implementado no software R (R Core Team, 2018) por meio do pacote cLHS
(Roudier, 2014). Essa metodologia considerou o Modelo Digital de Elevacao
(MDE) Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) (Farr et al., 2007), com 30
metros de resolucdo espacial, o mapa geologico do estado do Rio Grande do
Sul, em escala 1:750.000 (CPRM, 2008) e imagens interpretadas de uso e
cobertura da terra, em escala 1:250.000, obtidas através da plataforma
MapBiomas (2023), como referéncia para a selecdo dos pontos de
amostragem. O método cLHS foi adotado neste trabalho por sua capacidade
de selecionar um conjunto reduzido de amostras que, ainda assim, representa
adequadamente a variabilidade ambiental e a distribuicdo espacial da area de
estudo (Gelsleichter et al., 2025).

Devido a grande extensao da area de estudo, delimitaram-se 5 areas de
amostragem com raio de 15 km por meio do cLHS (Figura 2). Dentro de cada
uma dessas areas, determinaram-se 0s pontos de coleta também por meio do
meétodo cLHS. A definicdo dos pontos de coleta dentro de cada area baseou-se
em um arquivo contendo estradas primarias, secundarias e terciarias, de modo

que os pontos de coleta estivessem a até 10 metros do eixo das estradas.
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Figura 2 - Distribuicdo das cinco areas de amostragem delimitadas pelo algoritmo cLHS na
area de estudo, cada uma com raio de 15 km.
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Foram coletadas 64 amostras de solo na area de estudo (Figura 3),
distribuidas entre as cinco areas de amostragem, com 11 pontos na area 1, 14
pontos na area 2 e 13 pontos em cada uma das areas 3, 4 e 5. A densidade
amostral nas areas de coleta variou de 0,0156 a 0,0198 pontos por km? (um
ponto para cada 64,3 a 50,5 km?), resultando em densidade amostral média de
0,0062 pontos por km? para a area de estudo, equivalente a um ponto para
cada 162,4 km2. Nos casos em que O acesso aos pontos previamente
selecionados pelo cLHS néo foi possivel, a localizacao foi ajustada em campo
com auxilio de GPS, mantendo-se a maior proximidade possivel em relacéo ao

ponto original.
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Figura 3 - Distribuicdo espacial dos 64 pontos de coleta de solo nas cinco areas de

amostragem da area de estudo
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Em cada ponto, foram coletadas amostras de solo em cinco
profundidades: 0-5 cm, 5-15 cm, 15-30 cm, 30-60 cm e 60-100 cm, conforme
especificado por Arrouays et al. (2014), resultando em um total de 320
amostras. Em cada ponto, a cada profundidade, foram coletadas amostras
deformadas para as analises de determinacdo de carbono organico e amostras
indeformadas para determinacdo da densidade do solo, visando o posterior
calculo do ECOS. As amostras indeformadas foram coletadas com o auxilio de
anéis volumétricos com 2 cm de altura e 6 cm de diametro.

Para cada ponto de amostragem, foi realizada uma descricdo detalhada
do local, contemplando informag¢des como a classe de solo até o segundo nivel
categorico do SIBCS (Santos et al.,, 2025), uso atual da terra, o relevo e a
declividade, a espessura do horizonte superficial, a profundidade do horizonte
B e a espessura do solum, com o objetivo de caracterizar de forma abrangente
as condicdes especificas de cada local de coleta.

A caracterizagdo pedoldgica dos pontos de coleta revelou predominio de

Planossolos (n=32), seguidos por Argissolos (n=22) e Neossolos (n=7), com
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ocorréncia pontual de Espodossolo, Chernossolo e Gleissolo. Essa distribuicdo
reflete a diversidade pedologica da Planicie Costeira, onde a variacdo da
relacdo solo-paisagem, mesmo em condi¢cdes de relevo predominantemente
plano, condiciona a formacéo de diferentes classes de solo. A espessura média
do horizonte A variou expressivamente entre as classes, de 15 cm
(Chernossolo) a 90 cm (Espodossolo), enquanto o limite superior do horizonte
B variou de 20 a 155 cm (Tabela 1). Os Planossolos, classe mais representada
pelos pontos de coleta, apresentaram horizonte A com espessura meédia de
39,3 cm e limite superior do horizonte B em torno de 48,8 cm, caracteristica
tipica da sequéncia A/E/Bt desses solos em &reas de relevo plano. Os
Argissolos, por sua vez, exibiram horizonte A mais espesso (média de 53,6 cm)
e limite superior do B mais profundo (média de 67,0 cm), coerente com a maior
diferenciacéo textural entre os horizontes superficiais e subsuperficiais dessa
classe.

Tabela 1 - Caracterizacdo morfolégica dos 64 pontos de coleta de solo distribuidos na area de
estudo, conforme classes de solo do SiBCS

Classe de solo n Relevo Espessurado Limite superior do
(SiBCS) predominante horizonte A (cm) horizonte B (cm)
Planossolo 32 Plano 39,3 (20-80)* 48,8 (20-130)
. Plano a suave
Argissolo 22 ondulado 53,6 (25-120)* 67,0 (25-155)
Neossolo 7 Plano 54,1 (30-90)* NA *
Espodossolo 1 Plano 90 90
Chernossolo 1 Plano 15 35
Gleissolo 1 Plano 40 40

* Valores apresentados como média (amplitude). *Neossolos ndo apresentam horizonte B
diagndstico.
Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A densidade do solo, determinada pelo método do anel volumétrico em
cada uma das cinco profundidades avaliadas, apresentou comportamento
distinto entre as classes pedoldgicas (Tabela 2). De modo geral, observou-se
aumento da densidade do solo com a profundidade, refletindo o adensamento

natural dos horizontes subsuperficiais. Os Argissolos atingiram valores medios
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de 1,66 g cm™3 na camada de 30-60 cm, associados a presenca de horizontes
B texturais mais argilosos. Os Planossolos, por sua vez, apresentaram
densidade média de 1,65 g cm™ nessa mesma camada, coerente com a
mudanca textural que caracteriza essa classe. Os Neossolos exibiram valores
menores de densidade (média de 1,31 a 1,47 g cm™3), atribuido a textura
arenosa e a menor diferenciacdo entre horizontes.

Tabela 2 - Densidade do solo média (g cm=3) por classe de solo e profundidade na area de
estudo

Classe de solo 0-5cm 5-15cm 15-30cm 30-60cm 60-100 cm

Planossolo (n=32) 1,43 1,59 1,63 1,65 1,62
Argissolo (n=22) 1,39 1,57 1,63 1,66 1,60
Neossolo (n=7) 1,31 1,40 1,39 1,47 1,47
Espodossolo (n=1)* 1,39 1,60 1,52 1,53 1,55
Chernossolo (n=1)* 1,37 1,56 1,39 1,51 1,64
Gleissolo (n=1)* 1,25 1,47 1,39 1,68 1,62

Fonte: Elaborado pela autora (2026). * Classes com n=1 representam observacdes individuais.

O uso da terra nos pontos de coleta reflete o padréo caracteristico da
regido da Planicie Costeira Sul (Tabela 3). Areas de campo predominaram,
abrangendo 60,9% dos pontos, seguido pela agricultura (31,3%), representada
principalmente pelo cultivo de soja e arroz. Os demais usos (silvicultura,
integracdo lavoura-pecuaria (ILP) e pastagem) somaram 7,8% das amostras.
Essa diversidade de usos é relevante para a modelagem do ECOS, uma vez
gque o manejo e a cobertura do solo influenciam diretamente os aportes de
matéria organica e a dindmica do carbono nas diferentes camadas avaliadas.

Tabela 3 - Distribuicdo dos 64 pontos de coleta de solo conforme uso da terra na area de
estudo

Uso daterra n %

Campo 39 60,9
Agricultura 20 31,3

Outros 5 7.8

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Informacdes complementares sobre os pontos de coleta estédo
disponiveis na secdo de apéndices (Apéndice D, Apéndice E, Apéndice F,

Apéndice G e Apéndice H).

3.2.3 Analises laboratoriais

O conteudo de carbono organico do solo (COS) foi determinado pelo
meétodo de oxidacdo umida de Walkley-Black (Tedesco et al., 1995). O ECOS
para cada uma das profundidades analisadas foi calculado pela Equacéo 1,
conforme metodologia descrita por Veldkamp (1994), Ellert e Bettany (1995),
Sisti et al. (2004), Fernandes e Fernandes (2008) e Hateffard et al. (2023).

ECOS = (C * BD * SD)/10 (1)

Em que:

ECOS: Estoque de carbono organico na profundidade considerada (Mg ha™);
C: Teor de carbono organico na profundidade analisada (g kg™);

BD: Densidade do solo na profundidade analisada (g cm™); e

SD: Espessura da camada amostrada (cm).

A densidade do solo foi determinada pelo método do anel volumétrico

(Teixeira et al., 2017), de acordo com a equacao 2.
m
BD =3 2

Em que:
BD: Densidade do solo (g cm™);
m: massa seca da amostra (g); e

V: Volume do anel (cm®).

3.2.4 Covariaveis ambientais

Foram geradas 48 covariaveis ambientais para a predigdo do estoque de
carbono organico do solo (ECOS). Destas, 33 correspondem a covariaveis de
terreno derivadas do MDE Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com

resolucado espacial de 30 metros (Farr et al., 2007). Adicionalmente, foram
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obtidas 15 covariaveis espectrais derivadas de imagens de sensoriamento
remoto dos satélites Landsat 8-9/0OLI, sendo nove indices e seis bandas
espectrais. As imagens Landsat utilizadas para a extracdo das covariaveis
ambientais datam de janeiro de 2025. As covariaveis de sensoriamento remoto
foram obtidas a partir de imagens multiespectrais do satélite Landsat,
compreendendo seis bandas espectrais: azul (B2), verde (B3), vermelho (B4),
infravermelho proximo - NIR (B5) e infravermelho de ondas curtas - SWIR1
(B6) e SWIR2 (B7).

O processamento e a padronizacdo das covariaveis (Tabela 4) foram
conduzidos em ambiente R (R Core Team, 2024), utilizando os pacotes raster
(Hijmans, 2022), rgdal (Bivand et al., 2021) e RSAGA (Brenning et al., 2025).

Tabela 4 - Covariaveis ambientais utilizadas na modelagem do estoque de carbono orgénico do
solo (ECQOS)

Covariavel Sigla Categoria Descricao
Aspect asp Morfométrica Orientacdo do declive
Bare Soil Index BSI indice espectral indice de solo exposto
Blue b2blue Banda espectral Banda azul cf"? sensor do
satélite
Clay Minerals Ratio CMR indice espectral Raz&o de minerais de argila
indice de
Convergence Index Ci Morfométrica convergéncia/divergéncia do
escoamento
Cross-Sectional Curvature csc Morfométrica Curvatura perpendmular ao
declive
Elevation mde Morfométrica Elevacao
Diurnal Anisotropic Heating dah Morfométrica Medicdo continua da energia
dependente da exposi¢éo
Easterness e Morfométrica Seno de aspecto
Flow Line Curvature flc Morfométrica Curvatura ao longo da finha
de fluxo
General Curvature gc Morfométrica Curvatura comblnfada do
plano e perfil
Green b3green Banda espectral Banda verde ,d_o sensor do
satélite
Longitudinal Curvature Ic Morfométrica Curvatura na diregdo do

declive

LS Factor Is Morfométrica Fator topogréfico
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Mass Balance Index
Maximal Curvature
Mid-Slope Position

Minimal Curvature

Multiresolution Index of
Ridge Top Flatness

Multiresolution Index of
Valley Bottom Flatness

Near Infrared

Northerness

Normalized Difference
Moisture Index

Normalized Difference
Tillage Index

Normalized Difference
Vegetation Index

Normalized Difference
Water Index

Normalized Height

Normalized Pigment
Chlorophyll Ratio Index

Plan Curvature
Profile Curvature
Real Surface Area
Red
Short-Wave Infrared
Short-Wave Infrared
Slope

Slope Height

Soil Adjusted Vegetation
Index

Soil Brightness Index

mbi

maxc

msp

minc

mrrtf

mrvbf

b5nir

NDMI

NDTI

NDVI

NDWI

nh

NPCRI

planc

proc

rsa

b4red

b6swirl

b7swir2

sh

SAVI

SBI

Morfométrica
Morfométrica
Morfométrica
Morfométrica
Morfométrica

Morfométrica

Banda espectral
Morfométrica
indice espectral
indice espectral
indice espectral
indice espectral
Morfométrica
indice espectral
Morfométrica
Morfométrica
Morfométrica
Banda espectral
Banda espectral
Banda espectral
Morfométrica
Morfométrica
indice espectral

indice espectral

indice de equilibrio entre
eroséo e deposicao

Curvatura maxima na segao
normal local

Distancia relativa entre topo e
vale

Curvatura minima na sec¢ao
normal local

indice de planicidade no topo
de cristas

indice de planicidade do fundo
do vale

Banda infravermelho préximo

Cosseno de aspecto

indice de umidade por
diferenga normalizada

indice de preparo do solo
indice de vegetacdo

indice de agua

Altura normalizada entre base
e cume

indice de clorofila
Curvatura da linha de
contorno hipotética
Curvatura ao longo da
inclinagdo mais ingreme
Area real da superficie
Banda vermelha do sensor do
satélite

Banda infravermelho de
ondas curtas

Banda infravermelho de
ondas curtas
Declividade angular local
Distancia vertical entre base e
cume da encosta
indice de vegetacéo ajustado
para solo

indice de brilho do solo
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Standardized Height stanh Morfométrica Altura padronizada

Diferengas entre pontos de

Surface Specific Points ssp Morfométrica deslocamento
Morfométrica i
Tangential Curvature tanc Curvaturagrr;eérigerzl?eohcular ao
Morfométrica indi i
Terrain Ruggedness Index tri Indice dierﬁrg?sdade do
, - Morfométrica indice de convexidade da
Terrain Surface Convexity tsc superficie
Morfométrica i 5
Topographic Position Index tpi Diferenca entre elevacdo de

um ponto e vizinhanca

Topographic Wetness indice de umidade baseado

twi Morfométrica

Index no relevo

Morfométrica .
Total Curvature tc Medida geral da curvatura
Morfométrica i .
Valley Depth vd Profundidade relativa do vale
Vector Ruggedness vrm Morfométrica Mede a variagdo da
Measure rugosidade do terreno

Fonte: Elaborado pela autora (2026), adaptado de Nachtigall (2022).

Todas as 48 covariaveis do tipo raster foram compiladas abrangendo
toda a extensdo da area de estudo. Todas as camadas foram padronizadas
previamente as analises, sendo reamostradas para uma mesma resolucao
espacial e ajustadas a uma grade comum. Além disso, as covariaveis foram
reprojetadas para um sistema de coordenadas Unico, garantindo consisténcia
espacial entre as variaveis. Por fim, foi verificada a cobertura completa da area
de estudo por todas as camadas, assegurando a auséncia de lacunas

espaciais nos dados utilizados na modelagem.

3.2.5 Calibracgéo e validacao

A modelagem do ECOS foi realizada por meio do método Random
Forest (RF) (Breiman, 2001; Liaw; Wiener, 2002), um método de aprendizado
de maquina supervisionado do tipo ensemble que constréi um conjunto de
arvores de decisdo independentes. Cada arvore é treinada a partir de uma
subamostra aleatoria dos dados originais (bootstrap), e, em cada no de diviséo,
apenas um subconjunto aleat6rio de covariaveis (mtry) é considerado como
candidato, o que reduz a correlacéo entre as arvores e aumenta a robustez das
predicdes. A predicao final é obtida pela agregacdo das predi¢cdes individuais

(média).
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Os modelos foram ajustados com o pacote randomForest em ambiente
R, fixando ntree = 1.000. O hiperparametro mtry foi otimizado por grid search
sob validagdo cruzada espacial, minimizando o RMSE médio entre os folds.

A avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos foi realizada por meio
de validagéo cruzada espacial (Spatial Cross-Validation — SPCV), empregando
a estratégia Leave-One-Cluster-Out (LOCO). Inicialmente, as amostras foram
agrupadas em clusters espaciais, de forma que cada cluster representasse
uma das cinco areas de coleta para fins de validacdo. Em cada iteracdo, um
cluster (area de coleta) foi completamente removido do conjunto de
treinamento e utilizado exclusivamente como conjunto de teste, enquanto todos
os demais clusters (areas de coleta) foram empregados para ajustar o0 modelo
RF. Esse procedimento foi repetido sucessivamente até que todos os clusters
tivessem sido utilizados uma vez como conjunto de validagdo (Figura 4). A
adocéao da validacéo cruzada espacial visa reduzir os efeitos da autocorrelacéo
espacial entre amostras de treinamento e teste, fornecendo uma estimativa
mais realista da capacidade de generalizacdo do modelo em areas nao

amostradas (Roberts et al., 2017).
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Figura 4 - Representagdo esquematica do processo de validagdo cruzada espacial leave-one-
cluster-out

Em cada iteragdo k:
+ Treino = todos os clusters diferentes de k <+«
+ Teste = cluster k (excluido do treino)

|

Random Forest (ntree = 1000)
 Treinado apenas com os dados de treino
« mtry otimizado por RMSE dentro do SPCV.

l

Predigao no cluster de teste
Calculo'de R, RMSE, MAE, BIAS

Média das métricas sobre os 5 folds

l

Estimativa final de desempenho do modelo
(R?, RMSE, MAE, BIAS)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Para cada iteracdo foram obtidas predicbes para as observacdes do
cluster de validacdo, sendo posteriormente calculadas métricas de
desempenho, incluindo o coeficiente de determinagéo (R?) (Equagéo 3), a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) (Equacéo 4), o erro absoluto médio (MAE)
(Equacéo 5) e o viés (BIAS) (Equacao 6). Os valores finais de desempenho
foram obtidos a partir da média das métricas calculadas em todos os ciclos da
validacdo cruzada espacial. Sendo assim, todas as métricas de desempenho
reportadas neste estudo correspondem a capacidade preditiva dos modelos na
validacéo (SPCV).
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__ ¥, (pred —mobs )?

2
R "_, (obs —mobs )2 (3)
RMSE = \EZLl(pred — obs)? 4)
MAE = % L, |obs — pred| (5)
BIAS = % i.1(pred — obs) (6)
Em que:

Pred: é o valor predito;
Mobs: é o valor médio observado;
Obs: é o valor observado;

n: € o nimero de amostras.

A otimizagdo do hiperparametro mtry do algoritmo Random Forest foi
realizada utilizando o mesmo esquema de validacdo cruzada espacial. O
parametro mtry corresponde ao numero de variaveis preditoras selecionadas
aleatoriamente e avaliadas em cada divisdo dos nés das arvores de deciséo.
Foram testados diferentes valores de mtry, limitados ao numero total de
covariaveis disponiveis no conjunto de dados (os valores candidatos testados
foram 1, 2, 3, 5, 8, 12, 16, 20, 25 e 30). Para cada valor avaliado, o modelo foi
submetido a validacdo cruzada espacial completa, sendo calculadas as
métricas de desempenho correspondentes. A selecdo do valor 6timo de mtry foi
baseada na minimizacdo do RMSE médio obtido durante a SPCV, uma vez que
essa meétrica expressa diretamente a magnitude dos erros de predicdo na

mesma unidade da variavel resposta.

3.2.6 Abordagens de selecdo de covariaveis e reducdo dimensional do
numero de covariaveis
Foram testadas trés abordagens de selecdo de covariaveis ambientais

para cada profunidade de solo estudada, sendo elas: completa (sem remocao
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de covariaveis), baseada em correlacédo simples entre covariaveis e correlacao
de importancia especifica. Para cada uma das abordagens de selecdo de
covariaveis foi realizada, em seguida, a redugcdo dimensional do conjunto de
covariaveis, mantendo apenas as 15 covariaveis mais importantes para a
predicdo. Portanto, a modelagem se deu em dois estagios, nos quais, para
cada abordagem em cada profundidade, foi produzido um modelo com todas
as covariaveis disponiveis de acordo com o mecanismo de selecdo de
covariaveis e um modelo reduzido com as 15 covariaveis mais importantes,
conforme ilustrado pela Figura 5.

Figura 5 - Representacdo esquematica das estratégias de selecdo de covariaveis utilizadas na
modelagem Random Forest

48 covaridveis x 64 amostras x 5 profundidades

RF_all

o Estratégia de
Sem remogao .
48 covarlavels selegio de covaridveis

Matriz de comelagio de Pearson / Matriz de correlagdo de Pearson
Identi ent

icar pares com | | > 0,8 identificar pares com |¢| > 0.8

l

RF_Corr

Para cada par |r| > 0.8
« calcular correlagao média absoluta
« remover a e maior correlagao média

48 covariavels =28 covariavels 25,27 sovarisvele
(conjunto fixo) conjunto idéntico para todas s profundidades conjunto £spesifico por profundicate

Para cada conjunto: RF + SPCY (leave-one-cluster-out)
Estégio 1: conjunto completo | Estagio 2: top 15 covariaveis (KINCMSE)
mitry otimi: or i

/\

Métricas SPCY rdagem Importincia das covarlsvels
RY, RMSE, MAE, BIAS Top 15 por profundicade:

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

3.2.6.1 Abordagens de selecdo de covariaveis
e Abordagem 1 — Sem remocao (referéncia — RF_all)
Neste caso, optou-se por utilizar o conjunto completo de covariaveis

disponiveis para a predicdo da variavel resposta. Essa abordagem teve como
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objetivo maximizar a capacidade do modelo em capturar relacbes complexas
entre a variavel de interesse e os diferentes fatores ambientais representados
pelas covaridveis. A utilizacdo de todas as covaridveis é adequada para
modelos baseados em Random Forest, uma vez que esse tipo de algoritmo
apresenta elevada robustez a multicolinearidade e a presenca de variaveis
pouco informativas (Breiman, 2001). Além disso, a inclusdo de todas as
covariaveis permite avaliar o potencial preditivo méximo do conjunto de dados
disponivel, sem impor restricdbes prévias quanto a relevancia individual das
covariaveis. Dessa forma, o modelo é capaz de explorar possiveis relacdes néo
lineares e interacbes entre os preditores, que poderiam ser perdidas em
procedimentos de selecdo prévia de covariaveis.

e Abordagem 2 - Selecdo de covaridveis baseada em analise de
correlacao (RF_Corr)

Neste caso, com o objetivo de reduzir a redundancia das informacodes e
minimizar a presenca de multicolinearidade entre os preditores, foi realizada
uma andlise de correlacdo entre as covariaveis utilizando o coeficiente de
correlacdo de Pearson. A matriz de correlacdo foi calculada a partir das
observacbes completas do conjunto de dados, e os pares de covariaveis que
apresentaram coeficiente de correlacdo absoluto superior a 0,80 (|r] > 0,80)
foram identificados como altamente correlacionados (Guyon; Elisseeff, 2003;
Dormann et al., 2013). Para cada par identificado, foi removida a covariavel que
apresentou maior correlacdo média absoluta com as demais covariaveis do
conjunto, assumindo-se que essa covariavel continha maior redundancia de
informacdo. As covaridveis remanescentes foram utilizadas nas etapas
subsequentes de calibracdo, validagdo cruzada espacial e predicdo por meio
do algoritmo Random Forest.

e Abordagem 3 — Selecdo de covaridveis baseada em correlacdo e
importancia preditiva (RF_Corrimp)

Neste caso, com 0 objetivo de reduzir a redundancia de informacéo e

minimizar a multicolinearidade entre os preditores, foi realizada uma analise de

correlacéo utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson e, paralelamente,

foi ajustado um modelo RF preliminar (ntree=500) utilizando todas as
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covariaveis disponiveis, a partir do qual foi estimada a importancia relativa de
cada covariavel por meio da métrica de incremento percentual do erro
quadratico médio (%IncMSE). Essa métrica quantifica a contribuicdo de cada
covariavel para a capacidade preditiva do modelo em relacdo a variavel
resposta.

Foram identificados os pares de covaridveis com correlagdo absoluta
superior a 0,80 (Jr] > 0,80) (Guyon; Elisseeff, 2003; Dormann et al., 2013) e,
para cada par altamente correlacionado, foi mantida a covariavel que
apresentou maior importancia preditiva no modelo RF preliminar, enquanto a
covariavel menos importante foi removida do conjunto de preditores.

Essa abordagem permitiu reduzir a redundancia entre covariaveis
preservando aquelas com maior relevancia para a predicdo da variavel
resposta, resultando em um conjunto de preditores mais parcimonioso e

potencialmente mais informativo para a modelagem final.

3.2.6.2 Reducéo dimensional do numero de covariaveis

Para as trés abordagens de selecdo de covariaveis, apdés o ajuste do
modelo RF utilizando o conjunto completo de covariaveis disponiveis e
previamente selecionadas, foi realizada uma andlise da importancia dos
preditores com base na métrica de incremento percentual do erro quadratico
médio (%IncMSE). As covariaveis foram ordenadas de acordo com seus
valores de importdncia, e as quinze covaridveis com maior contribuicao
preditiva foram selecionadas para compor um conjunto reduzido de preditores
(RF_Topl5). Embora em MDS seja comum utilizar conjuntos grandes de
covariaveis ambientais, isso pode gerar maior custo computacional e deixar 0os
modelos mais complexos levando a dificuldade de interpretacdo (Kasraei et al.,
2024).

Uma vez estruturado o subconjunto RF_Topl5, realizou-se uma nova
rodada independente de otimizagdo do hiperparametro mtry via busca em
grade (grid search), restringindo-se os valores candidatos aos limites do novo
modelo reduzido (mtry=1, 2, 3, 5, 8 e 12). O valor final de mtry para o modelo
simplificado foi igualmente definido pelo menor RMSE médio obtido na
validacéo cruzada espacial. Essa abordagem teve como objetivo avaliar se um

modelo mais simplificado, contendo apenas as covariaveis mais relevantes,
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poderia manter ou melhorar o desempenho preditivo em relacdo ao modelo

completo.

3.2.7 Predicao espacial e incerteza

Apoés a etapa de calibracéo e validacdo dos modelos, e da comparacéo
entre as diferentes estratégias de selecdo de covariaveis ambientais, foi
selecionado, para cada profundidade do solo, o0 modelo que apresentou o
melhor desempenho preditivo durante a validacdo cruzada espacial,
considerando principalmente o coeficiente de determinacdo (R?) e,
complementarmente, os valores de RMSE e MAE. O modelo selecionado foi
entdo recalibrado utilizando a totalidade das observacbes disponiveis e
aplicado as camadas raster das covaridveis ambientais para a geracao dos
mapas preditivos do estoque de carbono organico do solo (ECOS) (Figura 6).
Esse procedimento foi realizado individualmente para cada profundidade
analisada, resultando na obtencédo dos mapas finais de distribuicdo espacial do

ECOS na area de estudo.



64

Figura 6 - Esquema metodoldgico para geracao dos mapas de predi¢cdo e incerteza de ECOS

Abordagem vencedora por profundidade
selecao pelo maior R*

l

Reproduzir selecio de covariveis
conjunto final usada no modelo vencedor

Treinar Random Forest final
com todas as amostras (ntree = 1000)

Predicdo espacial em blocos
sobre toda a rea de estudo

/\

Mapa de predicdo de ECOS
por profundidade

Mi‘ra de incerteza (CV%)
variabilidade entre as drvores do RF

Mapas finais por profundidade
Mapa de predigdo de ECOS + Mapa de incerteza (CV%)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Para cada profundidade, foram gerados ainda mapas de incerteza
expressos por meio do coeficiente de variagdo (CV) entre as predicdes
individuais das arvores do RF (Equacéao 7).

o

cv="= (7)

Em que:
o: € 0 desvio padrao calculado para cada pixel; e

u: € a média calculada para cada pixel.

Para o calculo do CV, foram utilizadas 200 arvores (ntree=200) em vez
das 1.000 empregadas na predicdo. Essa reducdo no numero de arvores se
justifica, pois as métricas de desempenho convergem para um valor limite a
medida que o numero de arvores aumenta. Sendo assim, é possivel utilizar

valores de ntree vidaveis computacionalmente quando a convergéncia é
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alcancada, ja que o maior ganho de desempenho seria alcancado ao treinar as
primeiras 100 &rvores (Probst; Boulesteix, 2018). Valores elevados de CV
indicam maior discordancia entre as arvores, refletindo regides com maior
incerteza preditiva.

Um fluxograma detalhado da metodologia empregada para a

modelagem preditiva pode ser consultado no Apéndice I.

3.2.8 Software e ferramentas utilizadas

As etapas de processamento de dados, modelagem e validacdo foram
realizadas em ambiente R, versédo 4.3.3 (R Core Team, 2024). Adicionalmente,
foi utilizado o software QGIS em sua versédo 3.22 (QGIS Development Team,
2022), para o processamento e manipulacdo de dados geoespaciais, incluindo
visualizacdo, organizacdo de camadas raster e vetoriais, bem como suporte as

etapas de preparacdo das variaveis ambientais.

3.3Resultados e discusséo

3.3.1 Distribuicéao vertical do ECOS observado

Com base nos dados de estoque de carbono organico do solo (ECOS)
das 64 amostras coletadas a campo, observou-se uma distribuicdo vertical
distinta para o atributo ao longo do perfil do solo (Tabela 5).

Tabela 5 - Caracterizacdo estatistica do estoque de carbono organico do solo (ECOS) por
camada de profundidade na area de estudo

Profundidade N (l\zﬂgeﬂ::}l) z\:ﬂegdlhaar!% Minimo  Maximo DP CV (%)
0-5cm 64 8,48 8,04 34 22,65 34 40,1
5-15cm 64 11,17 10,63 4,19 27,33 4,35 38,9

15-30 cm 64 12,54 10,94 4,67 27,56 5,48 43,7
30-60 cm 64 20,78 20,8 2,67 41,43 8,81 42,4
60-100 cm 64 17,71 16,59 1,38 50,08 9,23 52,1

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O ECOS apresentou aumento progressivo entre as camadas superficiais
e subsuperficiais, passando de 8,48 Mg ha™ na camada de 0-5 cm para o valor
maximo de 20,78 Mg ha™ na camada de 30-60 cm. Posteriormente, observou-
se reducdo para 17,71 Mg ha’ na camada de 60-100 cm. Os estoques de

carbono observados nas camadas superficiais estdo de acordo com os valores
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relatados por Reis et al. (2026) em sistemas produtivos baseados em
integracao lavoura-pecudria na regiao.

O maior ECOS observado na camada de 30-60 cm representa um
comportamento que merece atencdo, uma vez que a tendéncia geral descrita
para a maioria dos solos é de reducao do conteudo de carbono organico com o
aumento da profundidade (Akpa et al., 2016). Entretanto, esse comportamento
ndo é uniforme entre diferentes classes de solos e ambientes, especialmente
em areas sujeitas a saturacdo hidrica. Nesse mesmo estudo, 0os autores
demonstraram que os Gleysols, conforme a classificacdo da WRB/FAO,
apresentaram os maiores estoques de carbono em profundidades superiores a
30 cm, evidenciando que condi¢Bes hidromorficas podem favorecer o acumulo
e preservacdo do carbono em camadas subsuperficiais. O mesmo padréo foi
observado por Vasques et al. (2010), em que o conteudo de carbono teve
tendéncia a diminuir com a profundidade e os maiores valores de COS foram
detectados em solos de areas Umidas.

Além disso, em solos hidromoérficos, a matéria organica pode estar
predominantemente associada a fracdo pesada, considerada mais estavel e
menos suscetivel & decomposicdo. Em estudo realizado em Planossolo de
varzea, a maior parte do carbono orgéanico presente ao longo do perfil foi
atribuida a essa fracdo, enquanto a protecdo fisica por oclusdo em agregados
mostrou-se pouco expressiva em razao das condi¢cdes de ma drenagem (Rosa
et al., 2011). O predominio de Planossolos na area (50% dos pontos) sugere
que o horizonte B mais adensado desses solos, com limite superior médio em
48,8 cm, atua como barreira fisica que favorece o acumulo de carbono
organico nessa camada. Adicionalmente, a presenca de Argissolos com
horizonte B textural (limite superior médio de 67,0 cm) e o Gleissolo com
horizonte Btg contribuem para a retencdo de matéria organica em
subsuperficie, seja por protecdo fisica em horizontes mais argilosos ou por
condicOes de anaerobiose associadas a saturagao hidrica.

Observa-se um coeficiente de variagéo elevado, que varia de 38,9% na
camada de 5-15 cm a 52,1% na camada de 60-100 cm. Isso indica alta
variabilidade espacial do ECOS em todas as profundidades, ou seja, ha alta
heterogeneidade espacial entre os pontos amostrados, mesmo dentro de uma

7

mesma profundidade. Esse comportamento é esperado em ambientes onde



67

fatores como relevo, regime hidrico, cobertura vegetal e dindmica sedimentar
variam em curtas distancias, pois esses fatores atuam de forma direta nos
processos de producado, deposicdo, decomposicdo e estabilizacdo da matéria
organica, corroborando os achados de John et al. (2020) para uma planicie
aluvial, em que o COS até 30 cm de profundidade apresentou CV de 47%. O
aumento no CV em camadas mais profundas pode refletir a influéncia de
processos pedogenéticos e deposicionais no estoque de carbono,
evidenciando diferencas historicas de sedimentacdo, variagdo no nivel do
lencol freéatico e padrdes de acumulo de matéria organica, resultando na maior
disperséo dos valores observados.

A diversidade pedoldgica da area de estudo, com predominio de
Planossolos (n=32) e Argissolos (n=22), além de Neossolos (n=7),
Espodossolo, Chernossolo e Gleissolo, fornece base para interpretar esse
aumento da variabilidade, pois nas camadas superficiais (0—15 cm), todos os
pontos encontram-se no horizonte A, relativamente homogéneo. A partir de 15—
30 cm, inicia-se a transicdo para horizontes E ou B em Planossolos (limite
superior médio de 48,8 cm) e Argissolos (67,0 cm), enquanto Neossolos
mantém a sequéncia A/C sem horizonte B diagnéstico. Na camada de 30—60
cm, a diversidade entre classes atinge seu ponto maximo, pois Planossolos e
Argissolos ja estdo no horizonte B (densidade do solo de 1,65 e 1,66 g cm™3,
respectivamente), Neossolos permanecem com densidade inferior (1,47 ¢
cm™3), e o Gleissolo apresenta horizonte Btg com densidade de 1,68 g cm™
(Tabela 1 e Tabela 2).

A amplitude entre os valores minimos e maximos € pronunciada em
todas as profundidades, especialmente na camada de 60-100 cm, sugerindo
alta variabilidade espacial no estoque de carbono. Além disso, a camada de
30-60 cm apresenta média 2,45 vezes superior a camada 0-5 cm, indicando
acumulo de carbono em profundidade. A alta variabilidade observada (CV >
30% em todas as profundidades) representa um desafio para a modelagem
preditiva, exigindo covariaveis ambientais mais robustas para capturar a
heterogeneidade espacial do estoque de carbono (Lamichhane et al., 2019).

O boxplot permite a visualizagdo da distribuicdo do ECOS observado
para as cinco profundidades analisadas (Figura 7). A camada de 0-5 cm

apresenta a menor mediana e amplitude interquartil reduzida, indicando
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concentracdo de valores em uma faixa estreita. A presenca de outliers
superiores sugere alguns locais com ECOS excepcionalmente alto. A camada
de 5-15 cm apresenta mediana intermediaria, com aumento da amplitude
interquartil em relacdo a camada de 0-5 cm. Ja na camada de 15-30 cm,
observa-se mediana mais elevada, com dispersdo similar a camada anterior. O
boxplot confirma a tendéncia de aumento do ECOS até esta profundidade. Na
camada de 30-60 cm, hd a maior mediana e a maior amplitude interquartil,
confirmando o pico de ECOS observado nas estatisticas descritivas. Por fim,
na camada de 60-100 cm, a mediana reduz em relacdo a camada anterior, mas
a amplitude interquartil continua ampla, confirmando a alta variabilidade
indicada pelo CV de 52,1%.

Figura 7 - Distribuicdo do estoque de carbono organico do solo (ECOS) em diferentes
profundidades de amostragem

Distribuicao do ECOS por profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A camada de 0-5 cm apresenta distribuicdo distinta das demais, com
menor mediana e menor dispersdo sugerindo processos de controle
diferenciados (maior influéncia de fatores de superficie). Visualmente séo
identificaveis outliers em multiplas profundidades, corroborando a presenca de

valores extremos identificados nas estatisticas descritivas. Diante da presenca
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de valores extremos em todas as profundidades, é importante ressaltar que
valores muito altos ou muito baixos podem afetar o treinamento do Random
Forest, embora o algoritmo seja relativamente robusto a outliers.

A andlise exploratéria dos dados revelou que as éareas 1 e 5
concentraram a maior frequéncia de valores elevados de ECOS, especialmente
nas camadas mais profundas do perfil. Na &rea 1, a maioria dos pontos
amostrais esta localizada em relevo suave ondulado e sob cobertura de campo
nativo, em ambientes com menor intensidade de uso agricola. De forma
semelhante, os pontos da area 5 encontram-se predominantemente associados
a areas de campo nativo (Apéndice D e Apéndice H). Esse padrao sugere que
a maior acumulacdo de carbono observada nessas areas pode estar
relacionada as condicbes de uso e cobertura da terra, uma vez que
ecossistemas menos perturbados tendem a favorecer o aporte continuo de
residuos vegetais e a conservacdo da matéria organica no solo. Essa
interpretacdo € corroborada por Parvizi e Fatehi (2025), que observaram
maiores teores de carbono organico em areas de pastagem e 0S menores
valores em areas agricolas, evidenciando a influéncia do manejo e das

mudancas no uso da terra sobre a dindmica do carbono.

3.3.2 Andlise exploratéria das covariaveis ambientais

A analise da matriz de correlacdo das covaridveis ambientais utilizadas
para a modelagem evidenciou padrées de redundancia entre as 48 covariaveis
consideradas (Apéndice J). Dentro do conjunto completo de covariaveis, foram
identificados pares de covariaveis altamente correlacionados nos trés blocos de
covariaveis disponiveis: bandas espectrais Landsat, indices espectrais e
covariaveis topograficas.

Entre as bandas espectrais das imagens Landsat, foram identificadas
correlagcbes extremamente altas entre bandas do visivel e infravermelho,
ilustrados por pares de covaridveis como b2blue-b3green (r=0,98), b3green-
b4red (r=0,97), b2blue-b4red (r=0,95) e b6swirl-b7swir2 (r=0,97). Nos indices
espectrais também foi observado pares de covariaveis altamente
correlacionados como BSI-NDVI (r=-0,87), NDVI-SAVI (0,99), NDVI-NDW!I (r=-
0,96), BSI-NDMI (r=-0,99) e CMR-NDTI (r=0,99). Enquanto entre as covariaveis

topograficas/morfométricas, foram identificados grupos de covaridveis com
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elevada correlagdo como, por exemplo, entre covariaveis relacionadas a
curvaturas (maxc, proc, planc, tanc, csc, gc) com correlacdes entre 0,60 e 0,99;
bem como para covaridveis relacionadas a posicéo no relevo (rsa, sh, s) com
correlacdes entre 0,59 e 0,98 e também entre indices de rugosidade (vrm e tri)
com correlacéo de 0,76.

A elevada correlacdo e, consequentemente, redundancia entre as
covariaveis tem origem, principalmente, da derivagdo de mudltiplos indices
espectrais a partir das mesmas bandas Landsat e da dependéncia matematica
entre os atributos topograficos derivados do MDE. Embora a forte correlacéo
entre atributos morfométricos reflita sua dependéncia matematica, a definicdo
das covariaveis utilizadas na modelagem preditiva deve priorizar sua relevancia
fisica e evitar a inclusdo simultdnea de informacBes redundantes (Florinsky,
2017). Heung et al. (2016), por exemplo, na predi¢cdo de classes de solos no
Canada, de um conjunto inicial de 26 covariaveis topogréficas, apods utilizar o
recurso da analise de componentes principais (PCA) para reduzir o nimero de
covariaveis e eliminar multicolinearidade, concluiram que 13 covariaveis do
grupo inicial eram responsaveis por explicar 95% da variancia acumulada.
Frente & complexa interagdo entre as covariaveis disponiveis para a
modelagem, justifica-se a necessidade de selecdo de covaridveis buscando
simplificar os modelos, torna-los mais explicativos e computacionalmente
amigaveis, bem como reduzir o estabelecimento de relacdes redundantes entre
as covariaveis durante o processo de treinamento do modelo (Guyon; Elisseeff,
2003).

As covariaveis removidas nas estratégias de selecdo aplicadas no
estudo evidenciam que a abordagem RF_Corr (correlacdo simples) removeu
consistentemente 20 covariaveis em todas as profundidades (Tabela 6),
incluindo bandas espectrais (b3green, bdred, b6swirl, b7swir2), indices
espectrais (ndvi, savi, bsi), além de covariaveis derivadas de mde (nh, ssp, gc,

CSC).
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Tabela 6 - Covariaveis ambientais removidas durante o processo de selecéo de preditores com
base no critério de correlacdo simples (RF_Corr)
Profundidade de

Covariéavel Grupo ~ Critério de remocéao
remocao
ndvi Espectral Todas Correlacdo simples
cmr Espectral Todas Correlagdo simples
bsi Espectral Todas Correlacdo simples
gc Morfométrica Todas Correlacdo simples
Ic Morfométrica Todas Correlacdo simples
csc Morfométrica Todas Correlacdo simples
b3green Espectral Todas Correlacdo simples
tri Morfométrica Todas Correlagdo simples
b7swir2 Espectral Todas Correlacdo simples
savi Espectral Todas Correlagdo simples
sbi Espectral Todas Correlacdo simples
b4red Espectral Todas Correlagdo simples
S Morfométrica Todas Correlacdo simples
mbi Morfométrica Todas Correlagdo simples
b6swirl Espectral Todas Correlacdo simples
tanc Morfométrica Todas Correlagdo simples
minc Morfométrica Todas Correlacdo simples
npcri Espectral Todas Correlagdo simples
nh Morfométrica Todas Correlacdo simples
ssp Morfométrica Todas Correlagdo simples

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Na estratégia de selecdo da abordagem RF_Corrlmp (correlacao-
importancia), houve a remocdo de 20 a 23 covariaveis, dependendo da
profundidade (Tabela 7). Por exemplo, na profundidade de 5-15 cm, foi
removida a maior quantidade de covariaveis desta abordagem, sendo 23
covariaveis removidas, incluindo maxc, proc e ci, que Sdo covariaveis que
aparecem como importantes em outras profundidades. A estratégia
RF_Corrlmp, ao considerar a importancia preditiva, preservou covariaveis de
maior relevancia para o ECOS, embora ainda tenha removido bandas

espectrais importantes para as camadas superficiais.
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Tabela 7 - Covariaveis ambientais removidas durante o processo de selecéo de preditores com
base no critério de correlacdo e importancia (RF_Corrimp)
Frequéncia de

Covariavel remocao Profundidades
ndvi 100% Todas
ndmi 100% Todas
ndwi 100% Todas
mbi 100% Todas
bsi 100% Todas
gc 80% exceto 5-15cm
Ic 80% exceto 60-100 cm
csc 80% exceto 60-100 cm
S 80% exceto 30-60 cm
b6swirl 80% exceto 30-60 cm
b4red 80% exceto 15-30 cm
planc 80% exceto 30-60 cm
tanc 80% exceto 15-30 cm
ssp 80% exceto 5-15cm
tri 80% exceto 0-5 cm
b7swir2 80% exceto 0-5 cm
proc 80% exceto 0-5 cm
cmr 60% 0-5 cm; 15-30 cm; 60-100 cm
b3green 60% 0-5 cm; 15-30 cm; 30-60 cm
npcri 60% 0-5 cm; 5-15 cm; 30-60 cm
minc 60% 0-5 cm; 5-15 cm; 60-100 cm
stanh 60% 0-5 cm; 5-15 cm; 30-60 cm
b2blue 60% 5-15 cm; 15-30 cm; 60-100 cm
maxc 60% 5-15 cm; 15-30 cm; 60-100 cm
sbi 60% 15-30 cm; 30-60 cm; 60-100 cm
b5nir 40% 0-5cm; 5-15cm
rsa 40% 0-5 cm; 30-60 cm
ndti 40% 5-15 cm; 30-60 cm
nh 40% 15-30 cm; 60-100 cm
Ci 20% 5-15cm
savi 20% 15-30 cm

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A alta correlagcéo entre as covariaveis espectrais justifica a remocao de,
em média, 10 covariaveis deste grupo pelas estratégias RF_Corr e
RF_Corrlmp. Contudo, a selecdo baseada apenas em correlacdo (sem
considerar a importancia preditiva) pode eliminar covariaveis que, embora
redundantes, carregam informacfes complementares sobre o ECOS.

Dentre as trés abordagens utilizadas para selecdo de covariaveis, a
abordagem RF_all mantém equilibrio mais representativo, enquanto as

abordagens de selecdo favorecem fortemente covariaveis topograficas; o que
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corrobora a conclusdo de Mosleh et al. (2016), de que mesmo em areas de
baixo relevo, os atributos de terreno podem ser de grande importancia para
predizer os atributos do solo.

3.3.3 Desempenho preditivo dos modelos Random Forest

3.3.3.1 Ajuste dos hiperparametros

Neste estudo, a otimizagdo do hiperparametro mtry foi conduzida por
busca em grade (grid search) sobre o conjunto de valores candidatos (1, 2, 3,
5, 8, 12, 16, 20, 25, 30), restrito aos valores menores ou iguais ao numero de
covariaveis disponiveis em cada abordagem. Para cada valor candidato, o
desempenho foi avaliado pelo RMSE médio obtido na validacdo cruzada
espacial (SPCV), sendo selecionado o valor de mtry que minimizou esse
critério. O hiperparametro ntree foi fixado em todas as abordagens e
profundidades em 1.000. Na Tabela 8 podem ser visualizados os valores de
mtry otimizados para cada abordagem de selecdo de covariaveis e
profundidade avaliada, incluindo o numero de covariaveis disponiveis em cada
configuracéo.
Tabela 8 - Valores otimizados do hiperpardmetro mtry e nimero de covariaveis utilizadas nas

diferentes abordagens de modelagem Random Forest para predicdo do estoque de carbono
organico do solo

Covariaveis Profundidade (cm)
Abordagem
disponiveis 0-5 5-15 15-30 30-60 60-100
RF_all 48 1 1 1 1 3
RF_all Top15 15 1 1 1 1 2
RF_Corr 28 1 1 1 1 3
RF_Corr Topl5 15 1 1 1 1 1
RF_Corrlmp 25-28* 1 1 1 1 1
RF_Corrlmp Top15 15 1 12 1 1 1

* Nimero de covariaveis restantes apos selecao por correlagdo e importancia, variavel por
profundidade (27 para 0-5 cm; 25 para 5-15 cm; 26 para 15-30 cm; 28 para 30-60 cm; 27
para 60-100 cm).

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A otimizacdo do hiperparametro mtry mostra convergéncia para mtry = 1
em 26 das 30 combinagOes avaliadas nas camadas de 0-5, 5-15, 15-30, 30—
60 e 60-100 cm. Isso indica que, para a maioria dos casos, nenhum valor maior
da grade testada (2, 3, 5, 8, 12, 16, 20, 25, 30) reduziu 0 RMSE-SPCV em
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relacdo a mtry = 1, sugerindo que o sinal preditivo para o ECOS encontra-se
distribuido entre multiplas covariaveis e que o aumento do numero de
candidatos por né ndo se traduz em ganho de desempenho preditivo. Esse
padrdo é consistente com a elevada multicolinearidade interna do conjunto de
covariaveis utilizado, composto predominantemente por indices espectrais
derivados de imagens de satélite Landsat e atributos topogréficos derivados de
modelo digital de elevacgéo (declividade, curvatura de plano, curvatura minima e
maxima, indice de posicdo topogréfica, entre outros). Nesse sentido, utilizar
valores baixos de mtry pode levar a melhor utilizacdo das informacdes
disponiveis, dando a chance de preditores com efeitos moderados serem
selecionados em vez de serem mascarados por preditores mais fortes
(Boulesteix et al., 2012).

Covariaveis altamente correlacionadas entre si podem carregar
informacédo redundante (Dormann et al.,, 2013), embora a correlacdo entre
preditores geralmente ndo exerca grande influéncia no desempenho preditivo
(Boulesteix et al.,, 2012), de modo que mesmo avaliando apenas uma
covariavel candidata por nd, como ocorre com mtry = 1, o algoritmo encontra
sinal preditivo suficiente para realizar divisbes informativas. Sendo assim,
elevar mtry ndo amplia substancialmente a informacédo disponivel por né, mas
aumenta a correlacdo entre as arvores individuais (Probst et al., 2019). Frente
a variabilidade observada do ECOS nas camadas de 0-5 a 30-60 cm (CV
entre 38,9% e 43,7%), o comportamento dos valores de mtry otimizados
corrobora com a auséncia de um preditor dominante isolado, sustentando a
otimizacao para mtry = 1.

A camada de 60-100 cm apresenta comportamento distinto nas
abordagens RF_all e RF_Corr, com mtry otimizado em 3 para 0 conjunto
completo de covaridveis e em 2 para o subconjunto Topl5 da RF_all. Esse
padrao ndo se repete nas abordagens com sele¢cdo combinada de correlagéo e
importancia (RF_Corrimp e RF_Corrimp Top15), que mantiveram mtry = 1.

O aumento do mtry nas abordagens com maior nimero de covariaveis
disponiveis (48 para RF_all e 28 para RF_Corr) na camada de 60-100 cm
pode ser interpretado como resposta do algoritmo a reducdo da relacao sinal-
ruido nessa profundidade. Com CV de 52,1%, o0 maior entre as cinco camadas

avaliadas, e amplitude maxima de 1,38 a 50,08 Mg ha™, o ECOS na camada
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mais profunda apresenta alta variabilidade e, ao mesmo tempo, menor relacao
com as covariaveis de superficie. Nesse caso, para que o sorteio aleatério por
nd capture regularmente as poucas covariaveis informativas, o algoritmo eleva
mtry, aumentando a probabilidade de inclusdo dessas covariaveis em cada
divisdao (Genuer et al., 2010). Contudo, quando a selecdo por correlagédo e
importancia (RF_Corrlmp) remove as covariaveis de menor relevancia para
essa profundidade (21 covariaveis removidas para 60-100 cm), o conjunto
residual é suficientemente informativo para que mtry = 1 seja mantido. Esse
resultado sugere que a filtragem prévia de covariaveis por importancia atuou de
forma a eliminar o ruido que forcava a elevacdo do mtry nas abordagens
menos seletivas, corroborando a literatura que sugere que quando se tém
muitos preditores informativos, deve-se optar por um valor de mtry baixo
(Boulesteix et al., 2012; Probst et al., 2019).

Valores 6timos para mtry mais baixos em mapeamento preditivo de
atributos do solo sédo regularmente relatados como em Bouslihim et al. (2024)
em que o mtry 6timo para predicdo de MOS foi 3, Yang et al. (2020) com
mtry=2 para mapeamento de classes de solo e Wang et al. (2018) com mtry=3
para mapeamento de ECOS. Embora valores baixos de mtry possam resultar
em arvores individuais menos precisas, eles podem melhorar o desempenho
global do Random Forest ao aumentar a diversidade entre as arvores e reduzir
sua correlagéo (Probst et al., 2019).

O valor mtry = 12 obtido para a abordagem RF_Corrimp Topl5 na
camada de 5-15 cm foi um achado que destoou dos demais resultados.
Porém, nesse caso, com 15 covaridveis disponiveis apdés remocdo de 23
preditores pela filtragem combinada de correlacdo e importancia, a grade de
candidatos efetivamente avaliada foi restrita a 1, 2, 3, 5, 8, 12, sendo mtry = 12
o maior valor testado dentro dessa grade. O valor foi selecionado porque
produziu o menor RMSE-SPCV entre os seis candidatos avaliados,
configurando um resultado legitimo dentro dos critérios da metodologia
adotada. Um valor de mtry = 12 é equivalente a avaliar 80% das covariaveis
disponiveis em cada n6 de divisdo, podendo ser entendido de forma que apés
dupla filtragem (correlacdo-importancia e Topl5), as 15 covariaveis restantes
apresentam alta relevancia individual e baixa redundéncia entre si, sendo

assim, com preditores pouco correlacionados, qualquer subconjunto sorteado



76

em um no tende a conter variaveis informativas. Nesse caso, a vantagem de
mtry = 12 sobre valores menores pode ser modesta, embora suficiente para ser
detectada pelo critério de minimizacdo do RMSE com 64 observacoes.
Contudo, esses resultados devem ser interpretados com cautela, uma vez que
a reducéo do conjunto de preditores a um grupo estritamente independente, ou
seja, com baixa correlacdo, nem sempre é desejavel. Além disso, os resultados
dependem do tamanho amostral, de modo que, em determinadas situacgdes,
pode ser mais adequado selecionar poucos preditores representativos de
grupos altamente correlacionados (Boulesteix et al., 2012).

Embora atipico no contexto deste estudo, onde mtry = 1 predominou em
26 das 30 combinacbes avaliadas, valores elevados de mtry ndo sado incomuns
na literatura. Gelsleichter et al. (2025), utilizando busca em grade com conjunto
de dados de COS e numero de amostras semelhante (n = 70), também
obtiveram mtry = 12, assim como Poggio et al. (2021) para o mapeamento de
COS em escala global. Heung et al. (2014), com 27 covariaveis e ntree fixado
em 750, obtiveram mtry = 11, enquanto Heung et al. (2016), com 20
covariaveis ambientais para predicdo de classes de solo, reportaram mtry
variando entre 9 e 12. Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015) otimizaram mtry em 9
com ntree = 800, e Hateffard et al. (2023), com ntree fixado em 50, obtiveram

mtry entre 6 e 8 para modelagem de ECOS e outros atributos do solo.

3.3.3.2 Comparacao entre estratégias de selecdo de covariaveis

Foram avaliadas trés estratégias de selecdo de covariaveis: RF_all que
consiste na utilizacdo de todas as 48 covariaveis disponiveis sem remocao
prévia de covariaveis; RF_Corr que consiste na remocdo de covariaveis por
correlacdo de Pearson [r|>0,80, neste caso, foram removidas 20 covariaveis,
restando 28 covariaveis para modelagem; e, RF_Corrlmp que consiste na
remocao de covariaveis combinadas por correlacdo e por importancia preditiva,
nesse caso, restaram de 25 a 28 covaridveis para modelagem, variando
conforme a profundidade avaliada. A magnitude da quantidade de covariaveis
removidas esta de acordo com a literatura, em que é relatado que a selecao de
covariaveis baseada em correlagdo, normalmente, elimina em torno de metade

das covariaveis (Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2015).
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As métricas de desempenho sdo médias das métricas calculadas por
fold da SPCV e estao representadas na Tabela 9.
Tabela 9 - Métricas de desempenho dos modelos Random Forest obtidas por validacédo

cruzada espacial para diferentes abordagens de selecéo de covariaveis e profundidades do
solo

Profundidade Abordagem R2 (,\I/Tg/lhs‘,fl) (Ml\gﬁ]i-l) (M%Iﬁi-l)
0-5cm RF_all 0,043 3,43 268 0,044
0-5cm RF_Corr 0,030 3,45 2,69 0,000
0-5cm RF_Corrimp 0,035 3,46 2,70 0,070
5-15cm RF_all 0,074 4,49 3,56 0,089
5-15cm RF_Corr 0,089 4,52 3,58 -0,002
5-15cm RF_Corrimp 0,103 4,50 3,59 0,061

15-30 cm RF_all 0,103 5,85 5,05 -0,155
15-30 cm RF_Corr 0,066 5,87 5,06 -0,163
15-30 cm RF_Corrimp 0,074 5,82 4,99 -0,303
30-60 cm RF_all 0,064 9,35 7,98 -0,197
30-60 cm RF_Corr 0,064 9,45 8,01 -0,414
30-60 cm RF_Corrimp 0,044 9,40 7,93 -0,363
60-100 cm RF_all 0,047 9,48 7,93 -0,355
60-100 cm RF_Corr 0,028 9,63 7,99 -0,621
60-100 cm RF_Corrimp 0,069 9,41 7,83 -0,565

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Na camada de 0-5 cm, as trés abordagens apresentaram desempenho
preditivo muito baixo e praticamente equivalente com R2 variando de 0,030
(RF_Corr) a 0,043 (RF_all) e RMSE entre 3,43 e 3,46 Mg ha™. A remocéo de
covariaveis por correlacdo simples (RF_Corr) ou por correlacdo e importancia
(RF_Corrlmp) nédo resultou em ganho de desempenho nessa camada. As
diferencas absolutas entre abordagens sdo pequenas (ARMSE < 0,03 Mg ha™)
e nao sao suficientes para sustentar superioridade de qualquer estratégia.

Na camada de 5-15 cm, a abordagem RF_Corrimp apresentou o maior
R2 (0,103) entre as trés estratégias, embora as diferencas sejam de pequena
magnitude (AR? maximo de 0,029 em relagdo a RF_all). A remog&o combinada
de covariaveis redundantes e de baixa importancia (RF_Corrlmp) foi, entre as
estratégias testadas, a que melhor performou para essa camada.

Na camada de 15-30 cm, a abordagem RF_all obteve o maior R? (0,103)
e o RF_Corrlmp o menor RMSE (5,82 Mg ha') e MAE (4,99 Mg ha™). As

diferengas entre abordagens sado pequenas com AR? de 0,037 entre RF_all e
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RF_Corr; ARMSE de 0,05 Mg ha' entre RF_Corr e RF_Corrlmp. Um
comportamento que chama atencdo é que RF_Corr, que remove apenas
covariaveis altamente correlacionadas, apresentou o pior desempenho nessa
camada, sugerindo que algumas das covariaveis eliminadas por correlacéo
simples poderiam ser preditivamente relevantes para o ECOS entre 15 e 30 cm
de profundidade.

Na camada de 30-60 cm, RF_all e RF_Corr apresentaram oS mesmos
valores de R2, enquanto RF_Corrlmp registrou R2 inferior (0,044). O menor
RMSE foi obtido por RF_all (9,35 Mg ha™). A remocdo mais agressiva de
covariaveis (RF_Corrlmp) resultou em perda relativa de desempenho nessa
camada, indicando que algumas covariaveis eliminadas pelo critério combinado
poderiam contribuir para a predicdo do ECOS entre 30 e 60 cm. O BIAS foi
negativo nas trés abordagens, com maior magnitude em RF_Corr (-0,414 Mg
ha™), indicando tendéncia de subestimac&o sistematica.

Na camada de 60-100 cm, RF_Corrlmp apresentou o maior R? (0,069) e
o menor RMSE (9,41 Mg ha). RF_Corr apresentou o pior desempenho com R2
= 0,028 e RMSE = 9,63 Mg ha™. A remocado de 20 covariaveis por correlacdo
simples sem critério de importancia (RF_Corr) mostrou-se particularmente
inadequada para a camada mais profunda, possivelmente eliminando
covariaveis relevantes para o ECOS nessa profundidade. A filtragem adicional
por importancia (RF_Corrlmp) recuperou parte do desempenho ao reter
preditores com maior relevancia especifica para essa camada.

Em sintese, os modelos com conjunto completo de covariaveis
apresentaram desempenho preditivo consistentemente baixo em todas as
profundidades e abordagens, com R2 maximo de 0,103 (RF_all, 15-30 cm;
RF_Corrlmp, 5-15 cm). Esse padréo indica que nenhuma das trés estratégias
de selecdo produziu modelos capazes de prever de forma satisfatéria o ECOS
para a area de estudo, o que pode ser atribuido tanto a elevada variabilidade
espacial do ECOS (CV entre 38,9 e 52,1%) quanto ao tamanho amostral
limitado (n = 64). Vale ressaltar aqui que existem recomendacbes de que a
densidade amostral adequada para aplicacéo da técnica do MDS gira em torno
de 10 pontos por km2 (Somarathna et al., 2017; Yang et al., 2020), o que, de
certa forma, poderia dificultar estudos em grandes escalas. Adicionalmente, a

diversidade pedoldgica da area, com seis classes de solo distintas quanto a
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espessura do horizonte A (15 a 120 cm), profundidade do limite superior do B
(20 a 155 cm) e densidade do solo (1,25 a 1,68 g cm™3), representa um fator de
controle ndo capturado pelas 48 covaridveis ambientais utilizadas, todas
derivadas de atributos da superficie da paisagem. As covariaveis topograficas e
espectrais representam indiretamente parte dessa variabilidade, mas nao
discriminam, por exemplo, a presenca de um horizonte E em Planossolos ou a
profundidade do horizonte B textural em Argissolos, que controlam diretamente
0 acumulo de carbono em subsuperficie.

O desempenho dos modelos RF apresentado na Tabela 9, € comparavel
com os resultados obtidos por Mosleh et al. (2016) para a predicdo de COS,
em uma planicie Iraniana, utilizando redes neurais artificiais (R?2=0,03) e de
Zeraatpisheh et al. (2022), utilizando o método da Regressdo Parcial dos
Minimos Quadrados (PLSR), que atingiram valores de R2 que variam de 0,05 a
0,11 na camada de 0-20 cm para diferentes conjuntos de covariaveis
ambientais. Adhikari et al. (2014) relataram, ao mapear COS e ECOS nas
mesmas profundidades padroes do GlobalSoilMap, melhor desempenho
preditivo na camada de 5-15 cm (R2 de teste=0,63 e R2 de validacdo=0,42) e o
pior desempenho preditivo na camada de 60-100 cm (R2 de teste=0,28 e R2 de
validacdo=0,23), com o modelo Cubist. Akpa et al. (2016), utilizando um
namero semelhante de covariaveis ambientais (23 variaveis) e avaliando as
mesmas cinco camadas de profundidade, observaram reducdo da capacidade
preditiva dos modelos com o aumento da profundidade. Embora os maiores
valores de R? tenham sido obtidos pelo Random Forest, variando de 0,34 na
camada superficial a 0,18 em subsuperficie (60-100 cm), os demais algoritmos
testados apresentaram desempenhos bastante restritos nas camadas mais
profundas, com valores de R2 de 0,13 a 0,07 para o método Cubist e de 0,11 a
0,07 para Boosted Regression Trees. Esses resultados demonstram que,
mesmo com uma quantidade semelhante de covariaveis e diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina, a explicacdo da variabilidade espacial do ECOS
permanece desafiadora, especialmente em subsuperficie.

De maneira semelhante, Bocoli et al. (2025), em condi¢des brasileiras,
trabalhando com elevada densidade amostral (uma amostra a cada 3,5 ha) e
resolucao espacial de 12,5 m, também reportaram desempenho limitado dos
modelos Random Forest para a predi¢cado do carbono do solo. Embora o melhor
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resultado tenha alcancado R? de 0,47 para o COS na camada de 0-20 cm,
esse desempenho representou uma condicdo especifica entre os diversos
conjuntos de covariaveis avaliadas. De forma geral, os valores médios de R2
foram de apenas 0,18 para o COS superficial e de 0,01 para a camada de 80—
100 cm. Para o estoque de carbono do solo (ECOS), o desempenho foi ainda
mais restrito, com valores médios de R2 de aproximadamente 0,03 na camada
de 0—20 cm e 0,01 na camada de 80-100 cm, além da ocorréncia frequente de
coeficientes de determinacdo negativos. Esses resultados evidenciam a baixa
capacidade dos modelos em explicar a variabilidade espacial do carbono,
especialmente em profundidade, mesmo sob condicbes de alta densidade
amostral e elevada resolucéo espacial. Nesse sentido, os autores destacam
que uma elevada densidade amostral ndo garante, necessariamente, alto
desempenho preditivo.

Métodos de reducdo do numero de covaridveis sdo comumente
utilizados em estudos de MDS com o objetivo de selecionar conjuntos mais
informativos de preditores e reduzir redundancias entre variaveis. Contudo,
nem sempre o emprego de técnicas de filtragem e remocao resulta em
melhorias na capacidade preditiva dos modelos. Song et al. (2017), por
exemplo, relataram que a reducdo do conjunto inicial de covariaveis por meio
de técnicas baseadas em regressao linear e analise de componentes principais
ndo produziu efeitos significativos sobre os valores de R2 De forma
semelhante, Xiong et al. (2014) utilizaram o algoritmo Boruta para identificar as
covariaveis mais relevantes para explicar a variabilidade do COS na Florida,
Estados Unidos, reduzindo o conjunto inicial de 210 para 43 covariaveis sem
alteracdes expressivas no desempenho final dos modelos. Por outro lado, em
estudos conduzidos em escalas menores, a selecdo de covaridveis pode
representar ganhos substanciais em eficiéncia computacional. Ao mapear
propriedades do solo em escala global, Poggio et al. (2021) reduziram
significativamente a complexidade dos modelos preditivos para COS,
diminuindo o conjunto inicial de aproximadamente 400 covariaveis para apenas
40. Para isso, os autores aplicaram inicialmente uma analise de descorrelacéo,
que reduziu o numero de covariaveis para 150, seguida da técnica de
eliminacdo recursiva de caracteristicas, resultando no conjunto final de

preditores.
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Em contrapartida, a simples adicdo de novas fontes de informacao
também nado garante melhorias substanciais na predicdo. Dai et al. (2026)
avaliaram o efeito da incorporacdo de covariaveis ambientais a modelos de
matéria organica do solo baseados em espectroscopia VIS-NIR e verificaram
gue a inclusdo dessas covariaveis produziu ganhos limitados para o algoritmo
Random Forest. Embora tenha sido observada melhora na camada de 20-40
cm, com aumento do R? de 0,44 para 0,57, as demais profundidades
apresentaram incrementos modestos ou até mesmo reducdo do desempenho
preditivo. Em conjunto, esses estudos indicam que tanto a remoc¢ao quanto a
inclusdo de covariaveis podem ter impacto limitado sobre a qualidade das
predicbes quando as covariaveis disponiveis ndo acrescentam informagtes
efetivamente relacionadas aos processos que controlam a variabilidade
espacial do atributo de interesse. Nesses casos, a capacidade preditiva dos
modelos parece depender mais da relevancia e complementaridade das
informacdes utilizadas do que da quantidade de covaridveis empregadas.

Dessa forma, os baixos valores de R2 encontrados neste estudo podem
refletir ndo apenas limitacbes do modelo empregado, mas também a
complexidade dos fatores que controlam a distribuicdo do carbono no solo e a
dificuldade das covaridveis ambientais em capturar esses processos em
diferentes profundidades. De acordo com os dados analisados, ndo foi possivel
selecionar uma estratégia unanime para a area de estudo, ja que ndo houve
evidéncia de superioridade consistente de uma Unica abordagem em todas as
profundidades, pois RF_all foi mais eficiente nas camadas 0-5, 15-30 e 30-60
cm; RF_Corrlmp foi superior nas camadas 5-15 e 60-100 cm; RF_Corr néo

apresentou vantagem em nenhuma profundidade.

3.3.3.3 Efeito da reducao dimensional de covariaveis

Apés avaliadas as trés estratégias de selecdo de covariaveis (RF_all,
RF_Corr e RF_Corrlmp), foi realizada uma reducéo dimensional no conjunto de
covariaveis disponiveis, de forma que apenas as 15 covariaveis mais
importantes para cada abordagem e cada profundidade fossem utilizadas para
a nova modelagem (Topl5). O critério de selecdo foi o %INncMSE (Percent
Increase in Mean Squared Error), métrica calculada internamente pelo Random

Forest a partir das amostras out-of-bag (OOB), onde para cada covariavel,
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seus valores sdo permutados aleatoriamente nas amostras OOB de cada
arvore e mede-se o percentual de aumento do MSE em relagdo ao MSE OOB
original, sendo o valor final a média desse aumento sobre todas as arvores.
Sendo assim, quanto maior o aumento percentual do MSE, maior é a
importancia da covariavel para a predicao.

Apls a definicho das 15 covariaveis mais importantes para cada
abordagem e profundidade, novos modelos Random Forest foram ajustados
utilizando apenas esse conjunto reduzido de preditores (Top15). Os resultados
obtidos para as diferentes estratégias de selecdo de covariaveis apds a
reducdo dimensional sdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 - Métricas de desempenho dos modelos Random Forest com redu¢do dimensional
do conjunto de covariaveis (Top15) para diferentes profundidades do solo

Profundidade Abordagem R? (I\/ITg'gv'r?aE'l) (Ml\él?]i-l) (MBglﬁi-l)
0-5cm RF_all Top15 0,066 3,45 2,71 0,116
0-5cm RF_Corr Top15 0,010 3,33 2,60 0,024
0-5cm RF_Corrlmp Topl5 0,022 3,38 2,62 0,033
5-15cm RF_all Top15 0,102 4,22 3,24 0,062
5-15cm RF_Corr Topl5 0,085 4,21 3,25 -0,042
5-15cm RF_Corrlmp Top15 0,073 4,28 3,27 0,048
15-30 cm RF_all Top15 0,041 5,57 4,75 -0,106
15-30 cm RF_Corr Top15 0,012 5,67 4,91 -0,237
15-30 cm RF_Corrlmp Top15 0,008 5,73 4,85 -0,277
30-60 cm RF_all Top15 0,028 9,02 7,69 0,056
30-60 cm RF_Corr Top15 0,027 9,24 7,81 -0,235
30-60 cm RF_Corrlmp Top15 0,019 9,22 7,79 -0,512
60-100 cm RF_all Top15 0,093 8,73 7,27 -0,522
60-100 cm RF_Corr Top15 0,062 8,96 7,52 -0,493
60-100 cm RF_Corrlmp Top15 0,062 8,84 7,38 -0,550

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Na camada de 0-5 cm, a abordagem RF_all Topl5 apresentou maior R2
(0,066), mas RF_Corr Topl5 obteve menor RMSE (3,33 Mg ha™*) e menor MAE
(2,60 Mg ha™). Esse resultado indica que as 15 covariaveis selecionadas pelo
modelo treinado sem remocao prévia (RF_all) tém maior correlacdo com o
ECOS, porém as 15 selecionadas pela RF_Corr (ap6és remocgdo da
redundancia) produzem predi¢cdes com menor erro absoluto.

Na camada 5-15 cm, RF_all Topl5 e RF_Corr Topl5 apresentaram
desempenho muito préximo com R2 de 0,102 e 0,085; RMSE de 4,22 e 4,21 Mg
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ha, respectivamente. RF_Corrimp Top15 registrou menor R2 (0,073) e maior
RMSE (4,28 Mg ha), apesar de operar com mtry = 12 (o maior valor da grade
testada para essa configuracdo) o que nao se traduziu em vantagem preditiva
mensuravel.

Na camada 15-30 cm, RF_all Topl5 apresentou desempenho
consistentemente superior nas trés métricas principais: maior R2 (0,041), menor
RMSE (5,57 Mg ha') e menor MAE (4,75 Mg ha?). RF_Corr Topl5 e
RF_Corrlmp Topl5 tiveram desempenho inferior, com R2 abaixo de 0,02. A
reducdo de covariaveis por correlacdo e importancia antes da selecdo do
Topl5 mostrou-se inadequada para essa camada, pois ao filtrar preditores
previamente, a RF_Corrimp restringiu a quantidade de covariaveis candidatas
ao Toplb5, podendo ter excluido covariaveis que seriam relevantes nessa
profundidade especifica.

Na camada 30-60 cm, RF_all Top15 foi a melhor abordagem com R2? =
0,028, RMSE = 9,02 Mg ha™ e BIAS positivo minimo (+0,056 Mg ha™). As
abordagens RF_Corr Topl5 e RF_Corrlmp Topl5 apresentaram RMSE entre
9,22 e 9,24 Mg ha™* e BIAS negativo de maior magnitude (0,235 e —0,512 Mg
ha, respectivamente), indicando subestimacéo sistematica do ECOS nessa
camada quando a sele¢do prévia de covariaveis € aplicada.

Na camada de 60-100 cm, RF_all Top15 apresentou o maior R2 (0,093),
sendo o segundo maior entre todos os modelos Topl5 em todas as
profundidades, e o menor RMSE (8,73 Mg ha) para esta profundidade. Esse
resultado revela que ao selecionar as 15 covaridveis mais importantes
diretamente do conjunto completo (48 covariaveis), o modelo captura de forma
mais eficiente os preditores para o0 ECOS em subsuperficie sem o0 viés
introduzido pela filtragem prévia. Enquanto RF_Corr Topl5 e RF_Corrlmp
Topl5 apresentaram o mesmo desempenho para o R? (0,062).

De modo geral, a reducdo do conjunto total de covariaveis para o
subconjunto Topl5 resultou em melhorias nos valores de RMSE em
comparacao ao conjunto completo de preditores, sugerindo que a remocéao de
covariaveis de baixa relevancia contribuiu para reduzir o ruido preditivo dos
modelos. Entre as estratégias testadas, a abordagem RF_all Top15 apresentou
0 comportamento mais consistente ao longo das profundidades, indicando que

a selecdo direta das 15 covariaveis mais importantes com base no %IncMSE,
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sem filtragens prévias por correlacdo ou importancia, foi eficiente para
concentrar o poder preditivo do modelo e minimizar potenciais perdas de
informacgéo decorrentes da exclusdo antecipada de preditores.

Entretanto, embora a reducdo dimensional tenha contribuido para
pequenas melhorias no RMSE, os ganhos observados em termos de
coeficiente de determinacdo (R2) foram limitados. Esse resultado estd de
acordo com os achados de Xiong et al. (2014), que verificaram que a
simplificacdo do conjunto preditor reduziu a complexidade computacional do
modelo, mas teve pouco impacto sobre seu desempenho preditivo. Cabe
destacar que o estudo foi conduzido em escala regional, com densidade
amostral de aproximadamente 0,0072 pontos por km2 (um ponto para cada
138,9 km?), valor proximo ao observado no presente trabalho, além de ter sido
desenvolvido em ambiente caracterizado por solos predominantemente
arenosos e relevo suave. Resultado semelhante foi reportado por Heung et al.
(2014), que também ndo observaram melhorias expressivas no desempenho
do Random Forest apés a reducdo do numero de covariaveis.

Por outro lado, Parvizi e Fatehi (2025) obtiveram resultados positivos ao
selecionar covariaveis ambientais para modelar o COS nas cinco
profundidades padrdo do GlobalSoilMap. Os autores reduziram um conjunto
inicial de 27 covariaveis para conjuntos com 10, 12, 9, 4 e 4 covariaveis nas
camadas de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm, respectivamente,
alcancando R2? de validacdo de 0,64 com o algoritmo Random Forest. Esses
resultados indicam que os beneficios da reducédo dimensional dependem néo
apenas da quantidade de covariaveis removidas, mas principalmente da
capacidade das covaridveis remanescentes em representar os fatores que
controlam a variabilidade espacial do carbono no solo.

Assim, a eficacia da selecédo de covariaveis tende a ser dependente do
contexto ambiental e da qualidade da relacdo entre os preditores disponiveis e
o atributo a ser modelado. Quando as covariaveis removidas contém
informagdes redundantes, a simplificagdo do conjunto preditor pode melhorar a
eficiéncia do modelo sem comprometer sua capacidade preditiva; entretanto,
em ambientes onde as covariaveis disponiveis ja apresentam baixa capacidade
explicativa, a reducdo do numero de preditores tende a produzir apenas

ganhos marginais.
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A comparacao entre "Todas as covariaveis” e "Top 15 covariaveis”
(Tabela 11) mostra que em alguns casos, o Topl5 apresenta desempenho
ligeiramente superior (ex: 0-5 cm RF_all e 60-100 cm RF_all) e em outros
casos, 0 conjunto completo apresenta desempenho superior (ex: 5-15 cm
RF_Corrlmp, 15-30 cm RF_all, 30-60 cm RF_all), sendo as diferencas
pequenas e inconsistentes entre profundidades e abordagens, sugerindo que a
reducdo dimensional para 15 covariaveis ndo degrada significativamente o
desempenho, mas também néo oferece ganhos consistentes.

Tabela 11 - Efeito da selecdo das 15 covariaveis mais importantes sobre o desempenho dos
modelos Random Forest em diferentes profundidades do solo

Profundidade Abordagem R?(todas) R2(Toplb) AR2
RF_all 0,043 0,066 0,023

0-5cm RF_Corr 0,03 0,01 -0,02
RF_Corrlmp 0,035 0,022 -0,013

RF_all 0,074 0,102 0,028
5-15 cm RF_Corr 0,089 0,085 -0,004
RF_Corrlmp 0,103 0,073 -0,03

RF_all 0,103 0,041 -0,062
15-30 cm RF_Corr 0,066 0,012 -0,054
RF_Corrimp 0,074 0,008 -0,066

RF_all 0,064 0,028 -0,036

30-60 cm RF_Corr 0,064 0,027 -0,037
RF_Corrlmp 0,044 0,019 -0,025

RF_all 0,047 0,093 0,046

60-100 cm RF_Corr 0,028 0,062 0,034
RF_Corrlmp 0,069 0,062 -0,007

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Esse comportamento difere de achados da literatura como, por exemplo,
Brungard et al. (2015) que concluiram que Random Forest com covariaveis
selecionadas por eliminacdo recursiva de caracteristicas (culminando em
conjuntos com 6 a 10 covariaveis ambientais) foram consistentemente mais

precisas para predicdo de classes de solo. Por outro lado, Zeraatpisheh et al.
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(2022) afirmam que nem sempre adicionar mais covariaveis a modelagem
resulta, de fato, em melhoria na precisdo dos modelos, mas podem auxiliar a

produzir mapas com menor incerteza.

3.3.4 Importéancia das covariaveis ambientais

A abordagem RF_Corr removeu 20 covaridveis em todas as
profundidades, resultando em um conjunto final de 28 covariaveis para a
modelagem preditiva. Em contrapartida, a abordagem RF_Corrimp promoveu
uma reducdo variavel entre as profundidades analisadas. Nas camadas de 0-5
cm e 60-100 cm foram removidas 21 covariaveis, restando 27 para
modelagem. Na camada de 5-15 cm, foram removidas 23 covariaveis,
resultando em 25 covariaveis remanescentes. Ja na camada de 15-30 cm
foram excluidas 22 covariaveis, permanecendo 26, enquanto na camada de 30-
60 cm foram removidas 20 covariaveis, restando 28.

Quanto ao tipo de covariavel removida, a abordagem RF_Corr eliminou
igualmente 10 covariaveis espectrais e 10 covariaveis
topogréficas/morfométricas. Esse resultado indica que a estratégia baseada
exclusivamente na correlacdo promoveu uma remocao equilibrada entre os
grupos de covariaveis correlacionadas. Entretanto, considerando o conjunto
inicial composto por 48 covariaveis (33 topograficas/morfométricas e 15
espectrais), observa-se um desequilibrio na composicdo do subconjunto final
disponibilizado para a modelagem. Comportamento semelhante foi observado
para a abordagem RF_Corrlmp, na qual foram removidas entre 20 e 23
covariaveis e, destas, em média, 10 eram covariaveis espectrais.

A selecdo das 15 covariaveis mais importantes para a predicdo do

ECOS sob a abordagem RF_all é apresentada na Figura 8.
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Figura 8 - Importancia relativa das 15 principais covariaveis utilizadas na predicdo do ECOS
nas camadas de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm do solo pela abordagem RF_all
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nas camadas superficiais (0-5 e 5-15 cm), observa-se transicdo na
composicdo do subconjunto Topl5. Na camada de 0-5 cm, cinco covariaveis
espectrais (b3green, b2blue, sbi, b4red e b6swirl) figuram entre as 15 mais
importantes, representando um terco do subconjunto. As trés covariaveis de
maior importancia sdo derivadas de imagens Landsat, evidenciando a
relevancia das informacdes espectrais para a predicdo do ECOS em superficie.
AplOs essas trés primeiras posicdes, observa-se maior frequéncia de
covariaveis topograficas relacionadas a curvatura, declividade e escoamento
superficial. J& na camada de 5-15 cm, ha predominéncia de covariaveis
topogréaficas/morfométricas, com apenas quatro covariaveis derivadas de
Landsat, destacando-se o indice sbi, associado a reflectancia da superficie,
gue ocupa a segunda posi¢cdo em importancia relativa.

Na camada de 15-30 cm, destaca-se a elevada relevancia da elevacao
(mde), que representa a covariavel mais importante do subconjunto. Além
disso, essa camada apresenta nove covariaveis derivadas de imagens Landsat
entre as 15 mais importantes (npcri, b7swir2, b3green, sbi, bdred, bsi, ndmi,
b6swirl e b2blue), indicando forte contribuicdo das informacgdes espectrais para
a predicdo do ECOS nessa profundidade.

Nas camadas mais profundas (30—-60 e 60-100 cm), o equilibrio entre
covariaveis topogréaficas e espectrais varia. Na camada de 30-60 cm, apenas
cinco covariaveis espectrais (b5nir, b2blue, savi, bsi e b7swir2) aparecem entre
as 15 mais importantes, observando-se predominancia de covariaveis

topograficas, com destaque para a altura do declive (sh), que apresenta a
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maior importancia relativa do subconjunto. Na camada de 60-100 cm, verifica-
se maior equilibrio entre a origem das covariaveis selecionadas, sendo sete
derivadas de imagens Landsat e oito derivadas de MDE. Entre as covariaveis
topograficas, destacam-se a convexidade do terreno (tsc), a elevacdo (mde) e
o comprimento de fluxo (flc), todas posicionadas entre as cinco mais
importantes.

De modo geral, os resultados evidenciam que a contribuicéo relativa das
covariaveis espectrais e topograficas varia ao longo do perfil do solo. As
covariaveis espectrais tém maior proeminéncia na camada superficial (0-5 cm)
e na intermediaria (15-30 cm), enquanto as topogréficas predominam em
subsuperficie (5—-15, 30-60 e 60-100 cm), com a elevacdo (mde) ganhando
importancia progressivamente a medida que a profundidade aumenta.

A selecdo das 15 covariaveis mais importantes para a predicdo do

ECOS sob a abordagem RF_Corr € apresentada na Figura 9.

Figura 9 - Importéncia relativa das 15 principais covariaveis utilizadas na predi¢cdo do ECOS

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nas camadas superficiais (0-5 e 5-15 cm), observa-se forte predominio
de covaridveis topograficas/morfométricas, com apenas duas covariaveis
derivadas de Landsat em cada subconjunto Topl5. Na camada de 0-5 cm, as
covariaveis espectrais b2blue e ndmi figuram entre as 15 mais importantes,
enquanto entre as topograficas destacam-se as relacionadas a curvatura da
superficie (tc e maxc) e o fator topografico (Is), associado aos processos
erosivos. Na camada de 5-15 cm, apenas duas covariaveis derivadas de

Landsat permanecem, sendo todas as demais derivadas de MDE. Destaca-se
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o fato de que as duas ultimas covariaveis do ranking apresentam importancia
relativa negativa, indicando que sua inclusdo tende a introduzir ruido ao
modelo. Conforme discutido por Boulesteix et al. (2012), as medidas de
importancia de variaveis do Random Forest fornecem apenas um
ranqueamento relativo dos preditores, de modo que sempre produzem uma
classificacdo, mesmo quando os preditores ndo contém informacgé&o util para a
predicdo. Consequentemente, a selecdo das 15 covaridveis mais importantes
nao garante que todas elas possuam sinal preditivo real, sendo esperado que
variaveis ruidosas também possam aparecer entre as mais bem classificadas
(comportamento observado também na Figura 10). Nessa profundidade,
sobressaem as covariaveis relacionadas ao escoamento superficial (ci), a
banda de infravermelho proximo (b5nir) e a elevacdo (mde).

Na camada de 15-30 cm, novamente apenas duas covariaveis
derivadas de Landsat aparecem entre as 15 mais importantes, ambas com
baixa importancia relativa (b5nir e ndmi). O subconjunto € dominado pelas
covariaveis topograficas/morfométricas, tendo a elevacdo (mde) como
covariavel mais relevante, seguida por outras covariaveis relacionadas a forma
da superficie, curvatura e escoamento superficial.

Nas camadas mais profundas (30-60 e 60—100 cm), a participacdo de
covariaveis espectrais aumenta em relacdo as camadas superficiais, mas
permanece limitada. Na camada de 30—-60 cm, quatro covariaveis derivadas de
Landsat figuraram entre as 15 mais importantes, embora apenas a b5nir tenha
apresentado elevada importancia relativa. Entre as demais covariaveis mais
relevantes destacaram-se a altura do declive (sh) e a elevacdo (mde). Nessa
camada, o TWI (indice de umidade topografica) figurou entre as 15 covariaveis
mais importantes pela Gnica vez em todos os casos avaliados. Ainda assim, a
covariavel ndo foi removida por nenhuma das abordagens de selecéo
empregadas, contrastando com resultados obtidos em areas de relevo plano e
ambientes umidos nos Estados Unidos, em que o TWI foi identificado como um
importante preditor do COS (Li et al., 2020). Esse contraste sugere que 0s
preditores e os processos que controlam a distribuicdo do COS e do ECOS na
area de estudo diferem substancialmente daqueles observados em outras
regides, mesmo sob condi¢cbes ambientais semelhantes. Na camada de 60—

100 cm, quatro covariaveis derivadas de Landsat compdem o subconjunto
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Topl5, sendo novamente a banda b5nir a Unica com elevada importancia
relativa. Nessa profundidade, atributos relacionados a conformagéo do terreno
e a elevacdo apresentam os maiores valores de importancia.

De modo geral, a abordagem RF_Corr favorece fortemente as
covariaveis topograficas/morfométricas em detrimento das espectrais, refletindo
a remocdo prévia de covaridveis correlacionadas, que impactou mais
intensamente o grupo espectral. Ainda assim, a banda b5nir mantém-se como
a covariavel espectral mais recorrente nas camadas subsuperficiais, e a
elevacdo (mde) consolida-se como preditor de destaque a partir de 15 cm de
profundidade.

A selecdo das 15 covariaveis mais importantes para predicdo do ECOS
sob a abordagem RF_Corrlmp € apresentada na Figura 10.

Figura 10 - Importancia relativa das 15 principais covariaveis utilizadas na predi¢do do ECOS
nas camadas de 0—5 5 15, 15-30, 30-60 e 60 100 cm do solo pela abordagem RF Corrlmp

i
i'
s
5
g
5
b
i

.|I||IIIII|“‘
k-4

|| i

- Ef

-3

]

£ i
'a’

|“‘ ;

...................

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Nas camadas superficiais (0-5 e 5-15 cm), observa-se predominio de
covariaveis topograficas/morfométricas, com participacdo limitada de
covariaveis espectrais. Na camada de 0-5 cm, apenas duas covariaveis
derivadas de Landsat figuram entre as 15 mais importantes, evidenciando o
predominio de covariaveis topograficas mesmo em superficie. Entre estas,
destacam-se aquelas relacionadas a curvatura da superficie (maxc, proc, tc) e
a elevacdo (mde). Na camada de 5-15 cm, a elevacdo (mde) apresenta
importancia relativa negativa, indicando que sua presenca no subconjunto
selecionado contribui para o0 aumento do ruido na predicdo e,

consequentemente, sua remocéo poderia beneficiar o desempenho do modelo.
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Nessa camada, trés covariaveis derivadas de Landsat permanecem entre as
mais importantes, sendo sbi e b3green as de maior relevancia.

Na camada de 15-30 cm, a elevacdo (mde) apresenta a maior
importancia relativa entre todas as covaridveis selecionadas. Quatro
covariaveis derivadas de Landsat aparecem no subconjunto Topls,
destacando-se npcri (indice de clorofila) como a covariavel espectral mais
relevante.

Nas camadas mais profundas (30-60 e 60-100 cm), a banda do
infravermelho proximo (b5nir) emerge como a covariavel espectral de maior
destaque. Na camada de 30-60 cm, apenas duas covariaveis derivadas de
Landsat figuram entre as 15 mais importantes, com b5nir apresentando a
segunda maior importancia relativa, ficando atras apenas do indice de
convergéncia de escoamento (ci). Na camada de 60—100 cm, a mais profunda,
a elevacao (mde) apresenta a maior importancia relativa. O subconjunto Top15
inclui ainda trés covariaveis derivadas de Landsat (b5nir, b3green e npcri).

De modo geral, a abordagem RF_Corrimp apresenta padrao similar ao
da RF_Corr, com predominio de covariaveis topograficas em todas as
profundidades. A elevacao (mde) consolida-se como o preditor mais relevante
a partir de 15 cm, enquanto a banda b5nir e o indice npcri destacam-se como
as covariaveis espectrais mais consistentes em subsuperficie. O nimero de
covariaveis espectrais no subconjunto Top15 varia de duas a quatro conforme
a profundidade, sendo mais expressivo a partir de 15-30 cm.

Destaca-se a semelhanca entre os resultados obtidos neste estudo e
agueles reportados por Guo et al. (2019) na predicdo do COS. Os autores
avaliaram a importancia de covariaveis derivadas do MDE em diferentes
resolucbes espaciais e verificaram que o indice de convergéncia (ci), a
elevacdo (mde), a profundidade do vale (vd), a altura normalizada (nh) e a
altura padronizada (stanh) estiveram entre os preditores mais consistentes e
importantes. De forma semelhante, no presente estudo, essas covariaveis
também apresentaram elevada frequéncia de selecé@o entre os preditores mais
importantes, representando aproximadamente 17% das ocorréncias no
conjunto Topl5. Entre elas, a elevacado (mde) apresentou a maior recorréncia,
com 13 apari¢bes, seguida pelo indice de convergéncia (ci) e pela altura

padronizada (stanh), ambos com 9 apari¢des. A recorréncia dessas covariaveis
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em diferentes estudos evidencia o potencial delas em representar gradientes
ambientais associados a variabilidade espacial do carbono orgénico no solo.
Em uma ampla reviséo de literatura sobre mapeamento digital de solos, Chen
et al. (2022) constataram que o0s estoqgues de carbono geralmente se
relacionam melhor com covariaveis ambientais climaticas (ligadas a
temperatura e precipitacdo), a elevacdo e ao material de origem. Embora o
presente estudo ndo tenha se utilizado de preditores climaticos e de material de
origem, a covariavel topografica de elevacdo teve sua elevada importancia
confirmada mostrando conformidade com os relatos da literatura.

Apbs a reducdo dimensional para as 15 covaridveis mais importantes em
cada abordagem (RF_all, RF_Corr e RF_Corrlmp), foram identificados padrdes
relacionados a contribuicdo da elevacado, das bandas espectrais e dos atributos
de curvatura. A elevacdo (mde) destacou-se como uma das covariaveis mais
relevantes em todas as abordagens. No RF_all, foi a covaridvel mais
importante nas camadas de 15-30 e 60-100 cm. Na abordagem RF_Corr,
figurou entre as trés covariaveis mais importantes nas camadas abaixo de 5
cm. Ja em RF_Corrlmp, sua relevancia tornou-se mais evidente a partir da
camada de 15-30 cm. Esses resultados sugerem que a influéncia da elevacéo
aumenta progressivamente com a profundidade do solo.

As covariaveis espectrais derivadas de bandas Landsat também
apresentaram presenca consistente nos subconjuntos Topl5. Na abordagem
RF_all, elas estiveram presentes em todas as profundidades analisadas. Na
abordagem RF_Corr, mantiveram-se presentes em todas as camadas, embora
em menor quantidade. Por sua vez, na RF_Corrlmp, a participacdo das
covariaveis espectrais torna-se mais expressiva a partir da camada de 15-30
cm. Mesmo apoOs a remoc¢cdo média de 10 covariaveis espectrais durante as
etapas de selecdo, as bandas Landsat permaneceram presentes em todos 0s
subconjuntos Topl5, independentemente da abordagem empregada. Esse
resultado reforca a relevancia das informacfes desse grupo de covariaveis na
predicédo do ECOS ao longo de todo o perfil do solo.

Hateffard et al. (2023), em uma planicie aluvial no leste da Hungria,
concluiram que o NDVI (indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada),
relacionado a densidade e vigor da vegetacdo, foi uma das covariaveis

ambientais de maior importancia para a predicdo do carbono organico do solo e
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seu estoque em superficie (0-10 cm). Neste estudo, o NDVI foi removido em
todas as profundidades tanto na abordagem RF_Corr quanto em RF_Corrimp
(Tabela 6 e Tabela 7) e ndo apareceu no subconjunto de Topl15 covaridveis na
abordagem RF_all. Em contrapartida, as bandas espectrais do vermelho
(b4red) (inferéncia sobre vigor vegetal) e do infravermelho préximo (b5nir)
(inferéncia sobre vigor vegetal, densidade vegetal e delimitacdo de areas
Uumidas e corpos hidricos), que séo utilizadas para o céalculo do NDVI, figuram
nos subconjuntos Topl5 das trés abordagens testadas.

A relevancia dessas duas covariaveis esta de acordo com os achados
de Mahdavi et al. (2018), que relatam as bandas do vermelho e do
infravermelho proximo com as mais relevantes para identificacdo de areas
umidas. Como essas bandas respondem ao vigor e a densidade da vegetacao,
bem como a presenca de umidade superficial, sua importancia sugere que
caracteristicas associadas a vegetacdo e ao regime hidrolégico exerceram
influéncia significativa sobre a variabilidade espacial do ECOS na é&rea de
estudo. Essa interpretacdo € consistente com a literatura que demonstra que
areas umidas e planicies de inundacdo tendem a apresentar maiores estoques
de carbono organico (Mitsch et al., 2013; Wang et al., 2019; Ouyang; Lee,
2020).

Resultados semelhantes foram reportados por Forkuor et al. (2017), que,
ao modelarem o COS em escala de bacia hidrografica utilizando o algoritmo
Random Forest, identificaram as bandas do vermelho visivel (b4red) e do
infravermelho proximo (b5nir), juntamente com a elevagéo (mde) e o indice de
Brilho do Solo (SBI), como as covariaveis de maior importancia para a predicao
do COS na camada de 0-30 cm. Da mesma forma, Song et al. (2017)
verificaram que a elevacédo e a banda do vermelho visivel foram os principais
fatores associados a variabilidade espacial da matéria organica do solo.

As covariaveis topogréficas relacionadas a curvatura (maxc, proc, tc, flc,
Ic, csc, tsc), também demonstraram elevada consisténcia, estando presentes
em todas as abordagens e profundidades avaliadas. Apesar de ser esperado
que covariaveis ligadas a curvatura tenham alta correlacdo entre si devido as
suas dependéncias matematicas (Florinsky, 2017), a consisténcia delas nos
subconjuntos Topl5 indica que os atributos de curvatura exercem papel

importante tanto nas camadas superficiais quanto nas mais profundas,
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refletindo a influéncia da microtopografia e dos processos hidrologicos na
distribuicdo do ECOS, corroborando os achados de Hateffard et al. (2023), em
que a curvatura do plano foi um dos fatores dominantes para explicar a
variabilidade espacial do ECOS.

Com relacdo ao balanco entre covariaveis topograficas e espectrais nos
subconjuntos Top1l5, observa-se que a abordagem RF_all preserva melhor a
contribuicdo de covariaveis espectrais, enquanto as abordagens de selecéo
favorecem fortemente as covariaveis topograficas. Contudo, esse resultado é
coerente com a remocao sistematica de covariaveis espectrais por correlacao.
Além disso, a maior relevancia das covariaveis topogréaficas observada neste
estudo esta de acordo com os resultados de Piccini et al. (2014), que, ao
utilizarem a analise de componentes principais (PCA) acoplada ao processo de
predicdo de carbono no solo, verificaram que o primeiro componente principal
(responsavel pela maior parcela da variabilidade dos dados) estava
predominantemente associado a atributos derivados do MDE, enquanto 0s
indices espectrais derivados de bandas Landsat apresentaram maior
correlagdo com componentes secundarios, de menor importancia para a
predicdo. Em conjunto, esses resultados sugerem que as covariaveis
topogréficas capturam uma parcela mais expressiva da variabilidade
relacionada a distribuicdo espacial do carbono do que as covariaveis espectrais
na area de estudo, uma vez que as covariaveis topogréaficas atuam como
indicadores da dinamica da paisagem, refletindo processos de redistribuicao de
adgua, erosdo, deposicdo de sedimentos, drenagem e estabilidade das
superficies, os quais condicionam o acumulo e a preservacdo da matéria
organica.

Conforme destacado anteriormente, a persisténcia de covariaveis
espectrais (bandas e indices) em todas as profundidades, mesmo nas
abordagens de sele¢éo, sugerindo a influéncia da vegetacao sobre o ECOS em
todo o perfil do solo é um achado importante do presente estudo, pois as
covariaveis espectrais representam condi¢cfes da cobertura vegetal e do uso da
terra, que afetam o aporte de residuos organicos, a protecado da superficie do
solo, a ciclagem de nutrientes e o microclima, fatores que controlam
indiretamente o acumulo e a estabilizacdo do carbono orgénico. Essa relacao

ja foi evidenciada na literatura por Bhunia et al. (2019), que, por meio de uma
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abordagem multivariada, verificaram associacado significativa entre o carbono
organico do solo e os indices espectrais NDVI e BSI. Os autores obtiveram um
R2? ajustado de 0,71, indicando que aproximadamente 71% da variabilidade do
COS pode ser explicada por essas duas variaveis. Embora o estudo tenha sido
conduzido na camada superficial do solo (0—20 cm), com 50 amostras em uma
regido da india, seus resultados reforcam o potencial dos atributos espectrais
da vegetacdo como preditores do carbono do solo, corroborando a relevancia
dessas covariaveis observada no presente estudo. Resultados semelhantes
foram relatados por Bouslihim et al. (2024) no mapeamento da matéria
organica do solo (MOS) em Marrocos, onde apds a aplicacdo do algoritmo
Boruta, os autores reduziram o conjunto de covariaveis ambientais de 29 para
20 covariaveis, sendo que apenas uma delas ndo possuia origem espectral.
Mesmo com essa redugcdo, o modelo Random Forest apresentou elevado
desempenho preditivo (R? = 0,90), evidenciando a forte contribuicdo das
informagdes espectrais para a modelagem dos atributos do solo.

Em ambientes de topografia plana, pode ser desafiador identificar
relacGes significativas entre covariaveis ambientais derivadas de MDE e de
sensoriamento remoto. Por essa razdo, alguns autores sugerem ampliar o
conjunto de preditores e incluir dados litolégicos, propriedades quimicas e
fisicas, tipo de solo e de paisagem para melhorar a predicdo espacial (Bou
Kheir et al., 2010; John et al.,, 2020). Na disponibilidade de covariaveis
climaticas, uso do solo e tipo de solo, os parametros de terreno tém
importancia menor na predi¢cdo do carbono no solo, com a precipitacdo sendo a
covariavel mais dominante, a geologia tornando-se mais importante com o
aumento da profundidade e o uso do solo sendo mais importante para
predicdes superficiais (Adhikari et al., 2014). Ao passo que para Xiong et al.
(2014), o uso e cobertura da terra e propriedades ligadas a dindmica da agua
no solo foram os principais fatores que explicaram a variagéo espacial do COS,
seguidos pela classificacdo taxonémica dos solos e indices de vegetagéo
enquanto topografia e clima mostraram efeitos moderados sobre o COS. De
forma semelhante, Adeniyi et al. (2024), ao mapear o COS em uma planicie
aluvial com solos de textura arenosa na Italia, destacaram que covariaveis

derivadas de MDE relacionadas aos processos hidrolégicos apresentam maior



96

potencial para representar a variabilidade espacial do carbono organico do solo

em areas de planicie.

3.3.5 Melhor abordagem

Os valores de R2 maximos observados (0,103 em 15-30 cm para RF_all
e RF_Corrimp, Tabela 12) indicam que os modelos explicam apenas cerca de
10% da variabilidade do ECOS (Tabela 9), o que reforca a ideia de que o
melhor desempenho preditivo ndo implica, necessariamente, estimativas
acuradas (Mosleh et al., 2016). Este baixo desempenho é consistente com a
alta variabilidade observada nos dados (CV 40-52%) (Tabela 5) e sugere que
as covariaveis ambientais utilizadas ndo capturam completamente os fatores
gue controlam o ECOS no ambiente costeiro estudado. Ademais, Hateffard et
al. (2024) chamam atencdo para o fato de que mapear areas nao
contempladas nos dados de treinamento (extrapolacdo geogréfica) pode
comprometer a precisdo da predicdo, aspecto particularmente relevante
considerando que a validagcdo cruzada espacial Leave-One-Cluster-Out
empregada neste estudo simula condi¢cdes de extrapolacdo entre as cinco
areas de coleta. O BIAS é geralmente pequeno em magnitude (< 0,5 para a
maioria dos casos), indicando que os modelos n&do apresentam tendéncia
sistematica de superestimacdo ou subestimacdo. Valores negativos
predominam, sugerindo leve tendéncia de subestimacdo em alguns casos
(Tabela 9 e Tabela 10). Nao havendo um padréo claro de superioridade de
uma abordagem sobre as outras.

As diferencas entre estratégias sdo pequenas em termos absolutos
(diferencas de R2 < 0,05 na maioria dos casos), sugerindo que a selecdo de
covariaveis ndo teve impacto substancial no desempenho preditivo. Os valores
atingidos pelo coeficiente de determinacdo (R?) nas melhores abordagens
selecionadas para cada profundidade evidenciam o desafio que é modelar o
ECOS em grandes areas, com numero limitado de amostras e em ambiente de
baixa variacdo topografica (Tabela 12). Nesse contexto, Carbajal et al. (2025)
também observaram desempenho limitado do Random Forest em bacias
hidrograficas dos Andes peruanos, com valores de R? de 0,11 e até mesmo
negativos, indicando baixa capacidade preditiva do modelo. Os autores

atribuiram esses resultados a fatores como selecao inadequada de covariaveis,
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ajuste insuficiente dos hiperparametros, reduzida disponibilidade de dados de

treinamento e auséncia de covariaveis espaciais relevantes.

Tabela 12 - Melhor abordagem de modelagem Random Forest para estimativa do ECOS em
diferentes profundidades

Profundidade Melhor abordagem R2 RMSE mtry
0-5cm RF_all (Top15) 0,066 3,453 1
5-15cm RF_Corrlmp (todas) 0,103 4,496 1
15-30 cm RF_all (todas) 0,103 5,846 1
30-60 cm RF_all (todas) 0,064 9,346 1
60-100 cm RF_all (Top15) 0,093 8,735 2

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Os resultados obtidos neste estudo atingiram valores semelhantes aos
encontrados por John et al. (2020) na predicdo do conteudo de COS até a
profundidade de 30 cm, onde o R2 de validacdo com o0 método de Regressao
Linear Multipla (MLR) foi de 0,17, ao passo que o R2 obtido com a aplicacdo de
Random Forest, foi de 0,68. Contudo, nesse caso, que foi modelado para uma
planicie aluvial na Nigéria, a densidade amostral era de uma observagéo por
kmz2. Gelsleichter et al. (2025) com um numero semelhante de amostras (n=70),
porém em uma area de 3500 km?2, conseguiram, através da utilizacdo da
validacdo cruzada, métricas estaveis tanto para validacdo quanto para
calibracgo do modelo RF para COS, atingindo R2=0,43 e 0,41,
respectivamente. Enquanto Vaysse et al. (2017), em uma éarea de estudo de,
aproximadamente, 27000 kmz2, obtiveram resultados de Rz de validacéo de 0,34
para a predicdo de COS na Franca.

Ha preferéncia pela abordagem RF_all em 4 das 5 profundidades
(Tabela 12), com apenas uma profundidade (5-15 cm) usando a abordagem
RF_Corrlmp. Isso sugere que a abordagem com todas as covariaveis originais
(RF_all) foi considerada geralmente adequada, possivelmente por manter o
equilibrio entre covariaveis espectrais e topograficas. O hiperparametro mtry =
1 em quatro das cinco profundidades indica baixa complexidade dos modelos,
consistente com o baixo nimero de amostras (n=64).

O baixo desempenho preditivo observado neste estudo pode estar
relacionado as caracteristicas geomorfolégicas da area avaliada, marcada por
relevo predominantemente plano e baixa variabilidade dos atributos derivados

do terreno. Nessas condicbes, a reduzida amplitude dos gradientes
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topograficos pode limitar a capacidade das covariaveis de relevo em
representar a variabilidade espacial do ECOS, restringindo a capacidade dos
modelos em estabelecer relacdes preditivas robustas. Contudo, € importante
destacar que, embora a variabilidade topografica seja reduzida, a area nao se
apresenta homogénea do ponto de vista pedoldgico. A caracterizacdo dos 64
pontos de coleta revelou seis classes de solo distintas, com espessura média
do horizonte A variando de 15 a 90 cm e limite superior do horizonte B entre 20
e 155 cm (Tabela 1). Essa heterogeneidade pedoldgica indica que processos
de formacédo do solo (sedimentacédo, oscilacdo do lencol freatico e iluviacéo)
representam uma variabilidade que as covaridveis de terreno ndo conseguem
capturar.

Entretanto, limitacdes associadas a complexidade do relevo também séo
observadas em ambientes com caracteristicas opostas. Konra et al. (2026), ao
avaliar a predigéo espacial do ECOS em uma regido altamente montanhosa,
atribuiram as limitagdes dos modelos a elevada heterogeneidade do terreno e a
complexidade dos processos ambientais associados ao relevo. Os autores
obtiveram valores de R2 de 0,12 e 0,08 para redes neurais artificiais nas
camadas de 0-15 e 15-30 cm, respectivamente, enquanto o algoritmo Random
Forest apresentou desempenho superior, com R2 de 0,41 e 0,36 para as
mesmas profundidades. Embora os valores obtidos por Random Forest tenham
sido superiores aos encontrados neste estudo, os baixos valores observados
por alguns modelos reforcam que a predicdo do ECOS permanece desafiadora
mesmo em ambientes com maior disponibilidade de gradientes ambientais.
Dessa forma, tanto ambientes extremamente homogéneos, como areas planas
com baixa variacdo topografica, quanto ambientes altamente heterogéneos,
como regides montanhosas, podem impor limitagbes ao MDS, embora por

mecanismos distintos.

3.3.6 Espacializagdo do ECOS

A média do ECOS dos mapas preditivos (Tabela 13) € muito préxima da
meédia de ECOS dos pontos de coleta (Tabela 5), indicando que os modelos
nao apresentam viés sistematico de superestimagcdo ou subestimacdo em
termos de média. Os mapas apresentam amplitude menor que os dados

observados (aproximadamente 50-60% da amplitude observada). Este € um
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padrao tipico de modelos de aprendizado de maquina baseados em arvores,
que tendem a suavizar predicdes e ndo capturar valores extremos (Konra et al.,
2026), uma vez que ndo sao capazes de predizer valores fora da faixa dos
minimos e maximos observados nos dados de treinamento (Hateffard et al.,
2024). O CV dos mapas € menor que o CV dos dados observados
(aproximadamente 20-25% do CV observado). Isso indica que os mapas sao
muito mais homogéneos espacialmente do que os dados observados, refletindo
a suavizacdo caracteristica de modelos preditivos. Além disso, a média dos
mapas reproduz a tendéncia de aumento do ECOS com a profundidade até 30-
60 cm, com reducéo em 60-100 cm.

Tabela 13 - Estatistica descritiva dos mapas preditivos de estoques de carbono organico do

solo (ECOS) espacializados pelo modelo Random Forest em diferentes profundidades do solo
Média Minimo Méaximo DP

Profundidade (Mg ha-l) (Mg ha-l) (Mg ha—l) (Mg ha-l) CV%
0-5cm 8,85 5,80 14,55 0,88 9,96
5-15cm 11,51 7,19 18,48 0,74 6,39

15-30 cm 12,97 7,94 20,96 1,16 8,91
30-60 cm 20,65 12,18 30,61 1,54 7,45
60-100 cm 16,70 7,69 34,27 2,34 13,99

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Apesar das limitacbes associadas a predicao espacial do ECOS, as
estimativas de ECOS obtidas neste estudo apresentaram elevada
concordancia com os valores reportados por Akpa et al. (2016). O estoque
médio de carbono até 1 m de profundidade foi semelhante entre os estudos,
com 70,68 Mg ha™! estimados neste trabalho e 71,6 Mg ha™t encontrados pelos
autores. Além disso, o padréo de distribuicao vertical do ECOS foi consistente
entre as areas avaliadas. Na camada de 0-30 cm, este estudo estimou uma
contribuicdo relativa de 47,1% do estoque total, valor préximo aos 48%
reportados por Akpa et al. (2016). Para as camadas de 30—-60 cm e 60-100 cm,
as proporcoes estimadas foram de 29,2% e 23,6%, respectivamente, enquanto
0s autores encontraram valores de 27% e 25%. Essa proximidade nos valores
absolutos e na distribuicdo ao longo do perfil indica que, apesar das incertezas
inerentes ao processo de modelagem, as estimativas geradas foram capazes
de representar adequadamente a magnitude e o padrdo vertical de

armazenamento de carbono no solo descritos na literatura.
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A incerteza (CV médio) aumenta progressivamente com a profundidade
(Tabela 14), sendo coerente com aumento da variabilidade dos dados
observados (CV de 40,1% em 0-5 cm para 52,1% em 60-100 cm) (Tabela 5),
aumento do RMSE dos modelos (3,4 em 0-5 cm para 9,3 em 30-60 cm)
(Tabela 12) e a maior dificuldade de predicdo em camadas profundas, onde os
fatores de controle sdo mais complexos e menos relacionados as covariaveis
superficiais.

Tabela 14 - Estatisticas descritivas da incerteza dos mapas preditivos de ECOS, expressa pelo
coeficiente de variacdo (CV), em diferentes profundidades do solo

Profundidade  CV médio (%) DP (%) CV do CV (%) Minimo (%) Méaximo (%)

0-5cm 32,6 5,7 17,5 15,7 66,3
5-15cm 33,4 4 12,1 18,6 57,3
15-30 cm 38,3 4,8 12,5 22,2 63,3
30-60 cm 38,7 4,5 115 21 75,1

60-100 cm 46,8 6,5 14 19,9 102,7

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A reducdo da precisdo das predicdbes de atributos do solo em
profundidade é um fendmeno frequentemente relatado na literatura (Adhikari et
al.,, 2014; Zhang et al., 2022). Entretanto, resultados apresentados por
Somarathna et al. (2017) indicam que uma densidade amostral adequada e
representativa pode contribuir para a melhoria das predicbes, mesmo em
camadas mais profundas. Os autores observaram que o aumento do tamanho
da amostra de treinamento resultou em um incremento de 14% na precisédo das
predicbes na camada superficial e de 8% na camada subsuperficial, utilizando
regressao linear multipla. Esses resultados sugerem que, embora a adi¢cdo de
amostras promova melhorias na acuracia dos modelos, os ganhos tendem a
ser menores em profundidade, possivelmente devido a maior complexidade
dos padrbes de distribuicdo do carbono e a menor relacédo entre os preditores
ambientais e os teores de COS e ECOS nas camadas subsuperficiais.

Os valores de CV médio > 30% em todas as profundidades indicam
predicbes com baixa preciséo relativa, comportamento compativel com o baixo
R2 dos modelos (Tabela 12). Valores de CV do coeficiente de variacdo dos
mapas (CV do CV) entre 11 e 18% indicam que a incerteza € moderadamente
variavel espacialmente, mas ndo extremamente heterogénea. A camada

superficial (0-5 cm) apresenta maior variabilidade espacial da incerteza
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(17,5%), possivelmente refletindo maior heterogeneidade das condicbes
superficiais. O valor maximo do CV de 102,7% em 60-100 cm indica que ha
areas onde a incerteza € maior que a prépria predicdo média, sugerindo
predicdes pouco confiaveis em algumas localidades da camada mais profunda.
A incerteza (CV médio) dos mapas é menor que a variabilidade dos dados
observados, sendo este um resultado esperado, pois a incerteza mede a
variabilidade das predicbes entre arvores do Random Forest, ndo a
variabilidade total dos dados. No entanto, a incerteza aumenta com a
profundidade de forma coerente com o0 aumento da variabilidade observada.

A espacializacdo do ECOS pode ser observada na Figura 11. A partir
dos mapas preditivos de ECOS, pode-se observar que na faixa de 0-30 cm
existe um padrdo de valores mais elevados de ECOS em éareas de baixa
elevacdo com solos hidromoérficos e uso do solo associados a agua (cultivo
irrigado) e a vegetacdo campestre/alagada (Apéndice K). Esse padrao esta
associado a maior permanéncia de umidade na superficie do solo e menor taxa
de decomposicdo da matéria organica. A partir da profundidade de 30 cm,
manchas com maiores valores de ECOS se tornam mais dispersas, exigindo
maior cautela na interpretacdo dos dados (Apéndice L). Além disso, é possivel
observar que areas de transicdo entre classes de ECOS ocorrem
preferencialmente em zonas que correspondem a feicbes de transicdo

geomorfolégica (sistema laguna-barreira).
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Figura 11 - Distribuicao espacial dos estoques de carbono organico do solo (ECOS) estimados
pelo modelo Random Forest nas profundidades de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60—-100 cm

-53.000
|

-54.000 -53.000

-52.000
| | |

0-5cm

-32.000

ECOS (Mg.ha-1)
35

-33.000

-54.000 -53.000
| |

ECOS (Mg.ha-1)
35

-33.000

-32.000

* ECOS (Mg.ha-1)
35

-33.000

5
|
-54.000

-53.000

-52.000

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Os mapas de incerteza preditiva de ECOS mostram que a confiabilidade

das predi¢cdes de ECOS varia espacialmente e em profundidade (Figura 12).
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Considerando que a quantificacdo da incerteza constitui uma etapa essencial
na avaliacdo de modelos, sobretudo quando seus resultados sdo empregados
como suporte a tomada de decisdes (Padarian et al., 2020), a ocorréncia de
zonas de maior CV indica areas onde a interpretacdo dos mapas preditivos
deve ser mais cautelosa, sendo que a camada 60-100 cm exige atencéo
adicional pela maior amplitude de CV (Apéndice M e Apéndice N). Além da
selecdo de covariaveis, outros fatores podem contribuir para a reducédo das
incertezas associadas ao mapeamento do ECOS. Szatméari et al. (2019)
destacaram trés estratégias principais para aumentar a confiabilidade das
predicdes: a adocdo de técnicas de modelagem espacial que produzam
menores niveis de incerteza, 0 emprego de covaridveis ambientais com maior
resolucado espacial e teméatica e o aprimoramento do desenho amostral por
meio da otimizacdo da densidade e da distribuicdo espacial dos pontos de

amostragem.
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Figura 12 - Distribuicdo espacial da incerteza associada as estimativas de ECOS, expressa
pelo coeficiente de variagdo (CV), nas profundidades de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60—-100 cm
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Como interpretacdo técnica, os mapas indicam que a confiabilidade
espacial das predicbes de ECOS ndo € homogénea. As areas com CV mais
alto devem ser tratadas com maior cautela em andlises quantitativas,
comparacao entre profundidades, extrapolacdo espacial e tomada de deciséo.
No contexto do Litoral Sul do Rio Grande do Sul, a ocorréncia de manchas de
incerteza pode ser compativel com transicdes ambientais associadas a
variacbes, mesmo que sutis, no relevo, variagées de drenagem, umidade, solos
hidromorficos, feicbes lagunares ou gradientes costeiros.

Em suma, em areas de baixa variabilidade ambiental, o desempenho do
MDS pode ser limitado pela reduzida capacidade das covariaveis em explicar a
variabilidade dos atributos do solo, reforcando a necessidade de novas fontes
de informacdo e métodos capazes de capturar relacdes mais complexas entre
covariaveis ambientais e propriedades do solo (Mosleh et al., 2016). A baixa
precisdo dos modelos deve ser interpretada a luz da escala e da complexidade
do estudo, que envolveu o mapeamento do ECOS em cinco camadas de
profundidade em uma area extensa e com numero limitado de amostras de
referéncia. Conforme discutido por Piikki et al. (2021), o mapeamento de
propriedades do solo em mudltiplas profundidades requer uma base amostral e
de covariaveis compativel com a complexidade do problema, de modo que

limitagcBes nesses recursos podem comprometer a qualidade das predices.



106

3.4 Conclusdes

O mapeamento digital do estoque de carbono organico do solo (ECOS)
no ambiente costeiro de baixa variacdo topogréfica do Litoral Sul do Rio
Grande do Sul mostrou-se desafiador e complexo, com os modelos Random
Forest apresentando capacidade preditiva limitada (R? < 0,103) em todas as
profundidades avaliadas. A hipdtese de que seria possivel predizer o ECOS
com precisdo aceitdvel ndo foi confirmada, uma vez que as covariaveis
ambientais utilizadas, embora descrevam adequadamente caracteristicas
superficiais da paisagem, representam apenas parcialmente 0s processos
pedogenéticos, geoldgicos e hidrolégicos responsaveis pelo acumulo de
carbono em subsuperficie. Ainda assim, o estoque médio estimado até 1 m de
profundidade (70,68 Mg ha™) e o padréo de distribuicdo vertical ao longo do
perfil mostraram-se consistentes com valores reportados na literatura.

A analise das estratégias de selecdo de covariaveis evidenciou que
aproximadamente metade dos preditores originais péde ser removida sem
comprometer significativamente o desempenho dos modelos, confirmando a
forte multicolinearidade do conjunto de dados. Contudo, nenhuma estratégia de
selecéo resultou em ganhos preditivos consistentes em comparacao ao uso de
todas as covariaveis. A selecdo baseada apenas em correlacao apresentou 0s
piores resultados, indicando que a eliminacdo de covariaveis sem considerar
sua relevancia preditiva pode reduzir a capacidade de modelagem. A
abordagem RF_all (sem filtragens prévias) foi a melhor estratégia em quatro
das cinco profundidades, sugerindo que a remocao antecipada de covariaveis
pode eliminar preditores relevantes. Esses resultados indicam que, em
ambientes costeiros de baixa variagdo topografica, o desempenho dos modelos
depende menos da quantidade de covaridveis e mais da capacidade dessas
covariaveis de representar 0os processos que controlam a distribuicdo do
carbono no solo.

A importancia relativa das covariaveis variou ao longo do perfil, refletindo
mudanc¢as nos mecanismos de controle do ECOS em diferentes profundidades.
Nas camadas superficiais, 0 ECOS esteve mais associado a fatores dinamicos
como microtopografia e cobertura vegetal, enquanto nas camadas mais
profundas destacaram-se atributos relacionados a posicdo na paisagem e a

elevacdo, comportamento associado a relacdo solo-paisagem e aos processos
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de formacédo da planicie costeira. Mesmo em relevo de baixa amplitude, as
covariaveis topogréficas apresentaram contribuicdo preditiva semelhante ou
superior a das covariaveis espectrais. Os mapas produzidos reproduziram a
tendéncia geral dos dados observados, mas apresentaram suavizacao espacial
tipica de modelos de aprendizado de maquina, com incerteza aumentando
progressivamente com a profundidade e atingindo os maiores valores na
camada de 60-100 cm.

Apesar das limitacbes observadas, este trabalho contribui para o
entendimento dos processos que controlam o ECOS em ambientes costeiros e
demonstra que, mesmo em paisagens aparentemente homogéneas, existem
gradientes ambientais capazes de influenciar a distribuicéo espacial do carbono
no solo. O aprimoramento da capacidade preditiva depende da incorporacéo de
informacBes complementares (dados geoldgicos e litologicos, dinamica do
lencol freético, histérico de uso da terra e atributos obtidos diretamente em
campo), do aumento da densidade amostral e do uso de séries temporais de
imagens. A variacao dos fatores controladores ao longo do perfil reforca ainda
a importancia de adotar abordagens especificas para cada profundidade,

incorporando a dimenséo vertical nos estudos de mapeamento digital do solo.
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4 Capitulo Il — Selecéo de covariaveis e predicédo espacial de densidade do

solo, teor de areia e pH no Litoral Sul do Rio Grande do Sul

4.1 Introducao

A heterogeneidade dos solos em escala espacial influencia
significativamente sua funcdo ecolégica e produtiva, justificando assim a
necessidade crescente de informacOes detalhadas sobre a variabilidade dos
solos para enfrentar desafios globais como as mudancas climaticas, seguranca
alimentar e gestdo ambiental (Minasny; McBratney, 2016). A compreenséo
dessa variabilidade espacial é essencial para 0 manejo sustentavel dos solos,
pois permite intervencfes estratégicas que minimizem impactos negativos,
otimizem a produtividade agricola e que contribuam com a conservacéo
ambiental.

O mapeamento digital de solos (MDS) permite predicdes mais precisas e
acessiveis sobre a variabilidade do solo (Hengl et al., 2017; Poggio et al.,
2021). Com o avanco das técnicas preditivas, tornou-se possivel preencher
lacunas, fornecendo informacdes valiosas para a gestdo do recurso solo.
Modelos baseados em aprendizado de maquina e estatistica espacial
permitiram que fatores ambientais fossem utilizados para explicar a
variabilidade espacial dos solos, revelando padrbes até entdo dificeis de
detectar (McBratney et al., 2019). Portanto, estimar com maior precisdo a
distribuicdo de atributos do solo como pH, composi¢cdo granulométrica e
densidade do solo ndo apenas melhora o planejamento agricola, mas também
contribui para o uso mais sustentavel dos recursos naturais.

O pH dos solos é uma variavel fundamental na caracterizacdo de suas
propriedades (Thomas, 1996). A acidez do solo é determinada pela
composicdo mineral do mesmo e por reacdes de troca ibnica e hidrélise de
seus componentes (Thomas; Hargrove, 1984). Por isso, o pH do solo € um dos
principais reguladores da disponibilidade de nutrientes e da atividade
microbiana, influenciando diretamente o metabolismo das plantas e a interacéo
dos organismos no solo. Em MDS, o pH esta entre os atributos quimicos mais
frequentemente modelados, com desempenhos que variam amplamente
conforme a escala, a densidade amostral e o contraste ambiental da area de

estudo. Enquanto alguns trabalhos reportam elevada capacidade preditiva,
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como por exemplo, R2 de 0,76 na camada de 5-15 cm (Vaysse et al., 2017) e
R2 entre 0,45 e 0,54 com diferentes algoritmos de aprendizado de maquina (Ma
et al., 2021); outros obtém resultados modestos, como R2 de 0,26 associado a
baixa variabilidade do atributo (Bouslihim et al., 2024) ou R? entre 0,03 e 0,11
em condi¢cdes subtropicais brasileiras (Carvalho Junior et al., 2014). Assim,
embora a modelagem do pH seja consolidada na literatura, o bom desempenho
preditivo depende fortemente do contexto pedoldgico e da representatividade
das covariaveis ambientais.

A granulometria do solo, que é caracterizada pela proporcdo de areia,
silte e argila, afeta a estrutura fisica e capacidade de retencdo de agua dos
solos, bem como outros processos fisicos que ocorrem no sistema solo-planta-
atmosfera, além de contribuir com aspectos quimicos e nutricionais, como por
exemplo, a protecdo dos estoques de carbono. Plante et al. (2006) evidenciam
gue solos mais argilosos tendem a estabilizar melhor o carbono organico
devido a maior superficie especifica e a formacdo de microagregados,
enguanto solos arenosos possuem menor capacidade de retencdo de matéria
organica. Além disso, a granulometria afeta a interacdo dos microrganismos
com o solo e sua capacidade de promover processos bioquimicos essenciais.
Solos de textura fina, devido a sua maior retencdo de &gua, apresentam
produtividade superior em comparacdo aos de textura grosseira. Além disso, a
eficiéncia no uso da agua tende a ser mais elevada nesses solos, reforcando
sua importancia na manutencao da produtividade agricola (Jalota et al., 2010).
Essas caracteristicas influenciam diretamente a composicdo vegetal,
favorecendo maior quantidade de vegetacdo arbustiva em solos arenosos,
enquanto solos argilosos beneficiam gramineas e herbaceas (Sanaei et al.,
2019).

A relacdo entre textura do solo, disponibilidade hidrica e distribuicdo das
plantas destaca o papel da granulometria na regulagdo dos ecossistemas
agricolas e naturais. Além disso, a textura do solo influencia diretamente o
crescimento das raizes e a interacdo das plantas com microrganismos
benéficos. Solos argilosos, devido a sua estrutura compacta e menor aeracao,
podem restringir o desenvolvimento radicular e induzir uma maior liberacao de
exsudatos, favorecendo a absor¢édo de nutrientes e atraindo microrganismos

benéficos. Por outro lado, solos arenosos, mais soltos, permitem uma
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penetracdo radicular facilitada, resultando em menor producdo de exsudatos
(Adeniji et al., 2024). No que se refere a modelagem, as fracOes
granulométricas também sdo amplamente preditas no MDS, embora areia, silte
e argila ndo apresentem desempenho equivalente. Em escala global, produtos
como o SoilGrids indicam boa capacidade de predicdo textural quando ha
gradientes climaticos, litolégicos e topograficos amplos e grande volume de
dados de treinamento (Hengl et al., 2014, 2017). Em escalas regionais, o
desempenho é mais heterogéneo: Forkuor et al. (2017) obtiveram Rz de 0,34
para o teor de areia em bacia hidrografica; Adhikari et al. (2013) e Akpa et al.
(2014) observaram declinio da capacidade preditiva da areia com a
profundidade; e, em solos com predominio de areia, Fathizad et al. (2025)
reportaram R2 de 0,76 para essa fracdo, enquanto em alguns contextos sul-
americanos os valores foram mais baixos, na ordem de 0,13 a 0,27 (Liel et al.,
2012; Carvalho Junior et al., 2014).

Ja a densidade do solo € um atributo fisico diretamente relacionado a
compactacado e a porosidade. Solos compactados tendem a apresentar menor
taxa de infiltracdo e disponibilidade de oxigénio, impactando negativamente o
crescimento radicular e o metabolismo dos microorganismos do solo. Estudos
indicam que praticas agricolas intensivas, sejam elas pelo preparo do solo ou
pelo trafego de maquinas e animais, podem aumentar a densidade do solo,
reduzindo sua capacidade de suporte para culturas agricolas e elevando os
riscos de degradacédo estrutural (Pulido et al., 2018; Gao et al., 2019; Bondi et
al., 2021; Topa et al.,, 2021). A densidade do solo figura entre os atributos
fisicos frequentemente modelados no MDS, porém costuma ser considerada
mais desafiadora do que o pH ou a textura quando se utilizam apenas
covariaveis ambientais, pois € um atributo do solo que responde a processos
relacionados ao uso e manejo do solo (trafego, preparo, pastejo) nem sempre
capturados pelos preditores mais comumente utilizados em MDS. Resultados
na literatura variam de R2 elevados em areas pequenas e densamente
amostradas (Hateffard et al., 2023) a valores moderados em escalas nacionais
(Akpa et al., 2016), sendo o desempenho geralmente superior quando se
incluem preditores intrinsecos ao solo, como carbono organico e CTC
(Carvalho Junior et al., 2016).
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De modo geral, a literatura demonstra que pH, densidade do solo e teor
de areia ja foram amplamente modelados no MDS, sobretudo com algoritmos
de aprendizado de maquina como o Random Forest. Contudo, o desempenho
preditivo é atributo-especifico e fortemente dependente do contexto ambiental.
Boa parte dos estudos com resultados mais favoraveis concentra-se em areas
com gradientes ambientais contrastantes como relevo mais movimentado,
diversidade climatica e litologica, ou escalas nacionais e globais com grande
volume amostral (Hengl et al., 2017; Akpa et al., 2014, 2016; Hateffard et al.,
2023). Ambientes com solos de textura meédia a argilosa e variacédo topografica
expressiva tendem a oferecer maior contraste nas covariaveis de relevo e nas
assinaturas espectrais. Em contrapartida, planicies costeiras arenosas de baixa
variacdo topografica permanecem menos representadas, e carecem de um
melhor entendimento no processo de modelagem, pois nesses ambientes, a
homogeneidade do material de origem e a menor amplitude dos preditores
morfométricos podem reduzir o sinal ambiental disponivel para o modelo.

Os solos do Litoral Sul do Rio Grande do Sul apresentam caracteristicas
Unicas devido a sua génese sedimentar e a influéncia de processos fluviais e
marinhos. Por apresentar solos predominantemente arenosos, € uma area de
elevada fragilidade ambiental, principalmente pela suscetibilidade a erosédo e
baixa resiliéncia. Portanto, o conhecimento de suas caracteristicas tanto fisicas
guanto quimicas € essencial para o correto uso e manejo desses solos (Streck
et al., 2018; Pedron; Dalmolin, 2019). Diante dessa necessidade de integrar as
informacdes acerca dos solos da regido, se justifica a utilizacdo de técnicas
avancadas de mapeamento e modelagem das propriedades do solo.

O MDS tem se consolidado como uma abordagem eficiente na
modelagem de atributos do solo, permitindo predicdes precisas sobre a
distribuicdo espacial do pH, granulometria e densidade do solo (Poggio et al.,
2021). A integracdo de dados ambientais em algoritmos de aprendizado de
maguina tem potencial para otimizar decisdes sobre manejo sustentavel e
conservagao dos solos. Ainda assim, permanecem abertas questdes sobre o
desempenho dessas predicbes em ambientes costeiros de baixa variacao
topografica e sobre a consisténcia das estratégias de selecdo de covariaveis

ambientais entre diferentes atributos do solo.
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Diante do exposto, esse estudo propde-se a modelar e mapear o pH, a
densidade do solo e o teor de areia dos solos da regido do Litoral Sul do Rio
Grande do Sul. Acredita-se que seja possivel predizer esses atributos do solo
com eficiéncia a partir do algoritmo Random Forest (RF), utilizando covariaveis
ambientais topograficas e espectrais derivadas de sensoriamento remoto. Com
iIsso, busca-se contribuir para o avan¢co no conhecimento da distribuicdo
espacial desses atributos, utilizando métodos avancados de predicdo para
fornecer subsidios a praticas agricolas mais sustentaveis e politicas de

conservacao ambiental.

4.2 Metodologia

4.2.1 Area de estudo

A area de estudo localiza-se na por¢do sul do litoral do estado do Rio
Grande do Sul (Figura 13), regido caracterizada por extensas planicies
arenosas. De acordo com Tomazelli et al. (2000), o litoral do Rio Grande do Sul
possui uma extensdo total de 33 mil km2, sendo formado por sedimentos
arenosos inconsolidados associados a depdésitos eolicos, lagunares, praiais,
paludiais e fluviolagunares (Pedron; Dalmolin, 2019). A area de estudo abrange
uma area correspondente a 10.393,9 km2, com um perimetro de 1.190,5 km

desse ambiente litoraneo.
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Figura 13 - Localizacdo da area de estudo no litoral sul do estado do Rio Grande do Sul, Brasil
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Fonte: Elaborado pela autora (2026)

A regido apresenta solos predominantemente arenosos, incluindo
Neossolos Quartzarénicos, Planossolos, Gleissolos e Argissolos. Parte
consideravel desses solos apresenta a condicdo de hidromorfismo, ou seja,
permanecem saturados com agua por longos periodos durante o ano. Esse
fenbmeno ocorre devido a baixa altitude e ao relevo plano, somados a
presenca de lagunas distribuidas pela paisagem (Streck et al., 2018).

Os solos da area de estudo sdo representados pelas Unidades de
Mapeamento (UM) Lagoa, Tuia e Pelotas, correspondentes, respectivamente,
ao Neossolo Quartzarénico Hidromorfico tipico, ao Argissolo Vermelho-Amarelo
Distréfico arénico abruptico e ao Planossolo Héaplico Eutréfico solédico,
conforme Brasil (1973). O Neossolo Quartzarénico Hidromorfico apresenta
sequéncia de horizontes superficiais e subsuperficiais do tipo A e C, com
predominio da fragdo areia ao longo do perfil, baixa participacdo de argila e
elevada saturacdo por bases nos horizontes subsuperficiais. O Argissolo
Vermelho-Amarelo Distréfico caracteriza-se pela sucessdo de horizontes
A/E/Bt/C, evidenciando contraste textural decorrente do aumento do teor de
argila no horizonte Bt, além de baixa fertilidade natural, expressa pela reduzida
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saturacao por bases. O Planossolo Haplico Eutrofico apresenta sequéncia de
horizontes A/Bt/C, com incremento do teor de argila no horizonte Bt, refletindo
diferenciacao textural no perfil, e fertilidade natural relativamente mais elevada
em comparacdo ao Argissolo, evidenciada pelos maiores teores de bases
trocaveis e maior saturacéo por bases. Em termos de distribuicdo na paisagem,
0os Neossolos Quartzarénicos Hidromorficos e os Planossolos ocupam,
predominantemente, areas de terras baixas sujeitas a influéncia do lencol
freatico e a ocorréncia de hidromorfismo, enquanto os Argissolos ocorrem em
posicbes mais elevadas, apresentando melhor drenagem natural. Em funcao
dessas caracteristicas, os Neossolos e Planossolos apresentam restricoes
relacionadas ao excesso de &gua, ao passo que 0s Argissolos sdo mais
suscetiveis a processos erosivos devido ao contraste textural e ao predominio
de fragOes arenosas nos horizontes superficiais (Miguel et al., 2025).

Os depdésitos arenosos da area séo originarios do periodo Quaternario,
caracterizando-se como formacdes geoldgicas recentes. Conforme Pedron e
Dalmolin (2019), os solos arenosos do bioma Pampa séo naturalmente frageis,
apresentando baixa fertilidade e suscetibilidade a processos erosivos. Devido
ao elevado teor de areia, esses solos apresentam baixa capacidade de
retencdo de agua, baixa capacidade de troca catibnica (CTC) e baixos teores
de matéria organica (M.O). Além disso, a reduzida reatividade quimica da
fracdo arenosa e a baixa estabilidade estrutural conferem a esses solos uma
baixa resisténcia a erosao hidrica e edlica, exigindo praticas especificas de
manejo sustentavel.

O clima da area de estudo é classificado como subtropical (Cfa) e
temperado quente (Cfb) segundo a classificacdo climatica de Koppen,
caracterizado por temperatura média anual de 17,1 a 19°C e precipitacdo de
1200 a 1400 mm/ano (Wrege et al., 2012). A paisagem apresenta relevo
predominantemente plano, situando-se a uma altitude inferior a 40 metros
acima do nivel do mar (Streck et al., 2018). Mais informac¢des sobre a area de
estudo podem ser visualizadas na secdo de apéndices (Apéndice A, Apéndice
B e Apéndice C).



115

4.2.2 Amostragem de solo

A definicdo dos pontos de coleta foi apoiada pela aplicagdo do método
de amostragem hipercubo latino condicionado (cLHS) (Minasny; McBratney,
2006), implementado via software R (R Core Team, 2018) por meio do pacote
cLHS (Roudier, 2014). Foram utilizados como dados de entrada para a selecdo
dos pontos de amostragem o Modelo Digital de Elevacdo (MDE) Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) (Farr et al., 2007), com 30 metros de resolucéo
espacial, o mapa geologico do estado do Rio Grande do Sul, em escala
1:750.000 (CPRM, 2008), e imagens interpretadas de uso e cobertura da terra,
em escala 1:250.000, obtidas através da plataforma MapBiomas (2023). O
cLHS é um método de amostragem capaz de detectar de forma eficiente a
variabilidade das condi¢cbes de campo com base em covariaveis ambientais
(Minasny; McBratney, 2006). Dessa forma, foram definidas 5 éareas de
amostragem que representam de maneira abrangente as condigoes da regido

de estudo (Figura 14).

Figura 14 - Delimitacédo dos locais de amostragem da area de estudo pelo método cLHS
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Em cada area selecionada pelo método cLHS foi delimitado um raio de
15 km, dentro do qual foram definidos os pontos de coleta também por meio do
método cLHS. No total foram coletados 64 pontos (Figura 15): 11 pontos na
area 1, 13 pontos nas areas 3, 4 e 5 e 14 pontos na area 2.

A escolha dos locais de coleta levou em consideracdo a proximidade
com estradas, garantindo acesso adequado para a realizagdo da amostragem.
Para isso, foi utilizado um arquivo com as estradas primarias, secundarias e
terciarias, que foi usado como balizador para a distribuicdo dos pontos,
considerando uma distancia de 10 metros a partir do centro das vias. Com isso
foi possivel otimizar a distribuicdo das amostras, assegurando uma cobertura

eficiente das condi¢cdes ambientais.
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Figura 15 - Distribuicdo espacial dos pontos de coleta de solo na area de estudo
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Em cada ponto de amostragem, as amostras foram coletadas em
duplicata, utilizando anéis metalicos para determinacdo da densidade do solo.
As amostras foram coletadas nas profundidades de 0-5 cm, 5-15 cm, 15-30 cm,
30-60 cm e 60-100 cm, conforme definido por Arrouays et al. (2014), sendo
armazenadas em latas metalicas, devidamente identificadas e transportadas ao

laboratério para analise. Também foram coletadas amostras deformadas para a
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determinacdo de pH em &agua e analise granulométrica em cada uma das
profundidades.

Além da coleta das amostras, cada ponto foi descrito para fins de
caracterizacdo do local de coleta, incluindo informacdes como a classificacao
do solo até o segundo nivel categérico do SiBCS (Santos et al., 2025), 0 uso
atual da terra, caracteristicas de relevo e declividade, a espessura do horizonte
A, a profundidade do horizonte B e a espessura do solum. Um resumo destas
informacBes pode ser encontrado na secdo de apéndices (Apéndice D,

Apéndice E, Apéndice F, Apéndice G e Apéndice H).

4.2.3 Analises laboratoriais

A densidade do solo (BD) foi determinada pelo método do cilindro
volumétrico, conforme descrito por Teixeira et al. (2017), sendo as amostras
secas em estufa a 105°C até atingirem peso constante, permitindo o calculo da

densidade aparente (Equacéao 8).

Em que:
BD: Densidade do solo (g cm™);
m: Massa seca da amostra (g); e

V: Volume do anel (cm®).

A granulometria foi determinada utilizando o método da pipeta (Teixeira
et al.,, 2017) adaptado, que envolve dispersdo quimica e agitacdo mecanica
para separar as fracdes de argila, silte e areia. Além disso, o pH do solo foi
determinado pelo método da acidez ativa (pH em agua), seguindo 0s
procedimentos descritos em Tedesco et al. (1995), com razéo solo/agua de 1:1
e medicdo realizada com potencidmetro calibrado. Todas as analises citadas

foram conduzidas em duplicata.
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4.2.4 Modelagem preditiva
4.2.4.1 Modelagem com Machine Learning

A relagdo entre os atributos do solo e as covaridveis ambientais foi
analisada por meio do algoritmo Random Forest (RF), uma técnica de
aprendizado de maquina supervisionado. O Random Forest consiste em um
conjunto de arvores de decisdo, em que cada arvore € treinada de forma
independente com uma subamostra aleatoria do conjunto de dados obtida por
bootstrap (reamostragem com reposi¢do). A predicao final é obtida pela média
dos resultados individuais, minimizando a influéncia de outliers e
proporcionando maior robustez ao modelo (Wadoux et al., 2019). O algoritmo
foi implementado no software R (R Core Team, 2024) por meio do pacote
"randomForest" (Liaw; Wiener, 2002), baseado no algoritmo original proposto
por Breiman (2001).

4.2.4.2 Covariaveis ambientais

Para calibracdo dos modelos RF para predicdo das propriedades
quimicas e fisicas do solo, foram geradas covaridveis ambientais que
auxiliaram na predicdo da variabilidade espacial do pH, teor de areia e
densidade do solo. No total foram geradas 33 covariaveis
topograficas/morfométricas derivadas de modelo digital de elevacdo (MDE) e
15 covariaveis espectrais derivadas de imagens de sensoriamento remoto,
totalizando 48 covariaveis de entrada (Tabela 15). O MDE utilizado foi derivado
da missdo Shuttle Radar Topography (SRTM), com resolucdo espacial de 30
metros (Farr et al., 2007), sendo utilizado para caracterizar a topografia e as
condicBes de relevo. Os atributos de terreno foram extraidos em ambiente R (R
Core Team, 2024) acoplados a interface SAGA GIS (Olaya; Conrad, 2009). As
covariaveis espectrais foram obtidas a partir de imagens de satélite Landsat 8-

9/OLI, para 0 més de janeiro de 2025.

Tabela 15 - Covariaveis ambientais utilizadas na modelagem preditiva dos atributos do solo
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Modelo digital de elevagéao

Cross-Sectional
Curvature

Diurnal
Anisotropic
Heating

Elevation
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Flow Line
Curvature

General
Curvature

Longitudinal
Curvature

LS Factor

Mass Balance
Index

Maximal
Curvature
Mid-Slope

Position

Minimal
Curvature

Multiresolution
Index of Ridge
Top Flatness
Multiresolution
Index of Valley
Bottom Flatness

Northerness

Normalized
Height

Plan Curvature

Profile Curvature

Real Surface
Area

Slope

Slope Height
Standardized
Height

Surface Specific
Points

Tangential
Curvature
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dah

mde

flc
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mbi

maxc

msp

minc

mrrtf
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nh

planc
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rsa

sh

stanh

ssp
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Curvatura perpendicular ao
declive

Medicéo continua da energia
dependente da exposicao

Elevacgéo

Seno de aspecto
Curvatura ao longo da linha
de fluxo

Curvatura combinada do
plano e perfil

Curvatura na direcéo do
declive
Fator topografico
indice de equilibrio entre
erosao e deposicao

Curvatura maxima na se¢ao
normal local

Distancia relativa entre topo e
vale

Curvatura minima na se¢éo
normal local

indice de planicidade no topo
de cristas

indice de planicidade do
fundo do vale

Cosseno de aspecto
Altura normalizada entre base
e cume

Curvatura da linha de
contorno hipotética

Curvatura ao longo da
inclinagdo mais ingreme

Area real da superficie

Declividade angular local

Distancia vertical entre base
e cume da encosta

Altura padronizada

Diferencas entre pontos de
deslocamento

Curvatura perpendicular ao
gradiente
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Terrain . indice de rugosidade do
Ruggedness tri
terreno
Index
Terrain Surface tsc indice de convexidade da
Convexity superficie
Topographic toi Diferenca entre elevacao de
Position Index P um ponto e vizinhanca
Topographic . indice de umidade baseado
twi
Wetness Index no relevo
Total Curvature tc Medida geral da curvatura
Valley Depth vd Profundidade relativa do vale
Vector Mede a variagdo da
Ruggedness vrm )
rugosidade do terreno
Measure
Bare Soil Index BSI indice de solo exposto
Blue b2blue Banda azul qQ sensor do
satélite
Clay 'V'”.‘efa's CMR Razao de minerais de argila
Ratio
Banda verde do sensor do
Green b3green o
satélite
Red bared Banda vermelh’a_ do sensor do
satélite
Near Infrared b5nir Banda infravermelho préximo
Normalized . .
Diference  NDMI e eaca
b Moisture Index &
(2] .
o Normalized )
@ Difference NDTI Indice de preparo do solo
P Tillage Index
S Normalized ]
2 Difference NDVI Indice de vegetacao
£ Vegetation Index
Normalized )
Difference Water NDWI Indice de 4gua
Index
Normalized
Pigment . .
Chiorophyll NPCRI Indice de clorofila
Ratio Index
Soil Adjusted indice de vegetacéo ajustado
) SAVI
Vegetation Index para solo
Short-Wave : Banda infravermelho de
b6swirl
Infrared ondas curtas
Short-Wave : Banda infravermelho de
b7swir2
Infrared ondas curtas
Soil Brightness SBI indice de brilho do solo

Index

Fonte: Elaborado pela autora (2026), adaptado de Nachtigall (2022).
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Todas as covariaveis em formato raster foram reprojetadas para um
sistema de coordenadas comum e reamostradas para uma resolucéo espacial
uniforme, garantindo consisténcia espacial entre as camadas. Em seguida,
foram extraidos os valores das covariaveis nos pontos amostrais. O
processamento dessas informacgdes foi conduzido em ambiente R (R Core
Team, 2024), utilizando os pacotes raster (Hijmans, 2022), rgdal (Bivand et al.,
2021) e RSAGA (Brenning et al., 2025).

4.2.4.3 Calibracéao e validagcdo do modelo

A avaliacdo dos modelos foi realizada por validacao cruzada espacial do
tipo Leave-One-Cluster-Out (SPCV-LOCO) (Figura 16). Os dados foram
previamente agrupados em clusters espaciais correspondentes as areas de
coleta. Em cada iteracdo da validacdo cruzada, um cluster foi utilizado como
conjunto de teste, enquanto os demais foram utilizados para treinamento do
modelo. Esse processo foi repetido até que todos os clusters tivessem sido
utilizados como teste. Essa abordagem reduz o efeito da autocorrelacdo
espacial entre amostras de treinamento e teste, fornecendo uma estimativa
mais realista da capacidade de generalizacdo do modelo em areas nao
amostradas (Roberts et al., 2017) .

Para a construcdo dos modelos RF, o nimero de arvores (ntree) foi
fixado em 1.000. O hiperparametro mtry, que define o nimero de covariaveis
testadas em cada divisdo dos nés das arvores, foi otimizado por meio de busca
em grade (grid search). No modelo inicial (abordagens de selecdo de
covariaveis), avaliou-se uma grade de valores candidatos para mtry
compreendendo os valores de 1, 2, 3, 5, 8, 12, 16, 20, 25 e 30 (limitados ao
namero total de preditores disponiveis). Para o modelo reduzido, contendo
apenas as 15 covariaveis mais importantes, a grade de busca foi restrita aos
valores menores ou iguais a 15 (1, 2, 3, 5, 8 e 12). Diferentes valores de mtry
foram avaliados dentro do esquema de validagdo cruzada espacial, sendo
selecionado o valor que minimizou o RMSE médio em cada uma das

respectivas etapas.



123

Figura 16 - Fluxograma da validag&o cruzada espacial com otimizacao do hiperparametro mtry
no modelo Random Forest
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio das seguintes
métricas: coeficiente de determinacédo (R?) (Equacéo 9), raiz do erro quadratico
médio (RMSE) (Equacéao 10), erro absoluto médio (MAE) (Equacédo 11) e viés
(BIAS) (Equagdo 12). As métricas foram calculadas em cada iteracdo da
validagdo cruzada espacial e posteriormente agregadas por média.
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__ ¥, (pred —mobs )?

R® "__ (obs —mobs )2 ©)

RMSE = \/%Zﬁ;l(pred — obs)? (10)

MAE = — 3L, |obs — pred| (11)

BIAS = ~ X, (pred — obs) (12)
Em que:

Pred: é o valor predito;
Mobs: é o valor médio observado;
Obs: é o valor observado;

n: € o numero de amostras.

4.2.5 Estratégias de selecdo de covariaveis

Com o objetivo de avaliar o efeito de diferentes estratégias de selecéo
de covariaveis sobre o desempenho dos modelos de predi¢do dos atributos do
solo, foram testadas trés abordagens distintas: utilizacdo do conjunto completo
de covariaveis disponiveis (RF_all), selecdo baseada na correlacdo entre
covariaveis (RF_Corr) e selecdo baseada na combinacéo entre correlacédo e
importancia preditiva estimada pelo Random Forest (RF_Corrimp) (Breiman,
2001; Guyon; Elisseeff, 2003; Dormann et al., 2013) (Figura 17). Na abordagem
RF_all, todas as covariaveis ambientais foram mantidas no processo de
modelagem, permitindo explorar o potencial preditivo méximo do conjunto de
dados. Na abordagem RF_Corr, foi calculada a matriz de correlacdo de
Pearson entre as covariaveis, sendo identificados os pares com correlagéo
absoluta superior a 0,80 (|r] > 0,80). Para cada par altamente correlacionado,
foi removida a covariavel que apresentou maior correlagdo média absoluta com
as demais covariaveis, visando reduzir a redundancia de informacédo e a
dependéncia linear entre os preditores. Na abordagem RF_Corrimp, os pares
altamente correlacionados foram igualmente identificados, porém a remocéao

das covariaveis foi baseada em sua importancia preditiva, estimada por meio



125

da métrica de incremento percentual do erro quadratico médio (%IncMSE)
obtida em um modelo RF preliminar (ntree=500). Nesse caso, para cada par
correlacionado, foi mantida a covariavel de maior importancia e removida
aguela com menor contribuicao preditiva.

Figura 17 - Fluxograma da metodologia de selecdo de covaridveis e comparacdo das
abordagens de Random Forest

Conjunto inicial: 48 covaridveis

RF_all RF_Corr m|
Sem rémogdo Identificar pares || > 0.8 |¢| > G.8 + RF inicial

covs <48 covs <48 covs
(igual p! todos) (igual p/ tados) {diferente pi atributo)

= | =

Etapa comum; RF - top 15 por KIncMSE . SPCV

l

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

4.2.6 Reducao dimensional do conjunto de covariaveis

Apbs a aplicacdo de cada estratégia de selecdo, foi realizada uma etapa
adicional de reducéo dimensional das covariaveis. Para isso, a importancia das
covariaveis foi quantificada a partir dos modelos ajustados com 0s conjuntos de
preditores resultantes do pré-processamento de cada abordagem, por meio da
métrica %INncMSE (Aumento Percentual do Erro Quadratico Médio), calculada
pela permutacédo aleatéria dos valores de cada preditor nos dados out-of-bag.
Em seguida, as covariaveis foram ordenadas de forma decrescente de acordo
com sua importancia, sendo selecionadas as quinze covaridveis mais
relevantes para compor um conjunto reduzido de preditores (RF_Topl5). Essa
etapa teve como finalidade avaliar se modelos mais simples e com menor
namero de covaridveis seriam capazes de manter desempenho preditivo

semelhante aos modelos completos (Kasraei et al., 2024), além de favorecer a
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interpretacdo dos fatores ambientais associados a variabilidade dos atributos

do solo e reduzir a complexidade computacional da modelagem.

4.2.7 Mapas preditivos e de incerteza

Apés a etapa de calibracdo, validacdo e comparacao das diferentes
estratégias de selecdo e reducdo dimensional de covariaveis, foi selecionado,
para cada atributo do solo e profundidade avaliada, 0 modelo que apresentou o
melhor desempenho preditivo durante a validacao cruzada espacial. A selecéo
dos modelos foi baseada no maior valor de coeficiente de determinacédo (R?),
sendo as métricas RMSE e MAE utilizadas como informagdo complementar.
Uma vez identificado o modelo de melhor desempenho para cada combinacéo
atributo—profundidade, esse modelo foi recalibrado utilizando a totalidade das
observacbes disponiveis e aplicado as camadas raster das covariaveis do
conjunto selecionado (Figura 18). As predicdes foram realizadas pixel a pixel
em toda a extensdo da area de estudo, resultando em mapas continuos de
densidade do solo, teor de areia e pH para as cinco profundidades padrdo do
GlobalSoilMap (0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60—100 cm). Esse procedimento
permitiu caracterizar a distribuicdo espacial dos atributos do solo, bem como
comparar a variabilidade espacial entre atributos e profundidades na area de

estudo.
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Figura 18 - Fluxo metodoldgico para geracao dos mapas de predicdo espacial e incerteza

Predigdo espacial Incerteza (CV3)

| l

Visualizagdo do mapa de predicéo Visualizagio do mapa de incerteza

30 mapas: 3 atributos x 5 prof. x (predicao + incerteza)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Para cada profundidade, foram gerados mapas de incerteza expressos
por meio do coeficiente de variacdo (CV%) entre as predi¢cdes individuais das

arvores do RF (Equacéao 13).

Cv

= la

(13)

Em que:
o: € o desvio padrédo calculado para cada pixel; e

u: € a média calculada para cada pixel.

Para o calculo do CV, foram utilizadas 200 arvores (ntree=200) em vez
das 1.000 empregadas na predi¢cdo. Essa redu¢cdo no namero de arvores se
justifica, pois as métricas de desempenho convergem para um valor limite a
medida que o numero de arvores aumenta. Valores elevados de CV indicam
maior discordéancia entre as arvores, refletindo regides com maior incerteza

preditiva.
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Um fluxograma detalhado da metodologia empregada para a

modelagem preditiva pode ser consultado no Apéndice O.

4.2.8 Analise de importancia e consisténcia das covariaveis

A importancia das covariaveis foi quantificada pela métrica %IncMSE,
gue mede o aumento percentual no erro quadratico médio out-of-bag quando
os valores de uma covaridvel sdo permutados aleatoriamente. Quanto maior o
%INncMSE, maior a contribuicdo da covariavel para a capacidade preditiva do
modelo. Nos graficos de importancia, os valores de %INncMSE das 15
covariaveis selecionadas foram normalizados de forma relativa, de modo que
cada barra representa a proporcao da contribuicdo da covariavel dentro do

conjunto Top15, expressa em porcentagem (Equacao 14).

%IncMSE ;

2121 %IncMSE | * 100 (14)

Importancia Relativa (%); =

Em que:
%INncMSE; é o valor da métrica para a covariavel i, e o denominador representa

a soma dos %IncMSE de todas as 15 covariaveis selecionadas.

Vale ressaltar que, por se tratar de uma normalizacdo interna ao
conjunto Topl5, os valores percentuais ndo sdo diretamente comparaveis entre
modelos de atributos, profundidades ou abordagens distintas.

Para facilitar a interpretacdo das covariaveis selecionadas, cada
covariavel foi classificada em um dos dois grupos funcionais: topografico (33
covariaveis) ou espectral (15 covariaveis). Essa classificacdo permitiu avaliar a
contribuicéo relativa de cada grupo para a predicdo de cada atributo do solo e
identificar se diferentes estratégias de selecdo de covariaveis alteram o
equilibrio entre os dois grupos.

A analise de frequéncia contabilizou, para cada covariavel, em quantas
combinac¢des de profundidade ela integrou o conjunto Topl5, gerando matrizes
de frequéncia por atributo e por abordagem. Essa analise permite identificar
covariaveis persistentemente importantes e covaridveis que apareceram

pontualmente em profundidades especificas.
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A analise de sobreposicdo foi realizada por meio do indice de Jaccard
(Equacdo 15), uma métrica utilizada para quantificar a similaridade entre
conjuntos (Chust et al., 2006; Pueyo et al., 2008; Hwang et al., 2018). O indice
foi empregado para avaliar a estabilidade das escolhas de covariaveis: 1) entre
as trés abordagens de selecdo para o mesmo atributo e profundidade,
verificando se RF_Corr e RF_Corrlmp produzem conjuntos semelhantes ao
RF_all; 2) entre os atributos do solo para uma mesma profundidade,
investigando se pH, areia e densidade do solo compartiiham covariaveis
preditoras; e 3) entre profundidades adjacentes, avaliando a continuidade

vertical dos preditores selecionados.

] (4,B) = 550 (15)

Em que:

A e B: conjuntos de covariaveis.

4.2.9 Software e ferramentas utilizadas

As etapas de processamento de dados e modelagem foram realizadas
em ambiente R, versdo 4.3.3 (R Core Team, 2024). Adicionalmente, foi
utilizado o software QGIS em sua versdo 3.22 (QGIS Development Team,
2022), para o processamento e manipulacdo de dados geoespaciais, incluindo
visualizacdo, organizagdo de camadas raster e vetoriais, bem como suporte as

etapas de preparacdo das covariaveis ambientais.

4.3 Resultados e discussao

4.3.1 Caracterizacéo descritiva dos dados de solo

Os atributos analisados (densidade do solo, teor de areia e pH em agua)
variaram de forma distinta entre si e ao longo do perfil (Figura 19). Ao
considerar todas as profundidades (n=320), o teor de areia apresentou o0 maior
coeficiente de variagdo (CV=26,6%), classificado como moderado segundo a
escala proposta por Warrick e Nielsen (1980), enquanto pH (CV=11,8%) e
densidade do solo (CV=9,4%) se enquadraram na categoria de baixa
variabilidade. O comportamento heterogéneo entre os atributos do solo reflete



130

os diferentes mecanismos de controle pedogenético de cada um no ambiente
estudado, podendo estar associado a processos deposicionais, material de
origem, processos biogeoquimicos, compacta¢do do solo, estrutura e teor de
matéria organica (Castilhos et al., 2002; Lima et al., 2008; Rosa et al., 2011;
Ribeiro et al., 2016; Silva; Rehbein, 2018). Os dados detalhados da
caracterizacao descritiva dos atributos nos pontos de coleta encontram-se no
Apéndice P.

Figura 19 - Distribuicdo da densidade do solo (g cm™), teor de areia (%) e pH por profundidade
(0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm), para os 64 pontos amostrais
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A caracterizagdo pedologica dos 64 perfis amostrais (Tabela 16)
evidencia o predominio de Planossolos (50%), seguidos por Argissolos
(34,4%), Neossolos (10,9%) e, em menor propor¢cdo, Espodossolos,

Chernossolos e Gleissolos (1,6% cada). A espessura média do horizonte A foi



131

de 46 cm com amplitude de 15 a 120 cm; enquanto o limite superior do
horizonte B ocorreu em média a 56 cm, sendo ausente nos 7 perfis
classificados como Neossolos que, por definicdo, ndo possuem horizonte B
diagnostico (Santos et al., 2025). Dentre as classes de solos mais
representativas da area de estudo, os Argissolos apresentaram horizonte A
mais espesso (média = 53,6 cm) e limite superior do B mais profundo (média =
67,0 cm), refletindo o desenvolvimento pedogenético mais avancado dessa
ordem. Os Planossolos, por sua vez, exibiram horizonte A menos espesso
(média = 39,3 cm) e transicdo A/B mais rasa (média = 48,8 cm), coerente com
a mudanca textural abrupta que caracteriza a classe (Santos et al., 2025). Os
Neossolos apresentaram espessura média do A de 54,1 cm.

Tabela 16 - Distribuicdo das classes de solo e parametros dos horizontes pedogenéticos (n =
64 perfis)

Classe de solo n % ES&ZZ?;E;’:‘)_ Limitr;e]és(;Ji;;(a(rci%r) B—
Planossolo 32 50,0 39,3 48,8
Argissolo 22 34,4 53,6 67
Neossolo 7 10,9 54,1 N&o possui
Espodossolo 1 1,6 90 90
Chernossolo 1 1,6 15 35
Gleissolo 1 1,6 40 40
Geral 64 100 46,3 56,2

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A diferenga entre a espessura do horizonte A e o limite superior do
horizonte B indica a presenca de um horizonte E (horizonte de eluviacao) entre
eles, observavel principalmente em Planossolos e Argissolos. Nos Planossolos,
a diferenca média entre o limite do horizonte A (39,3 cm) e o horizonte do B
(48,8 cm) corresponde a um horizonte E com espessura em torno de 9,5 cm. O
horizonte E é caracteristicamente empobrecido em argila, com predominio de
areia, resultante da migracdo de particulas finas para o horizonte B. O
horizonte B que recebe a argila eluviada é denominado B textural (Bt),
caracteristica diagnostica de ambas as classes. Essa sequéncia pedogenética
A/E/Bt tem implicagbes diretas na interpretagcdo dos padrdes verticais dos
atributos do solo (Santos et al., 2025).

Esses parametros indicam que as profundidades padronizadas de 0-5,
5-15 e 15-30 cm situam-se majoritariamente dentro do horizonte A, a camada
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de 30-60 cm intercepta a transicdo dos horizontes E/Bt (particularmente nos
Planossolos, cujo limite superior médio do B esta nessa faixa) e a camada de
60-100 cm encontra-se predominantemente no horizonte Bt, exceto nos
Neossolos (auséncia de hz B diagnéstico) e em parte dos Planossolos com
transicdo mais rasa.

A densidade do solo (BD) aumentou de 1,40 g cm~3 em 0-5 cm até 1,63
g cm~3 em 30-60 cm, com leve reducédo em 60—-100 cm (1,59 g cm™>) (Figura
20). Esse gradiente vertical pode ser explicado pelo menor adensamento da
camada superficial, decorrente do maior acumulo de matéria organica e da
atividade biolégica.

Figura 20 - Distribuicdo vertical da densidade do solo ao longo do perfil nas cinco
profundidades avaliadas, com valores médios, minimos e maximos

0-5 cm A 0.97 -, 1.40 - 1.78
5-15 cm - 1.26 - 156 182
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= — Média
: r 0
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o
=~
Ay

60-100 cm 1 135" l1.59 184

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
Densidade do solo (g cm™)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Em contraste, as camadas subsuperficiais apresentam maior densidade
em fungcdo do adensamento natural do solo, da compactacédo gerada pelo uso
do solo e dos processos pedogenéticos de eluviagdo-iluviagdo, sendo
compativel com a sequéncia pedogenética A/E/Bt. O horizonte A, menos
adensado e mais rico em matéria organica, em alguns casos, é sucedido pelo
horizonte E, pobre em argila em decorréncia da eluviacdo, e posteriormente
pelo horizonte Bt, onde a argila eluviada acumula e promove adensamento,
favorecendo assim o aumento da densidade do solo. O fato de o maior valor de
BD ocorrer em 30-60 cm, faixa que coincide com a zona de transicdo E/Bt
(limite superior médio do B = 56,2 cm), reforca essa interpretacdo. Os valores
médios observados para BD estdo de acordo com aqueles relatados por Lima
et al. (2008) para um Planossolo Haplico sob diferentes condicbes de uso em
terras baixas no Rio Grande do Sul.

A reducdo da BD em 60-100 cm, embora pequena, pode estar
relacionada a ocorréncia de materiais de origem mais arenosos em
profundidade, caracteristica comum dos depdsitos sedimentares da planicie
costeira do sul do Rio Grande do Sul (Tomazelli et al., 2000). Além disso, essa
reducgéo pode refletir a heterogeneidade dos horizontes subsuperficiais entre as
classes de solos presentes na area de estudo; uma vez que Planossolos e
Argissolos apresentam horizonte B mais adensado, enquanto os Neossolos
(10,9% da amostra), por ndo possuirem horizonte B diagndstico, tendem a
apresentar menores valores de densidade nas camadas mais profundas.

O coeficiente de variacao (CV) mais elevado em 0-5 cm (13,9%) reflete
maior heterogeneidade da camada superficial em resposta a cobertura vegetal,
ao uso e manejo e as condicdes hidroldgicas locais. Em profundidade, observa-
se reducdo da Vvariabilidade (CV = 7,0-10,1%), sugerindo maior
homogeneidade em decorréncia da menor influéncia dos fatores superficiais e
da predominancia dos processos pedogenéticos (Apéndice P).

O teor de areia apresentou tendéncia de reducdo com a profundidade,
passando de 71,5% na camada de 0-5 cm para 63,0% em 60-100 cm,
enguanto o coeficiente de variacdo (CV) aumentou progressivamente de 23,8%
para 33,3% (Figura 21, Apéndice P). Esse comportamento € compativel com a
sequéncia pedogenética A/E/Bt. O horizonte A, predominantemente arenoso,

em alguns casos, é sucedido pelo horizonte E, pobre em argila em decorréncia
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da eluviacdo, e posteriormente pelo horizonte Bt, onde ocorre o acumulo de
argila iluviada, reduzindo o teor de areia. Essa transicdo é particularmente
abrupta nos Planossolos e Argissolos, que representam cerca de 85% dos
perfis e apresentam mudanca textural marcante entre os horizontes E e Bt.

Figura 21 - Distribuicdo vertical do teor de areia ao longo do perfil nas cinco profundidades
avaliadas, com valores médios, minimos e maximos

0-5 cm A 28.00 - 71.53 + 96.00
5-15 cm - 30.00 - 73.28 : 96,00
15-30 cm A 26.00 - 71.70  97.00
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g 30-60 cm{ 20,00 - 67.08 £ 99.00|  e-e MAaximo
I : !
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g ” .
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O aumento da variabilidade nas camadas de 30-60 cm e 60-100 cm
decorre principalmente da heterogeneidade da profundidade em que ocorre a
transicéo entre os horizontes E e B, cujo limite superior do horizonte B varia de
aproximadamente 20 a 155 cm entre os perfis. Além disso, a presenca de
Neossolos (10,9% da amostra), que ndo apresentam horizonte B diagnostico e

mantém textura arenosa ao longo de todo o perfil, contribui para ampliar a
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dispersdo dos dados. Dessa forma, uma mesma camada de amostragem pode
incluir perfis ainda posicionados no horizonte E, de textura arenosa, e outros ja
inseridos no horizonte Bt, mais argiloso e, ainda, alguns no horizonte A,
resultando na elevada variabilidade observada.

O padréao de reducédo do teor de areia e aumento da dispersao relativa
dos dados em profundidade também evidencia a heterogeneidade estratigréfica
das camadas subsuperficiais, onde a influéncia dos processos superficiais é
menor e a composicdo do solo reflete mais diretamente a variabilidade dos
materiais de origem ja que, no litoral do Rio Grande do Sul, as oscilac6es do
nivel relativo do mar durante o periodo Quaternario originaram unidades
sedimentares marinhas, lagunares e fluviomarinhas com diferentes
composicdes granulométricas, produzindo perfis com estratificacdo complexa
(Tomazelli et al., 2000; Castilhos et al., 2002).

Além disso, a ocorréncia simultanea de valores extremamente elevados
de areia (até 99%) e de teores reduzidos (minimos entre 16 e 20%) indica que
a area de estudo engloba desde solos muito arenosos, como Neossolos
Quartzarénicos, até solos desenvolvidos sobre planicies de inundacéo,
impondo desafios a modelagem digital do solo, uma vez que um mesmo
conjunto de covariadveis ambientais deve representar ambientes pedolégicos e
sedimentares bastante distintos.

O pH apresentou tendéncia de aumento com a profundidade, passando
de 5,48 na camada de 0-5 cm para 5,97 em 60-100 cm (Figura 22). Esse
padrdo é consistente com a maior acidez das camadas superficiais, decorrente
da decomposicdo da matéria organica, da liberacdo de ions H* e da lixiviagdo
de bases; processos particularmente intensos em solos arenosos devido a sua
elevada condutividade hidraulica e baixa capacidade de retencédo de cations
(Kampf; Curi, 2015). O horizonte E, caracterizado pela eluviacdo de argila e
bases, tende a manter essa condicdo mais acida, enquanto os valores mais
elevados de pH em profundidade sdo compativeis com o horizonte Bt de
Planossolos e Argissolos, onde o acumulo de argila favorece maior retencao de
cations béasicos. Em posicbes mais baixas da paisagem, a influéncia da
saturacdo hidrica/lencharcamento pode contribuir para a manutencdo de

valores de pH relativamente mais elevados (Camargo et al., 1999).
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Figura 22 - Distribuicdo vertical do pH ao longo do perfil nas cinco profundidades avaliadas,
com valores médios, minimos e maximos
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O coeficiente de variacdo permaneceu relativamente estavel ao longo do
perfil (10,9-13,1%) (Apéndice P), indicando que a variabilidade espacial do pH
€ semelhante entre as diferentes profundidades. Esse comportamento sugere
gue, embora o0s processos pedogenéticos promovam um gradiente vertical de
acidez, a coexisténcia de diferentes condi¢cbes de drenagem e classes de solo
mantém uma elevada heterogeneidade geoquimica na area de estudo, o que é
evidenciado pela ampla variacdo entre os valores maximos e minimos de pH.

Portanto, a variabilidade moderada da densidade do solo e do pH e a
maior dispersdo da areia nos dados observados para a area de estudo séo

reflexo da coexisténcia de classes de solo com diferentes graus de
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desenvolvimento pedogenético, desde Neossolos pouco evoluidos, sem
horizonte B diagnostico, até Planossolos e Argissolos com sequéncia A/E/Bt
bem definida, o que contribui para a variabilidade observada em subsuperficie,
particularmente nas camadas que interceptam a zona de transicdo entre

horizontes distintos.

4.3.2 Desempenho preditivo e efeito da sele¢céo de covariaveis
4.3.2.1 Desempenho geral

Os valores de R2? foram baixos em todas as combinacfes atributo x
profundidade x abordagem avaliadas, com maximo de 0,225 para densidade do
solo (15-30 cm, RF_Corrimp Top15), 0,175 para o teor de areia (0-5 cm,
RF_Corr Top15) e 0,229 para pH (5-15 cm, RF_Corrlmp Top15) (Tabela 17). O
erro médio absoluto (MAE) dos modelos vencedores variou de 0,086 a 0,152 g
cm™3 para a densidade, de 14,0 a 19,0% para areia e de 0,423 a 0,707 para pH.
Esse resultado, embora indique capacidade preditiva limitada, € esperado para
a validacéo cruzada espacial empregada (SPCV-LOCO), na qual os modelos
sdo avaliados em clusters espacialmente independentes. Essa estratégia tende
a produzir estimativas de desempenho mais conservadoras do que a validacao
cruzada aleatoria, por impor um cenario mais rigoroso de extrapolacdo espacial
(Roberts et al., 2017; Meyer et al., 2018; Wadoux et al., 2021).

Contudo, embora o Random Forest seja amplamente reconhecido por
sua robustez em problemas de regressao, seu desempenho foi inferior ao
esperado neste estudo. Uma das possiveis explicacdes é o reduzido tamanho
amostral, uma vez que Liu et al. (2026) argumentam que a natureza das
predicbes por particdo independentes pode limitar o desempenho do algoritmo
em cenarios com poucas observacdes. Além disso, conforme destacado por
Mosleh et al. (2016), o desempenho de modelos preditivos em &reas de baixo
relevo ndo deve ser generalizado, pois sua eficacia depende de fatores como
as caracteristicas dos solos, o delineamento amostral e a qualidade e

representatividade das covariaveis ambientais utilizadas.
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Tabela 17 - Abordagem selecionada e métricas de desempenho dos modelos de Random

Forest para cada atributo e profundidade

Atributo Profundidade Abordagem Estagio R2 RMSE* MAE* BIAS*
BD 0-5cm RF_all Toplb 0,149 0,186 0,152 -0,011
BD 5-15cm RF_all Topl5 0,135 0,119 0,097 -0,003
BD 15-30 cm RF_Corrlmp Topl5 0,225 0,146 0,117 -0,001
BD 30-60 cm RF_all Topl5 0,139 0,107 0,086 0,000
BD 60-100 cm RF_Corr Todas 0,200 0,132 0,110 0,000

Areia 0-5cm RF_Corr Topl5 0,175 16,40 14,00 0,62
Areia 5-15cm RF_all Todas 0,159 17,90 15,20 0,41
Areia 15-30 cm RF_all Topl5 0,173 17,60 14,50 0,19
Areia 30-60 cm RF_all Topl5 0,136 19,90 17,40 0,01
Areia 60-100 cm RF_Corrlmp Todas 0,090 21,30 19,00 1,75
pH 0-5cm RF_Corrlmp Topl5 0,216 0,550 0,423 0,014
pH 5-15cm RF_Corrlmp Topl5 0,229 0,592 0,478 0,036
pH 15-30 cm RF_Corrlmp Topl5 0,133 0,688 0,563 0,006
pH 30-60 cm RF_Corr Topl5 0,096 0,688 0,576 0,007
pH 60-100 cm RF_all Todas 0,117 0,851 0,707 0,041

* unidades de medida das métricas: BD (g cm™), areia (%) e pH (adimensional). Fonte:
Elaborado pela autora (2026).

Os valores de R? para a densidade do solo (BD) variaram de 0,135 (5—
15 cm) a 0,225 (15-30 cm), com o melhor desempenho observado na camada
de 15-30 cm (RF_Corrlmp Topl5; R2 = 0,225). Em geral, espera-se maior
capacidade preditiva nas camadas superficiais, onde a influéncia da cobertura
vegetal, do uso da terra e dos processos superficiais € mais intensa.
Entretanto, o melhor desempenho observado na camada de 15-30 cm pode
indicar que essa profundidade corresponde a uma zona de transicao
pedogenética na qual as covariaveis morfométricas apresentam maior poder de
discriminacao das variac6es da densidade do solo.

Resultados superiores foram reportados por Hateffard et al. (2023), que
obtiveram valores de R? entre 0,79 e 0,88 para treinamento e entre 0,82 e 0,88
para validacdo utilizando Random Forest em planicies aluviais na Hungria, em
areas de 47 e 160 ha. Em escala nacional, Akpa et al. (2016) encontraram R?
variando de 0,25 na camada de 0-5 cm a 0,48 na camada de 60-100 cm,
evidenciando aumento da capacidade preditiva com a profundidade do solo.
Esse padrdo é comparavel com os resultados obtidos neste estudo, onde a

camada de 60-100 cm apresentou maior R2 em comparacéo as camadas de 0—
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5 cm e 5-15 cm (Tabela 17), embora com magnitudes inferiores as relatadas
na literatura.

Por outro lado, o desempenho das predi¢cdes pode ter sido fortemente
influenciado pelo tipo de covariavel utilizado na predi¢do. Carvalho Junior et al.
(2016), por exemplo, alcancaram desempenho preditivo superior (R2 entre 0,42
e 0,48) para a predicdo da densidade do solo utilizando informacdes
intrinsecas ao solo como preditores, com a justificativa de que esse tipo de
informacédo € de facil acesso em estudos de levantamento de solos. Nesse
contexto, os autores observaram elevada importancia do carbono organico,
saturacao de bases, CTC e hidrogénio como preditores da densidade do solo.

O teor de areia apresentou valores de R2 variando de 0,090 (60—100 cm)
a 0,175 (0-5 cm), evidenciando um declinio progressivo da capacidade
preditiva com o aumento da profundidade. Esse comportamento também foi
observado por Adhikari et al. (2013) para as fracdes de areia fina e areia
grossa e pode ser explicado pela reducdo da influéncia das covariaveis
relacionadas aos processos superficiais nas camadas mais profundas.

Em geral, os valores de R2? obtidos neste estudo foram inferiores aos
reportados na literatura. Em escala de bacia hidrografica, Forkuor et al. (2017)
obtiveram R? de 0,34 para o teor de areia (RMSE = 7,6), desempenho
intermediario em relacdo as demais fracbes granulométricas, uma vez que a
argila apresentou R? de 0,18 e o silte de 0,54. De forma semelhante, Mosleh et
al. (2016) alcancaram R2 de 0,54 utilizando um modelo linear generalizado,
mesmo em um conjunto de dados com elevada variabilidade (CV = 77%).

Na predicdo dos teores de areia em escala nacional na Nigéria, nas
profundidades padronizadas do GlobalSoilMap, Akpa et al. (2014) observaram
melhor desempenho preditivo em superficie devido a maior relagdo dos
preditores com os processos de superficie. Valores de R2 variaram de 0,49 nas
camadas superiores até 0,33 na camada de 60-100 cm, porém ao utilizar a
profundidade como preditor no Random Forest, os valores de R2 aumentaram
para 0,92 em superficie e 0,76 em profundidades maiores. Os autores
atribuiram o bom desempenho preditivo nesse caso ao efeito da utilizacao da
transformacao aditiva de razéo logaritmica (ALR), apropriada para o tratamento
de dados composicionais. Resultados igualmente superiores foram obtidos por

Fathizad et al. (2025), que apesar do conjunto de dados apresentar
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caracteristicas semelhantes as observadas neste estudo, com teor médio de
areia de 73% e coeficiente de variacdo de aproximadamente 20% (Apéndice
P), os autores obtiveram R2? de 0,76 na predicdo do teor de areia utilizando
Random Forest, sendo a areia a fragdo granulométrica mais bem predita,
superando a argila (R2 = 0,28) e o silte (R2 = 0,56).

Por outro lado, alguns estudos reportaram desempenhos mais proximos
aos observados neste trabalho. Em condi¢cdes andinas no Equador, Liel3 et al.
(2012) obtiveram Rz de 0,23 para a areia na camada superficial e de 0,13 em
subsuperficie, valores semelhantes aos encontrados neste estudo. Em
condicBes brasileiras, Carvalho Junior et al. (2014) relataram R2 variando de
0,15 a 0,27 para a predicdo do teor de areia, enquanto na Iindia, Jena et al.
(2023) obtiveram valores de R2 variando de 0,30 a 0,21 até 30 cm de
profundidade, depois disso houve queda pronunciada de precisao e valores de
R2=0,02 foram reportados nas camadas entre 30 e 100 cm. Em contraste,
Dharumarajan et al. (2020), utilizando Quantile Regression Forest (QRF),
explicaram entre 42% e 49% da variabilidade do teor de areia, evidenciando
desempenho superior.

O pH apresentou um padrao marcante, com valores de R? variando de
0,096 (30-60 cm) a 0,229 (5-15 cm). Os maiores valores foram observados
nas camadas superficiais (0-5 cm: 0,216 e 5-15 cm: 0,229), seguidos por uma
reducdo acentuada em profundidade (15-30 cm: 0,133; 30—-60 cm: 0,096; 60—
100 cm: 0,117). O melhor desempenho nas camadas superficiais é coerente
com o fato de que o pH é fortemente influenciado pela cobertura vegetal,
deposicdo de serrapilheira, teor de matéria organica e condi¢cdes de umidade,
processos que apresentam assinaturas espectrais detectaveis através das
imagens Landsat (Mulder et al., 2011; Dewitte et al., 2012). Em profundidade, o
pH passa a ser controlado predominantemente por processos geoquimicos
relacionados ao material de origem e as condi¢cdes de drenagem, fatores que
nao sdo plenamente representados pelas covariaveis utilizadas, justificando a
reducdo da capacidade preditiva. Embora o R? na camada de 60-100 cm
(0,117) tenha sido ligeiramente superior ao observado em 30-60 cm (0,096),
esse resultado foi obtido utilizando todas as covariaveis, sem filtragem prévia,
sugerindo que, nessa profundidade, a etapa de selecdo n&o proporcionou

ganhos de desempenho.
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De modo geral, assim como para a densidade do solo e para o teor de
areia, os valores de R? obtidos para a predicao do pH foram inferiores aos
reportados na literatura. Vaysse et al. (2017) obtiveram R2 de 0,76 para a
predicdo do pH na camada de 5-15 cm. Ao passo que, Vasundhara et al.
(2025) alcancaram R2? de 0,61 na camada de 0-15 cm utilizando Random
Forest, que teve desempenho superior aos observados para Support Vector
Machine (SVM) e Cubist. Cabe destacar que os dados empregados por esses
autores apresentavam variabilidade espacial (CV=14%) semelhante a
observada neste estudo (Apéndice P). Ma et al. (2021) reportaram R?2 entre
0,45 e 0,54 utilizando Cubist, Quantile Regression Forest (QRF) e redes
neurais, enquanto Bouslihim et al. (2024), obtiveram R2 de 0,26 para predicdo
do pH e atribuiram o desempenho relativamente baixo ao fato de que dados de
pH ndo apresentavam variacdo suficiente para que o modelo fosse capaz de
aprender e fazer as predi¢des com maior precisao.

Por outro lado, alguns estudos reportaram desempenhos semelhantes
aos observados neste trabalho, como Carvalho Junior et al. (2014) que, em
condicBes subtropicais brasileiras, obtiveram valores de Rz entre 0,03 e 0,11
para a predicdo do pH e Dharumarajan et al. (2020) que alcancaram
desempenho preditivo capaz de explicar entre 8% e 23% da variabilidade do
pH.

Os valores de R2 obtidos neste estudo (maximo de 0,229) séo inferiores
aos reportados em estudos de MDS conduzidos em escalas mais amplas e em
ambientes com maior heterogeneidade ambiental. Por exemplo, Hengl et al.
(2017), no SoilGrids250m, relataram valores de R2 entre 0,70 e 0,80 para
atributos texturais em escala global e Hengl et al. (2014), no SoilGrids1km,
obtiveram explicacdo entre 20 e 35% da variabilidade das fracoes
granulométricas por meio de modelos de regressdo. Em escala nacional no
México, Abbruzzini et al. (2026) obtiveram valores de R? de 0,59 para o teor de
areia, 0,40 para a densidade do solo e 0,73 para o pH. No entanto, estudos
como estes se beneficiam de gradientes climaticos, litolégicos e topograficos
mais amplos do que os de uma planicie costeira homogénea.

De forma geral, a reducéo do desempenho preditivo com o0 aumento da
profundidade é condizente com o fato de que as covariaveis ambientais

utilizadas (derivadas de imagens orbitais e do modelo digital de elevacéo)
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representam principalmente processos atuantes na superficie do terreno.
Consequentemente, seu poder explicativo diminui nas camadas mais
profundas, cujas propriedades passam a ser controladas em maior intensidade
pelo material de origem e por processos pedogenéticos menos relacionados as
condicBes superficiais. Esse comportamento esta de acordo com o que foi
apresentado por Chen et al. (2022) em seu artigo de revisdo, segundo o qual
as propriedades do solo mapeadas por meio de MDS tendem a apresentar
reducdo da capacidade preditiva com o aumento da profundidade. Os autores,
entretanto, destacam o pH como uma excecao a essa tendéncia.

O BIAS foi préximo de zero em todas as profundidades e abordagens
para os modelos vencedores (Tabela 17), indicando auséncia de viés
sistematico nas predicdes. Esse resultado é importante, pois demonstra que,
mesmo diante de valores relativamente baixos de R?, os modelos ndo tendem a
superestimar ou subestimar sistematicamente os atributos, preservando a
representatividade estatistica das médias dos mapas produzidos. Para o teor
de areia, entretanto, observou-se aumento do BIAS com a profundidade,
passando de aproximadamente 0,6% na camada de 0-5 cm para cerca de
1,8% em 60-100 cm. Embora esse viés positivo seja de pequena magnitude,
ele indica uma tendéncia crescente de superestimacédo do teor de areia nas
camadas subsuperficiais.

A abordagem RF_all foi dominante para BD (3/5 profundidades: 0-5, 5—
15 e 30-60 cm) e teor de areia (3/5 profundidades: 5-15, 15-30 e 30-60 cm),
enquanto a abordagem RF_Corrlmp foi vencedora para pH em 3/5
profundidades (0-5, 5-15 e 15-30 cm). Esse padréo diferenciado sugere que o
pH nas camadas superficiais e intermediarias beneficiou-se da remocéo de
covariaveis redundantes ponderada pela importancia, possivelmente porque o
sinal preditivo para esse atributo estd concentrado em um subconjunto mais
restrito de covariaveis, tornando vantajosa a eliminacdo de preditores
redundantes e potencialmente ruidosos. Em contrapartida, para BD e para a
areia, o conjunto completo de covariaveis (RF_all) proporcionou melhor
desempenho, sugerindo que a informacdo preditiva desses atributos esta
distribuida entre um conjunto mais amplo de preditores. Nesses casos, a
remocao prévia de covariaveis correlacionadas pode ter eliminado informacdes

complementares relevantes para a predicdo, uma vez que preditores altamente
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correlacionados nem sempre sédo redundantes do ponto de vista preditivo
(Dormann et al., 2013). Essa interpretacéo esta de acordo com Boulesteix et al.
(2012), que destacam que, embora a correlagado entre preditores geralmente
tenha impacto limitado sobre a capacidade preditiva dos modelos de Random
Forest, a selecdo de um subconjunto representativo de covariaveis
correlacionadas pode ser util em algumas situagcfes especificas. Os autores
ressaltam, contudo, que os beneficios dessa estratégia dependem de fatores
como o tamanho amostral e que a reducdo do conjunto de dados para um
conjunto de covariaveis estritamente independentes nao €, em geral, desejavel.
Assim, a remocgdo prévia de covariaveis correlacionadas pode ter eliminado
informagdes complementares relevantes para a predicéo, o que pode explicar o
melhor desempenho da RF_all para BD e teor de areia.

A lista completa das covaridveis excluidas e mantidas em cada

abordagem, por atributo e profundidade, é apresentada no Apéndice Q.

4.3.2.2 Efeito dareducédo dimensional (Top15)

O estagio de selecdo das 15 covariaveis mais importantes (%IncMSE)
foi o vencedor em 11 das 15 combinacgdes atributo x profundidade, superando o
uso do conjunto completo de covariaveis (Tabela 17). Os maiores ganhos
foram observados para o pH com RF_Corrimp nas camadas superficiais, em
que o R? aumentou de 0,053 para 0,216 em 0-5 cm (+0,163) e de 0,050 para
0,229 em 5-15 cm (+0,179). Para a densidade do solo (BD), o maior
incremento ocorreu na camada de 30—-60 cm com RF_all, em que o R2 passou
de 0,022 para 0,139 (+0,117). Em contraste, 0os casos em que a utilizacao de
todas as covariaveis superou a abordagem Topl5 foram associados a
diferencas reduzidas de desempenho (Apéndice R). Além disso, a reducdo
dimensional foi acompanhada, na maior parte das condi¢des, por diminuicdo do
RMSE, comportamento também relatado por Heinze et al. (2018), indicando
que os ganhos observados nao se restringiram apenas ao aumento do
coeficiente de determinacdo, mas também resultaram em menor erro de
predicdo (Apéndice S).

A Figura 23 evidencia que a reducdo dimensional para as 15 covariaveis

mais importantes promoveu aumento do desempenho preditivo na maioria das
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combinacgBes atributo-profundidade, embora com magnitude distinta entre
atributos e profundidades. Os maiores ganhos foram observados para o pH nas
camadas superficiais, sugerindo que seu sinal preditivo estd concentrado em
um conjunto reduzido de covariaveis altamente informativas.

Figura 23 - Diferenca entre os modelos ajustados com as 15 covariaveis mais importantes
(Toplb) e aqueles ajustados com todas as covariaveis para os atributos areia, densidade do

solo (BD) e pH, em diferentes profundidades
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* Valores positivos de AR? indicam aumento do coeficiente de determinagédo apds a reducgéo
dimensional, enquanto valores negativos de ARMSE indicam reducé&o do erro de predicéo,
representando melhora no desempenho do modelo. Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Bouslihim et al. (2024) aplicaram o algoritmo Boruta para sele¢do de
covariaveis, com o objetivo de reduzir a redundancia entre preditores, onde a
partir de um conjunto inicial de 29 covariaveis ambientais, 11 foram
selecionadas como relevantes para a predi¢cao do pH, incluindo tanto preditores
morfométricos quanto espectrais, 0 que evidencia a contribuicdo conjunta
desses diferentes tipos de preditores para a explicacado do atributo. Ja Zhao et
al. (2023), ao aplicarem diferentes técnicas de selecdo de covariaveis
ambientais para a predicdo do pH na China, observaram melhorias no
desempenho dos modelos em relagdo ao uso de todas as covariaveis
disponiveis. No conjunto de treino, os valores de R2 variaram entre 0,57 e 0,61
com selecdo de preditores, enquanto o modelo sem selecdo apresentou R2 de

0,56. Ja no conjunto de teste, o desempenho aumentou de 0,45 (sem selecéo)
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para 0,65, 0,71 e 0,69 nas diferentes abordagens de selecéo, evidenciando
maior impacto positivo da reducdo dimensional na capacidade preditiva dos
modelos.

Para a densidade do solo (BD), observaram-se ganhos em praticamente
todas as profundidades, com destaque para a camada de 30-60 cm,
correspondente a transicdo E/Bt. Para o teor de areia, as diferengas entre os
modelos com Topl5 e todas as covaridveis foram, em geral, de pequena
magnitude, variando entre profundidades e abordagens, sem um padrdo
consistente de ganho associado a reducao dimensional. Nas combinacdes em
que a selecdo das Topl5 apresentou desempenho inferior ao conjunto
completo de covariaveis (AR? negativo), as reducdes de R2? variaram entre
atributos e profundidades, concentrando-se principalmente nos modelos de
areia.

Esse padrdo de melhoria do desempenho apds a reducdo dimensional
sugere que a utilizacdo de um conjunto mais restrito de covariaveis pode ter
reduzido a influéncia de preditores pouco informativos, favorecendo a
capacidade preditiva do modelo através da construcdo de arvores mais
informativas e podendo favorecer a interpretabilidade dos modelos (Svetnik et
al., 2004). No contexto do mapeamento de indices de qualidade do solo (IQS),
gue sdo compostos por atributos quimicos e fisicos do solo, Baghche-Maryam
et al. (2025) avaliaram quatro métodos de selecdo de preditores (eliminacdo
recursiva de caracteristicas, Boruta, PCA e importancia de variaveis acoplada
ao Random Forest). A reducdo dos conjuntos iniciais de covariaveis resultou
em desempenhos preditivos para o0 modelo Random Forest variando de 0,35 a
0,77, com os maiores valores de R2 associados aos conjuntos selecionados por
importancia de variaveis e PCA. Por outro lado, Carvalho Junior et al. (2016),
na predicdo de BD usando como covariaveis dados de propriedades do solo
comumente obtidas em levantamentos de solos, ndo obtiveram melhoria no
desempenho preditivo ao reduzir o nimero de preditores usados. Os valores de
R2 obtidos pelos autores variou entre 0,42 e 0,47 utilizando grupos contendo
entre 6 e 32 preditores.

O efeito positivo da reducdo dimensional do conjunto de preditores foi
particularmente evidente para o pH, no qual o conjunto completo de

covariaveis, mesmo apo6s a pré-filtragem realizada pelo RF_Corrimp, ainda
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continha preditores de baixa relevancia que competiam com as covariaveis
realmente informativas durante a construcao das arvores. Esse efeito tende a
ser intensificado quando o valor 6timo de mtry € baixo (predominantemente
entre 1 e 3 neste estudo) pois, com poucos candidatos avaliados em cada
divisdo, a chance de que preditores fracos sejam selecionados aumenta,
reduzindo a consisténcia do ensemble (Breiman, 2001). A remogdo prévia
dessas covariaveis concentra a selecdo nos preditores de maior importancia,
produzindo arvores mais consistentes e predicdes mais estaveis. Esse padréo
esta de acordo com estudos que demonstram que a eliminacdo de preditores
pouco informativos pode reduzir a variancia do modelo sem aumento
expressivo do viés, especialmente em situagcbes em que a selecdo de
preditores € critica para o desempenho do Random Forest (Genuer et al., 2010;
Probst et al., 2019).

4.3.2.3 Ajuste do hiperparametro mtry

O hiperparametro mtry define o nimero de covariaveis selecionadas
aleatoriamente como candidatas em cada divisdo das arvores do Random
Forest, controlando o equilibrio entre a diversidade das arvores do modelo e a
quantidade de informacao utilizada por cada arvore. Valores baixos de mtry
aumentam a diversidade do ensemble, reduzindo a correlacdo entre as arvores
e, consequentemente, a variancia das predicbes. Por outro lado, valores
elevados aproximam o modelo do bagging tradicional (mtry = p), aumentando a
forca individual das arvores, mas também elevando a correlacdo entre elas, o
que pode aumentar a variancia do ensemble (Breiman, 2001).

Para problemas de regresséo, o valor padrdo é mtry = p/3 (Liaw; Wiener,
2002; Probst et al., 2019), em que p representa o numero de covariaveis
disponiveis. Assim, seriam esperados valores de mtry = 5 para o estagio Top1l5
(p = 15) e mtry = 16 para o conjunto completo de covariaveis (p = 48). O
namero de arvores (ntree) foi fixado em 1.000 para todos os modelos, valor
suficiente para garantir a estabilizacdo do erro out-of-bag (Breiman, 2001;
Probst; Boulesteix, 2018).

Neste estudo, o mtry foi otimizado por validagdo cruzada SPCV-LOCO

para cada combinagdo atributo x profundidade x abordagem x estagio. Os
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modelos vencedores apresentaram valores 6timos baixos, variando entre 1 e 3,

inferiores aos valores recomendados pela regra pratica (Tabela 18).

Tabela 18 - Valores de mtry 6timo dos modelos vencedores por atributo e profundidade

Atributo 0-5cm 5-15cm 15-30 cm 30-60cm 60-100 cm
Densidade do solo 3 2 1 3 1
Teor de areia 2 2 1 1 1
pH 1 3 1 1 1

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Esse resultado € coerente com as caracteristicas do conjunto de dados.
Primeiro, o sinal preditivo encontra-se distribuido entre diversas covariaveis de
importancia moderada, sem predominancia de um U(nico preditor. Nessa
condicao, valores reduzidos de mtry forcam cada arvore a explorar diferentes
subconjuntos de covaridveis, aumentando a diversidade do ensemble
(Breiman, 2001; Probst et al., 2019). Em segundo lugar, o conjunto de dados
apresenta 64 observacdes para 15 e 48 covariaveis, de modo que o nimero de
covariaveis € comparavel ao tamanho amostral (mas ndo caracteriza um
cenario de alta dimensionalidade, onde p>>n). Nessa situacdo, arvores
individuais tornam-se mais instaveis e a utilizacdo de mtry baixo aumenta sua
independéncia, permitindo que a agregacao das arvores reduza a variancia
global do modelo de forma mais eficiente. Esse comportamento esta alinhado a
literatura que destaca a necessidade de ajustar mtry aos dados e a relacao
entre preditores e observacdes, com valores abaixo do padréo frequentemente
sendo 6timos em conjuntos de pequeno tamanho amostral (Genuer et al.,
2010; Probst et al., 2019).

Em contraste, Capitaine et al. (2021) destacam que valores mais
elevados de mtry tendem a ser vantajosos em cenarios de alta
dimensionalidade, nos quais o numero de preditores € muito superior ao
namero de observacdes, aumentando a probabilidade de que covariaveis
informativas sejam consideradas em cada divisdo da arvore. Como essa
condicdo ndo se aplica ao presente estudo, os valores 6timos reduzidos
observados para mtry sdo consistentes com a estrutura dos dados e com a
necessidade de aumentar a diversidade das arvores.

A otimizac&do do hiperparametro mtry em valores entre 1 e 3, esta de
acordo com relatos de Bouslihim et al. (2024) que reportaram valor 6timo de
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mtry igual a 2 para predicdo do pH e de Zhao et al. (2023) que reportaram
valores entre 1 e 5 em diferentes configuracdes de modelagem de pH. De
forma semelhante, Baghche-Maryam et al. (2025), ao modelarem indices de
qualidade do solo (IQS) compostos por propriedades quimicas, fisicas e
bioldgicas, obtiveram valor otimizado de mtry igual a 2.

Os resultados também evidenciam uma interacdo favoravel entre a
otimizacdo de mtry e a selecdo das 15 covaridveis mais importantes. A
combinacéo da reducdo do conjunto de covariaveis com 0s baixos valores de
mtry permite aumentar a frequéncia com que as covariaveis mais informativas
foram avaliadas nas divisbes das arvores. Por exemplo, quando mtry = 1, essa
probabilidade aumenta de 1/48 (=2%) para 1/15 (=7%), intensificando a
utilizacdo das covariaveis mais informativas durante a construcdo do modelo.
Esse mecanismo ajuda a explicar por que a selecdo das Topl5 produziu os
maiores ganhos de desempenho, especialmente para o pH nas camadas
superficiais, onde o sinal preditivo mostrou-se concentrado em um conjunto
reduzido de covariaveis relevantes. Em conjunto, esses resultados indicam que
a combinacdo entre a selecdo de covaridveis e valores reduzidos de mtry
concentrou a construgdo das arvores nas covaridveis mais informativas,
reduzindo a influéncia de preditores redundantes ou pouco relevantes e

produzindo arvores mais diversas e predi¢cdes mais estaveis.

4.3.2.4 Importancia das covariaveis ambientais

A analise da frequéncia de inclusdo das covariaveis no conjunto Top15,
considerando todas as combinacdes de atributo, profundidade e abordagem de
modelagem (15 modelos por atributo), revelou predominancia de covariaveis
derivadas do modelo digital de elevacdo entre os preditores mais recorrentes
(Tabela 19). Das quinze covariaveis com maior frequéncia de selecdo, apenas
trés pertencem ao grupo espectral (b2blue, b5nir e ndmi), enquanto as demais
doze sao derivadas do relevo, o que contrasta com a expectativa de maior
contribuicdo de covariaveis espectrais em ambientes de baixa variagdo
topografica. A elevada frequéncia de inclusdo desse tipo de covariavel
corrobora sua relevancia na modelagem das propriedades do solo, uma vez

gque as covariaveis morfométricas representam quantitativamente a
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configuracdo do relevo e permitem inferir a influéncia da topografia sobre a

distribuicdo espacial e variabilidade de propriedades do solo (Florinsky, 2017).

Tabela 19 - Frequéncia de inclusdo no Topl5 das quinze covaridveis mais recorrentes

Covariavel Grupo Densidade Areia pH Total
mde Topogréfica 11 15 8 34
mrvbf Topogréfica 14 15 33
stanh Topografica 6 15 9 30
b2blue Espectral 10 13 29
mrrtf Topogréfica 13 9 25
tpi Topogréfica 7 10 7 24
b5nir Espectral 4 14 5 23
maxc Topografica 8 8 23
tsc Topografica 2 11 22
Is Topografica 9 2 10 21
dah Topografica 4 11 5 20
e Topografica 6 1 13 20
planc Topografica 6 8 6 20
vd Topografica 9 8 18
ndmi Espectral 7 6 17

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A Figura 24 complementa a Tabela 19 ao evidenciar diferencas na
importancia relativa das covariaveis entre os atributos avaliados. O heatmap
mostra que covariaveis topografica/morfométricas, especialmente mde, mrvbf e
stanh, apresentam elevada frequéncia de selecdo para o teor de areia,
indicando maior contribuicdo na explicacdo da variabilidade granulométrica,
corroborando Adhikari et al. (2013). Em contraste, essas mesmas covariaveis
apresentam menor frequéncia de selecdo para o pH, sugerindo que o0s
controles espaciais associados ao relevo possuem menor capacidade

explicativa para a acidez ativa do solo.
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Figura 24 - Heatmap da frequéncia de inclusdo de cada covariavel no conjunto Topl5, para
todas as combinag6es de abordagem x profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

7

O comportamento inverso € observado para a covariavel espectral
b2blue, que apresenta maior frequéncia de selecdo nos modelos de pH em
comparacdo aos modelos de teor de areia. IsSso sugere que covariaveis
espectrais podem capturar indiretamente condi¢c6es superficiais associadas a
vegetacdo e a matéria organica, processos que influenciam o pH superficial,
mas que apresentam menor relagdo com a distribuicdo granulométrica.
Contudo, resultados apresentados por Akpa et al. (2014) evidenciam
contribuicdo relevante de bandas espectrais (bandas 1, 2, 3, 4 e 7) na predicéo
de fracdes granulométricas, em conjunto com covariaveis de relevo como
elevacao, declividade e curvatura, com destaque para as bandas do azul (2),
verde (3) e o NDVI entre os preditores espectrais. JA Vasundhara et al. (2025)
identificaram maior importancia de preditores bioclimaticos, especialmente
relacionados a temperatura; para a predicdo do pH; seguidos por bandas no
infravermelho de ondas curtas e covariaveis de terreno como vd, mrvbf e mde,
com menor contribuigéo relativa.

Para a densidade do solo, o padrdo de selecdo de covariaveis
apresentou distribuicdo mais homogénea entre diferentes grupos de preditores,
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sem predominancia evidente de um unico fator explicativo. Covariaveis como
mrrtf e mrvbf apresentaram participagdo relevante, indicando a influéncia de
caracteristicas morfométricas; entretanto, a dispersdo das frequéncias sugere
que a densidade do solo resulta da interacdo entre multiplos fatores
ambientais, corroborando os achados de Akpa et al. (2016), nos quais a
densidade do solo foi explicada por preditores de diferentes naturezas,
incluindo variaveis climaticas (temperatura e precipitacdo), tipo de solo, bandas
espectrais (principalmente as bandas 2 e 3) e elevacao.

O padrao observado para as covariaveis topograficas mais importantes
na predicdo de BD neste estudo também converge com os resultados de
Hateffard et al. (2023). Esses autores, ao compararem diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina para a predicdo da densidade do solo superficial (0—
10 cm), identificaram como principais covariaveis planc, vd, mrvbf e mde, os
quais também foram destacados neste estudo (Tabela 19), reforcando a
importancia de covariaveis derivadas da morfometria do terreno e da topografia
na explicacdo da variabilidade espacial da densidade do solo. De forma
complementar, Liel3 et al. (2012) também observaram elevada importancia da
curvatura do plano (planc) para predicéo da areia.

As covariaveis relacionadas a posicdo na paisagem apresentaram as
maiores frequéncias de sele¢do. Os indices mrvbf (Multi-Resolution Valley
Bottom Flatness), mrrtf (Multi-Resolution Ridge Top Flatness) e stanh
(Standardized Terrain Height) descrevem diferentes aspectos da posicao
topogréfica relativa. O mrvbf identifica superficies planas associadas a fundos
de vale, enquanto o mrrtf caracteriza superficies planas localizadas em
posicdes mais elevadas. A elevada frequéncia de selecdo do mrvbf pode estar
relacionada ao fato de esse indice ter sido desenvolvido para identificar
diferencas sutis de posi¢do na paisagem em areas de baixo relevo, nas quais a
elevacdo absoluta e os divisores de drenagem apresentam baixa capacidade
discriminatéria (Gallant; Dowling, 2003). Ja o stanh representa a posi¢ao
relativa de um ponto dentro do gradiente altimétrico local, sendo
particularmente util em areas de relevo suavizado, onde pequenas diferencas
altimétricas podem refletir mudancas importantes na dinamica da paisagem
(Guo et al.,, 2019). A elevada frequéncia de selecdo dessas covariaveis,

especialmente para areia e BD, indica que a posicéo topogréafica exerce forte
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influéncia sobre processos deposicionais, drenagem, acumulo de umidade e
matéria organica, fatores que condicionam tanto a distribuicdo granulométrica
guanto a organizacgao estrutural do solo.

Entre as covariaveis espectrais, destacaram-se b2blue e b5nir. A banda
azul apresentou elevada frequéncia de selecdo para o pH e participacdo
relevante para BD, possivelmente por refletir variagbes associadas a matéria
organica superficial, a cobertura vegetal e & umidade do solo, caracteristicas
que influenciam indiretamente processos pedogenéticos e a dinamica da
acidez. Por sua vez, a banda do infravermelho proximo (b5nir) foi uma das
covariaveis mais importantes para a areia, indicando que diferencas
granulométricas influenciam a resposta espectral da superficie, resultado
compativel com estudos que demonstram o potencial de covariaveis espectrais
para a predicdo de atributos granulométricos no mapeamento digital de solos
(Rossel; Webster, 2012; Forkuor et al., 2017; Dematté et al., 2020; Safanelli et
al., 2021; Pelegrino et al., 2025).

Outra variavel de destaque foi tsc (Terrain Surface Convexity), cuja
maior frequéncia de selecdo ocorreu para o pH. Como esse indice esta
relacionado aos padrdes de convergéncia e dispersao do fluxo superficial, sua
importancia sugere que processos hidroldgicos influenciam a distribuicéo
espacial da acidez do solo, possivelmente por meio de diferencas na lixiviacao,
na redistribuicdo de bases e no acumulo de matéria organica ao longo da
paisagem.

De forma geral, os padrdes observados reforcam que os trés atributos
apresentam controles espaciais distintos: a areia apresenta maior associacao
com covariaveis relacionadas a geomorfologia e a posicédo na paisagem; o pH
responde a uma combinacdo de informacdes espectrais e topograficas,
especialmente relacionadas as condi¢bes superficiais; e a densidade do solo
apresenta comportamento mais complexo, com contribuicdo distribuida entre
diferentes grupos de covariaveis. Contudo, vale ressaltar que as medidas de
importancia de covariaveis em modelos de aprendizado de maquina devem ser
interpretadas como indicadores da contribuicdo relativa dos preditores para o
processo preditivo do modelo, e ndo como evidéncias diretas de relacbes
causais entre os preditores e a variavel resposta (Grémping, 2015). Além disso,

essas medidas fornecem um rangueamento relativo entre as covariaveis, sem
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garantir que todas as mais bem classificadas apresentem contribuicéo preditiva
efetiva, uma vez que o algoritmo sempre estabelece uma ordenacdo dos
preditores (Boulesteix et al., 2012). Esse aspecto € observado na secao de
apéndices (Apéndice T, Apéndice U e Apéndice V), nos quais algumas
covariaveis incluidas entre as 15 de maior importancia apresentam valores
negativos de importancia, indicando auséncia de contribuicdo preditiva
consistente ou mesmo um efeito potencialmente prejudicial ao desempenho do

modelo.

4.3.3 Analise de sobreposicdo de covariaveis
4.3.3.1 Entre estratégias de selecao

A sobreposicao entre os conjuntos das 15 covariaveis mais importantes,
medida pelo indice de Jaccard, variou entre atributos e profundidades (Figura
25). O par RF_Corr x RF_Corrimp apresentou, de forma consistente, o0s
maiores valores de sobreposicdo para os trés atributos, enquanto os pares
envolvendo RF_all exibiram valores menores. Para areia em 5-15 cm, a
sobreposicdo entre RF_Corr e RF_Corrlmp atingiu 0,76, o maior valor
observado, ao passo que, nas demais profundidades, variou entre 0,36 e 0,58.
Para BD e pH, os valores de Jaccard entre RF_Corr e RF_Corrlmp situaram-se
predominantemente entre 0,30 e 0,58, enquanto os pares RF_all x RF_Corr e
RF_all x RF_Corrlmp apresentaram valores entre 0,20 e 0,50.

Esse padrdo é consistente com a forma como as abordagens s&o
construidas, pois tanto RF_Corr quanto RF_Corrlmp partem de conjuntos de
covariaveis previamente reduzidos pela remocdo de covaridveis altamente
correlacionadas, resultando em um pool parcialmente comum de preditores
disponiveis para selecdo. Como as covariaveis topograficas tendem a
apresentar menor redundancia entre si do que as espectrais, ambas as
abordagens convergem para um conjunto semelhante de preditores
topogréficos de elevada importancia, aumentando a sobreposi¢cdo entre seus

conjuntos Top15.
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Figura 25 - indice de Jaccard entre pares de abordagens (RF_all x RF_Corr, RF_all x
RF_Corrlmp, RF_Corr x RF_Corrimp; Topl5) para BD, areia e pH por profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Em contraste, RF_all mantém todas as covaridveis candidatas, incluindo
grupos de preditores espectrais altamente correlacionados que sdo removidos
nas abordagens de selecdo. Quando essas covariaveis preservam informacao
preditiva relevante, podem ser selecionadas entre as mais importantes apenas
em RF_all, reduzindo a interse¢cdo com o0s conjuntos obtidos por RF_Corr e
RF_Corrlmp. Esse comportamento também é coerente com o melhor
desempenho observado da RF_all para densidade do solo e areia (Tabela 17),
indicando que parte das covariaveis espectrais eliminadas durante a filtragem
ainda continha informagé&o preditiva complementar.

De encontro a isso, Akpa et al. (2014) salientam que é importante evitar
a eliminacdo de covariaveis mesmo que elas sejam altamente correlacionadas
entre si, pois elas podem carregar informacgdes pedologicamente relevantes e
Uteis para as predicOes. Essa perspectiva indica que a redundancia estatistica
nem sempre implica redundéncia informacional. Por outro lado, Zhao et al.
(2023), que avaliaram diferentes métodos de selecdo de covariaveis para
predicdo de pH, ndo obtiveram ganhos pronunciados de desempenho com a
selecdo de preditores, pois no conjunto de treino, o R2 variou de 0,56 (sem
selecdo) para até 0,61 com sele¢édo de covariaveis, enquanto no conjunto de
teste o desempenho aumentou de 0,45 (sem selecdo) para até 0,71

dependendo do método de selecdo de preditores.
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O caso da areia na camada de 5-15 cm ilustra esse comportamento de
forma clara. O indice de Jaccard de 0,76 entre RF_Corr e RF_Corrimp indica
convergéncia quase completa entre as duas abordagens filtradas (13 de 15
covariaveis em comum), sugerindo que o poder preditivo estava concentrado
em um conjunto reduzido de covariaveis, predominantemente topograficas.
Esse resultado € compativel com a selecao recorrente de mde, mrvbf e stanh
em todas as 15 execugOes para esse atributo, sendo a elevada sobreposicéo
explicada pela coincidéncia desses e de outros preditores que compdem o

nucleo de covariaveis mais relevantes.

4.3.3.2 Entre profundidades

Os valores do indice de Jaccard entre profundidades adjacentes foram
baixos para os trés atributos, variando de 0,20 a 0,36 (Figura 26) sob
abordagem RF_all. Considerando conjuntos de 15 covariaveis, esses valores
correspondem aproximadamente ao compartilhamento de apenas trés a seis
preditores entre profundidades consecutivas, indicando baixa estabilidade do
conjunto de covariaveis mais importantes ao longo do perfil do solo. A areia
apresentou a maior consisténcia média entre profundidades (J = 0,333),
seguida pelo pH (J = 0,290) e pela BD (J = 0,225).

Figura 26 - indice de Jaccard entre profundidades adjacentes (RF_all Top15) para densidade
do solo, areia e pH
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Para o teor de areia, os indices permaneceram entre 0,25 e 0,36,
sugerindo maior persisténcia dos principais controles ambientais ao longo do
perfil. Em contraste, a densidade do solo (BD) apresentou os menores valores
de consisténcia (0,20-0,25), indicando maior variacdo dos preditores
relevantes entre as camadas amostradas. O pH exibiu comportamento
intermediario, com maior sobreposicédo entre 30—-60 e 60—-100 cm (J = 0,36),
sugerindo que os fatores que controlam sua variabilidade tendem a ser mais
semelhantes nas camadas mais profundas do que nas superficiais.

No mapeamento da textura do solo na india, Chattaraj et al. (2025),
avaliaram a importancia das covariaveis ambientais e para a fracdo areia foi
possivel visualizar um certo padrdo de sobreposicao entre as covariaveis mais
importantes nas diferentes profundidades. Nas camadas superficiais (0—15 cm),
houve predominancia de covariaveis espectrais, responsaveis por cerca de
30% dos preditores mais relevantes. Na camada de 15-30 cm, observou-se
uma transi¢cdo, com aumento da importancia das covariaveis de terreno, que
passaram a ter contribuicdo equivalente as espectrais. JaA nas camadas mais
profundas (30—-100 cm), as covariaveis climéticas tornaram-se predominantes,
seguidas pelas covariaveis de terreno, evidenciando uma mudanca gradual dos
controles ambientais com a profundidade.

Os padrdes observados na Figura 26 sdo consistentes com a natureza
dos atributos do solo analisados e com 0s processos pedogenéticos que 0S
controlam ao longo do perfil. A distribuicdo da fracdo areia é fortemente
condicionada pela posicdo na paisagem e por processos geomorfoldgicos
relativamente persistentes, favorecendo a recorréncia dos mesmos preditores
entre profundidades. Em contrapartida, a densidade do solo é influenciada por
fatores que podem variar ao longo do perfil, incluindo estrutura, matéria
organica, compactacdo e condicdbes de drenagem, resultando em maior
substituicdo das covariaveis mais importantes. Para o pH, a maior consisténcia
nas camadas profundas pode refletir a predominadncia de controles
geoquimicos mais estaveis, enquanto nas camadas superficiais a influéncia de
processos bioldégicos e do manejo tende a aumentar a variabilidade dos
preditores selecionados.

Entretanto, essa interpretacdo deve ser feita com cautela, pois parte da

baixa sobreposicdo observada pode refletir instabilidade inerente ao
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ranqueamento de importancia de covariaveis no Random Forest (Nicodemus;
Malley, 2009), podendo ser mais pronunciada quando aplicado a conjuntos de
dados relativamente pequenos (n = 64). Nesse contexto, pequenas variagoes
nas amostras utilizadas para treinamento podem modificar a posicao relativa
das covariaveis sem necessariamente indicar mudancgas reais nos processos
que controlam os atributos do solo. Assim, a baixa consisténcia entre
profundidades provavelmente resulta da combinagdo entre mudancgas efetivas
nos controles ambientais ao longo do perfil e da variabilidade estatistica

associada as estimativas de importancia das covariaveis.

4.3.3.3 Entre atributos

A sobreposicao entre os conjuntos das 15 covariaveis mais importantes
(RF_all) foi, em geral, baixa entre os diferentes atributos do solo (Figura 27).
Os indices de Jaccard variaram de 0,07 a 0,36, com média geral de 0,23. Entre
os pares de atributos, pH x BD apresentou a maior sobreposi¢cdo média (J =
0,25), seguido por areia x BD (J = 0,23) e pH x areia (J = 0,20).

Figura 27 - indice de Jaccard entre atributos (RF_all Top15) por profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O menor valor observado ocorreu para pH x areia na profundidade de 5—
15 cm (J = 0,07), indicando compartilhamento minimo entre os conjuntos de
covariaveis selecionadas. Nessa camada, o conjunto de preditores do pH

incluiu covariaveis espectrais e indices relacionados a curvatura e posi¢cao na
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paisagem, enquanto o conjunto da areia foi composto principalmente por
indices topogréaficos associados a posicdo na paisagem e a morfologia do
terreno. Apenas duas covaridveis (b2blue e sbi) foram comuns aos dois
conjuntos, sugerindo que os fatores ambientais mais relevantes para explicar a
variabilidade desses atributos diferem substancialmente nessa profundidade.

Em contraste, a sobreposicdo entre areia e BD aumentou
progressivamente com a profundidade, passando de J = 0,15 na camada de 0—
5 cm para J = 0,36 em 60-100 cm. Esse comportamento é consistente com
uma influéncia relativamente maior do material de origem nas camadas mais
profundas, onde tanto a textura quanto a densidade do solo tendem a refletir
mais diretamente caracteristicas sedimentares e geomorfolégicas da paisagem.

A implicacdo pratica dos baixos indices de sobreposicao entre atributos
€ gue estratégias de selecdo de covariaveis desenvolvidas para um atributo
ndo sado diretamente transferiveis para outro, ainda que sob as mesmas
condicbes ambientais. Nesse sentido, Akpa et al. (2014) demonstram que
diferentes grupos de covariaveis ambientais contribuem para explicar a
variabilidade espacial das fragcbes granulométricas do solo. Entretanto, a
relevancia de cada covariavel ndo foi constante, variando conforme a fracao
granulométrica e a profundidade analisada. Esse comportamento evidencia
gque, mesmo entre atributos estritamente relacionados, a importancia das
covariaveis pode diferir, indicando que a transferéncia dos preditores mais
relevantes entre diferentes atributos do solo deve ser realizada de forma
criteriosa e fundamentada nos processos que controlam cada propriedade.

Isso reforca a necessidade de adocdo de procedimentos de selecéo
especificos para cada atributo em estudos de mapeamento digital do solo,
especialmente quando diferentes propriedades do solo apresentam
mecanismos ambientais de controle distintos, pois aplica¢cdes que utilizam um
anico conjunto de covariaveis para predizer multiplos atributos podem nao
explorar adequadamente as relagbes especificas entre os atributos do solo e
seus principais controles ambientais. Sendo assim, a especificidade dos
conjuntos de preditores por atributo justifica abordagens de selecéo
independente para cada variavel-alvo, auxiliando assim, inclusive, na melhoria

da interpretabilidade dos resultados (Padarian et al., 2020).
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4.3.4 Espacializacdo dos atributos de solo

Os mapas de predicéo foram gerados utilizando a abordagem de melhor
desempenho para cada atributo e profundidade (Tabela 17). As estatisticas
descritivas dos mapas evidenciaram menor variabilidade em relacdo aos dados
amostrais em todas as combinacdes de atributo e profundidade (Tabela 20).

Tabela 20 - Estatisticas descritivas dos mapas preditivos e comparacao da variabilidade
relativa com os dados observados para cada atributo e profundidade

Atributo Profundidade Média Min Max DP mapa CV mapa (%) CV obs. (%) Razao CV
BD 0-5cm 1,396 1,131 1,618 0,054 3,83 13,9 0,28
BD 5-15cm 1,559 1,361 1,696 0,044 2,80 8,4 0,33
BD 15-30 cm 1,577 1,374 1,812 0,046 2,93 10,1 0,29
BD 30-60 cm 1,610 1,482 1,800 0,031 1,94 7,0 0,28
BD 60-100 cm 1,600 1,474 1,732 0,021 1,29 7,7 0,17

Areia 0-5cm 74,00 45,3 89 4,31 5,84 23,8 0,25
Areia 5-15cm 72,50 47,7 87 3,57 4,92 22,6 0,22
Areia 15-30 cm 71,80 46,4 86,7 3,63 5,06 23,8 0,21
Areia 30-60 cm 69,00 40,4 87,9 4,63 6,71 29,5 0,23
Areia 60-100 cm 65,2 36,1 83,9 3,72 571 33,3 0,17
pH 0-5cm 5,51 4,90 6,58 0,144 2,62 10,9 0,24
pH 5-15cm 5,54 4,88 6,91 0,221 3,98 11,7 0,34
pH 15-30 cm 5,64 4,94 6,99 0,166 2,95 11,9 0,25
pH 30-60 cm 5,78 5,17 6,76 0,131 2,27 115 0,2
pH 60-100 cm 5,98 5,31 6,93 0,130 2,18 13,1 0,17

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O coeficiente de variagdo (CV) dos mapas variou de 1,29 a 3,83% para
densidade do solo (BD), de 4,92 a 6,71% para o teor de areia e de 2,18 a
3,98% para pH. Em contraste, os CVs observados nos dados amostrais
variaram de 7,0 a 13,9%, de 22,6 a 33,3% e de 10,9 a 13,1%, respectivamente.
Consequentemente, a razdo entre o CV dos mapas e o CV dos dados
observados variou de 0,17 a 0,34, indicando que a disperséo relativa das
predicbes correspondeu a aproximadamente 17-34% da dispersdo relativa
observada nas amostras. Esse resultado evidencia um efeito de suavizacao
das predicdes, caracterizado pela reducdo da amplitude da variabilidade
representada nos mapas em relacdo a variabilidade observada nos dados
amostrais.

A reducdo da variabilidade observada nos mapas preditivos,
frequentemente descrita na literatura como smoothing, € um comportamento

caracteristico de modelos baseados em Random Forest (Wyner et al., 2017).
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Como as predi¢Ges sdo obtidas pela agregacéo das estimativas de um grande
namero de &rvores de decisdo, o modelo tende a gerar superficies
espacialmente mais suaves, com menor amplitude de variacdo e,
consequentemente, a subestimar valores extremos, tanto altos quanto baixos
(Breiman, 2001). Esse comportamento é compativel com os baixos coeficientes
de determinacao obtidos neste estudo (R? < 0,23), sugerindo uma capacidade
limitada dos modelos em reproduzir a variabilidade observada.

Os mapas de predicdo (Figura 28, Figura 29 e Figura 30) evidenciam
padrées espaciais relativamente homogéneos para os trés atributos, em
consonancia com a baixa variabilidade observada na Tabela 20.

Para BD, os mapas apresentam valores predominantemente entre 1,4 e
1,6 g cm™~ na maior parte da area de estudo. Com o aumento da profundidade,
0S mapas tornam-se progressivamente mais homogéneos, refletindo a reducao
da variabilidade espacial capturada pelo modelo. Esse comportamento €
corroborado pela diminuicdo do coeficiente de variagcdo (CV) dos mapas, de
3,83% em 0-5 cm para 1,29% em 60-100 cm (Figura 28).
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Figura 28 - DistribuicAo espacial dos valores preditos de densidade do solo (BD) nas
profundidades de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm, obtida com o modelo de melhor

desempenho para cada profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).
Os mapas de areia (Figura 29) apresentam contraste espacial

ligeiramente superior ao observado para densidade do solo. A tendéncia de
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reducdo do teor médio de areia com a profundidade, observada nos dados
amostrais, também foi reproduzida pelos mapas. O maior contraste espacial
ocorreu na camada de 30—-60 cm (CV = 6,71%).

Figura 29 - Distribuicdo espacial dos valores preditos de teor de areia nas profundidades de 0—
5, 5-15, 15-30, 30—60 e 60-100 cm, obtida com o modelo de melhor desempenho para cada

profundidade
-54.000 -53.000 -52.000 -54.000 53,000 -52.000
0-5cm 5-15cm
g 8

Teor de areia (%) Teor de areia (%)

90 90
o
o
:-
3 3
35 35
15-30 cm 30-60 cm
o o
£
9 9
Teor de areia (%) Teor de areia (%)
90 90
g g
a- o
3 3
' 35 | 35
-54.|000 -53.|000 -52.|000 -54.|000 -53.|000 -52.|000
60-100 cm
o
S_
o
Teor de areia (%)
90
o
S_
3
35
| | |
-54.000 -53.000 -52.000

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Os mapas de pH (Figura 30) apresentaram valores predominantemente
entre 5,4 e 5,7 e coeficientes de variacao entre 2,18% e 3,98%. Assim como
observado nos dados de campo, os valores médios de pH aumentam com a
profundidade, passando de 5,51 na camada de 0-5 cm para 5,98 em 60-100
cm. A camada de 5-15 cm apresentou a maior variabilidade entre os mapas de
pH (CV = 3,98%), em concordancia com o melhor desempenho obtido para
essa profundidade (R? = 0,229), indicando maior capacidade do modelo em

representar a variabilidade espacial relativa nessa camada.
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Figura 30 - Distribuicdo espacial dos valores preditos de pH nas profundidades de 0-5, 5-15,
15-30, 30-60 e 60-100 cm, obtida com o modelo de melhor desempenho para cada

profundidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).
Do ponto de vista pratico, esses resultados indicam que 0s mapas
produzidos sdo mais adequados para representar tendéncias espaciais médias
e gradientes regionais do que para identificar areas de valores extremos de
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densidade do solo, teor de areia ou pH, uma vez que esses extremos S&o
significativamente atenuados pelo processo de predigéo.

Os mapas de incerteza, representados pelo coeficiente de variacao
(CV%), calculado a partir das predi¢cfes individuais das arvores do Random
Forest, evidenciaram diferengcas marcantes entre os atributos (Tabela 21). Em
média, a incerteza foi mais elevada para o teor de areia (22,3-29,7%),
intermediaria para o pH (9,9-11,9%) e menor para a densidade do solo (BD)
(6,5-13,6%). Esses resultados indicam menor concordancia entre as arvores
da floresta para as predi¢cdes do teor de areia, sugerindo maior dificuldade do
modelo em representar sua distribuicdo espacial.

Tabela 21 - Estatisticas descritivas dos mapas de incerteza obtidos a partir do coeficiente de

variagdo (CV%) entre as predi¢bes individuais das arvores do modelo Random Forest para
cada atributo e profundidade

Atributo Profundidade n?g{jof)o Min Max DP C\c/:\(;o
BD 0-5cm 13,6 41 21,3 2,16 15,9
BD 5-15cm 8 3,7 13,8 1,24 15,5
BD 15-30 cm 10,7 3,9 17,8 1,86 17,3
BD 30-60 cm 6,5 2,8 116 1,17 18,1
BD 60-100 cm 7,1 2,5 11,1 0,97 13,7

Areia 0-5cm 22,3 75 406 4,21 18,9
Areia 5-15cm 22,5 9,3 379 4,773 21
Areia 15-30 cm 22,5 10,4 418 3,2 14,2
Areia 30-60 cm 28 15,1 48 4,12 14,7
Areia 60-100 cm 29,7 14 63,2 39 13,2
pH 0-5cm 9,9 3,6 16,7 1,34 13,6
pH 5-15cm 11,3 4,7 21,6 2,39 21,1
pH 15-30 cm 11,9 4,8 20,2 2,37 19,8
pH 30-60 cm 11,5 5,5 156 1,39 12
pH 60-100 cm 11,6 54 17,1 1,39 12

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Para o teor de areia (Figura 31), o CV% médio aumentou
progressivamente com a profundidade, passando de 22,3% em 0-5 cm para
29,7% em 60-100 cm, com valores maximos de até 63,2%. Esse
comportamento indica reducdo da concordancia entre as arvores do Random
Forest nas camadas mais profundas, sugerindo maior incerteza nas predicoes
em subsuperficie. A tendéncia de aumento da incerteza foi acompanhada pela
reducdo do desempenho preditivo do modelo, com diminui¢cdo do R? de 0,175
na camada superficial para 0,090 em 60-100 cm e aumento do RMSE de 16,4
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para 21,3% (Tabela 17). Esses resultados indicam que as covariaveis
ambientais utilizadas apresentaram menor capacidade de explicar a
distribuicdo espacial da areia nas camadas profundas, resultando em maior
divergéncia entre as arvores e, consequentemente, maior incerteza preditiva.
Além disso, a elevada incerteza observada para esse atributo é consistente
com a maior compressao da variabilidade nos mapas preditivos, evidenciada
pelas menores razbes entre o CV dos mapas e o CV observado. Esse
comportamento € coerente com o0s resultados de Greve et al. (2012), que
relataram maior complexidade estrutural (maior quantidade e complexidade de
nés) e maiores erros de predicdo em modelos desenvolvidos para areia grossa
e areia fina em comparacdo com aqueles ajustados para argila e silte. Segundo
0s autores, esse resultado reflete a menor capacidade das covariaveis
ambientais em representar a variabilidade espacial das fracdes de areia, o que

pode contribuir para maior incerteza nas predi¢des desse atributo.
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Figura 31 - Distribuicdo espacial da incerteza das predi¢des do teor de areia nas profundidades
de 0-5, 5-15, 1530, 30-60 e 60—-100 cm, expressa pelo coeficiente de variacdo (CV%)
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Para BD (Figura 32), a maior incerteza foi observada na camada

superficial (CV médio = 13,6%), com reducdo até 30-60 cm (6,5%) e leve
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aumento na camada de 60-100 cm (7,1%). Esse padrdo indica maior
divergéncia entre as arvores do Random Forest nas camadas superficiais,
possivelmente associada a maior heterogeneidade espacial da densidade do
solo nessa profundidade, onde o atributo € mais influenciado por fatores como
teor de matéria organica, estrutura do solo e efeitos do uso e manejo.

A menor incerteza relativa da densidade do solo, quando comparada ao
teor de areia, é consistente com o desempenho preditivo dos modelos, que
apresentaram valores de R2 entre 0,135 e 0,225 (Tabela 17). O melhor
desempenho ocorreu em 15-30 cm (R2 = 0,225; RMSE = 0,146; MAE = 0,117),
justamente na profundidade em que foi observado aumento da incerteza,
indicando que a maior variabilidade local dessa camada ndo necessariamente
comprometeu a capacidade média do modelo em reproduzir a distribuicdo
espacial do atributo.

Os valores de CV do mapa de incerteza (13,7-18,1%) indicam
variabilidade espacial moderada da incerteza, evidenciando que a
confiabilidade das estimativas ndo € homogénea em toda a area mapeada.
Essa distribuicdo espacial da incerteza deve ser considerada na interpretacao
dos mapas preditivos, especialmente em regides onde a divergéncia entre as

arvores do modelo foi mais elevada.
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Figura 32 - Distribuicdo espacial da incerteza das predicdes da densidade do solo nas
profundidades de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60—100 cm, expressa pelo coeficiente de variagao
(CV%)

54,000 53,000 52,000 -54.000 53,000 52,000

0-5cm 5-15cm " ol

g &
T — o
& it ?
Incerteza ‘ & Incerteza
C.V (%) £ C.V (%)
21,5 21,5
g 8
| 125 2,5
e
15-30 cm 30-60 cm - u]
g 8
Incerteza 5 : Incerteza
C.V (%) C.V (%)
21,5 21,5
S _8
2,5 2,5
-54.000 : -52.000 -54.000 v 7 -53.000 52,000
a5
60-100 cm .
o
S_
&
Incerteza
C.V (%)
21,5
o
S
o
2 2,5
| . | |
-54.000 -53.000 -52.000

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Os mapas de pH (Figura 33) apresentaram 0S menores niveis de
incerteza entre os atributos avaliados, com valores de CV médio relativamente
estaveis entre 9,9% e 11,9%. A camada de 15-30 cm apresentou o maior valor
médio de incerteza (11,9%), coincidindo com a reducdo do desempenho
preditivo do modelo nessa profundidade (R? = 0,133; RMSE = 0,688; MAE =
0,563) (Tabela 17). Esse comportamento indica maior divergéncia entre as
arvores do Random Forest nessa camada e sugere que a menor capacidade
das covariaveis ambientais em explicar a distribuicdo espacial do pH resultou
em maior dispersao das predicdes.

Apesar disso, a incerteza permaneceu relativamente baixa em todas as
profundidades, indicando maior estabilidade das estimativas de pH em
comparacdo aos demais atributos avaliados. Esse comportamento €
consistente com o desempenho preditivo relativamente superior do pH nas
camadas superficiais, especialmente em 5-15 cm, onde foi obtido o maior R?
(0,229), associado ao menor grau de incerteza entre as profundidades
avaliadas. Esse comportamento € coerente com Hateffard et al. (2024), que
reportaram melhor desempenho do pH na extrapolagéo espacial com Random

Forest em comparacao a outros atributos do solo.
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Figura 33 - Distribuicdo espacial da incerteza das predi¢cdes do pH do solo nas profundidades

de 0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm, expressa pelo coeficiente de variacdo (CV%)
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A distribuicdo espacial da incerteza ndo foi uniforme entre a area de
estudo. Visualmente, os maiores valores de CV% concentraram-se na porgao
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sul da area (regido adjacente a Lagoa Mirim) para os trés atributos avaliados.
Esse padréo indica menor concordancia entre as arvores do Random Forest
nessas regides, resultando em maior disperséo entre as estimativas do modelo
e, consequentemente, maior incerteza associada as predicdes. A concentracao
espacial de maiores niveis de incerteza sugere que essas areas apresentam
maior dificuldade de representagcdo pelas covariaveis utilizadas, devendo ser
consideradas com maior cautela na interpretacdo dos mapas preditivos. Além
disso, esses resultados podem auxiliar no direcionamento de futuras
campanhas de amostragem, priorizando regides com maior incerteza para
melhorar a caracterizagdo espacial dos atributos e reduzir a incerteza dos
modelos.
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4.4 Conclusdes

O desempenho dos modelos Random Forest para a predicdo da
densidade do solo, teor de areia e pH evidenciou a complexidade das relacdes
entre atributos do solo e covariaveis ambientais em uma planicie costeira de
baixa variabilidade topografica. Embora os modelos tenham sido capazes de
reconhecer padrdes espaciais dos atributos avaliados, os resultados indicaram
que a variabilidade pedologica existente no ambiente estudado é apenas
parcialmente explicada pelas covariaveis utilizadas.

A comparacdo entre as estratégias de selecdo de covariaveis mostrou
que a escolha dos preditores exerce influéncia distinta conforme o atributo
analisado. A reducdo do conjunto de preditores para as covariaveis mais
importantes apresentou ganhos em parte significativa das combinacdes
avaliadas, principalmente para o pH, demonstrando que a eliminacdo de
informacdes redundantes pode favorecer a modelagem quando o nimero de
observactes é limitado. Entretanto, a resposta diferenciada entre os atributos
evidencia que ndo ha uma estratégia de selecdo universalmente superior.
Enquanto a densidade do solo e o teor de areia mantiveram relacdes mais
distribuidas entre diferentes grupos de covariaveis, o pH apresentou maior
dependéncia de um conjunto reduzido de covariaveis ambientais.

A elevada contribuicdo das covariaveis topograficas para os modelos
revelou um comportamento ndo esperado para um ambiente de baixa variacao
do relevo. Embora areas planas sejam frequentemente associadas a uma
menor influéncia da topografia sobre a distribuicdo dos solos, os indices
relacionados a posicdo na paisagem e a morfometria estiveram entre 0s
preditores mais importantes, especialmente para o teor de areia. Esse
resultado indica que pequenas variacdes na superficie, mesmo quando pouco
perceptiveis em escala regional, carregam informac¢des importantes.

A variagdo das covariaveis selecionadas entre atributos e profundidades
evidencia que os controles ambientais responsaveis pela distribuicdo dos solos
nao sao constantes ao longo do perfil. A densidade do solo, o teor de areia e o
pH responderam de maneira distinta as informagbes ambientais disponiveis,
refletindo diferencas nos processos que controlam sua formacéo e distribuicao
espacial. Esse resultado reforca a necessidade de abordagens especificas

para cada atributo e profundidade, especialmente em ambientes costeiros



174

planos, onde pequenas mudancas nas condi¢cdes deposicionais e hidrolégicas
podem produzir contrastes significativos nas propriedades do solo.

Os mapas preditivos produzidos permitiram representar a distribuicdo
espacial geral da densidade do solo, teor de areia e pH, mas apresentaram a
tendéncia esperada de reducdo da amplitude dos valores em relacdo aos
dados observados. Essa suavizacdo espacial evidencia uma caracteristica
comum dos modelos de aprendizado de maquina aplicados ao mapeamento
digital de solos, especialmente quando a disponibilidade de amostras €
limitada. A inclusdo dos mapas de incerteza permitiu complementar a
interpretagcdo dos resultados, indicando areas onde as estimativas apresentam
maior variabilidade e auxiliando na identificacdo de regides que podem ser

priorizadas em futuras campanhas de amostragem.
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5 Consideracdes finais

Os resultados obtidos ao longo desta pesquisa mostram que o
mapeamento digital de solos em ambientes costeiros de baixa variagdo
topografica ainda enfrenta desafios relacionados a representacdo dos
processos que controlam a distribuicdo espacial dos atributos do solo. Embora
0os modelos desenvolvidos tenham permitido identificar tendéncias espaciais
para o estoque de carbono organico do solo, densidade do solo, teor de areia e
pH, a capacidade preditiva variou entre os atributos e profundidades,
evidenciando a complexidade das relacBes entre solo, relevo, vegetacdo e
demais fatores ambientais nesse tipo de ambiente.

Em conjunto, os resultados demonstram que o desempenho dos
modelos RF depende menos da quantidade de covariaveis utilizadas e mais da
capacidade dessas covariaveis em representar 0s processos pedogenéticos,
hidrolégicos e deposicionais que condicionam a variabilidade dos solos. A
reducdo dimensional e a filtragem de preditores redundantes mostraram-se
viaveis, mas seus beneficios ndo foram uniformes. Além disso, a importancia
da microtopografia, mesmo em uma paisagem de baixa amplitude altimétrica e
a variacdo dos fatores controladores entre atributos e profundidades reforcam
que abordagens especificas para cada atributo tendem a ser mais adequadas
do que estratégias generalistas.

Os mapas preditivos e de incerteza produzidos constituem uma base
espacial explicita para a regido, ainda que devam ser interpretados com
cautela diante do desempenho preditivo limitado e da suavizacdo tipica dos
modelos de aprendizado de maquina. A quantificacdo da incerteza, em
particular, aponta areas prioritarias para futuras amostragens e para 0 uso
criterioso das estimativas em decisdes de manejo e conservagao.

De forma geral, este trabalho contribui para ampliar o conhecimento
sobre as potencialidades e limitacdes do mapeamento digital de solos em
planicies costeiras arenosas, oferecendo subsidios para o aprimoramento de
futuras aplicacbes do mapeamento digital de solos nesses ambientes e
reforcando a importancia da integracdo entre conhecimento pedologico,
selecédo criteriosa de covariaveis e avaliacdo da incerteza na producédo de

mapas digitais mais confiaveis.
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Apéndice A - Mapa de elevacao da area de estudo
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Apéndice B - Mapa de solos da area de estudo
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Apéndice C - Mapa de uso e cobertura da terra da area de estudo
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Apéndice D - Resumo das informagOes de campo
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dos pontos coletados na

area 1
Classificacdo SiBCS
Ponto Relevo Uso atual (Santos et al., 2025)
P3 Plano Campo Planossolo Haplico
P4 Suave ondulado Campo Planossolo Haplico
P5 Suave ondulado Agricultura — Planossolo Haplico
pousio
P6 Suave ondulado Agricultura — Planossolo Haplico
pousio
P7 Suave ondulado Silvicultura Planossolo Haplico
P8 Suave ondulado Campo Planossolo Haplico
Campo — Argissolo Vermelho-
P9 Suave ondulado melhorado Amarelo
P10 Suave ondulado ILP Planossolo Haplico
P11 Plano Campo Planossolo Haplico
P12 Suave ondulado Campo Argissolo Vermelho-
Amarelo
P13 Suave ondulado Campo Planossolo Haplico
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Apéndice E - Resumo das informacdes de campo dos pontos coletados na area
2

Classificacdo SiBCS

Ponto Relevo Uso atual (Santos et al., 2025)
P1 Plano Campo Planossolo Haplico
P14 Plano Campo Espodossolo
P15 Plano Campo Planossolo Haplico
P16 Plano Campo Planossolo Haplico
P17 Plano Agricultura — pousio Argissolo Vermelho-
Amarelo

P18 Plano Agricultura — arroz Argissolo Vermelho-
Amarelo

P19 Plano Agricultura — arroz Argissolo Vermelho-
Amarelo

P20 Plano Agricultura Argissolo Vermelho-
Amarelo

P21 Plano Campo Argissolo Vermelho-
Amarelo

p22 Plano Campo Neossolo Quartzarénico

P23 Plano Campo Neossolo Quartzarénico

P24 Plano Campo Planossolo Haplico

P25 Plano Agricultura — soja Planossolo Haplico

P26 Plano Campo Planossolo Haplico
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Apéndice F - Resumo das informac¢des de campo dos pontos coletados na area

3

Ponto Relevo Uso atual ?Isf}f{giscgiﬂszi&%?
P27 Plano Campo Planossolo Haplico
P28 Plano Campo Planossolo Haplico
P29 Plano Agricultura — pousio Planossolo Haplico
P30 Plano Agricultura — soja Planossolo Haplico
P31 Plano Agricultura — soja Planossolo Haplico
P32 Suave ondulado Campo Planossolo Haplico
P33 Suave ondulado Agricultura Planossolo Haplico
P34 Ondulado Campo ArgissAolga:ﬁglrgnelho—
P35 Plano Campo Neossolo Quartzarénico
P36 Plano Campo Neossolo Quartzarénico
P37 Plano Campo Neossolo Quartzarénico
P38 Plano Campo Neossolo Quartzarénico
P39 Plano Campo Neossolo Quartzarénico
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Apéndice G - Resumo das informacdes de campo dos pontos coletados na

area 4
Classificacédo SiBCS
Ponto Relevo Uso atual (Santos et al., 2025)
P40 Plano Agricultura — soja Argissolo Amarelo
P41 Plano Agricultura — pousio Planossolo Haplico
P42 Plano Agricultura Planossolo Haplico
P43 Plano Silvicultura Planossolo Haplico
P44 Plano Agricultura — soja Planossolo Haplico
P45 Plano Campo Argissolo Vermelho-
Amarelo
P46 Plano Campo Planossolo Haplico
P47 Plano Campo Planossolo Haplico
P48 Plano Agricultura Chernossolo Argiluvico
P49 Plano Agricultura Argissolo Vermelho-
Amarelo
P56 Plano Campo Planossolo Haplico
P57 Plano Agricultura — soja Argissolo Vermelho-
Amarelo
P71 Plano Campo Argissolo Vermelho-

Amarelo




202

Apéndice H — Resumo das informac¢des de campo dos pontos coletados na

area 5
Classificacédo SiBCS
Ponto Relevo Uso atual (Santos et al., 2025)
. : Argissolo Vermelho-
P58 Plano Agricultura — soja Amarelo
. Argissolo Vermelho-
P59 Plano Agricultura — arroz Amarelo
P60 Plano Campo Planossolo Haplico
P61 Plano Campo Planossolo Haplico
P62 Plano Campo Gleissolo Haplico
Argissolo Vermelho-
P63 Plano Campo Amarelo
P64 Plano Campo Argissolo Vermelho-
Amarelo
Argissolo Vermelho-
P65 Plano Campo Amarelo
Argissolo Vermelho-
P66 Plano Pastagem Amarelo
P67 Plano Pastagem Argissolo Vermelho-
Amarelo
Argissolo Vermelho-
P68 Plano Campo Amarelo
P69 Plano Campo Planossolo Haplico
P70 Suave ondulado Campo Argissolo Vermelho-

Amarelo
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Apéndice | - Fluxograma metodolégico detalhado do capitulo 1
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Apéndice J — Heatmap da correlacdo entre as covaridveis ambientais
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Apéndice K - Espacializacdo do ECOS nas camadas de 0-5, 5-15 e 15-30 cm
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0 10 20 km u g 0 10 20 km . 0 10 20 km
1 - 5 i - N v - .-
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Apéndice L - Espacializacdo do ECOS nas camadas de 30-60 e 60-100 cm

ECOS (30-60 cm)
Mg ha-1

!n

; 0 10 20 km ; 0 10 20 km
4 - [ BP ; - K

ECOS (60-100 cm)
Mg ha-1

H35
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Apéndice M - Espacializacdo da incerteza nas camadas de 0-5, 5-15 e 15-30
cm

Incerteza (0-5 cm) Incerteza (5-15 cm) Incerteza (15-30 cm)

CV (%) CV (%) CV (%)
67 58 64

0 10 20 km 0 1020 km 0 10 20 km

- L4 - 18 - 2
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Apéndice N - Espacializagéo da incerteza nas camadas de 30-60 e 60-100 cm

Incerteza (30-60 cm)
C.V (%)
76

Incerteza (60-100 cm)
C.V (%)
100

0 10 20 km
||

0 10 20 km

21
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Apéndice O - Fluxograma geral do mapeamento digital de pH, areia e
densidade do solo (BD) em cinco profundidades, com trés abordagens de
selecdo de covariaveis e validacédo cruzada espacial

Dados de campo Covarlaveis ambientais
pH, areia & BD | 5 profundidades 4B rasters (espectrais + opograficas)
Pré-processamenta

Extragio de covaridvels nos pentos | 5 clusters espaciais

//\

RF_all RF_Corr RF_Corrimp
Sem remagao (48 covs) Remover || > 0,8 Remaver [r| > 0,8 por %IncMSE

= —

Random Forest + SPCY (leave-one-cluster-out)
Estdgle 1: todas as covs | Estdglo 2: top 15 por %INCMSE

Consalidagdo: 45 combinagdes (3 atributos x 5 prol. x 3 abordagens)

Abordagem vencedora
por atributo e profundidade

Mapa de predigde Mapa de Incerteza (CV%)
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Apéndice P - Estatisticas descritivas de densidade do solo, teor de areia e pH
em agua por profundidade (n = 64 por profundidade)

Densidade do solo — BD (g cm™)

Estatistica 0-5cm 5-15cm 15-30 cm 30-60 cm 60-100 cm
Média 1,40 1,56 1,60 1,63 1,59
Mediana 1,44 1,55 1,59 1,62 1,57
Minimo 0,97 1,26 1,15 1,35 1,35
Méaximo 1,78 1,82 1,99 1,91 1,84
;[))aej;/gilg 0,20 0,13 0,16 0,11 0,12
CV (%) 13,9 8,4 10,1 7,0 7,7

Teor de areia (%)

Estatistica 0-5cm 5-15cm 15-30cm 30-60 cm 60-100 cm
Média 71,5 73,3 71,7 67,1 63,0
Mediana 73,5 75,0 75,0 64,0 59,0
Minimo 28,0 30,0 26,0 20,0 16,0
Méximo 96,0 96,0 97,0 99,0 98,0
Eaej;’;g 17,0 16,6 17,1 19,8 21,0
CV (%) 23,8 22,6 23,8 29,5 33,3

pH em agua

Estatistica 0-5cm 5-15cm 15-30cm 30-60 cm 60-100 cm
Média 5,48 5,51 5,6 5,76 5,97
Mediana 5,37 5,43 5,46 571 5,76
Minimo 4,53 4,46 4,52 4,81 4,76
Méaximo 7,67 7,8 7,94 7,67 8,13
E:j;’g'lg 0,60 0,65 0,67 0,66 0,78

CV (%) 10,9 11,7 11,9 11,5 13,1
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Apéndice Q - Lista de covariaveis mantidas e removidas para as trés
abordagens de selecdo: a) RF_all, b) RF_Corr e ¢) RF_Corrlmp; nas cinco
profundidades e para os trés atributos avaliados

(@) (b) (c)

bdred
bsi

Ic

mbi
h3green
cse

gc
savi
b7swir2
nh
nperi
tanc
maxc
minc
ndvi

s

tri
ndmi
planc
b6swirl
ndwi
proc
shi
ndti
b2blue
ci

rsa
ssp
cmr
b5nir
stanh
asp
dah

e

flc

Is
mde
mrrtf
mrvbf
msp

n

sh

tc

tpi

tsc

Covariavel

vd
vrm

RF_all RF_Corr

Profundidade (cm)

. Mantida . Removida
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Apéndice R - Variacdo do coeficiente de determinacdo (R?) dos modelos
Random Forest por atributo e profundidade, para cada abordagem de selecéo
e estagio de reducao de covariaveis

RZ

0.20

0.15

0.10

0.05

0.20

0.15

0.10

0.05

0.20

0.15

0.10

0.05

pH

areia

Abordagem
- RFall
~o- RF_Corr

-8~ RF_Corrimp

Estagio
= Todas as covs

== Top15

Profundidade
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Apéndice S - Variagdo do RMSE dos modelos Random Forest por atributo e
profundidade, para cada abordagem de selecdo e estagio de reducdo de

covariaveis

RMSE

0.8

0.7

0.6

0.200

0.175

0.150

0.125

pH

areia

Abordagem
-~ RF_all

@~ RF_Corr
-8~ RF_Corrlmp

Estagio
= Todas as covs

== Top15

& & & & &

Profundidade
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Apéndice T - Importancia relativa das 15 covariaveis mais importantes para o
teor de areia nas cinco profundidades, segundo as abordagens RF_all,

RF_Corr e RF_Corrlmp

Importancia das Top 15 Covariaveis - areia
Profundidade: 05 em

Impertings Rtaiva )
Importincia das Top 15 Covaribyeis - arela
Profundicade 3060 cm

Coursn

-
i
Impartanea etz
Importancia das Tap 15 Cavariaveds - arela
Prafuraidace 0.5 {Camrelago Smpies)
e

“—mm |I|||
§: ||
it

Impertings Retaiva )
Importancia das Tap 15 Covariveis - areia
Prafunitace: 360 cmiCorrsagao-Impoetansia)

[

3

e ——

Covariaveis -areia

|4
£
E

[—

[y —

E)
H
&
£
2
<
&
2
H

H
3
H
H

mpanznci Rebia

Importincia das
e 60100 cn (Crrelagaa Sevpies)

ez Rebos 1
Impartancia das Top 15 Covariaveis - areia
Prefundiesde; 50-100 cm{ Corretag o Impontanuia)

[——"

Impertincis Reea %)

Importancia das Top 15 Covariveis - areia
Profundidade: 1530 cm

S,

Importancia das Tap 15 Covaridveis - areia
Profundisde: 15-30 cm (Carretagdo Smples)

mporeinca Reatna (%)

Importincia das Tap 15 Covaridveis - areia
Frofunidade: 15:30 am (Corelagdo bmportsncis)

mpanzec Rsatsa (%)
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Apéndice U - Importancia relativa das 15 covariaveis mais importantes para a
densidade do solo nas cinco profundidades, segundo as abordagens RF_all,

RF_Corr e RF_Corrlmp

Importancia das Tap idveis -BD

3
1

““ E
£
i

R——
Impartincia das Top 15 Covaridvels - 8D
Braturdidade: 3560 cn

.
mpariznc Bsitea %) )
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Prafuraidace 0.5 o (Camrelagao Smpies)

T

:
:
:
H
£
g

I
. IIIIIII
i 2
.
i
H

Inporan A
Importancia das Top 15 Covaridveis - BD
Profunicade: 30.60 em (Carretsgic Impartsnce)

4
,II'I--

[rcrmp——

Importancia das Top 15 Covaridveis - B0
Profurdicsde: 515 e

H
i

Inpartinis ot 4]
Importancia das Top 18 Covaridveis - 8D
cbdate 6100 cm.

g ‘|‘||||““l
i

Impatznz Restia %1
mpartancia das ovar
Prafunditage: 515 em (Correlagda

impartdnciaRalcea (51

. 00 ]

- —

o i
I— o
— e
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[ ] 3
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.
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s Top 15 Covarisveis.. 80
Profungicde: 60-100 c {Carrel

=

-
o —

. —

- —

o —
17 — i
. — -
E— :
— .
— .
o - -

Inportina Reea st
Importancia das Top 15 Covaridveis - 80
Proflnisdad: £5-100 um (Correlagde mportineia)

ez Rebions (81

Importancia das Tap 15 Covaridveis . BD
Proturdidade: 1530

————

Importancia das Tap 15 Covaridveis - BD
Prafundelate: 15 30 tm (Correlagda Sempiest

———

Importincia das Top 15 .80
Prafurdidace: 15-30 cm (CorralagBo-importinca)

s et 1
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Apéndice V - Importancia relativa das 15 covariaveis mais importantes para o
pH nas cinco profundidades, segundo as abordagens RF_all, RF_Corr e
RF_Corrimp

Importancia das Top 15 Importancia das Top 15 Covaridveis - pH Importancia das Top 15 Covariveis - pH

ridsde: 515 ¢m Profunddade: 1530 cm

oo ot
I - 1 3 ]
I 1 foe
] ] e

n - a— [re—

15 Covariiveis - pH

Imporcincia das Top 1
Profundicade 3080 cm ilade:

|‘|‘|| 3
i

&

R

B

Impantancia Ralaniva (41 ) Impertancia Reativa 65
Importancia das Top 15 Covaridveis - pH. Impertincia das Top 15 Covaridveis - pH Importancia das Top 15 Covaridveis - pH.
" mpornca Relacha (41 Ynpartincia Ralash (51 Imparisinca Ralatha (81
potincs s Top Iparaneta et Top 5 CoraHE- A
gttt

[T —)
Importincia das Top 15 Covariivels - pH
Brofundicace: 15:3) cmiCorreles fo-Importiads)

" mparsznc Raitea ) Inportinia Reaea s Impertansa Rtata )
importancia das Tap 15 Cavarisveis - pH Importancia das Top 15 Cavaridveis - pH
Prafurditace: 3 60 (Corelagia-mponaneil Profundiesde; 50-100 e {Correta o Impontanuia)

3"
i
o -

Impertincis Beea %)
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Apéndice W - Declaracao de uso de IA

DECLARACAO DE USO DE FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Declaro, para os devidos fins, que foram utlizadas ferramentas de
Inteligéncia Artificial Generativa, especificamente os modelos ChatGPT (GPT-
5, desenvolvido pela OpenAl), SWE (SWE-1.7, desenvolvido pela Cognition),
Claude (Claude Sonnet 5, desenvolvido pela Anthropic) e Gemini (Gemini 3
Flash, desenvolvido pelo Google), de forma exclusivamente auxiliar, com 0s
seguintes propositos:

e Apoio na revisédo linguistica e ortografica do texto;

e Apoio na escrita e refatoracdo de scripts em R usados nas analises
(mediado pela IDE - interface de desenvolvimento integrado - Devin,
desenvolvida pela empresa Cognition);

e Traducéo assistida do resumo (abstract) para o inglés;

e Busca pontual de referéncias bibliograficas sobre conceitos especificos,
sempre acompanhada de verificagcdo manual da fonte primaria.

Ressalto que todas as andlises, interpretacfes, conclusées e formulacdes
cientificas contidas neste trabalho sdo de autoria exclusiva da pesquisadora, e
gue ndo houve geracdo automatizada de conteudo inédito, de dados empiricos,
nem de resultados por meio de IA.

Esta declaracdo tem por objetivo garantir transparéncia e integridade
académica, em conformidade com as recomendacbes da Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq) sobre o uso
responsavel de tecnologias de Inteligéncia Atrtificial em pesquisas cientificas.

Pelotas, agosto de 2026.

Ana Paula Knapp
Autora da Tese



