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RESUMO

CIDIN, A. C. M. Desenvolvimento de fungdes de pedotransferéncia para estimativa de teor
de carbono em solos brasileiros. 2023. Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de S&o
Carlos, Universidade de S&o Paulo, sdo Carlos, 2023.

O setor agricola ¢ a maior fonte de emissdo de diéxido de carbono (CO;) no pais e a
estratégia global é ampliar a adocédo de tecnologias agropecuarias sustentaveis, como a reducdo das
emissdes de carbono (C) pelas atividades de uso e manejo do solo, promovendo o aumento dos
estoques de C no solo. Em razdo disso, a necessidade de medir a quantidade de C nos solos tem
sido discutida, com o intuito de se obter estimativas mais precisas de valores de C armazenados
para compor inventarios e subsidiar pesquisas e ampliar a agricultura de baixo C. O objetivo deste
trabalho foi desenvolver fungdes de pedotransferéncias (PTFs) para estimar os teores de C no solo,
a partir de um banco de dados de solos brasileiros. Foram utilizados teores de areia, silte e pH (H,0)
como variaveis preditoras e as PTFs foram desenvolvidas a partir de modelo linear (LM), modelo
linear generalizado (GLM) e modelo misto linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente
correlacionados (GLMMs), considerando distribuicdo gama (GAM) e gaussiana (GAU) e funcéo
de ligacéo log e de identidade, respectivamente. Foram desenvolvidas PTFs, considerando a base
de dados completa, os dados agrupados por cada bioma brasileiro, os dados agrupados por bioma e
classe de solo e os dados agrupados por bioma, classe de solo e uso do solo. As metodologias
GLMMs apresentaram melhores resultados, com R? ajustado que variou de 0,40 a 0,96, comparados
com LM e GLM. As PTFs para Amazonia, Cerrado, Mata Atlantica subgrupos MA2 e MA3
apresentaram melhores resultados desenvolvidas a partir do GLMMs GAM, refletindo em
menores valores de RMSE de calibracdo e validacdo. As PTFs para Caatinga, Mata Atlantica
subgrupo MA1, Pampa e Pantanal apresentaram melhores resultados quando desenvolvidas por
GLMMs GAU. Nas amostras agrupadas por biomas e classes de solo, os resultados das PTFs
nas metodologias GLMMs foram superiores aos observados nas PTFs desenvolvidas somente
com amostras agrupadas por biomas, com excecdo da PTF para Latossolo na Amazbnia e
Luvissolo na Caatinga. As PTFs apresentaram resultados com tendéncia a superestimar os teores

de C no solo.

Palavras-chave: Solos tropicais. Carbono organico. Modelo Linear. Geoestatistica.



ABSTRACT

CIDIN, A. C. M. Development of pedotransfer functions for estimating carbon content in
Brazilian soils. 2023. Tese (Doutorado) — S&o Carlos School of Engineering, University of Sdo
Paulo, 2023.

The agricultural sector is the largest source of carbon dioxide (CO2) emissions in the
country, and the global strategy is to expand the adoption of sustainable agricultural
technologies, such as reducing carbon (C) emissions from land use and management activities,
promoting increased soil C stocks. As a result, the need to measure the amount of C in soils has
been discussed to obtain more accurate estimates of stored C values for inventory purposes and
to support research and expand low-carbon agriculture. The aim of this study was to develop
pedotransfer functions (PTFs) for estimate soil C content based on a database of Brazilian soils.
Sand, silt, and pH (H20) contents were used as predictor variables, and the PTFs were
developed using linear models (LM), generalized linear models (GLM), and generalized linear
mixed models with spatially correlated random effects (GLMMSs), considering gamma (GAM)
and Gaussian (GAU) distributions, and using log and identity link functions, respectively. PTFs
were developed for the complete database, grouped by each Brazilian biome, data grouped by
biome and soil class, and data grouped by biome, soil class, and land use. The GLMMs
methodologies showed better fit, with adjusted R? ranging from 0.40 to 0.96, compared to LM
and GLM. The PTFs for the Amazon, Cerrado, and Mata Atlantica subgroups MA2 and MA3
performed better when developed using GLMMs GAM, resulting in lower calibration and
validation root mean square errors (RMSE). The PTFs for Caatinga, Mata Atlantica subgroup
MAL, Pampa, and Pantanal performed better when developed using GLMMs GAU. In the
samples grouped by biomes and soil classes, the results of the PTFs using GLMMs
methodologies were better than those observed in the PTFs developed only with samples
grouped by biomes, except for the PTF for Ferralsols in the Amazon and Luvisols in the

Caatinga. The PTFs tended to overestimate soil C content.

Keywords: Tropical soils. Organic carbon. Linear model. Geostatistics
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1 INTRODUCAO

A agricultura brasileira vem se destacando mundialmente nos ultimos anos,
principalmente em razdo da contribui¢do do pais no mercado mundial de alimentos que, em
2020, permitiu alimentar a populacéo brasileira, além de mais de 400 milhGes de pessoas no
mundo (CONTINI; ARAGAO, 2021).

Recentemente, em paralelo ao aumento da produtividade das principais commodities
agricolas (soja, carnes, milho, algoddo e produtos florestais) esta 0 aumento das emissfes de
gases de efeito estufa (GEE) como metano (CHas), éxido nitroso (N20) e, principalmente, o
dioxido de carbono (COz), decorrentes da mudanca de uso do solo que, em 2020, correspondeu
a 46% das emissdes brutas de GEE do pais (SEEG, 2021).

O setor agricola € a maior fonte de emissédo de CO2 no pais (MCT]I, 2021), que € um dos
principais GEE causadores do aumento do aquecimento global (IPCC, 2006). O CO; tem
gerado preocupacOes em relacdo ao aumento dos percentuais de concentracdo na atmosfera
desde a década de 1990, em consequéncia do incremento das emissdes oriundas das atividades
antropologicas (KUMAR et al., 2022).

A estratégia global é ampliar a adocédo de tecnologias agropecuarias sustentaveis, como
a reducdo das emissdes de carbono (C) pelas atividades de uso e manejo do solo, promovendo
0 aumento dos estoques de C no solo, haja vista que o solo tem o potencial de armazenar mais
C que a vegetacdo (COTRUFO; LAVALLEE, 2022).

Em razdo disso, a necessidade de medir a quantidade de C nos solos tem sido discutida,
com o intuito de se obter estimativas mais precisas de valores de C armazenados, sob as
diferentes classes e usos do solo. Essas estimativas podem compor um inventario de C e
subsidiar pesquisas e planejamentos de acGes, visando 0 manejo e protecdo de areas com
elevado potencial de estocar C no solo e ampliar a agricultura de baixo C (BRASIL, 2012),
além de ser pré-requisito para iniciativas privadas de crédito de C.

Para o célculo do estoque de C no solo, é considerado o teor de C no solo, a densidade
do solo (DS) e a profundidade da camada do solo. A determinacédo dos teores de C no solo pode
ocorrer pelos procedimentos via Umida e via seca. A metodologia via imida, apesar de ser um
procedimento acessivel, ndo € preciso e requer fatores de correcdo para compensar a oxidagédo
parcial da matéria organica (MO), além de utilizar reagentes toxicos que produzem rejeitos de
dificil descarte (SHAMRIKOVA et al., 2023). Porém, ainda é um dos procedimentos de rotina

em laboratérios de analise de solo mais utilizados no pais. Recentemente, analisadores
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automatizados tém sido utilizados nas determinacGes de C via seca, com andlises rapidas,
confiaveis e sem adicdo de reagentes tdxicos. Poréem, o alto custo e a manutencdo desses
equipamentos limitam a sua aquisicdo (NAYAK et al., 2019).

Novas abordagens de simulacéo de estoques de C tém sido propostas, como 0s modelos
Century (PARTON et al., 1987) e Roth C (COLEMAN; JENKINSON, 1996), utilizados para
prever os fluxos de C pelos sistemas agricolas. Porém, os modelos apresentaram discrepancias
e precisaram de ajustes em ambientes tropicais. As técnicas de mapeamento digital do solo tém
sido aplicadas para estimativas de reservas de estoque de C em grandes areas, porém, é um
desafio devido a elevada variabilidade e disponibilidade de dados.

Cada método de determinacgdo de C tem vantagens e limitages. Entretanto, idealizam-
se estimativas mais precisas, numerosas, economicamente vidveis e que se ajustem aos
principios de agricultura sustentavel. Assim, o desenvolvimento de procedimento alternativo
de baixo custo econémico e favoravel ambientalmente, combinado com adequada preciséo e
acuracia, pode ser uma op¢do para a estimativa de C em solos cultivados com diferentes
sistemas de producdo. Nesse sentido, as funcdes de pedotransferéncia (PTFs) podem ser
desenvolvidas para estimar a quantidade de C no solo, a partir de dados de atributos facilmente
obtidos em anélises de solo (BOUMA, 1989).

Em razdo da forte demanda por dados de C, visando estimativas de variagdes de estoque
de C, um modelo de estimativa pode ser de grande utilidade. Diversos estudos foram
desenvolvidos com o objetivo de quantificar os estoques de C do solo nos biomas brasileiros,
buscando conhecer a variagdo espacgo-temporal (MEDEIROS; SANTOS; MAIA, 2022).

Dessa forma, avalia-se a hipotese de que teores de C do solo podem ser estimados por
meio de PTFs desenvolvidas a partir de técnicas de regressdo linear, utilizando uma base de
dados de solos brasileiros.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver PTFs para estimar os teores de C no solo, a
partir de uma base de dados de solos brasileiros. Os objetivos especificos foram:

- Atualizar a base de dados organizada por Cidin (2016) para o desenvolvimento de PTFs
visando estimar C em solos brasileiros;

- Testar e comparar diferentes metodologias de regressao linear, como modelo linear, modelo
linear generalizado e modelo misto linear com efeitos aleatorios espacialmente correlacionados
para o desenvolvimento das PTFs;

- Desenvolver PTFs especificas para cada bioma brasileiro;

- Desenvolver PTFs para os biomas combinados com a principais classes e uso dos solos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Impactos ambientais e o carbono no solo

No auge do processo de industrializagdo e urbaniza¢do do Brasil, concentrado nas
décadas de 1920 e 1930, o forte crescimento econdmico ndo incluia o setor agricola, que nao
dispunha de muitas tecnologias e apresentava baixa produtividades (CHADDAD, 2015). Com
0 avanco de politicas publicas de incentivo a exploracdo das terras e das pesquisas cientificas,
a agricultura foi sendo modernizada e com a utilizagdo de maquinas, insumos agricolas e mao
de obra, ocorreu a expansdo de importante culturas e, consequentemente, da atividade pecuéria,
consolidando o pais como grande produtor e exportador de commodities (MAPA, 2022).

Neste contexto, faz-se presente o uso da terminologia “Agricultura 4.0” para definir o
atual status da atividade agropecuéria brasileira, que utiliza de tecnologias de precisdo, com
automacao e robotica agricola, big data, modelagem e inteligéncia artificial para elevar os
indices de produtividade, contribuir para a eficiéncia dos insumos e reduzir os impactos
ambientais (CUNHA et al., 2022; ZHAI et al., 2020).

O maior impacto ambiental gerado pela agricultura € o aumento das emissdes de GEE
na atmosfera, principalmente o dioxido de carbono (CO>), provocando grandes mudancas nas
paisagens, nos regimes hidricos e na temperatura global, influenciando na produtividade das
culturas (SINGH et al., 2023). A 42 Comunicacdo Nacional do Brasil a Convenc¢éo-Quadro das
Nacdes Unidas sobre Mudanca do Clima (MCT]I, 2021) apresentou os dados de emissdes e
remocgdes de CO> do Brasil no ano de 2016. O setor agropecuario contribuiu com 33,2% e o
setor de mudanca de uso da terra e florestas contribuiram com 27,1% do total das emissdes, que
foi de 1,476 Tg de CO2. No mesmo ano, a remocdo de CO; foi de quase 613 milhdes de
toneladas (T), contabilizadas somente do setor de mudanca de uso da terra.

A atividade agropecudria, considerada a grande “vila” do atual cendrio de emissdes de
GEE pode, por outro lado, desempenhar um papel estratégico da mitigacdo dos impactos
gerados pelas mudancas climaticas (FRANCAVIGLIA et al., 2023; MAIA et al., 2022).

A perda de C ocorre quando a vegetacdo nativa € substituida por areas cultivadas, de
acordo com o sistema de preparo do solo, o sistema de cultivo e condicBes climaticas
(COTRUFO; LAVALLEE, 2022). A maior parte do C existente no sistema solo-planta-
atmosfera esta concentrado no solo (ADIAHA, 2017). Estudos mostraram que até 1m de

profundidades, o solo tem potencial de armazenar trés vezes mais C que a vegetacdo e até o
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dobro da quantidade contida na atmosfera terrestre (MENEZES et al., 2021; SMITH et al.,
2020). Na camada superficial do solo, a quantidade de C armazenada é proxima a da atmosfera,
que é de 760 Pg (LAL et al., 2021).

Além de suas propriedades relacionadas com a qualidade do solo, o C no solo tem
potencial para mitigar as mudancas climaticas (CHATTERJEE et al., 2022; MINASNY et al.,
2010). Logo, C no solo tem sido o foco de pesquisa nas Ultimas décadas, visando o
conhecimento da variabilidade e espacializacdo dos estoques de C no solo (CONANT et al.,
2011; McNUNN et al., 2020). O C armazenado no solo é um dos indicadores-chave na
prestacdo de servigos ambientais promovidos por boas préticas agricolas (LEDO et al., 2020;
OGLE et al., 2019).

Segundo recomendacdes do IPCC (2003), no protocolo para amostragem de solo para
fins de inventario de C, devem ser testados nove pontos de solo para cada parcela, cada um
contendo trés profundidades amostradas (0-10 cm, 10-20 cm e 20-30 cm). Estas amostras séo
necessarias para estudar a variabilidade espacial dos parametros do solo para a amostragem
inicial. No Brasil, a Embrapa introduziu um protocolo para a quantificacdo dos estoques de C
no solo gerados pela rede de pesquisa PECUS, que é voltada para sistemas agropecuarios, mas
pode ser aplicado em areas de producéo de gréos e florestas (OLIVEIRA, 2014). Sendo assim,
h& uma urgente demanda por dados de quantificacdo de C sob diferentes profundidades do solo,

condicdes de cobertura e uso do solo, localizacdes de interesse, entre outros.

2.2 Metodologias de determinacgéo de ¢ no solo

Para analisar o teor de carbono (C), € necessario converter o CO> proveniente de todas
as substancias organicas presentes no residuo. Isso pode ser feito por meio de processos como
combustdo seca ou Umida, digestdo, oxidacdo e dosagem do agente oxidante remanescente.
Essa conversao é realizada utilizando técnicas analiticas como titulometria, volumetria e outros

procedimentos similares. (SATO et al., 2014).

2.2.1 Combustdo Uimida

A metodologia precursora de determinacéo via imida de teores de C foi desenvolvida
por Walkley & Black (WB) em 1934, baseada na combustdo umida que utiliza o dicromato de

potéassio como agente oxidante. O método Yeomans & Bremner (YB) (1988) € uma variacéo
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da andlise de WB. Ainda utilizado nos laboratdrios do Brasil, € um método de baixo custo,
executado com instrumentos simples e que fornece boa exatiddo (TEDESCO et al., 1995);
porém, como a oxidacao do C ndo é completa, é necessario aplicar fatores de correcdo (GATTO
et al., 2009; HARDY; DUFFEY, 2017). Outra desvantagem desse método € a presenca de
residuos do cromo que podem causar polui¢cdo no ambiente e por isso, alguns paises deixaram
de adotar esta metodologia (SEGNINI et al. 2008; SHAMRIKOVA et al., 2023). No
procedimento Mebius (NELSON; SOMMERS, 1996, SATO et al., 2014), semelhante ao
método proposto por WB, a metodologia foi modificada adicionando uma fonte externa de
energia, descartando a necessidade de aplicagdo de fatores de correcdo. Outra variacdo do
método WB é o método colorimétrico, onde a determinacdo final é feita por espectrofotometria
e a medicdo é feita pela intensidade da cor esverdeada dos ions cromo reduzidos pelo C
(QUAGGIO; RALJ, 1979).

Em estudo de comparacdo de métodos WB, YB e combustéo seca para a determinagéo
do C em solos cultivados com eucalipto, com diferentes profundidades e em diferentes regioes,
GATTO et al., 2009 concluiram que os métodos de combustdo Umida subestimaram os teores

de C em relacdo ao método de combustao seca em todas as camadas analisadas.

2.2.2 Combustdo seca

A determinacdo do C pelo método da combustéo seca retine vantagens em relacdo aos
demais métodos, sendo um procedimento rapido, confiavel, ndo poluente e facilmente
automatizado. Porém, os custos de analise e manutencdo sdo elevados, limitando a sua
utilizacdo em poucos laboratoérios do pais (CHATTERJE et al., 2009. Outro método utilizado é
conhecido como perda de massa por ignicdo (PMI), que consiste na determinacdo gravimétrica
do C convertido em CO.. Que é estimado com base na massa volatilizada de uma amostra de
solo seco submetida a altas temperaturas por meio da ignicdo (SCHULTE; HOPKINS, 1996).
Na andlise elementar, equipamentos determinam, simultaneamente, o C, o hidrogénio (H), o
nitrogénio (N), o enxofre (S) e 0 oxigénio (O) presentes nas amostras organicas e inorganicas.
Esse método consiste na oxidacdo das amostras a temperatura de quase 1000°C. Outra opc¢éo é
o0 analisador TOC (total organic carbon) que mede a quantidade de C total. Sleutel et al. (2007),
comparando a determinacao de C utilizando o TOC e o analisador elementar, afirmaram que o

TOC subestimou em 6% a quantidade de C nas amostras.
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Kalembasa e Jenkinson (1973) realizaram o primeiro estudo de comparacgdo entre 0s
métodos a partir de combustdo seca e os métodos via Umida. Esses autores concluiram que o
método via combustdo seca é mais eficiente na recuperacdo do C, assim como Nelson e
Sommers (1996), que consideraram os resultados precisos e exatos. Alguns estudos obtiveram
resultados que mostraram que valores de C foram baixos quando analisados pelo método WB,
comparados com analise elementar (CONCEICAO et al., 1999; COSER et al., 2012; GATTO
etal., 2009; RHEINHEIMER et al., 2008; SILVA et al., 1999) e TOC (SEGNINI et al, 2008).

2.2.3 Maétodos espectroscopicos

Os métodos espectroscopicos tém sido utilizados para substituir métodos laboratoriais
tradicionais, buscando a obtencao de dados para 0 monitoramento dos sistemas de forma rapida
e economicamente viavel (FERNANDES et al., 2010). Metodologias como o Laser Induced
Breakdown Spectroscopy (LIBS) (PASQUINI et al., 2007; VISCARRA ROSSEL et al., 2006);
espectroscopia no visivel (VIS) (RODRIGUES et al., 2016), infravermelho proximo (NIRS)
(MARCHAO; BECQUER; BRUNET, 2011), ja foram aplicadas na determinagéo dos teores de
C em amostras de solo.

Senesi e Senesi (2016), em uma revisdo critica sobre as vantagens e desvantagens de
quantificar o carbono orgéanico do solo (COS) utilizando o LIBS, afirmaram que a vantagem
em relacdo aos metodos tradicionais, como combustdo seca e analise elementar, ¢ a facilidade
de coleta e preparacdo das amostras, curto tempo para analise e a possibilidade de analisar
muitas amostras diariamente. Os autores ainda citaram a facilidade de instrumento portatil, que
pode ser utilizado in situ. Porém, as desvantagens estdo relacionadas com as dificuldades
instrumentais referentes ao efeito de matriz e demanda por volume de dados para calibracéo,
que podem resultar na reducdo da intensidade do sinal para elementos em concentracfes
elevadas e com o fato de que algumas propriedades fisicas e quimicas dos solos, como estrutura,
mineralogia, teor de C inorganico, umidade, entre outros, podem induzir incertezas nas
medicoes.

Do mesmo modo, Costa et al., 2019 revisaram as particularidades do LIBS em diversas
areas da Ciéncia e discutiram a utilizacdo do procedimento na agricultura, como a determinacgéo
e nutrientes na planta (JULL et al., 2018), a determinacdo de macro e micronutrientes e
contaminantes nos fertilizantes e a determinacdo do grau de humificacdo do solo (Ferreira et
al., 2014).
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Stenio et al. (2022) propuseram um modelo matematico para quantificar o C total em
amostras de solos brasileiros com diferentes texturas, contornando as interferéncias espectrais,
a partir do desenvolvimento de um método especifico de LIBS para remocéo de outliers com
6% de remocé&o de espectro, que refletiu em boa precisdo do modelo e baixos valores dos erros.

2.2.4 Modelos de simulagdo

Novas abordagens para simulacdo de C no solo tém sido adotadas no Brasil, como 0s
modelos Century (PARTON et al., 1987) e Roth C (COLEMAN; JENKINSON, 1996). O
Century funciona em escala de metro quadrado e simula a dindmica de C, N, S e fosforo (P)
para camada de 0-20 cm, usando dados mensais de climatologia. Foi desenvolvido,
inicialmente, para ecossistemas de pastagens nos Estados Unidos, mas foi ajustado para incluir
florestas e sistemas agricolas em ambientes de clima temperado (PARTON et al., 1988).

Para aplicacdo em regides tropicais, 0s modelos necessitam de ajustes, de acordo com
Leite et al. (2003, 2004a, 2004b) que, simulando o efeito de diferentes formas de adubacéo do
preparo do solo e a distribuicdo do C no solo em Minas Gerais, observaram discrepancias nas
simulacdes em decorréncia da ndo adi¢ao de dados de mineralogia. Do mesmo modo, Bortolon
et al. (2011), utilizando o Century para avaliar a dindmica do C e N em diferentes manejos no
Rio Grande do Sul, obtiveram resultados divergentes e consideraram necessarios ajustes na
variavel mineralogia do modelo, bem como a revisdo de alguns parametros. Os autores ainda
afirmaram que o modelo Roth C ndo tem a mesma flexibilidade que o Century. Cerri et al.
(2007) utilizaram os modelos Roth C e Century para simular as mudancas do C no solo em
cronosequéncia com pastagem em 11 localidades na Regido Amazonica e concluiram que 0s
modelos apresentaram divergéncias atribuidas a diferenca de textura do solo, da produtividade
das gramineas e 0 manejo entre as areas.

De acordo com Mendongca e Leite (2006), esses modelos tém potencial para simular a
dindmica do C em diversos ecossistemas, mas apresentam limitacdes para regides tropicais,
como velocidade de ciclagem, mineralogia, profundidades maiores de 20 cm, o teor de lignina
permanece constante ao longo do processo de decomposicao, a impossibilidade de programar
culturas consorciadas e auséncia do efeito do pH, fundamental para solos tropicais.

Com o objetivo de calibrar e validar o modelo Century para simular a dindmica dos

estoques e fluxos de C e N no sistema solo-planta em areas de vegetacdo nativa de Caatinga
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sob diferentes praticas de corte e queima, Althoff et al. (2018) afirmaram que o modelo é
sensivel ao desmatamento e que foi necessaria a sua adaptacao para representar esse sistema.
Lee e Viscarra-Rossel (2020) utilizaram as estimativas de fragdes do C, a partir de PTF,
mapeamento digital e sensoriamento proximal, para inicializar o Roth C em amostras na
Austrélia e avaliaram seu efeito no célculo do estoque de C (0-30 cm) numa simulagdo de 30
anos. Segundo os autores, resultados mostram que a inicializacdo do modelo com
sensoriamento proximal e mapas digitais do solo representaram bem a variacdo espacial do C
e dos reservatorios de C, logo, a simulacdo de alteracdes nas reservas de C foi mais confiavel.
Porém, utilizacdo das estimativas PTF resultou em previsdes enviesadas que subestimaram as

reservas de C durante o periodo de simulagéo.

2.2.5 Sensoriamento remoto

A agricultura brasileira vem se destacando na implantagéo de tecnologias visando obter
melhores resultados no que se refere a produtividade animal e agricola, no manejo do solo e
agua etc., e para atingir os niveis de desempenho, tem apostado no continuo avanco cientifico
e tecnoldgico. De acordo com Formaggio e Sanches (2017), o sensoriamento remoto (SR),
definido empiricamente como a aquisicdo de dados sobre um objeto sem toca-lo (JENSEN,
2009), tem sido utilizado como meio de informacao para monitorar dados de areas com culturas
agricolas plantadas, estimativas de produtividade, avaliacdo de eventos climaticos sobre as
producdes agricolas e a estimativa de biomassas, produtividades entre outros. Entre os satélites
e sensores disponiveis, cita-se o Landsat-8, com os sensores OLI (Operational Land Imager),
0 MSS (Multispectral Scanner System), o TM (Thematic Mapper), o TIRS (Thermal Infrared
Sensor), Sentinel-2 e 0 PRISMA.

Wang et al. (2018) avaliaram os modelos de arvores de regressao impulsionada (BRT)
e de random forest (RF) na previsao de estoques de C em pastagens na Australia, a partir de
variaveis continuas disponiveis oriundas de imagens do Landsat-8, sensor OLI. Os autores
empregaram a regressao stepwise para selecionar as melhores varidveis preditoras, entre dados
de clima, topografia, radiometria, vegetacao e cobertura fracionada da terra e concluiram que a
metodologia RF apresentou o melhor desempenho na estimativa.

Angelopoulou et al., 2019 reuniram estudos que estimaram a quantidade de COS com o
uso de técnicas de SR e observaram que a precisdo da previsao diminui dos Sistemas Aéreos

N&o Tripulados (UASs) para as plataformas de satélite, embora 0s avangos nas técnicas de
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machine learning possam ajudar na geracdo de melhores modelos de calibragcdo. Os autores
listaram que alguns desafios relacionados a corregBes atmosféricas, radiométricas e
geomeétricas, cobertura vegetal, umidade e rugosidade do solo ainda precisam ser abordados e
concluiram que a inclusdo de dados de SR por satélite em mapeamentos dos solos tem atendido,
de forma satisfatdria, as demandas por informacdes atualizadas sobre propriedades ambientais

e atributos do solo de grande interesse.

2.2.6 Funcdo de Pedotransferéncia

A funcéo de pedotrasferéncia (PTF, da sigla em inglés Pedotrasfer Function), proposta
por Bouma (1989), consiste em um modelo matematico de estimativa de propriedades do solo
a partir de outras propriedades mais facilmente mensuraveis.

A proposta foi iniciada numa época em que os levantamentos do solo tinham sido
concluidos em muitos paises e, dessa forma, foram levantadas questdes sobre qual seria a
proxima atividade da pedologia. Nesse periodo, era evidente que esses conhecimentos
qualitativos e empiricos podiam ser relevantes na producdo de avaliagdes iniciais em grandes
areas e que procedimentos mais quantitativos seriam necessarios para enfrentar as questdes
modernas de utilizagéo das terras (VAN LOOQY et al, 2017).

Mais especificamente, as PTFs tém por objetivo transferir dados estruturais e
composicionais dos solos em informacéo que caracterize o seu funcionamento (permitindo a
sua parametrizacdo). Esta informacéo auxiliam a quantificacdo dos servigcos ecossistémicos do
solo, tais como o fornecimento de agua e nutrientes as plantas, a regulacao do clima e a reducéo
da poluicdo (VEREECKEN et al., 2016).

As PTFs sdo desenvolvidas para estimar propriedades do solo que ndo possuem dados
de facil acesso e sdo aplicadas em uma gama de estudos no mundo, como estimativa de
condutividade hidraulica em solos saturados (ZHANG; SCHAAP, 2019), da densidade do solo
(PALLADINO et al., 2022), da retencdo de agua (XU et al., 2021) e de propriedades quimicas
do solo (ENANG et al., 2022; SONG et al., 2020) A quantidade de C ou MO presente no solo
é uma das variaveis mais utilizadas como atributos preditores nos modelos desenvolvidos e sdo
raras as PTFs que ndo utilizam deste dado (VASCONCELOS et al., 2020; ZACHARIAS;
WESSOLEK, 2007)
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2.2.6.1 Metodologias de desenvolvimento de Funcdes de Pedotransferéncia

Pachepsky, Rajkai e Téth (2015) enumeraram os métodos que podem ser empregados
para desenvolver uma PTF. Entre esses métodos estdo a regressdo linear, modelos lineares
generalizados, modelos aditivos generalizados, arvores de regressao e redes neurais. Os autores
também destacam que a elaboracdo de uma PTF requer a disponibilidade de dados basicos
obtidos por levantamentos de solos, dados de laboratdrio e bases de dados organizadas contendo
informacdes das observagdes dos preditores e dos estimados desejados.

Em uma robusta revisdo sobre PTFs existentes e as perspectivas e desafios para o
desenvolvimento de novos modelos em todas as areas de Ciéncia da Terra, Van Looy et al
(2017) listaram as variagdes nas metodologias, citando pontos fortes e fracos de categorias de
qualidades de modelos que podem ser Gteis para um utilizador consultar antes de escolher a
metodologia de modelacdo. Os autores reforcam que, como 0s softwares estdo em constante
evolucdo, deve-se considerar a selecdo da metodologia de acordo com os objetivos do estudo e
optar sempre pela transparéncia, interpretabilidade e facilidade de elaboragéo e aplicacdo do
modelo.

Os modelos lineares (LM) sdo os mais utilizados para a geracdo de PTFs, em razdo da
sua simplicidade de elaborar e aplicar as fun¢ées (LAMICHHANE: KUMAR: WILSON, 2019;
QUIN et al., 2022).

Os modelos lineares generalizados (GLM) (NELDER; WEDDERBUR, 1972) foram
propostos como alternativa para a variavel que ndo pode ser analisada pelo modelo linear e
necessita de maior flexibilidade em relacdo a distribuicdo da variavel resposta, que deve ser
exponencial. A ideia basica € estimar os parametros de um modelo linear usando-se 0 método
da maxima verossimilhanca baseado na distribuicdo dos dados. Dessa maneira, pode-se
selecionar um modelo que representa melhor os dados e com maior
precisdo. Os GLM permitem explicar a resposta Y em funcdo de varidveis explicativas e
sdo muito flexiveis devido a possibilidade da utilizacdo de diferentes distribuicdes
para a variavel resposta e diferentes formas para a funcéo de ligagdo (GOTWAY; STROUP
1997).

Os GLM tém somente um componente aleatério, mas podem apresentar, para ter efeitos
aleatorios no preditor linear, uma extensdo que é conhecida como modelo misto linear

generalizado (GLMMs) (GBUR et al., 2012), cuja caracteristica é que as variaveis respostas
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sdo consideradas independentes e estdo condicionadas aos valores de um conjunto de varidveis
espaciais (DIGGLE et al., 1998; LEDO et al., 2020).

E viavel empregar a regressdo espacial mdltipla utilizando modelos de regressdo
espacial linear. Essa abordagem permite analisar a relacdo entre uma variavel dependente e
varias variaveis independentes, levando em consideracdo a localizacdo dos dados coletados.
Caso essa relacdo seja confirmada, busca-se ajustar um modelo estatistico capaz de descrever a
varidvel em questdo em relacdo as demais, considerando a localizagdo dos dados.
(LAMICHHANE: KUMAR: WILSON, 2019).

O conceito mais importante em analise espacial € a dependéncia espacial, que é medida
através da autocorrelacdo espacial e expressa numericamente o conceito de dependéncia
espacial. A autocorrelacédo espacial surge sempre que o valor que uma variavel resposta assume
num ponto do espaco se correlaciona com os seus valores em localidades proximas, mostrando
dependéncia espacial. A dependéncia especial permite estimacdo mais eficiente e € uma
vantagem que permite informar sobre locais ndo amostrados, a partir de dados em localizagdo
ao redor do ponto desejado. (BIAN et al., 2020; ROSSET; FERDY,2014; WADOUX;
MINASNY; MCBRATNEY, 2020). Varios estudos estimaram C no solo utilizando técnicas de
GLMMs, como Gomes et al. (2019), que estimaram estoques de C nos solos dos biomas
brasileiros; Benke et al. (2020), que desenvolveram PTF para estimar C nos solos na Australia
e Zhang et al. (2023) que compararam metodologias para a estimativa de teores de MO nos

solos da China.

2.2.6.2 Funcdo de Pedotransferéncia para estimativa de teores de C no solo

Inicialmente, as PTFs tinham sido desenvolvidas para estimar propriedades hidraulicas
no solo (ARRUDA et al., 1987; MACBRATNEY et al., 2002; MINASNY et al., 1999;
TOMASELLA; HOODNETT, 1998; TOMASELLA et al., 2003). Mas, modelos ja tém sido
aplicados para predizer outras propriedades fisicas e quimicas do solo (BENITES et al., 2007,
BERNOUX et al., 1998; BOSCHI et al., 2015; KHALEDIAN et al., 2018; XU et al., 2017;
ZINN et al., 2005). Para alguns autores (VAN LOOQY et al., 2017), o fator de conversao 1,724
(VAN BEMMELEN, 1890) para estimar C a partir da MO, pode ser considerado como uma
das primeiras PTFs elaboradas.

Pesquisas recentes relacionadas com a estimativa de teores de C no solo utilizam

diversas metodologias para o desenvolvimento de PTFs. Zin, Lal e Resck (2005)
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desenvolveram PTF, a partir de regresséo linear, para estimar C em solos do Cerrado altamente
intemperizados, com profundidade até 1m, utilizando argila+silte como varidvel preditora e
observaram estimativas precisas e relacdo linear e correlacionada com C.

Com base no teor de argila e de silte, cor do solo e profundidade, Minasny et al. (2006)
desenvolveram PTFs para o predizer o conteido de C e DS e aplicaram funcbes exponenciais
para estimar o estoque de C no solo numa extensa regido da Austrélia.

Em estudo sobre modelagem para estimativa de teores de C para posterior calculo de
estoque de C em Gleissolos e Plintossolos, em regiées com Campo Limpo Umido no Distrito
Federal, Franca et al. (2014), utilizando as variaveis DS, areia, argila e silte, mostraram que 0s
modelos, desenvolvidos através de regressao ndo-linear mdaltipla, apresentaram resultados
muito satisfatorios para as classes de solo avaliadas.

Com o objetivo de estimar teores de C com boa exatiddo e acuracia em Latossolos no
Cerrado, Parizzi (2017) desenvolveu PTF com um conjunto de dados com quase 300 amostras
e afirmou que a capacidade de troca de catios (CTC) e a granulometria sdo os atributos mais
correlacionados com o C, aléem do pH, soma de bases (SB), saturacdo por base (V%) e teor de
aluminio (Al). Apesar dos bons resultados, a autora reconheceu que mais amostras inseridas no
conjunto de dados garantiria modelos mais precisos. Para Somarathna, Minasny e Malone
(2017), a precisdo da estimativa aumenta quando ha um maior niumero de amostras no banco
de dados.

Fernandezi-Ugalde e Toth (2017) desenvolveram PTFs para predizer o contetudo de C
em horizontes subsuperficiais da Europa. Segundo os autores, que desenvolveram os modelos
por regressdes lineares a partir de atributos agrupados em categorias (tipos de solo e uso do
solo) e dados de climatologia, as PTFs apresentaram boa capacidade de predicao e podem ser
aplicadas em larga escala.

Em estudo desenvolvido na Tanzania, utilizando 100 amostras de solos, Mwango et al
(2019), desenvolveram PTF para estimar C em Cambissolos e Neossolos quartzarénico e
flavico em areas cultivadas com milho localizadas na planicie costeira do pais, a partir de
modelos de regressao e textura do solo como variaveis preditoras. Os autores concluiram que o
uso de uma PTF para estimar C com base na textura do solo é facil e econdmica, apresentou
resultados promissores e recomendam mais estudos sobre estimar outras propriedade solo
utilizando uma PTF.

Com o propdsito de examinar como a relagdo de metodologias espaciais para estimar C

com o numero de amostras para calibracdo do modelo refletem na exatiddo das previsdes de C
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no solo, Somarathna, Minasny e Malone (2017) selecionaram modelos espaciais, entre
Regressdo Linear Mdltipla (RLM), Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR), Modelo
Cubico, Modelos Mistos Lineraes (LMM), Regressdo Quantitica de Florestas (QRF) e
Regressdo de Machine Learning Extremo (ELMR) para modelar a distribui¢do do C no solo.
Os autores concluiram que a exatiddo da previsao espacial do C do solo depende do nimero de
amostras, independente da metodologia utilizada para desenvolver os modelos, porém, as
metodologias MLR, o LMM e o GWR forneceram previsdes mais precisas quando foram
utilizadas 15 amostras por quildmetros quadrado. Os autores ainda afirmaram que a
autocorrelacao espacial foi um componente essencial na previsao do teor de C do solo para o
referido estudo na Australia.

Ledo et al. (2020) desenvolveram modelos para prever as mudangas nos estoques de C da
transicdo de cultura anual para cultura perene, através de GLMMSs com distribuicdo tanto gama
guanto gaussiana, utilizando uma base de dados global sobre a dinamica do C em culturas
perenes. Os autores consideraram variaveis climaticas, dados de areia, silte, argila, pH e
informacdes relacionadas as culturas como as variaveis preditoras e a taxa de mudanca do
estoque C como variavel resposta, cujos modelos estimaram o aumento de 20% do estoque de
C em éreas de transicdo de cultura anual para cultura perene.

Em artigo de revisdo sobre as técnicas de mapeamento digital do solo usadas para mapear
a concentracdo e os estoques de C no solo em pesquisas publicadas entre 2013 e 2019,
Lamichhane, Kumar e Wilson, (2019) afirmaram que houve uma progressao dos modelos
lineares para as técnicas de machine learning (ML) e que, apesar da MLR ter sido 0 método
usado com mais frequéncia para prever a quantidade de C, a metodologia foi superada por
outras técnicas de ML na maioria dos estudos. O Random Forest (RF) apresentou um
desempenho melhor do que o MLR e outras técnicas de ML na maioria dos estudos
comparativos. Outras técnicas comuns e competitivas foram Cubist, Neural Network (NN),
Boosted Regression Tree (BRT), Support Vector Machine (SVM) e Geographically Weighted
Regression (GWR). Os autores sugeriram calibrar os algoritmos competitivos usando conjuntos

de dados experimentais especificos e validar os modelos em dados externos.
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3 METODOLOGIA

Para alcancar os objetivos, o trabalho foi desenvolvido em cinco etapas: 1) atualizacéo
e organizacdo da base de dados, IlI) padronizacdo e andlise critica dos dados, IlI)
estabelecimento de faixas de C, IV) desenvolvimento das PTFs e V) validagéo das PTFs (Figura
1).

3.1  Atualizagdo e organizacao da base de dados de solos

Anteriormente, um banco de dados foi organizado em planilha, com informac6es de
solos brasileiros, extraidas de relatérios de levantamentos de solos, artigos cientificos,
dissertacdes e teses publicados até 2015 (CIDIN, 2016). Fez-se necessario adicionar dados mais
recentes e, como critério para a atualizacdo da base de dados, foram selecionados trabalhos nos
principais periodicos nacionais e internacionais, que apresentassem, primordialmente, dados de
atributos fisicos e quimicos, dados de localizacdo detalhados, de classe e uso do solo e
metodologia de determinacdo de C (Tabelal), compondo a base de dados com 5.207 amostras

de solos brasileiros.

Tabela 1- Atributos levantados na literatura utilizados para o desenvolvimento das
PTF para estimar teores de C no solo

Localizacdo Perfil do solo Atributos fisicos Atributos quimicos
Cidade Classificacdo Areia Carbono
Estado Uso do solo Silte Matéria organica
Regido Profundidade inicial Argila pH H.0
Coordenadas geograficas Profundidade final
Bioma

Fonte: Autor (2023).
Em seguida, foi feita uma andlise mais detalhada para a verificacdo da consisténcia dos

valores das variaveis e foram selecionadas somente amostras de interesse para a execuc¢ao deste

trabalho e excluidas amostras com dados ndo definidos ou inconsistentes.
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Figura 1- Etapas da metodologia de desenvolvimento de PTFs para estimar teores de C
no solo
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Fonte: Autor (2023).
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3.2 Padronizagdo e andlise critica dos dados

Foi estabelecido um conjunto de procedimentos para padronizagdo dos dados, tais
como:
- Padronizacéo de unidades, expressas de acordo com o Sistema Internacional (Sl);
- Converséo de MO em C, utilizando o fator 1,724 de Van Bemmelen;
- Selecdo de métodos de determinacdo de C, que para este estudo, foram utilizados somente
métodos de determinagdo via imida.
- Classificagéo do solo: as classes de solos foram definidas conforme SANTOS et al. (2013) e
mantido somente 0 1° nivel de classificacdo. Em razdo do baixo nimero de amostras de algumas
classes de solo presente na base de dados, essas classes de solo foram agrupadas, a partir de
caracteristicas similares, de acordo com o World Reference Base for Soil Resources (WRB)
(FAO, 2015) (Tabela 2).

Tabela 2 - Agrupamento de classes de solo, segundo o guia simplificado do WRB

Grupo de solos de referéncia | Principais caracteristicas Sigla
Cambissolo Solos moderadamente desenvolvidos CN
Neossolos

Gleissolo Solos com intensa redistribuicdo de argila e/ou GEPP
Espodossolo humus com ferro e aluminio

Planossolo

Plintossolo

Fonte: Autor (2023).

- Uso do solo: foram considerados as principais classes de uso do solo: cultura anual, cultura
perene, pastagem, vegetacdo nativa, sistemas de integrados de producéo, floresta plantada e
solo sem uso agricola.
- Coordenadas geograficas: foram utilizadas as coordenadas geograficas de cada municipio
obtidos na base de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
(https://geoftp.ibge.gov.br/organizacao_do_territorio/estrutura_territorial/localidades) em virtude
da auséncia de localizacdo real do ponto de coleta da maioria das amostras que compdem a base
de dados.

Em razdo da extensdo do bioma Mata Atlantica (MA), as amostras foram agrupadas em
trés subgrupos (MAL, MA2, MA3) de acordo com as dimens6es dos paralelos que indicam as

latitudes (Figura 2). Este procedimento se inseriu no esforco de tornar as amostras mais
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homogéneas, haja vista ndo foram utilizadas variaveis agrocliméticas na organizacao da base
de dados e, consequentemente, no desenvolvimento das PTFs.

Ap0s a concluséo desta etapa, fez-se uma analise descritiva dos dados para obtencéao de

dados médios, minimos, méximos, coeficiente de variagdo (CV%) e desvio-padrdo (DP),

verificando a presenca de outliers e, principalmente, se haviam dados para todos as variaveis
necessarios para o desenvolvimento das PTFs.

Figura 2 - Divisdo do bioma Mata Atlantica em trés partes, de acordo com as dimensdes dos

paralelos que indicam as latitudes
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Fonte: Mapa de biomas do IBGE editado pelo proprio autor (2023).

Estabelecimento de faixas de teores de carbono

Esta etapa constituiu em estabelecer faixas de dados de C presentes na base de dados,

visando garantir que no momento do sorteio aleatorios de amostras para calibragdo e validagdo
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das PTFs, cada modelo cobriria a variagdo dos dados de C. Foram criadas 11 faixas, a partir da

distribuicdo dos dados, conforme descrigdo na Tabela 3.

Tabela 3 - Intervalo de dados de C distribuidos em faixas

Faixa Intervalo de dados de C (g kg™) % Frequéncia
1 <5 12
2 >5e<10 18
3 >10e<I15 16
4 >15e<20 15
) >20e<25 11
6 >25e <30 6
7 >30 e <35 6
8 >35e <40 5
9 >4(0 e <45 3
10 >45e <50 2
11 >50 6

Fonte: Autor (2023)

3.4  Desenvolvimento das funcdes de pedotransferéncias

Para o desenvolvimento das PTFs, as varidveis preditoras selecionadas foram areia,
silte, argila e pH H.O, pois sdo atributos de baixo custo, facil determinacao e apresentam mais
estabilidade ao longo do tempo. N&o foram utilizadas variaveis de fertilidade do solo, pois esses
atributos, assim como MO ou C, sdo determinados em analises de rotina de laboratdrios de
solos.

Para o desenvolvimento das PTFs, a base de dados foi utilizada em 4 etapas:

- Base de dados completa;

- Base com agrupamento dos dados por cada bioma brasileiro;

- Base com agrupamento dos dados por biomas e classes de solo;

- Base com agrupamento dos dados por bioma, classe de solo e uso do solo.

Em todas as etapas, os dados foram, aleatoriamente, divididos para calibracdo (75%) e
validagdo (25%), com minimo de 50 amostras em cada agrupamento.

Os modelos foram desenvolvidos através de quatro metodologias: a) modelo linear

(Linear Model - LM), b) modelo linear generalizado (Generalized Linear Model - GLM), c)
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modelo misto linear generalizado com efeitos aleatorios espacialmente correlacionados
(Generalized Linear Mixed Model With Spatially Correlated Random Effects — GLMMs),
considerando a c1) distribuicdo Gama com a fungdo de ligacdo log (GLMMs GAM) e a c2)
distribuicdo Gaussiana e funcdo de ligacdo identidade (GLMMs GAU).

Os LM sdo utilizados quando a varidvel resposta é procedente de uma distribuicao
oriunda da familia das distribuicBes exponenciais e 0s GLM séo aplicados quando a variével
resposta apresenta distribuicdo exponencial. Os GLMMs s&o extensdes dos GLM que utilizam

as coordenadas geografica no desenvolvimento dos modelos.

a) Modelo Linear
O Modelo Linear (LM) é definido como:
Y=278+ ¢ (eg. 1)

assume-se que € ~ N, (0,021)

Onde Y corresponde ao vetor de observagdes {y1, y2, ...yn}"; Z € a matriz de covariaveis
com o primeiro vetor unitario; ¢ o vetor de parametros de efeitos associados as varidveis
preditoras; 0 é o vetor nulo de dimensdo n; | é a matriz de identidade nxn; N,, denota a
distribuicao normal multivariada de dimensdo n. Para o vetor de parametros f3, o estimador de

quadrados minimos é definido como:

g =XX)XY (eq. 2)

b) Modelo Linear Generalizado

Os modelos lineares generalizados (GLM), propostos por Nelder e Weldderburn (1972)
sdo uma extensdo dos LM que é feita em duas direcdes: a) a distribuicdo da variavel resposta
ndo precisa ser normal, podendo ser de qualquer distribuicdo da familia exponencial e b) a
estrutura de linearidade, pois a funcdo que relaciona o valor esperado e o vetor de covariaveis
pode ser de qualquer funcéo diferencavel.

Desse modo, os GLM apresentam a seguinte estrutura:

1) Componente aleatéria: Y; independentes com distribuicdo pertencente a familia
exponencial;
2) Componente estrutural ou sistematica: o valor de y; se relaciona com o preditor linear

na seguinte forma:
wi =hm) = @B, ni = g(w) (eg. 3)
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Onde h é uma fungédo mondtona e diferenciavel; g = h™! ¢ a funcdo de ligagdo; B é um
vetor de parametro de dimensdo p e Z; é o vetor de especificacdo de dimensdo p, funcdo do
vetor de covariaveis x;.

3) Funcdes de ligacdo: sdo definidas de acordo com a distribuicdo selecionada para a
varidvel resposta, que podem ser de identidade, log, expoente, logaritmica, entre outras. Os
estimadores de méxima verossimilhanca sdo obtidos a partir de equagBes de méaxima
verossimilhanga, que em geral ndo tém solucdo analitica e sua resolugdo se da por meio de

métodos numéricos.

C) Modelo misto linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados

O modelo misto linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente
correlacionados (GLMMs) é uma extensdo do GLM e apresenta, além dos efeitos fixos como
no LM e GLM, os efeitos aleatorios, que neste estudo, sdo considerados como os dados de
latitude e longitude.

Considerando que observacdes proximas espacialmente possuem valores parecidos, a
autocorrelacao espacial rompe com os pressupostos dos modelos classicos e isso implica na
estimacéo ineficiente dos parametros do modelo. Uma maneira de modelar a autocorrelacao
espacial na varidvel resposta &€ considerar que ela resulta de efeitos aleatérios que estdo

espacialmente correlacionados. Pode ser definida como:

Y=XB+b+e (eq. 4)

Com a funcdo de ligacéo log:

log(Y) =X +b +¢ (eq. 5)

Onde X sdo as variaveis preditoras em diferentes posicdes espaciais; € o vetor de
parametros de efeitos fixos associados as variaveis preditoras; b sdo 0s parametros de efeitos
aleatorios em diferentes posicdes espaciais.

O vetor de valores de b é, usualmente, representado por b = Zv, onde v € 0 vetor de
desvios independentes e Z é a matriz dos parametros estimados.

Para o ajuste deste modelo, conforme Rousset e Ferdy (2014), foi utilizado o pacote

SpaMM do R, que usa aproximagdes cléssicas de Laplace para a verossimilhanga e o modelo
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Matérn para a correlagdo espacial, cuja vantagem ¢ a flexibilidade dada pela funcdo para
modelar o decaimento da correlagdo, além da suavidade do processo através da modificacdo de
seus parametros, dada pela fungéo:

M, (x) = x"K,(x) (eq. 6)

Onde K, ¢é a funcdo de Bessel modificada de ordem v, que é o pardmetro de suavidade.

Os parédmetros e seus intervalos de confianca foram estimados por equacgdes de
verossimilhanca e o procedimento de bootstrap para a correcao de pequeno viés amostral dos
testes. Para a estimacdo do viés, para cada amostra analisada, 100 novas amostras sao simuladas
sob a hipétese nula, com parametros estimados sob 0 modelo nulo.

Para a validagdo dos modelos, foram considerados os critérios de informacdo Akaike
(Akaike, 1974) (AIC) (eq. 7), os indicadores estatisticos que medem a precisdo, como
coeficiente de determinacio (R?) e a acuracia da predicdo foi dada pela comparagdo dos valores
estimados com os observados a partir do célculo da raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE, do inglés Root Mean Square Error) nos dados de calibracdo (RMSEC) e validacédo
(RMSEV) (eq. 8).

AIC = =2InL(x|0) + 2(p) (eq.7)

Onde L(x|§) é a funcdo de maxima verossimilhanca e p é a quantidade de parametros

do modelo.

RMSE = \/%Z(ei—oi)z (eq. 8)

i=1

O AIC mede a qualidade e a simplicidade de um modelo estatistico, além de ser uma
métrica para comparacdo e selecdo de modelos, em que menores valores de AIC representam
uma maior qualidade e simplicidade do modelo. O R? indica quanto da variagdo total do C
podera ser explicada pelas varidveis preditoras presentes em um modelo e 0 RMSE quantifica
a dispersdo dos dados medidos em relacdo aos dados estimados.

A andlise dos residuos é necessaria para avaliar o ajuste e qualidade dos modelos. O
calculo do indice de Moran verificou se os residuos apresentaram autocorrelacéo espacial, que
pode ser positiva ou negativa. A autocorrelacdo positiva ocorre quando valores semelhantes

ocorrem préximos uns dos outros e a negativa ocorre quando valores diferentes ocorrem
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préximos uns dos outros. Em seguida, foram elaborados histogramas dos residuos, que mostram
a distribuicdo dos residuos para todas as observacées e graficos de disperséo dos residuos, que
mostram a dispersdo dos pontos ao longo do eixo da varidvel independente, indicando se o
ajuste subestima ou superestima a variavel dependente, pois quanto maior a distancia dos pontos
observados até a reta, maior o residuo do modelo.

As andlises estatisticas e construcdo de graficos foram feitas usando o software
estatistico R versdo 4.1.2 (R Core Team, 2014) e a biblioteca spaMM para ajuste dos modelos
mistos lineares generalizados com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados (GLMMs)
(ROSSET; FERDY, 2014).
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4 RESULTADOS

4.1

Organizacdo da base de dados

4.1.1 Analise Estatistica da Base de Dados

A base de dados, composta por 3.675 amostras de solos brasileiros, com profundidade

0-30 cm contemplou todo o territério brasileiro (Figura 3). Na distribuicdo das amostras por

biomas, a Mata Atlantica e Cerrado contribuiram com 36 e 23% das amostras, respectivamente

seguidos pelos biomas Amazonia e Caatinga, que contribuiram com 20 e 18% das amostras,

respectivamente. Os biomas Pampa e Pantanal contribuiram, juntos, com 3% das amostras

presentes na base de dados.
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Figura 3 - Distribuicdo das amostras por biomas brasileiros
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Fonte: Autor (2023).

Em razdo da grande extensdo do bioma Mata Atlantica, ele foi subdividido de acordo

com o intervalo de localizagdo geogréfica (Figura 3 e 4), com o intuito de agrupar amostras de
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solos com caracteristicas climéticas similares, haja vista que nenhuma varidvel climatica foi
utilizada no desenvolvimento dos modelos. O maior nimero de amostras corresponde as areas
que compdem o subgrupo MAL, com 826 amostras, seguido de MA2 e MA3 com 341 e 150
amostras, respectivamente.

Figura 4 - Distribuicdo das amostras por subgrupos do bioma Mata Atlantica (MA1, MA2,
MA3)
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Fonte: Autor (2023)

As principais classes de solos definidas no Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos
(SANTOS et al., 2013) foram representadas na base de dados (Figura 5). Os Latossolos
contribuiram com 30% das amostras na base de dados, seguido pelos Argissolos, com 27% das
amostras. Conforme Santos et al. (2011) esses dados refletem a distribuicédo de solos no Brasil,
em que Latossolos e Argissolos estdo presentes em 58% do territdrio. Vertissolos sdo as classes
de menor expressdo, assim como as observacdes deste estudo, que representa 1% das amostas.
O agrupamento das amostras de Cambissolos e Neossolos (CN) e Gleissolos, Espodossolos,
Planossolos e Plintossolos (GEPP) contribuiram com 22% e 12% das amostras,

respectivamente.
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Figura 5 - Distribuicdo das amostras por classes de solos brasileiros
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Fonte: Autor (2023).

As principais classes de uso do solo presentes neste estudo se destacaram com as
observacOes de Pastagem e Cultura anual, com 46% e 22%, respectivamente. Amostras de
Vegetacdo nativa representaram 16% das amostras. Classes de uso do solo com menor
representatividade foram Cultura perene (8%), Sem uso agricola (5%), Floresta plantada (2%)

e Sistemas de Integracdo (1%) (Figura 6).

Figura 6 - Distribuicdo das amostras por classes de usos do solo
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Fonte: Autor (2023).
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A analise estatistica dos atributos do solo presentes na base de dados estdo descritos na
Tabela 4. Os dados de granulometria apresentaram elevado DP em razéo da presenca das
diferentes classes de solos, com textura dos solos que variou de arenosa (com teores de areia de
até 985 g kg™) a muito siltosa (com teores de silte de até 830 g kg™). Os dados de pH variaram
de 2,7 a 8,6, com valor médio de 5,3. Os dados de C, que apresentaram distribuicdo assimétrica
(Figura 7), variaram de 0,4 a 412,9 g kg%, refletindo em elevado CV. Esses dados corroboram
com Gomes et al., 2019, que desenvolveram PTFs para estimar estoque de C nos biomas
brasileiros. Uma grande base de dados é composta por alta variabilidade dos atributos do solo
e nem sempre é possivel mensurar a sua confiabilidade (COOPER et al., 2015).

Tabela 4 - Estatistica descritiva da base de dados (n = 3675 amostras)

Variavel Média DP CV (%) Minimo Maximo
C (g kg™ 21,5 22,1 102,4 0,4 4129
Areia (g kg?) 480,9 263 54,7 2 985
Silte (g kg™) 200,7 136,3 67,9 0 830
Argila (g kg™h) 318,5 206,1 64,7 10 935

pH 53 0,9 16,3 2,7 8,6

n= numero de amostras; C = carbono; DP = desvio-padrdo; CV = coeficiente de variacao.
Fonte: Autor (2023).

Figura 7 - Histograma de frequéncia de dados de C

3500

3000
1

2500

2000
l

Frequéncia

1500

1000

500
1

39



4.2  Desenvolvimento de Funcédo de Pedotransferéncia

As PTFs foram geradas a partir de modelo linear (LM), modelo linear generalizado
(GLM), modelo misto linear generalizado com efeitos aleatorios espacialmente
correlacionados, com familia Gama e funcéo de ligacdo log (GLMMS GAM) e com familia
Gaussiana e funcéo de ligagdo de identidade (GLMMs GAU). Inicialmente, foi utilizando a
base de dados completa para desenvolvimento da PTF geral e, posteriormente, as PTFs foram
desenvolvidas a partir de trés subconjuntos da base de dados completa: 1) agrupamentos de
dados por cada bioma brasileiro; 2) agrupamento de dados por biomas e classes de solo (Bioma
x Solo) e 3) agrupamentos de dados por biomas, classes de solo e uso do solo (Bioma x Solo x
Uso).

As variaveis preditoras selecionadas foram areia, silte e pH para todas as PTFs. A soma
das medidas de areia, argila e silte é igual a 100%, assim, qualquer uma das trés variaveis sera
a combinacdo linear das outras duas, portanto, ndo se pode fazer uso das trés ao mesmo tempo
no modelo, uma vez que causaria multicolinearidade e isso compromete o0 processo de
estimacgdo dos parametros, pois geraria multiplas solucdes para o sistema (SOMARATHNA,;
MINASNY; MALONE, 2017).

As metodologias LM e GLM tém efeitos fixos (areia, silte, pH, classe de solo e uso do
solo) e GLMMs tém, além dos efeitos fixos, os efeitos aleatdrios (latitude e longitude) que
exigem que o calculo seja feito por um programa que foi desenvolvido para este propdsito e
estd ilustrado no Anexo e sera, posteriormente, distribuido aos usuarios interessados. Desse
modo, as PTFs desenvolvidas a partir de GLMMs apresentadas no texto sdo apenas ilustrativas

para conhecimento geral.

4.2.1 Funcdo de Pedotransferéncia geral (PTF geral)

No desenvolvimento das PTFs para estimar teores de C no solo, a base de dados foi,
aleatoriamente, agrupada em conjuntos de dados com 75% das amostras para calibracdo e 25
% das amostras para validacdo. As variaveis dos conjuntos de dados utilizados para calibracao
e validacdo dos modelos apresentaram valores semelhantes (Tabela 5). O elevado DP para as
variaveis areia, silte e argila esta relacionado com a alta a variabilidade de classes de solos
presentes na base na base de dados. O alto CV do C representa a grande variacao de classes e

uso do solo.
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Tabela 5 - Estatistica descritiva base de dados para o desenvolvimento de PTFs para estimar
teores de C no solo

Variavel Média DP CV (%) Minimo Maximo
Conjunto de dados para calibracéo (n = 2756)
C (g kg?) 21,4 21,9 102,4 0,4 4129
Areia (g kg?) 486 259,2 53,3 5 985
Silte (g kg™) 200,3 135,9 67,8 0 830
Argila (g kg?) 313,8 202,5 64,6 10 905
pH 53 0,9 16,3 3,3 8,6
Conjunto de dados para validagcdo (n = 919)

C (g kg™ 22,1 22,6 102,4 0,4 330,6
Areia (g kg?) 465,7 273,8 58,8 2 980
Silte (g kg?) 201,9 137,7 68,2 1 790
Argila (g kg?) 332,7 215,8 64,8 10 935
pH 53 0,9 16,3 2,7 8,3

n = nimero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacdo.
Fonte: Autor (2023).

No desenvolvimento da PTF com a base de dados composta por 3.675 amostras (Tabela
5), em que 2.756 amostras foram utilizadas para calibracdes dos modelos e 919 amostras foram
utilizadas para validagGes das PTFs. Nas metodologias LM e GLM (Tabela 6), os valores dos
critérios estatisticos de validagdo das PTFs foram semelhantes, onde os valores de R? ajustado
foram baixos, ou seja, as variaveis preditoras explicaram apenas 14% da variancia do teor de
C, representando baixa correlacdo entre as variaveis. Os valores de AIC elevados representaram
menor qualidade da PTF e o modelo ndo se ajusta aos dados, refletindo em altos erros de
calibragio e validacdo, de 20,2 e 20,9 g kg? no LM e 20,2 e 20,8 g kg? no GLM,
respectivamente. As PTFs desenvolvidas a partir das metodologias GLMMs apresentaram
maiores valores de R? ajustado, de 0,49 e 0,57 no GLMMs GAM e GLMMs GAU,
respectivamente, refletindo em menores erros na validacao e calibracdo, com valores de 16 e
18,8 g kg! no GLMMs GAM respectivamente, e 14,7 e 19,2 g kg™ no GLMMs GAU para
validacdo e calibracdo, respectivamente. Esses resultados foram superiores aos observados por
Gomes et al. (2019) que estimaram teores de C no solo, para posterior calculo de estoque de C,
utilizando uma base de dados similar a este estudo, contendo 8.227 amostras e classe de solo,
indices de vegetacdo, temperatura e precipitacdo e dados morfométricos como variaveis

preditoras e obtiveram R?=0,32 como melhor modelo desenvolvido através de random forest.
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Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001,
os residuos das PTFs desenvolvidas a partir de LM e GLM apresentaram dependéncia espacial,
porém, nas metodologias de GLMMs, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial, com
maior valor para GLMMs GAU. Os modelos que incorporaram as estruturas espaciais
apresentaram melhores resultados pois as coordenadas geogréaficas foram equacionadas pelos

efeitos aleatorios. (Tabela 6).

Tabela 6 - Fungdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo desenvolvida a
partir de metodologias de regress@es lineares e desempenhos avaliados pelos critérios

estatisticos (PTF geral)

Metodologia | PTFs

LM C= 13,04+0,043*areia-0,00004*areia’+0,128*silte-0,00002*silte?+2,60*pH+0,032*pH?-
0,00023*(areia*silte)-0,006*(areia*pH0-0,019*(silte*pH)-0,00003*(areia*silte*pH)

GLM C=2,60+0,0035*areia-0,000003*areia?+0,005*Silte-0,000002*silte?+0,084*pH+
0,002*pH?2-0,000012*(areia*silte)-0,00033*(areia*pH)-0,00065*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH

GLMMs C=2,58+0,0028*areia-0,000003*areia?+0,004923*silte-0,000004*silte?+0,0505*pH+

GAM 0,0012*pH?-0,000007*(areia*silte)-0,000168* (areia*pH)-0,00032*(silte*pH)+
0,0000006(areia*silte*pH)

GLMMs C=9,71+0,037*areia-0,00004*areia?+0,115*silte-0,00004*silte?+2,957*pH+

GAU 0,012*pH?2-0,0001*(areia*silte)-0,004*(areia*pH)-0,014*(silte*pH)+
0,00001(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,14 0,14 0,49 0,57

AlIC 24410 21274 20472 24010

RMSEC (n=2756) 20,2 20,2 16 14,7

RMSEV (n=919) 20,9 20,8 18,8 19,2

Teste de Moran para os residuos

dependéncia espacial: p<0,001 <0,001 <0,001 0,028 0,544

n= numero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacao Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibracdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico medio para validagdo; LM =
modelo linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com
efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gama e funcéo de ligagdo log; GLMMs GAU:
modelo misto linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribui¢do gaussiana e
funcdo de ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersdo para as quatro
metodologias de desenvolvimento das PTFs estdo representados na Figura 7. Verificou-se que
nas metodologias LM e GLM, a distribuicdo dos residuos apresentou comportamentos
similares, com dados assimétricos e mesma tendéncia de dispersdo residual. Nas técnicas
GLMMs, os residuos apresentaram similaridades a distribuicdo normal, com tendéncia a
superestimar os teores de C, em razdo da maior frequéncia dos residuos proximos de valores

negativos.
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A metodologia GLMMs GAU gerou PTF com melhor resultado de R? ajustado e menor
valor de RMSEC, sendo a melhor metodologia para PTFs visando a estimativa de teor de C em
solos brasileiros. Porém, o elevado valor de AIC e RMSE para calibracéo e validacdo em todas
as metodologias refletem na complexidade dos dados se ajustarem aos modelos, sugerindo uma
melhor estratificacdo das amostras.

Figura 8 - Distribuicdo gréafica dos residuos dos modelos desenvolvidos para as PTF geral
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Fonte: Autor (2023).

Segundo Wang et al. (2021), a avaliacdo dos residuos em forma de histogramas é mais
adequada, pois quando ha muitas observacdes, somente os graficos de dispersdo podem levar

ao risco de ma interpretacdo, em razéo da ocorréncia de diversos pontos sobrepostos no grafico.

4.2.2 Funcao de Pedotransféncia para cada bioma brasileiro

Foram desenvolvidas PTFs a partir de dados agrupados por biomas brasileiros e

apresentados as PTFs para estimativa de teor de C no solo. Para cada agrupamento, o
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subconjunto de dados foi, aleatoriamente, dividido em 75% das amostras para calibragao e 25%
das amostras para validacdo. Foram considerados agrupamentos com nimero minimo de 50

amostras de solo.

4.2.2.1 Amaz6nia

O subconjunto de dados agrupados do bioma Amazonia, composto por 675 amostras,
apresentaram dados de C que variaram de 0,4 a 183 g kg™, com valor médio de 22,4 g kg*
(Tabela 7). Dados de granulometria de apresentaram amostras com valores maximos de 980,
790 e 935 g kg, que correspondem a amostras de areia, silte e argila, respectivamente.
Elevados indices de DP e CV configuram a variabilidade de classes de solo presentes no
conjunto de dados. O atributo pH apresentou valores que variaram de 3,3 a 7,6 e valor médio
de 4,8.

Tabela 7 - Estatistica descritiva do subconjunto de dados agrupados do bioma Amazonia (n =
675 amostras)

Variavel Média DP CV% Minimo Méaximo
C (g kg? 22,4 21,6 96,6 0,4 183
Areia (g kg?) 472,4 263,3 55,7 2 980
Silte (g kg?) 211,2 165,2 78,2 10 790
Argila (g kg?) 316,5 207,2 65,5 10 935
pH 4,8 0,8 17,4 3,3 7,6

n = nimero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacao.
Fonte: Autor (2023).

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C nos solos da Amazonia estao descritos
na Tabela 8. Nas metodologias LM e GLM, os valores dos critérios estatisticos de validacdo
das PTFs foram semelhantes, onde os valores de R? ajustado foram baixos, ou seja, as variaveis
preditoras explicaram apenas 16% e 15% da variancia do teor de C, respectivamente. Os valores
de AIC elevados representaram menor qualidade das PTFs, refletindo em altos erros de
calibracéo e validac&o, que variaram de 19,5e 21,4 g kg no LM e 19,5e 21,5 g kg™ no GLM,
respectivamente. As PTFs desenvolvidas a partir das metodologias GLMMs apresentaram
maiores valores de R? ajustado, de 0,46 e 0,43 no GLMMs GAM e GLMMs GAU,
respectivamente, refletindo em menores erros na validacédo e calibracdo, com valores de 15,7 e
19,2 g kg! no GLMMs GAM respectivamente, e 16,2 e 19,2 g kg™ no GLMMs GAU para

validacéo e calibracdo, respectivamente.
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Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001,
os residuos dos modelos desenvolvidos a partir GLM apresentaram dependéncia espacial,
porém, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial, com valores de p=0,006 no LM,
p=0,474 e p=0,845 nas técnicas GLMMs GAM e GLMMs GAU, respectivamente (Tabela 8).

Tabela 8 - Fungdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo na Amazonia
desenvolvida a partir de metodologias de regressdes lineares e respectivos desempenhos
avaliados pelos critérios estatisticos

Metodologia | PTFs

LM C=81,51-0,036*areia-0,00002*areia?-0,032*silte-0,0001*silte?-13,94*pH+0, 74*pH?-
0,00011*(areia*silte)+0,006* (areia*pH)+0,016*(silte*pH)+
0,00001*(areia*silte*pH)

GLM C=5,38+0,00067*areia-0,000002*areia’+0,00128*silte-0,000003*silte?-0,687*pH+
0,052*pH?2-0,00001* (areia*silte)+0,00003(areia*pH)+0,00016*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=4,34+0,0021*areia-0,000002*areia’+0,00347*silte-0,000004*silte?+0,524*pH+
GAM 0,054*pH?-0,00001* (areia*silte)-0,00024*(areia*pH)-
0,00019*(silte*pH)+0,000002* (areia*silte*pH)

GLMMs C=73,46+0,0002*areia-0,000042*areia2-0,0186*silte-0,00006 7*silte2-14,8*pH+

GAU 1,04*pH2-0,00010*(areia*silte)+0,0038*(areia*pH)+0,0142*(silte*pH)+
0,000002(areia*silte*pH)
Critérios estatistico LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,16 0,15 0,46 0,43

AIC 4564 4144 3850 4474

RMSEC (n=517) 19,5 19,5 15,7 16,2

RMSEV (n=158) 21,4 21,5 19,4 19,2

Teste de Moran para os residuos

dependéncia espgcial: p<0,001 0,006 <0,001 0,474 0,845

n = ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatorios espacialmente correlacionados distribui¢do gama e funcéo de ligagéo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersao para as quatro
metodologias de desenvolvimento das PTFs para a Amazonia estao representados na Figura 8.
Os residuos tiveram tendéncia a distribuicdo normal em todas as metodologias utilizadas e com
a maior frequéncia dos residuos negativos, o que representa uma tendéncia em superestimar o0s
teores de C. Através da dispersdo dos residuos, a metodologia GLMMs GAM foi que
apresentou melhor dispersdo residual.

A metodologia GLMMs GAM gerou PTF com bons resultados de R? ajustado, RMSE
e AIC, tornando-se a melhor metodologia para PTFs visando estimar teores de C em solos da
Amazonia.
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Figura 9 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Amazonia
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Fonte: Autor (2023).

4.2.2.2 Caatinga

O subconjunto de dados agrupados do bioma Caatinga, composto por 717 amostras,
apresentaram dados de C que variaram de 0,5 a 156,6 g kg, com valor médio de 14,2 g kg
(Tabela 9). Dados de granulometria de apresentaram amostras com valores maximos de 960,
830 e 800 g kg, que correspondem a amostras de areia, silte e argila, respectivamente.
Elevados indices de DP para granulometria e CV para C configuram a variabilidade de classes
de solo presentes no conjunto de dados. O atributo pH apresentou valores que variaram de 3,1

a 8,5 e valor médio de 5,9.

Tabela 9 - Estatistica descritiva da base de dados do bioma Caatinga (n = 717 amostras)

Variavel Média DP CV% Minimo Maximo
C (g kgh 14,2 12,0 84,1 0,5 156,6
Areia (g kg™) 608,9 207,1 34,0 20 960
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Silte (g kg™?) 186,9 117,0 62,6 5 830

Avrgila (g kg™) 204,1 138,9 68,0 10 800
pH 5,9 1,0 16,8 3,1 8,5
n = ndmero de amostras; C = carbono; DP = desvio padréo; CV = coeficiente de variacao.
Fonte: Autor (2023).

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no solo da Caatinga estédo descritos na
Tabela 10. Nas metodologias LM e GLM, os valores dos critérios estatisticos de validacdo do
modelo foram semelhantes, onde os valores de R? ajustado foram baixos, ou seja, as variaveis
preditoras explicaram apenas 27% e 26% da variancia do teor de C, respectivamente. Os valores
de AIC elevados representaram baixa qualidade das PTF. Os erros de calibracéo e validagéo
para as técnicas LM e GLM foram iguais, de 8,80 e 14,1 g kg™ respectivamente. As PTFs
desenvolvidas a partir das metodologias GLMMs apresentaram maiores valores de R? ajustado,
de 0,42 e 0,61 no GLMMs GAM e GLMMs GAU, respectivamente, refletindo em menores
erros na validago e calibragdo, com valores de 7,9 e 14,1 g kg™t no GLMMs GAM e 6,7 e 14,1
g kgt no GLMMs GAU para validacéo e calibragio.

Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001,
os residuos dos modelos desenvolvidos a partir GLMMs GAM apresentaram dependéncia
espacial, porém, os residuos nao apresentaram dependéncia espacial, com valores de p=0,963
no LM, p=0,384 no GLM e p=0,132 no GLMMs GAU (Tabela 10).

Tabela 10 - Func@es de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo no bioma
Caatinga desenvolvida a partir de metodologias de regressoes lineares e respectivos
desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

Metodologia | PTFs

LM C=34,93+0,0059*areia-0,000031*areia®-0,0367*silte-0,00004*silte?+1,74*pH+
0,026*pH?+0,000001*(areia*silte)+0,0002*(areia*pH)+0,009(silte*pH)-
0,000008*(areia*silte*pH)

GLM C=3,27+0,0028*areia-0,000004*areia?+0,000004*silte-0,000003*silte?-0,0915*pH+
0,0017*pH?2-0,000004* (areia*silte)-0,00005* (areia*pH)+0,0004(silte*pH)-
0,0000001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=2,55+0,0035*areia-0,000004*areia?+0,0024*silte-0,000005*silte?-0,0396*pH+
GAM 0,0009*pH?-0,00001*(areia*silte)-0,00004* (areia*pH)+0,0002(silte*pH)-
0,0000001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=19,8+0,0227*areia-0,00004*areia?+0,0066*silte-0,0001*silte?-

GAU 0,09*pH+0,0137*pH?2-0,00001*(areia*silte)-0,0005* (areia*pH)+0,0047*(silte*pH)-
0,000008* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,27 0,26 0,42 0,61

AIC 3995 3652 3635 3977

RMSEC (n=552) 8,80 8,80 7,90 6,70

RMSEV (n=165) 14,1 14,1 14,1 14,1
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Teste dg Moran para _os residuos 0,963 0,384 <0,001 0,132
dependéncia espacial: p<0,001

n= ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informagdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagao; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gama e funcéo de ligacdo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de
ligaco identidade.

Fonte: Autor (2023).

Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersdo para o
desenvolvimento das PTFs para a Caatinga estdo representados na Figura 9. Em relacdo aos
histogramas, os residuos tiveram tendéncia a distribuicdo normal e com a maior frequéncia dos
residuos negativos, o que representa uma tendéncia em superestimar os teores de C, porém, na
metodologia GLMMs GAU, a maior frequéncia ocorreu em classes de valores menores dos
residuos, configurando como a melhor metodologia para a estimativa de C na Caatinga. Atraveés
da dispersé@o dos residuos, todas as metodologias apresentaram comportamento semelhante,
com excec¢do da metodologia GLMMs GAU que apresentou melhor dispersao residual.

A metodologia GLMMs GAU gerou PTF com os melhores resultados, elevado R?
ajustado e menores valores de RMSE, configurando como a melhor metodologia para PTFs

visando estimar teores de C em solos da Caatinga.
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Figura 10 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Caatinga
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Fonte: Autor (2023).

4.2.2.3 Cerrado
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O subconjunto de dados agrupados do bioma Cerrado, composto por 855 amostras,

apresentaram dados de C que variaram de 0,8 a 195,9 g kg, com valor médio de 20,6 g kg*

(Tabela 11). Dados de granulometria de apresentaram amostras com valores maximos de 980,

745 e 860 g kg, que correspondem a amostras de areia, silte e argila, respectivamente.

Elevados indices de DP para a granulometria e CV para o C configuram a variabilidade de

classes de solo presentes no conjunto de dados. O atributo pH apresentou valores que variaram
de 3,8 a 8,6 e valor médio de 5,4.

Tabela 11 - Estatistica descritiva da base de dados do bioma Cerrado (n = 855 amostras)

Variavel Média DP CV% Minimo Maximo
C (g kg™ 20,6 18,8 91,0 0,8 195,9
Areia (g kg™) 464,0 276,5 59,6 20 980
Silte (g kg™) 195,8 138,1 70,5 1 745
Argila (g kg™) 340,5 220,3 64,7 10 860

pH 5,4 0,7 12,9 3,8 8,6

n = ndmero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variagdo. Fonte: Autor (2023).
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As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no bioma Cerrado estéo descritos na
Tabela 12. Nas metodologias LM e GLM, os valores dos critérios estatisticos de valida¢do do
modelo foram semelhantes, onde os valores de R? ajustado foram baixos, ou seja, as variaveis
preditoras explicaram apenas 17% e 19% da variancia do teor de C, respectivamente. Os valores
de AIC elevados representaram baixa qualidade das PTF. Os erros de calibracéo e validagéo
para as técnicas LM foram de 16,3 e 18,9 g kg? respectivamente. A metodologia GLM
apresentou os maiores valores de RMSE, que foi de 25,1 g kg* de calibracdo e 27,1 g kg™ de
validacdo. As PTFs desenvolvidas a partir das metodologias GLMMSs apresentaram valores
iguais de R? ajustado, que foi de 0,47, e de erros na validac&o e calibragdo, com valores de 13,2
e 17,2 g kg%, respectivamente.

Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,255,
os residuos dos modelos desenvolvidos a partir GLM apresentaram dependéncia espacial,
porém, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial, com valores de p=0,302 no LM e
p=0,012 no GLMMS GAM e p=0,663 no GLMMs GAU, respectivamente (Tabela 12).

Tabela 12 - Funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo no bioma
Cerrado desenvolvidas a partir de metodologias de regressdes lineares e respectivos
desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

Metodologia | PTFs

LM C=-2,9+0,0482*areia-0,00006*areia’+0,1074*silte-0,0001*silte*+2,17*pH+
0,0862*pH?-0,00004* (areia*silte)-0,0008*(areia*pH)-0,0030*(silte*pH)-
0,000007*(areia*silte*pH)

GLM C=2,9+0,00109*areia-0,000004*areia’+0,0034*silte-0,00001*silte?-0,1924*pH+
0,0192*pH?+0,00001* (areia*silte)+0,00034* (areia*pH)+
0,00013*(silte*pH)-0,000002* (areia*silte*pH)

GLMMs C=3,1+0,00023*areia-0,000003*areia’+0,0039*silte-0,00001 *silte?-0,2052*pH-+
GAM 0,0193*pH?+0,00001*(areia*silte)+0,0004* (areia*pH)+0,0002(silte*pH)-
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C=3,90+0,0255*areia-0,00004*areia’+0,1192*silte-0,0001*silte’+2,35*pH+

GAU 0,0528*pH?-0,00003* (areia*silte)-0,0008*(areia*pH)-0,0055* (silte*pH)-
0,00001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,17 0,19 0,47 0,47

AIC 5245 4726 4578 5161

RMSEC (n=620) 16,3 25,1 13,2 13,2

RMSEV (n=235) 18,9 27,1 17,2 17,4

geSte de Moran para os residuos |, 4, <0,001 0,012 0,663

ependéncia espacial: p=0,255

n = ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gama e fun¢éo de ligacao log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribui¢do gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).
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Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersdo para as
metodologias de desenvolvimento das PTFs para o Cerrado estéo representados na Figura 10.
Em relacdo aos histogramas, nas metodologias LM e GLM, os residuos apresentaram
similaridade a distribuicdo normal e com a maior frequéncia dos residuos negativos, o que
representa uma tendéncia em superestimar os teores de C. Através da dispersdo dos residuos,
as metodologias GLMMs apresentaram melhor disperséo residual.

A metodologia GLMMs GAM gerou PTFs com melhores resultados, com elevado R?
ajustado e menores valores de AIC e RMSE, configurando a melhor metodologia para
desenvolver PTF visando estimar teores de C no Cerrado.

Figura 11 - Anélise grafica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Cerrado
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Fonte: Autor (2023).
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4.2.2.4 Mata Atlantica

Em razdo da extensdo do bioma Mata Atlantica, trés subconjuntos de dados (MAL,
MA2, MA3) foram agrupados considerando as dimensdes dos paralelos que indicam as
latitudes.

A base de dados do subgrupo da MA1, composta por 821 amostras de solo, apresentou
valores de areia, silte e argila que variaram de 5a 980 g kg, 0 2680 g kgte 10 a 8509 kg*
respectivamente (Tabela 13). Teores de C variaram de 0,5 a 412,9 g kg, com valor médio de
26,1 g kg™*. O elevado DP dos dados de granulometria e elevado CV do C correspondem a alta
variabilidade de classes e uso do solo. A base de dados do subgrupo da MA2, composta por
341 amostras de solo, apresentou valores de areia, silte e argila que variaram de 15 a 970 g kg
1102600 g kg™te 10 a 811 g kg respectivamente (Tabela 13). Teores de C variaram de 1,1 a
330,6 g kg, com valor médio de 26,6 g kg™. O elevado DP dos dados de granulometria e
elevado CV do C correspondem a alta variabilidade de classes e uso do solo. A base de dados
do subgrupo da MA3, composta por 150 amostras de solo, apresentou valores de areia, silte e
argila que variaram de 20 a 985 g kg, 0 a 550 g kgt e 10 a 810 g kg™ respectivamente (Tabela
13). Teores de C variaram de 0,4 a 81,4 g kg, com valor médio de 18,4 g kg*. O elevado DP
dos dados de granulometria e elevado CV do C correspondem a alta variabilidade de classes e

uso do solo.

Tabela 13 - Estatistica descritiva da base de dados do bioma Mata Atlantica subgrupo MAL,

MA2 e MA3

MA 1 (n=821 amostras)
Variavel Média DP CV% Minimo Maximo
C (g kgh 26,1 26,0 99.9 0,5 412,9
Areia (g kg™) 352,4 253,6 72,0 5 980
Silte (g kg™) 224.0 131,3 58,6 0 680
Argila(gkg?) 4238 203,8 48,1 10 850
pH 51 0,7 13,5 3,7 8,0

MA 2 (n=341 amostras)
C (g kgh 26,6 29.6 111,0 1,1 330,6
Areia (gkg™) 5171 211,8 41,0 15 970
Silte (g kg™) 159,0 100,1 62,9 10 600
Argila(gkg™) 3239 175,4 54,2 10 811
pH 5,2 0,8 14,7 2.7 7.8

MA 3 (n=150 amostras)
C (g kgh 18,4 13,0 70,5 0,4 81,4
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Avreia (g kg™) 592,2 227,8 38,5 20,0 985,0

Silte (g kg™) 171,0 119,0 69,6 0,0 550,0
Argila (gkg™) 2369 159.8 67,5 10,0 810,0
pH 5,2 0,6 12,3 4,0 7.7

n = ndmero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacao.
Fonte: Autor (2023)

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no subgrupo MAL, MA 2 e MAS3 estédo
descritos na Tabela 14. Para o subgrupo MA1, os valores dos critérios estatisticos de validagéo
das PTFs nas metodologias LM e GLM foram semelhantes, onde os valores de R? ajustado
foram baixos, ou seja, as varidveis preditoras explicaram apenas 20% e 14% da variancia do
teor de C, respectivamente. Os valores de AIC elevados representaram baixa qualidade das
PTFs. Os erros de calibragdo e validagdo para as técnicas LM foram de 16,3 e 18,9 g kg*
respectivamente. A metodologia GLM apresentou 0s maiores valores de RMSE, que foi de 25,1
g kgt de calibragdo e 27,1 g kg™ de validagdo. As PTFs desenvolvidas a partir das metodologias
GLMMs GAM e GLMMs GAU apresentaram elevados valores de R? ajustado, que foi de 0,65
e 0,74 respectivamente, e erros na validagdo e calibragdo, com valores de 13,2 e 17,2 g kg%,
respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a partir do indice de Moran, com valor
p=0,255, os residuos dos modelos desenvolvidos para o subgrupo MAL a partir de LM
apresentou correlacdo espacial, porém, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial,
com valores de p=0,003 no GLM, p=0,488 no GLMMs GAM e p=0,779 no GLMMs GAU
(Tabela 14).

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no subgrupo MA2 estdo descritos na
Tabela 14. Nas metodologias LM e GLM, os valores dos critérios estatisticos de validacdo do
modelo foram iguais, onde os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras
explicaram apenas 0,6% da variancia do teor de C, respectivamente. Os valores de AIC
elevados representaram baixa qualidade das PTF. Os erros de calibracdo e validacdo para as
técnicas LM e GLM foram de 23,3 e 35 g kg e 23,4 e 31,6 g kg™ respectivamente. As PTFs
desenvolvidas a partir das metodologias GLMMs GAM e GLMMs GAU apresentaram valores
de R? ajustado de 0,28 e 0,26 respectivamente e valores de RMSE para validacéo e calibracéo
de 20,7 e 24,4 g kg! e 20,9 e 31,8 g kg? respectivamente. Para a dependéncia espacial,
calculado a partir do indice de Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos

desenvolvidos para o subgrupo MA2 a partir LM e GLM apresentaram dependéncia espacial,
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porém, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial, com valores de p=0,135 no
GLMMs GAM e p=0,057 no GLMMs GAU, respectivamente (Tabela 14).

Tabela 14 - FuncGes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo no bioma Mata
Atléntica, subgrupos MA1, MA2, MA3 desenvolvidas a partir de metodologias de regressées
lineares e respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

MA 1

Metodologia | PTFs

LM C=14,61+0,1140*areia+0,000001 *areia*+0,336*silte+0,0004*silte*-6,4*pH+
3,16*pH?-0,0002* (areia*silte)-0,0337* (areia*pH)-
0,1090*(silte*pH)+0,0001*(areia*silte*pH)

GLM C=5,19+0,0037*areia-0,000002*areia?+0,0065*silte+0,000003*silte?-0,88*pH+
0,1090*pH?-0,00001*(areia*silte)-0,0006(areia*pH)-0,0015*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=4,83+0,0027*areia-0,000003*areia?+0,0046*silte+0,0000002*silte*-0,72*pH+

GAM 0,08*pH?-0,00001* (areia*silte)-0,0003* (areia*pH)-
0,0007*(silte*pH)+0,0000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=31,73+0,098*areia-0,00003*areia*+0,3055*silte+0,0001 *silte?-14,84*pH+

GAU 2,93*pH2-0,00004* (areia*silte)-0,0189(areia*pH)-
0,0667*(silte*pH)+0,00001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,20 0,14 0,65 0,74

AIC 5716 4915 4826 5559

RMSEC (n=609) 22,6 25,7 19,7 15,2

RMSEV (n=212) 25,9 37,6 49,6 20,6

Teste de Moran para 0s residuos

dependéncia espacial: p<0,001 <0,001 0,003 0,488 0,773

MA 2

Metodologia | PTFs

LM C=-36,01+0,0753*areia+0,00001 *areia’+0,1646*silte-0,0001*silte*+11,67*pH+
0,47*pH?+0,0004* (areia*silte)-0,0227* (areia*pH)-0,0243* (silte*pH)-
0,0001*(areia*silte*pH)

GLM C=0,27+0,005*areia-0,000001 *areia’+0,008*silte+0,00001*silte*+0,5319*pH+
0,008*pH?+0,00001* (areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)-
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=0,75+0,003*areia-0,0000009*areia?+0,008*silte-0,00001*silte?+0,45*pH+

GAM 0,005*pH+0,00001* (areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)-
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C= -8,45-0,02*areia+0,00001*areia’+0,081*silte-0,0001*silte? +7,86*pH+

GAU 0,24*pH?+0,001*(areia*silte)-0,006*(areia*pH)-0,007*(silte*pH)-
0,0001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,06 0,06 0,28 0,26

AIC 2309 2050 2025 2296

RMSEC (n=250) 23,3 23,4 20,7 20,9

RMSEV (n=91) 35 31,6 24,4 31,8

Teste de Moran para os residuos

dependéncia espacial: p<0,001 <0,001 <0,001 0,135 0,057

MA 3

Metodologia | PTFs

LM C=125,3-0,08*areia-0,00001*areia’-0,51*silte+0,0002*silte?-17,93*pH+0,59*pH?+
0,0005*(areia*silte)+0,01*(areia*pH)+0,08*(silte*pH)-0,0001*(areia*silte*pH)
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GLM C=-0,24+0,01*areia-0,000004*areia*+0,003*silte+0,00001*silte?*0,77*pH-0,02*pH?*-
0,00003*(areia*silte)-0,0013*(areia*pH)-0,0008*(silte*pH)+
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C=3,01+0,008*areia-0,00001*areia’-0,002*silte+0,00001*silte’-0,08*pH+0,03*pH?-
GAM 0,00002*(areia*silte)-0,0008* (areia*pH)-0,0001*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=142,5-0,09*areia-0,00002*areia’-0,51*silte+0,0001*silte?-23,44*pH+ 0,97*pH?+

GAU 0,0005*(areia*silte)+0,013(areia*pH)+0,08*(silte*pH)-0,0001*(areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,38 0,31 0,6 0,54

AlIC 895 852 839 896

RMSEC (n=117) 10 18,4 8,1 8,6

RMSEV (n=33) 12,1 20,5 10,7 11

Teste dg Moran para ps_re5|duos 0,933 0,575 0,966 0,524
dependéncia espacial: p=0,091

n = ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validacdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gama e funcéo de ligacdo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023)

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no subgrupo MA3 estdo descritos na
Tabela 14. Nas metodologias LM e GLM, valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis
preditoras explicaram apenas 38 e 31% da variancia do teor de C, respectivamente. O menor
valor de AIC corresponde a metodologia GLMMs GAM Os erros de calibracéo e validacéo
para as técnicas LM e GLM foram de 10 e 12,1 g kg™ e 18,4 e 20,5 g kg™ respectivamente. As
PTFs desenvolvidas a partir das metodologias GLMMs GAM e GLMMs GAU apresentaram
valores de R? ajustado de 0,6 e 0,54 respectivamente e menores valores de RMSE para
validagdo e calibragdo de 8,1 e 10,7 g kg™ e 8,6 e 11 g kg™ respectivamente. Para a dependéncia
espacial, calculado a partir do indice de Moran, com valor p=0,091, os residuos dos modelos
desenvolvidos para o subgrupo MA3 ndo apresentaram dependéncia espacial em todas as
metodologias, com menor valor de p=0,575 para a metodologia GLM.

Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersao para as quatro
metodologias de desenvolvimento das PTFs para o subgrupo MAL estdo representados na
Figura 11. Em relacdo aos histogramas, nas metodologias LM e GLM, os residuos tiveram
distribuicdo normal e com a maior frequéncia dos residuos negativos, o que representa uma
tendéncia em superestimar os teores de C. Através da dispersdo dos residuos, as metodologias
GLMMs apresentaram melhor dispersédo residual. A andlise grafica dos residuos do subgrupo
MAZ2 esta representada na Figura 11. Nas metodologias LM e GLM os histogramas tiveram

distribuicdo assimétrica e com a maior parte dos residuos negativos, 0 que representa uma
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tendéncia em superestimar os teores de C. Nas metodologias GLMMs, a distribuicdo dos
residuos foi considerada normal, Através da dispersdo dos residuos, as metodologias LM e
GLM apresentaram comportamento semelhante, com exce¢do da metodologia GLMMs, que
apresentaram melhor disperséo residual.

A andlise grafica dos residuos do subgrupo MAS3 esta representada na Figura 11. Em
relacéo aos histogramas, todas as metodologias apresentaram distribuicdo normal dos residuos,
com a maior frequéncia dos residuos nas classes negativas, 0 que representa uma tendéncia em
superestimar os teores de C. Mas nas metodologias GLMMs, os residuos apresentaram maior
frequéncia em valores negativos menores. Através da dispersdo dos residuos, as metodologias
GLMMs apresentaram melhor disperséo residual.

Figura 12 - Anélise gréafica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Mata Atlantica
subgrupo MA1, MA2 e MA3
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A metodologia GLMMs GAU gerou PTF com os melhores resultados para MAL,
configurando a melhor opgdo para estimar teores de C nos solos das areas que compdem este
subgrupo. Para MA2 e MA3, a metodologia GLMMs GAM gerou a PTF com os melhores
resultados e pode ser utilizada para estimar teores de C no solo nas &reas que compdem 0s

respectivos subgrupos.

4.2.2.5 Pampa

O subconjunto de dados agrupados do bioma Pampa, composto por 66 amostras,
apresentaram dados de C que variaram de 1,6 a 224 g kg™, com valor médio de 22,3 g kg
(Tabela 15). Dados de granulometria de apresentaram amostras com valores maximos de 900,
580 e 750 g kg, que correspondem a amostras de areia, silte e argila, respectivamente.
Elevados indices de DP para a granulometria e CV para o C configuram a variabilidade de
classes de solo presentes no conjunto de dados. O atributo pH apresentou valores que variaram
de 3,5 a 6,8 e valor medio de 5,3.

Tabela 15 - Estatistica descritiva da base de dados do bioma Pampa (n = 66 amostras)

Variavel Média DP CV% Minimo Maximo
C (g kg?) 22,3 29,5 132,6 1,6 224
Areia (g kg™) 472,8 237,7 50,3 15 900
Silte (g kg™) 278,8 134,9 48,4 20 580
Argila (g kg™) 2486 148,6 59,8 20 750
pH 5,3 0,6 11,8 3,5 6,8

n = nimero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacio
Fonte: Autor (2023)

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no bioma Pampa estdo descritos na
Tabela 16. Nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis
preditoras explicaram apenas 0,7% e 0,4% da variancia do teor de C, respectivamente. Por outro
lado, as metodologias GLMMs apresentaram elevados valores de R? ajustado, que foi de 89%
para 0 GLMMs GAM e 96% para GLMMs GAU, que também apresentou o0 menor RMSEC
das PTFs. O menor valor de AIC refere-se a metodologia GLMMs GAM.

Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,440,

os residuos dos modelos desenvolvidos a partir LM, GLM e GLMMs apresentaram
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dependéncia espacial, porém, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial no GLMMs
GAM, com valores de p=0,759 (Tabela 16).

Tabela 16 - Funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo no bioma
Pampa desenvolvida a partir de metodologias de regressdes lineares e respectivos
desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

Metodologia | PTFs

LM C=-745,6+1,08*areia-0,0004*areia?+1,67*silte-0,001*silte’+108,4*pH+0,90*pH?-
0,0007*(areia*silte)-0,11*(areia*pH)-0,18*(silte*pH)-0,00002* (areia*silte*pH)
GLM C=-21,7+0,04*areia-0,00001*areia?+0,06*silte-0,00002*silte?+2,94*pH+0,11*pH?-

0,00002*(areia*silte)-0,004*(areia*pH)-0,01*(silte*pH)-0,000002* (areia*silte*pH)
GLMMs C=-15,8+0,02*areia-0,00001*areia?+0,04*silte-0,00002*silte?+2,68*pH-0,01*pH?-

GAM 0,000004*(areia*silte)-0,002* (areia*pH)-0,003*(silte*pH)0,000004* (areia*silte*pH)
GLMMs C=-257,7+0,21*areia-0,0001*areia’*0,37*silte-0,001*silte*+50,7*pH-1,81*pH*+
GAU 0,0007*(areia*silte)-0,008(areia*pH)+0,02(silte*pH)-0,0002* (areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,07 0,04 0,89 0,96

AlIC 509, 385 373 485

RMSEC (n=51) 12,6 9,9 9,1 6,1

RMSEV (n=15) 28,0 28,8 13,8 14,7

Teste de Moran para 0s residuos

dependéncia espgcial: p=0,440 0,12 0,43 0,759 0,412

C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro quadratico médio para
calibracdo; RMSEV =raiz quadrada do erro quadratico médio para validacdao; LM = modelo linear; GLM = modelo
linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos aleatorios espacialmente
correlacionados distribuicdo gama e funcéo de ligacdo log; GLMMs GAU: modelo misto linear generalizado com
efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

Os histogramas dos residuos e seus respectivos graficos de dispersao para as quatro
metodologias de desenvolvimento das PTFs para o Pampa estdo representados na Figura 12.
Nas metodologias LM, GLM e GLMMs GAM os histogramas tiveram distribuicdo assimétrica
e com a maior parte dos residuos negativos, o que representa uma tendéncia em superestimar
os teores de C. Nas metodologias GLMMs, a distribuicdo dos residuos foi considerada normal
e com maior frequéncia em menores valores negativos. Através da dispersao dos residuos, as
metodologias LM e GLM apresentaram comportamento semelhante, com excecdo da
metodologia GLMMs GAU, que apresentou melhor disperséo residual.

A metodologia GLMMs GAU gerou PTF com melhores resultados, com elevado R?
ajustado e menores valores de RMSE, configurando a melhor metodologia para estimar teores

de C em solos do bioma Pampa.
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Figura 13 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Pampa
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Fonte: Autor (2023).

4.2.2.6 Pantanal

O subconjunto de dados agrupados do bioma Pantanal, composto por 49 amostras,
apresentaram dados de C que variaram de 1,7 a 101,8 g kg, com valor médio de 18,2 g kg
(Tabela 17). Dados de granulometria de apresentaram amostras com valores maximos de 960,
540 e 735 g kg, que correspondem a amostras de areia, silte e argila, respectivamente.
Elevados indices de DP para a granulometria e CV para o C configuram a variabilidade de
classes de solo presentes no conjunto de dados. O atributo pH apresentou valores que variaram
de 4,2 a 7,9 e valor médio de 5,8.

Tabela 17 - Estatistica descritiva da base de dados do bioma Pantanal (n = 49 amostras)

Variavel Média DP CV% Minimo Maximo
C (g kg™ 18,2 18,0 98,8 1,7 101,8
Areia (g kg™) 613,9 250,5 40,8 30 960
Silte (g kg™) 205,3 143,2 69,7 10 540
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Avrgila (g kg™) 180,9 143,0 79,0 20 735
pH 5,8 0,8 14,3 4,2 7,9
n = ndmero de amostras; C = carbono; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacao.
Fonte: Autor (2023).

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C no bioma Pantanal estdo descritos na
Tabela 18. Na metodologia GLM, o valor de R? ajustado foi baixo, de 0,44. Por outro lado, as
metodologias LM e GLMMs apresentaram elevado R? ajustado, que foi de 0,74 para LM e
GLMMs GAU, 0,73 para GLMMs GAM. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLM. As metodologias LM e GLMMs GAM apresentaram 0s menores valores iguais de
RMSEC e RMSEV, que foi de 7,9 e 8,5 g kg™, respectivamente.

Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,640,
os residuos dos modelos desenvolvidos ndo apresentaram correlacdo espacial em todas as
metodologias analisadas e, em razdo disso, as metodologias com 0s mesmos principios

apresentaram coeficientes iguais nas PTFs.

Tabela 18 - Funcéo de pedotransferéncia para estimativa de teor de C no solo no bioma
Pantanal desenvolvida a partir de metodologias de regressdes lineares e respectivos
desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

Metodologia | PTFs

LM C=195,2-0,28*areia-0,00004*areia’-1,45*silte+0,0006*silte*+6,09*pH?>-3,33*pH+
0,0014*(areia*silte)+0,035*(areia*pH)+0,17*(silte*pH)-0,0002* (areia*silte*pH)
GLM C=8,69-0,004*areia-0,00001*areia*-0,04*silte0,00002*silte®>-0,02*pH-0,11*pH*+

0,00003*(areia*silte)+0,001(areia*pH)+0,005*(silte*pH)-0,00001*(areia*silte*pH)
GLMMs C=8,69-0,004+areia-0,00001*areia’-0,04*silte+0,00002*silte®>-0,02*pH-0,11*pH*+

GAM 0,00003*(areia*silte)+0,0014*(areia*pH)+0,005*(silte*pH)-0,00001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=195,2-0,28*areia-0,00004*areia’-1,45*silte+0,001*silte?+6,09*pH-3,33*pH*+

GAU 0,001*(areia*silte)+0,03*(areia*pH)+0,17*(silte*pH)-0,0002* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,74 0,44 0,73 0,74

AIC 303 289 295 309

RMSEC (n=40) 7,9 8,2 8,2 7,9

RMSEV (n=9) 8,5 9,7 9,7 8,5

e de Moran para os residuos |, ¢, 0,549 0,549 0,634
ependéncia espacial: p=0,640

C = carbono; AIC = critério de informacéo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro quadratico médio para
calibracdo; RMSEV =raiz quadrada do erro quadratico médio para valida¢do; LM = modelo linear; GLM =modelo
linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos aleatorios espacialmente
correlacionados distribui¢do gama e fungéo de ligagéo log; GLMMs GAU: modelo misto linear generalizado com
efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcéo de ligagdo identidade.

Fonte: Autor (2023).
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A andlise grafica dos residuos esta representada na Figura 13. Em relacdo aos
histogramas, os residuos apresentaram distribuicdo normal em todas as metodologias. Com a
maior frequéncia da distribuicdo dos residuos em menores valores negativos, as metodologias
LM e GLMMs tendem a superestimar os teores de C preditos e as metodologias GLM e
GLMMs GAM tendem a subestimar os teores de C em razdo da maior frequéncia dos residuos
em valores positivos Através da dispersdo dos residuos, as metodologias LM e GLM
apresentaram comportamento semelhante, com excecdo da metodologia GLMMs GAU, que
apresentou melhor disperséo residual.

Figura 14 - Anélise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidos para o bioma Pantanal
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Fonte: Autor (2023).
A metodologia GLMMs GAU gerou a PTF com melhores resultados, com elevado R?

ajustado e menores valores de RMSE, configurando como a melhor metodologia para estimar

teores de C nos solos do bioma Pantanal.
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4.2.3 Fungdo de Pedotransferéncia para classes de solo nos biomas brasileiros (Bioma x
Solo)

Nesta etapa, foram agrupados dados de biomas em diferentes classes de solo, com
nimero minimo de 50 amostras. Dentre as possibilidades, foram desenvolvidas PTFs com a

combinagdo de Bioma x Solo, conforme Figura 14.

Figura 15 - Esquema de agrupamentos de amostras de biomas por classes de solo para o

desenvolvimento das PTFs
. Mata

Argissolo Argissolo Argissolo
CN CN CN
GEPP GEPP GEPP Argissolo Argissolo
Latossolo Latossolo Latossolo CN Latossolo
Luvissolo Latossolo
Nitossolo

CN= Cambissolo e Neossolos; GEPP=Gleissolo, Espodossolo, Planossolo e Plintossolo.
Fonte: Autor (2023)

4.2.3.1 Amazonia agrupado com Argissolo, CN, GEPP e Latossolo

Os modelos desenvolvidos para estimar teores de C em Argissolo, em CN, em GEPP e
em Latossolo no bioma Amazonia estdo descritos na Tabela 19. Para os Argissolos, nas
metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras
explicaram apenas 26 % e 22% da variancia do teor de C, respectivamente. Por outro lado, as
metodologias GLMMs apresentaram elevados valores de R? ajustado, que foi de 70% para o
GLMMs GAM e 67% para GLMMs GAU. O menor valor de AIC refere-se a metodologia
GLMMs GAM. Os valores de RMSEC e RMSEV foram similares nas metodologias LM e
GLM, que foi de 20,7 e 20,8 g kg™ para calibracdo e 27,9 e 26,7 g kg para validagao,
respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor
p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos a partir LM e GLMMs apresentaram
dependéncia espacial, com valores de p=0,602 para LM, p=0,653 para GLMMs GAM e
p=0,628 para GLMMs GAU.
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Para os CN, nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as

variaveis preditoras explicaram apenas 23 % e 19% da variancia do teor de C, respectivamente.

As metodologias GLMMs apresentaram valores melhores de R? ajustado, que foi de 0,57 para
GLMMs GAM e 0,47 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLMMs GAM, que apresentou os menores valores RMSEC e RMSEV, que foi de 12,9 e 21,1

g kg, respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran,

com valor p<0,029, os residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram dependéncia espacial

em todas as metodologias analisadas (Tabela 19).

Tabela 19 - Funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em diferentes classes
de solo do bioma Amazénia desenvolvidas a partir de metodologias de regressoes lineares e

respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO

Metodologia

PTFs

LM

GLM

GLMMs

GAM

GLMMs
GAU

C=203,10-0,42*areia+0,0002*areia>-0,74*silte+0,0003*silte*-5,09*pH-0,41*pH*+
0,001*(areia*silte)+0,015*(areia*pH)+0,07*(silte*pH)-0,0001*(areia*silte*pH)
C=5,69-0,01*areia-0,000001*areia>-0,02*silte+0,00001*silte*+0,32*pH-0,06*pH?+
0,00002*(areia*silte)+0,0005* (areia*pH)+0,002*(silte*pH)-
0,000002*(areia*silte*pH)
C=1,27+0,0003*areia-0,0000002*areia’-0,004*silte+0,000002*silte?+0,88*pH-
0,03*pH?+0,00001* (areia*silte)-0,001* (areia*pH)+0,00001*(silte*pH)-
0,000002*(areia*silte*pH)
C=121,8-0,25*areia+0,00011*areia?-0,39*silte+0,00015*silte?+6,08*pH-0,85*pH*+
0,0005*(areia*silte)+0,004*(areia*pH)+0,0323*(silte*pH)-0,00004* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,26 0,22 0,70 0,67
AIC 1680 1490 1364 1629
RMSEC (n=186) 20,7 20,8 13,4 14
RMSEV (n=47) 27,9 26,7 20,2 20,4
Teste de Moran para os residuos
dependéncia espgcial: p<0,001 0,602 <0,001 0,653 0,628
CN

Metodologia

PTFs

LM

GLM

GLMMs
GAM

GLMMs
GAU

C=409,50-0,28*areia+0,000004*areia-0,34*silte-0,0001*silte’-109,50*pH+
6,79*pH?+0,0005* (areia*silte)+0,05* (areia*pH)+0,09*(silte*pH)-
0,0001*(areia*silte*pH)
C=13,0-0,002*areia-0,000003*areia’-0,005*silte-0,000004*silte?-3,02*pH+0,22*pH?-
0,000004*(areia*silte)+0,0005*(areia*pH)+0,001*(silte*pH)+
0,00000001*(areia*silte*pH)
C=13,2-0,004*areia+0,000001*areia-0,005*silte-0,000002*silte?-
3,16*pH+0,22*pH?-0,000001* (areia*silte)+0,0004* (areia*pH)+0,001*(silte*pH)+
0,0000006*(areia*silte*pH)
C:413,5-0,30*areia+0,00003*areia2-0,34*siIte-O,OOOl*siIte2-117,1*pH+
7,84*pH?+0,0006* (areia*silte)+0,05*(areia*pH)+0,08*(silte*pH)-
0,0001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos

‘ LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
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R2 ajustado 0,23 0,19 0,57 0,47

AIC 638 586 560 641

RMSEC (n=72) 17,2 17,6 12,9 14,4

RMSEV (n=18) 23,9 23,5 21,1 21,2

Teste dg Moran para ps_re3|duos 0.6 0,066 0,596 0,879

dependéncia espacial: p=0,029

GEPP

Metodologia | PTFs

LM C=-39,37+0,03*areia-0,00005*areia’+0,06*silte+0,00005*silte’+19,88*pH-
0,83*pH?+0,00003* (areia*silte)-0,01* (areia*pH)-0,03*(silte*pH)-
0,00001*(areia*silte*pH)

GLM C=-7,19+0,001*areia-0,00001*areia*-0,0003*silte-0,00001*silte?+4,5*pH-0,58*pH?-
0,00002*(areia*silte)+0,001*(areia*pH)+0,002*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-3,25+0,005*areia-0,000004*areia’+0,0038*silte-0,000001*silte?+2,39*pH-

GAM 0,24*pH?-0,00002* (areia*silte)-0,0004* (areia*pH)-0,001*(silte*pH)+
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C= 9,35+0,03*areia-0,00003*areia’+0,05*silte+0,0001*silte*+1,95*pH+1,18*pH*+

GAU 0,00008*(areia*silte)-0,01*(areia*pH)-0,03*(silte*pH)-0,00001* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,09 0,04 0,58 0,38

AIC 465 421 401 469

RMSEC (n=58) 10,9 11,3 7,7 9,2

RMSEV (n=23) 10 9,4 9,7 9,3

Teste dg Moran para .os_re5|duos 0,737 0,032 0,948 0.82

dependéncia espacial: p=0,846

LATOSSOLO

Metodologia | PTFs

LM C=156,1-0,17*areia+0,00003*areia>-0,33*silte-0,0003*silte*-41,1*pH+2,36*pH*+
0,0008*(areia*silte)+0,032*(areia*pH)+0,12*(silte*pH)-0,0002* (areia*silte*pH)

GLM C=11,65-0,01*areia+0,000001*areia>-0,02*silte-0,00002*silte?-2,81*pH+0,17*pH>+
0,00005*(areia*silte)+0,002*(areia*pH)+0,01*(silte*pH)-0,00002* (areia*silte*pH)

GLMMs C=5,10-0,003*areia-0,0000002*areia’+0,003*silte-0,00002*silte?-

GAM 0,71*pH+0,04*pH?2-0,00001* (areia*silte)+0,001* (areia*pH)+0,0012*(silte*pH)+
0,0000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=91,3-0,091+areia-0,000001 *areia>-0,105*silte-0,0003*silte?-20,6*pH+0,92*pH?+

GAU 0,0002*(areia*silte)+0,0192*(areia*pH)+0,0652*(silte*pH)-0,00009* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,14 0,13 0,4 0,32

AIC 1473 1355 1327 1473

RMSEC (n=168) 18,1 18,9 15,2 16,2

RMSEV (n=58) 17,4 24,5 17,1 16,7

Teste dg Moran para F)s_re5|duos 0,262 0,072 0,791 0,924

dependéncia espacial: p=0,02

C = carbono; AIC = critério de informacéo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro quadratico médio para
calibracdo; RMSEV =raiz quadrada do erro quadratico médio para valida¢do; LM = modelo linear; GLM = modelo
linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos aleatorios espacialmente
correlacionados distribuigdo gama e fungéo de ligagdo log; GLMMs GAU: modelo misto linear generalizado com
efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de ligacao identidade.

Fonte: Autor
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Para os GEPP (Tabela 19), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram baixos e as varidveis preditoras explicaram apenas 0,9 % e 0,4% da variancia do teor de
C, respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores melhores de R? ajustado,
que foi de 0,58 para GLMMs GAM e 0,38 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC
corresponde a metodologia GLMMs GAM, que apresentou os menores valores RMSEC e
RMSEV, que foi de 7,7 € 9,7 g kg%, respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a
partir de indice de Moran, com valor p<0,846, os residuos dos modelos desenvolvidos a partir
de GLM ndo apresentaram dependéncia espacial, porém, o maior valor de p refere-se a
metodologia GLMMs GAM, com p=0,948.

Para os Latossolos (Tabela 19), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram baixos e as varidveis preditoras explicaram apenas 14 % e 13% da variancia do teor de
C, respectivamente. As metodologias GLMM s apresentaram valores de R? ajustado de 0,4 para
GLMMs GAM e 0,32 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLMMs GAM, que apresentou os menores valores RMSEC e RMSEV, que foi de 15,2 e 17,1
g kg, respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran,
com valor p=0,02, os residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram dependéncia espacial
em todas as metodologias analisadas, com maior valor para GLMMs GAU, com p=0,924
(Tabela 19).

A analise grafica dos residuos esta representada na Figura 15. Em todos os
agrupamentos das amostras de Argissolo, CN, GEEP e Latossolos na Amaz6nia, 0s residuos
apresentaram tendéncia a superestimar os valores de C, em razéo da maior frequéncia dos dados
nas classes de valores negativos e a metodologia GLMMs GAM apresentou melhor dispersao
residual, configurando como a melhor sugestdo para desenvolver PTFs para essas classes de

solo no bioma Amazonia, com elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE.
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Figura 16 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Amaz6nia
agrupados com Argissolo, CN, GEEP e Latossolo
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4.2.3.2 Caatinga agrupado com Argissolo, CN, GEPP, Latossolo e Luvissolo

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C em diferentes classes de solo do bioma
Caatinga estdo descritos na Tabela 20. Para os Argissolos, nas metodologias LM e GLM, os
valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 34 % e 31%
da variancia do teor de C, respectivamente. Por outro lado, as metodologias GLMMs
apresentaram elevados valores de R? ajustado, que foi de 48% para 0 GLMMs GAM e 88%
para GLMMs GAU. O menor valor de AIC refere-se a metodologia GLM. Os valores de
RMSEC e RMSEYV foram similares nas metodologias LM e GLM, que foi de 6,3 g kg para
calibracéo e 22,6 e 22,8 g kg para validagdo, respectivamente. Os menores valores de RMSE
foram da metodologia GLMMs GAU, com 3 g kg para calibragéo e 22,3 g kg™ para validaco.
Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001, os
residuos dos modelos desenvolvidos a partir LM, GLM e GLMMs GAU apresentaram
dependéncia espacial, com valores de p=0,6, p=0,247 e p=0,872, repectivamente.

Para os CN (Tabela 20), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram
baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 23 % e 21% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram melhores valores de R? ajustado, que
foi de 0,46 para GLMMs GAM e 0,61 para GLMMs GAU. As metodologias GLM e GLMMs
GAM apresentaram o menor valor de AIC. A metodologia GLMMs GAU apresentou 0s
menores valores RMSEC e RMSEV, que foi de 6,3 e 7 g kg™, respectivamente. Para a
dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001, apenas a
metodologia GLMMs GAM néo apresentou residuos com dependéncia espacial e o maior valor
refere-se a GLMMs GAU, com p=0,872.

Tabela 20 - Func@es de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em diferentes classes
de solo do bioma Caatinga desenvolvidas a partir de metodologias de regressdes lineares e
respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO
Metodologia | PTFs
LM C=-97,6+0,22*areia-0,0001*areia*+0,93*silte-0,001*silte*+8,11*pH-0,80*pH?-
0,001*(areia*silte) -0,003*(areia*pH)-0,07*(silte*pH)+0,0002* (areia*silte*pH)
GLM C=-4,51+0,016*areia-0,00001*areia’+0,0447*silte-0,00005*silte?+0,37*pH-

0,0812*pH?-0,0001*(areia*silte)+0,0004*(areia*pH)-0,0008*(silte*pH)+
0,00001*(areia*silte*pH)

GLMMs C= -2,49+0,013*areia-0,00001*areia’+0,034*silte-0,00004*silte’+0,11*pH-
GAM 0,085*pH?-0,0001* (areia*silte)+0,0008* (areia*pH)+0,0007*(silte*pH)+
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-92,42+0,24*areia-0,0001*areia’+0,92*silte-0,001*silte’+3,85*pH-0,41*pH?-
GAU 0,001*(areia*silte)-0,004*(areia*pH)-0,07*(silte*pH)+ 0,0001*(areia*silte*pH)
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Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,34 0,31 0,42 0,88
AlC 955 911 913 951
RMSEC (n=143) 6,3 6,3 5,9 3,0
RMSEV (n=50) 22,6 22,8 22,4 22,3
Teste de Moran para os residuos
dependéncia espgcialz p<0,001 0.6 0,247 <0,001 0.872
CN
Metodologia | PTFs
LM C=-17,09+0,0639*areia-0,00001*areia*+0,115*silte-0,0001*silte*+0,08*pH+

GLM

GLMMs

GAM

GLMMs
GAU

0,71*pH?+0,0001*areia*silte-0,01*(areia*pH)-0,0082*(silte*pH)

0,00002* (areia*silte*pH)

C= -1,23+0,011*areia-0,000005*areia’+0,014*silte-0,00001*silte+0,009*pH+
0,048*pH?2-0,00001* (areia*silte)-0,001 (areia*pH)-0,001*(silte*pH)-
0,0000001*(areia*silte*pH)
C=-2,06+0,01*areia-0,00001*areia’+0,017340*silte-0,00001*silte*+0,04826*pH+
0,044*pH?-0,00001* (areia*silte)-0,00087*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)+
0,000001*(areia*silte*pH)

C= -29,3+0,10*areia-0,00004*areia*+0,171*silte-0,00011*silte>-0,67370*pH+
0,789*pH+0,00001* (areia*silte)-0,0095* (areia*pH)-0,011*(silte*pH)-
0,000018*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
R2 ajustado 0,23 0,21 0,46 0,61
AIC 1231 1113 1113 1232
RMSEC (n=72) 8,0 7,7 7,1 6,3
RMSEV (n=18) 8,4 8,5 7,2 7,0
Teste dg Moran para F)s_re3|duos 0,058 0,003 0,223 0,618
dependéncia espacial: p=0,267
GEPP
Metodologia | PTFs
LM C=266,4-0,09*areia-0,0001*areia2-0,19*silte-0,0001*silte2-64,9*pH+3,5*pH2+

GLM

GLMMs
GAM

GLMMs
GAU

0,00003*(areia*silte)+0,02*(areia*pH)+0,042*(silte*pH)-0,00002* (areia*silte*pH)
C=14,3+0,01*areia-0,00001*areia2+0,001*silte-0,00001*silte2-4,2*pH+0,27*pH2-
0,00001*(areia*silte)+0,001*(areia*pH)+0,002*(silte*pH)-0,000001*(areia*silte*pH)
C=9,3+0,009*areia-0,00001*areia2+0,010*silte-0,00001*silte2-3,1*pH+0,18*pH2-
0,00001*(areia*silte)+0,0010*(areia*pH)+0,0013*(silte*pH)-
0,000002*(areia*silte*pH)
C=204,5+0,007*areia-0,00012*areia2+0,004*silte-0,00019*silte2-61,2*pH+
3,32*pH2-0,00004* (areia*silte)+0,025*(areia*pH)+0,036*(silte*pH)-
0,000037*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
R2 ajustado 0,43 0,36 0,72 0,92
AIC 579 537 542 576
RMSEC (n=84) 6,6 7,3 4,7 2,6
RMSEV (n=27) 6,5 6,1 6 7,9
geSte de Moran para os residuos | ) e 0,403 0,771 0,153

ependéncia espacial: p=0,547

LATOSSOLO

Metodologia | PTFs
LM C=-27,7-0,04*areia-0,00001*areia-0,43440*silte+0,001*silte’+35,0*pH-1,53*pH?+

0,001*(areia*silte)-0,0114*(areia*pH)-0,04*(silte*pH)-0,0001* (areia*silte*pH)
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GLM C=2,3-0,005*areia-0,000002*areia’-0,027*silte+0,00003*silte?+1,3*pH-0,11*pH*+
0,00005*(areia*silte)+0,0004*(areia*pH)+0,0014*(silte*pH)-
0,000007*(areia*silte*pH)

GLMMs C=2,8-0,003*areia-0,000002*areia®-0,02*silte+0,00002*silte’+0,88*pH-0,06*pH*+
GAM 0,00004*(areia*silte)+0,0002*(areia*pH)+0,0006* (silte*pH)-
0,000006*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-6,81+0,04*areia-0,00003*areia?+0,10*silte+0,001*silte?+9,11*pH+0,65*pH*+

GAU 0,0001*(areia*silte)-0,01*(areia*pH)-0,07*(silte*pH)+0,00001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,37 0,36 0,68 0,95

AlIC 561 518 523 552

RMSEC (n=76) 8,3 8,3 6,4 2,4

RMSEV (n=26) 8,2 8,0 8,1 10,9

Teste de Moran para 0s residuos

dependéncia espacial: p<0,001 0,002 0,128 0,66 0,388

LUVISSOLO

Metodologia | PTFs

LM C=171,9-0,05*areia-0,0001*areia2-0,32*silte+0,00008*silte2-26,4*pH+0,007*pH2-
0,0002*(areia*silte)+0,0249(areia*pH)+0,05*(silte*pH)+ 0,00002* (areia*silte)

GLM C=9,7+0,003*areia-0,00001*areia2-0,02*silte+0,00001*silte2-1,27*pH+0,003*pH2-

0,00002*(areia*silte)+0,0008(areia*pH)+0,002*(silte*pH)+
0,000004*(areia*silte*pH)
GLMMs C=9,7+0,003*areia-0,00001*areia2-0,02*silte+0,00001*silte2-1,27*pH+0,003*pH2-

GAM 0,00002*(areia*silte)+0,001(areia*pH)+0,002*(silte*pH)+0,000004*(areia*silte*pH)
GLMMs C=162,9-0,09*areia-0,0001*areia2-0,38*silte+0,0002*silte2-20,8*pH-0,06*pH2+
GAU 0,00002*(areia*silte)+0,025(areia*pH)+0,042*(silte*pH)+0,000002* (areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
R2 ajustado 0,22 0,19 0,23 0,59
AIC 345 334 340 350
RMSEC (n=46) 7,9 7,9 7,9 59
RMSEV (n=9) 11,9 13,2 13,2 12,3
e de Moran para os 1esiduos |, ja5 556 0,256 0,942

ependéncia espacial: p=0,762

n= nimero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informagdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatorios espacialmente correlacionados distribui¢do gama e funcéo de ligagéo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor

Para os GEPP (Tabela 20), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,43 e 0,36 respectivamente. As metodologias GLMMSs apresentaram valores elevados
de R? ajustado, que foi de 0,72 para GLMMs GAM e 0,92 para GLMMs GAU, que apresentou
menor RMSEC, que foi de 2,6 g kg™. O menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM.
Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,547, 0s
residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram dependéncia espacial apenas na metodologia
GLMMs GAM, com p=0,771.
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Para os Latossolos (Tabela 20) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,37 e 0,36 respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores elevados
de R? ajustado, que foi de 0,68 para GLMMs GAM e 0,95 para GLMMs GAU, que apresentou
menor RMSEC, que foi de 2,4 g kg™. O menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM.
Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p<0,001, o0s
residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram dependéncia espacial em todas as
metodologias analisadas, com maior valor para GLLMs GAU, com p=0,66.

Para os Luvissolos (Tabela 20) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,22 e 0,19 respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores de R2
ajustado de 0,23 para GLMMs GAM e 0,59 para GLMMs GAU, que apresentou menor
RMSEC, que foi de 5,9 g kg™®. O menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM. Para a
dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,762, 0s residuos
dos modelos desenvolvidos ndo apresentaram dependéncia espacial, com exce¢do do GLMMs
GAU que apresentou dependéncia espacial, com p=0,942.

A analise grafica dos residuos esta representada na Figura 16. Em todos os
agrupamentos de Argissolo, CN, GEEP, Latossolos e Luvissolo na Caatinga, 0s residuos
apresentaram tendéncia a superestimar os valores de C, em razéo da maior frequéncia dos dados
nas classes de valores negativos e a metodologia GLMMs GAU apresentou melhor dispersao
residual, configurando como a melhor sugestdo para desenvolver PTFs nessas classes de solo
no bioma Caatinga, com elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE para

calibracéo e validacéo.
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Figura 17 - Andlise grafica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Caatinga
agrupados com Argissolo, CN, GEEP, Latossolo e Luvissolo
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Fonte: Autor (2023).

4.2.3.3 Cerrado agrupado com Argissolo, CN, GEPP e Latossolo

As PTFs desenvolvidos para estimar teores de C em diferentes classes de solo do
bioma Cerrado estdo descritos na Tabela 21. Para os Argissolos nas metodologias LM e GLM,
os valores de R? ajustado foram baixos e variaveis preditoras explicaram apenas 20 e 19% da
variancia do teor de C, respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores de R?
ajustado de 0,51 em GLMMs GAM e 0,72 em GLMMs GAU, que apresentou 0S menores
valores de RMSE, de 8,7 g kg™ de calibracéo e 8,9 8,7 g kg de validagdo. O menor valor de
AIC corresponde a metodologia GLM. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice
de Moran, com valor p=0,004, os residuos apresentaram dependéncia espacial em todas as
metodologias.

Para os CN (Tabela 21), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram
baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 34 % e 30% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores iguais de R? ajustado, que foi
de 0,85. AS metodologias GLM e GLMMs GAM apresentaram o menor valor de AIC. A
metodologia GLMMs GAU apresentou 0 menor valore RMSEC, que foi de 6,59 kg™. Para a

dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,919, os residuos
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dos modelos desenvolvidos ndo apresentaram dependéncia espacial em todas as metodologias

analisadas e o maior valor refere-se a metodologia GAM com valor de p=0,875.

Tabela 21 - Fungdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em diferentes classes
de solo do bioma Cerrado desenvolvidas a partir de metodologias de regressoes lineares e

respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO

Metodologia | PTFs

LM C= 203,4-0,10*areia-0,0001*areia’-0,26*silte-0,0003*silte*-46,6*pH1,13*pH?
0,0002*(areia*silte)0,04+(areia*pH)+0,09*(silte*pH)-0,0001*(areia*silte*pH)

GLM C=13,4-0,003*areia-0,00001*areia-0,01*silte-0,00002*silte*-3,0*pH+0,11*pH+
0,000003*(areia*silte)+0,002*(areia*pH)+0,005*(silte*pH)-
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C=9,99-0,002*areia-0,00001*areia’-0,01006*silte-0,00001*silte?-

GAM 1,97*pH+0,07*pH*+ 0,00001*(areia*silte)+0,0017*(areia*pH)+0,004*(silte*pH)-
0,000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=118,0-0,095*areia-0,00009*areia’-0,18*silte-0,0003*silte>-23,4*pH+0,19*pH+
GAU 0,0002(areia*silte)+0,033*(areia*pH)+0,068*(silte*pH)-0,00008* (areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,2 0,19 0,51 0,72
AlIC 889 806 807 889
RMSEC (n=107) 9,5 9,8 91 8,7
RMSEV (n= 44) 13,8 14,1 11,2 8,9
geSte de Moran para os residuos |, ;o 0,717 0,257 0,484
ependéncia espacial: p=0,004
CN

Metodologia | PTFs

LM C=-207,7+0,213*areia-0,00001*areia®+0,36*silte+0,00001 *silte’*49,2*pH-0,66*pH?>-
0,0002*(areia*silte)-0,045*(areia*pH)-0,077*(silte*pH)+0,00006* (areia*silte*pH)

GLM C= -1,8+0,004*areia-0,000002*areia’+0,008*silte+0,0000005*silte*+0,81*pH+
0,03*pH?+0,00001*(areia*silte )-0,0008* (areia*pH)-0,002*(silte*pH)-
0,0000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-0,7+0,003*areia-0,000003*areia’+0,01*silte-0,000001*silte?+0, 7*pH+0,01*pH+

GAM 0,000003*(areia*silte)-0,0005*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)-
0,0000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-208,2+0,205*areia-0,00002*areia’+0,40*silte+0,000003*silte*+52,8*pH-

GAU 0,92*pH?2-0,0002* (areia*silte)-0,0445* (areia*pH)-
0,085*(silte*pH)+0,000061*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,34 0,3 0,85 0,85

AIC 1186 1047 999 1166

RMSEC (n=146) 12,9 13 6,8 6,5

RMSEV (n=54) 11,8 11,6 9,9 10,7

geSte de Moran para os residuos |, ;¢ <0,001 0,875 0,838

ependéncia espacial: p=0,919
GEPP

Metodologia | PTFs

LM C=112,3+0,06*areia-0,0001*areia?+0,36*silte-0,0004*silte’-37,84*pH+1,91*pH?-
0,0002*(areia*silte)+0,02*(areia*pH)+0,004*(silte*pH)-0,00004* (areia*silte*pH)
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GLM C=2,3+0,005*areia-0,00001*areia**0,01*silte-0,00001*silte?-0,08*pH-0,02*pH?+
0,00001*(areia*silte)+0,0002*(areia*pH)+0,001*(silte*pH)-
0,000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=2,31+0,004*areia-0,00001*areia’+0,01*silte-0,00002*silte?-0,07*pH-0,04*pH?-
GAM 0,000001*(areia*silte)+0,001*(areia*pH)+0,0008*(silte*pH)-
0,000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C=91,7+0,064*areia-0,00010*areia’+0,52*silte-0,0005*silte?-39,2*pH+1,91*pH?-

GAU 0,00045*(areia*silte)+0,018* (areia*pH)-0,002*(silte*pH)-0,000002* (areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,2 0,16 0,52 0,51
AlIC 718 590 585 721
RMSEC (n= 146) 24,7 23,8 19,8 19,8
RMSEV (n=54) 42,5 43,2 39,9 34,6
Teste dg Moran para 95_re5|duos 0,024 0,063 0,563 0,796
dependéncia espacial: p=0,147
LATOSSOLO

Metodologia | PTFs
LM C= -39,7+0,18*areia-0,00004*areia*+0,65*silte+0,0003*silte?+7,8*pH+1,5*pH?-

0,002*(areia*silte)-0,04*(areia*pH)-0,16*(silte*pH)+0,0004* (areia*silte*pH)
GLM C=1,6+0,01*areia-0,000003*areia’+0,05*silte+0,00001*silte®-0,60*pH+0,20*pH>-

0,0001*(areia*silte)-0,002*(areia*pH)-0,01*(silte*pH)+ 0,00002* (areia*silte*pH)
GLMMs C=-0,3+0,002*areia-0,000003areia’*0,02*silte-0,00001*silte*+0,92*pH-0,06*pH?>-
GAM 0,00002*(areia*silte)-0,0002* (areia*pH)-0,002*(silte*pH)+
0,000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-79,7+0,045*areia-0,00002*areia’+0,16*silte+0,00005*silte’+37,6*pH-2,90*pH?-

GAU 0,0005*(areia*silte)-0,012*(areia*pH)-0,041*(silte*pH)+ 0,00012*(areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,17 0,16 0,62 0,66

AIC 2015 1916 1809 1933

RMSEC (n=250) 13,0 13,1 8,8 8,5

RMSEV (n=101) 14,8 21,7 12,6 12,5

Teste de Moran para os residuos

dependéncia espgcial: p<0,001 <0,001 <0,001 0,001 0,227

C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro quadratico médio para
calibracdo; RMSEV =raiz quadrada do erro quadratico médio para valida¢do; LM = modelo linear; GLM = modelo
linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente
correlacionados distribuicdo gama e fungéo de ligagdo log; GLMMs GAU: modelo misto linear generalizado com
efeitos aleatérios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcéo de ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

Para os GEPP (Tabela 21), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,2 e 0,16 respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores elevados de
R? ajustado, que foi de 0,52 para GLMMs GAM e 0,51 para GLMMs GAU. As metodologias
GLMMs apresentaram os menores valores de RMSE, com 19,8 g kg™ para calibracio e 39,9 e
34,6 g kg'1 para validacdo nos GLMMs GAM e GLMMs GAU, repectivamente. O menor valor
de AIC corresponde a metodologia GLM. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de

indice de Moran, com valor p=0,147, os residuos dos modelos desenvolvidos a partir de
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GLMMs apresentaram autocorrelacdo espacial, com valor de p=0,563 para GLMMs GAM e
p=0,796 para GLMMs GAU.

Franca et al. (2014) desenvolveram PTFs, para estimar teor de C em Gleissolos e
Plintossolos em areas de Campo Limpo Umido, localizados na regido central do Cerrado, a
partir de regressdo linear e DS e granulometria como variaveis preditoras, e, com 56 amostras
para cada tipo de solo, observaram elevados valores de R? ajustado de 0,88 e 0,77 e baixos
valores de desvio quadratico médio para os solos analisados, respectivamente.

Para os Latossolos (Tabela 21) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,17 e 0,16 respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores elevados
de R? ajustado, que foi de 0,62 para GLMMs GAM e 0,66 para GLMMs GAU, que apresentou
menor RMSEC e RMSEV, que foi de 8,5 e 12,5 g kg™*. O menor valor de AIC corresponde a
metodologia GLMMs GAM. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de
Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos ndo apresentaram
autocorrelacao espacial em todas as metodologias analisadas, com exce¢do do GLMMs GAM,
com valor de p=0,001 e GLMMs GAU com valor de p=0,227. Os resultados obtidos através da
metodologia LM diferem dos valores de R?, que variou de 0,40 a 0,44, e de RMSE, que foi de
4,5 g kg observados por Parizzi (2017), que estimou teor C em Latossolos no Cerrado,
profundidades 0-30cm e com dados de granulometria como variaveis de entrada. Na
profundidade 30-100 cm, a PTF desenvolvida com varidveis da granulometria teve elevados
valores de predicdo. A autora ainda afirmou que o manejo e uso do solo podem interferir na
modelagem superficial de C no solo.

A analise grafica dos residuos esta representada na Figura 17. Em todos os
agrupamentos das amostras de Argissolo, CN, GEEP e Latossolos no Cerrado, os residuos
apresentaram tendéncia a superestimar os valores de C, em razéo da maior frequéncia dos dados
nas classes de valores negativos e a metodologia GLMMs GAM apresentou melhor dispersédo
residual, configurando como a melhor sugestdo para desenvolver PTFs para estimar C em
Argissolo, CN e GEEP, com elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE.
GLLMs GAU foi a melhor metodologia para estimar teores de C em Latossolos no Cerrado,

com elevado valor de R? ajustado e menores valores de RMSE para calibracéo e validagao.
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Figura 18 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Cerrado
agrupados com Argissolo, CN, GEEP e Latossolo

o o 07 G 2%
SEREN 2
L4 éxyiﬁ@f% .

T J r T T 1
20 o 20 40 80 0 10 20 30 40 50

frequéncia
0 20 40
L
reslduos LM
2 20 0
T ]
°
frequéncia
20 40
L
residuos LM
200 20 60
A
o
o
o0
°
o
°
»

residuos LM predito LM residuos LM predito LM

a

m @3"2%5% g .

frequéncia
20 40
residuos GLM GAM
2 [
e
@
%%
W
S A
< "?
A
o
o
frequéncia
0 20 40
L
residuos GLM GAM
80
hat]
°
5

o d el 5 o
P T T T T ] T T T T d
40 20 0 20 4 60 10 20 30 40 40 20 0 20 40 60 10 20 30 40 S0 60
residuos GLM GAM predito GLM GAM residuos GLM GAM predito GLM GAM
= =
& 1 E
2
8 o 2% i g ] 2
5 9 2 _1 S o
§ &g g ] =
el ] 374 3
g8 9 o7 g &1 a
& s _ - = 8
ol I—"1I= ‘ g8 : o el - 5
-20 4 20 40 e 5 1 15 20 25 30 35 40 -20 -10 0 10 20 30 e
residuos GLMMs GAM predito GLMMs GAM residuos GLMMs GAM
= =]
& . . 8- 3
s 8 a & & s e o ] @
q o 2 N7 o o 3 g =
§ 8 b i P & Bog § a
g o oZop ob BB S
g 2 g ° :\ &, % &ggf:'a_.a J"’;@&’“ """" g | 1 g
& S .1 e 8 L S
o 5 g4 ° 3
r T T T T l G O —f—v—v—| P T T T 1 @
20 00 0 20 30 e 10 20 30 40 50 20 -10 0 10 20 @
residuos GLMMs GAU predito GLMMs GAU residuos GLMMs GAU predito GLMMs GAU
L e
= B W
g g ] 5 s z S
3 g3 @ g ° g
3 3% g 3
g o 2 g 3 o
ge g ° L M.ngﬂ-bui---m--»- g r 3 -
T T — 1 3 —g—— . % 2= T T T 1 ¥
50 50 100 [ 20 40 60 20 [ 20 40
residuos LM predito LM residuos LM
= =
g 97 5, ; s 81
3 s s 5.1 e
% s ore | & & = 39 Go
£ § 0““0&2"0@&‘ g 0T & ao & _§ 8
o Fl — = % e g o 2
r T l 8 P T T T 1 o
0 50 100 10 20 30 40 S0 60 -40 -20 a 20 40
residuos GLM GAM predito GLM GAM residuos GLM GAM predito GLM GAM
= =
& . s o, o
. ea) a3 ] 5 B .o
g 8 2 g o g4 ° @ oo
8 N o 53 ‘ s oo
e o+ 9&&3@»
g2 g ° g % 2 -1 2 .5?“"‘- 5
ol —— El ol == ER = .
T T il T T T T 1 T T T T 5 T T T T 1
50 a 50 w00 & [ 20 40 80 30 20 o 20 a0 e ] 10 20 30 40
residuos GLMMs GAM predito GLMMs GAM residuos GLMMs GAM predito GLMMs GAM
2 2
g ¢ 84 ° 1 (R °
g 8- E ® g 81 - 2 84
& o 2 2] e ==Y S o
28 @ gle 0w o e 21 2 84
g2 “ &7 %ﬁ%&-s PO SO g =1 ‘ a
2 | | o
° R Loy sl = 3 %
i s r T T T 1 P T T T T T 1 3 f
100 £ 20 0 20 40 60 80 20 -0 0 10 20 30 40 g 10
residuos GLMMs GAU predito GLMMs GAU residuos GLMMs GAU predito GLMMs GAU

Cerrado x GEEP Cerrado x Latossolo

Fonte: Autor (2023).

76



4.2.3.4 Mata Atlantica

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C em diferentes classes de solo do bioma
Mata Atléntica foram gerados a partir do agrupamento de diferentes classes de solo nos
subgrupos MAL e MA2. O subgrupo MA 3 néo apresentou observagdes suficiente para agrupar

amostras por diferentes classes de solo.

4.2.3.5 Mata Atlantica 1 agrupado com Argissolo, CN, Latossolo e Nitossolo

As desenvolvidas para estimar teores de C em diferentes classes de solo do bioma Mata
Atlantica subgrupo MAL estdo descritos na Tabela 22. Para os Argissolos nas metodologias
LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas
40% e 37% da variancia do teor de C, respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram
valores elevados de R? ajustado, que foi de 0,63 para GLMMs GAM e 0,81 GLMMs GAU. O
menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM e GLMMs GAM. O menor RMSEC
corresponde a metodologia GLMMs GAU, que foi de 5,7 g kg'1. Para a dependéncia espacial,
calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,914, os residuos dos modelos
desenvolvidos ndo apresentaram dependéncia espacial em todas as metodologias analisadas,
com maior valor de p=0,694 para GLMMs GAU.

Para os CN (Tabela 22), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram
baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 23 % e 12% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores elevados de R? ajustado, que
foi de 0,85 para GLMMs GAM e 0,89 para GLMMs GAU. A metodologia GLMMs GAM
apresentou o menor valor de AIC. A metodologia GLMMs GAU apresentou o0 menor valore
RMSE, que foi de 15,1 g kg™ na calibragdo e 23,7 g kg na validagdo. Para a dependéncia
espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,602, apenas na metodologia
GLMMs GAM, os residuos ndo apresentaram dependéncia espacial, com valor de p=0,098 e 0

maior valor refere-se a metodologia GLM, com p=0,97.
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Tabela 22 - Funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em diferentes classes
de solo do bioma Mata Atlantica subgrupo MA1 desenvolvidas a partir de metodologias de
regressdes lineares e respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO

Metodologia

PTFs

LM

C=141,1-0,10*areia-0,00001*areia>-0,24*silte+0,0001*silte*-24,8*pH+1,42*pH*+
0,0003*(areia*silte)+0,01*(areia*pH)+0,03*(silte*pH)-0,00005* (areia*silte*pH)

GLM C=7,6-0,0006*areia-0,000003*areia?-0,004*silte+0,000004*silte?-1,07*pH+
0,08*pH?-0,00001* (areia*silte)+0,00003*(areia*pH)-0,00001*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=4,8+0,002*areia-0,000002*areia’+0,002*silte+0,00001*silte?-0,4*pH+0,07*pH?-

GAM 0,00002*(areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)+ 0,000004* (areia*silte*pH)

GLMMs C= 9,8+0,03*areia-0,000012*areia?+0,06*silte+0,00009*silte’+3,6*pH+0,8*pH*+

GAU 0,00002*(areia*silte)-0,014*(areia*pH) -0,03*(silte*pH)+0,00001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,4 0,37 0,63 0,81

AlIC 986 932 932 979

RMSEC (n=130) 9,8 9,9 7,8 57

RMSEV (n=59) 9,4 10,3 10,6 10,4

Teste dg Moran para F)s_re5|duos 0,003 0,085 0,315 0,694

dependéncia espacial: p=0,914

CN

Metodologia

PTFs

LM

GLM

GLMMs
GAM
GLMMs
GAU

C=169,4+0,39*areia+0,00002*areia’+0,72*silte+0,0007*silte*+28, 7*pH+5,1*pH?*-
0,0005*(areia*silte)-0,099* (areia*pH)-0,24*(silte*pH)+0,0002* (areia*silte*pH)
C=-1,0+0,01*areia-0,000002*areia’+0,02*silte+0,000002*silte’+0,6*pH+0,05*pH?-
0,00002*(areia*silte)-0,002*(areia*pH)-0,003*(silte*pH)+0,000003* (areia*silte*pH)
C=0,7+0,01*areia-0,000003*areia?+0,01*silte-0,000004*silte?+0,08*pH+0,04*pH?-
0,00001*(areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,001*(silte*pH)+0,000001* (areia*silte*pH)
C=-165,8+0,34*areia-0,00007*areia?+0, 7*silte-0,00008*silte?+16,3*pH+2,19*pH?-
0,0001*(areia*silte)-0,046* (areia*pH)-0,10*(silte*pH)-0,000001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,23 0,12 0,85 0,89
AIC 1805 1511 1497 1746
RMSEC (n=176) 25 16,8 16,3 15,1
RMSEV (n=48) 38,1 37,7 24,9 23,7
Teste dg Moran para .os_re5|duos 0,144 0,97 0,098 0,744
dependéncia espacial: p=0,602

LATOSSOLO
Metodologia | PTFs
LM C=71,5+0,001*areia+0,19*silte-0,0001*silte?-17,6*pH+1,8*pH?-

GLM

GLMMs

GAM

GLMMs
GAU

0,00003*(areia*silte)-0,0037*(areia*pH)-0,03*(silte*pH)+0,000002* (areia*silte*pH)
C=6,5-0,001*areia+0,004*silte-0,00001*silte®-1,1*pH+0,1*pH?*-
0,000001*(areia*silte)-0,0001*(areia*pH)-0,0003*silte*pH)+
0,000001*(areia*silte*pH)

C= 5,0*0,00001*areia+0,005*silte-0,000003*silte?-0,7*pH~+0,08*pH?-
0,000006*(areia*silte)-0,0002*(areia*pH)-0,0009*(silte*pH)+
0,000001*(areia*silte*pH)

C= 42,8+0,0025*areia+0,17*silte-0,00004*silte-5,6*pH+0, 7*pH>-
0,0004*(areia*silte)-0,0045*(areia*pH) -0,027*(silte*pH)+0,00008* (areia*silte*pH)
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Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMS GAU

R2 ajustado 0,13 0,11 0,53 0,57

AlIC 1614 1554 1518 1595

RMSEC (n=193) 15 15,1 11,2 10,9

RMSEV (n= 63) 16,7 50,5 21,1 14,2

Teste de Moran para 0s residuos

dependéncia espacial: p<0,001 0,035 0,038 0,232 0,361

NITOSSOLO

Metodologia | PTFs

LM C=282,4-0,5*areia-0,47*silte+0,00004*silte>-59,3*pH+3,3*pH?*+0,002* (areia*silte) +
0,083*(areia*pH)+0,07*(silte*pH)-0,0004*(areia*silte*pH)

GLM C=11,5-0,02*areia-0,019*silte+0,000003*silte?-1,8*pH+0,1*pH*+

0,0001*(areia*silte)+0,004*(areia*pH)+0,003*(silte*pH)-0,00002* (areia*silte*pH)
GLMMs C= 6,6-0,01*areia-0,009*silte-0,000001*silte?-0,7*pH~+0,04*pH+

GAM 0,00004*(areia*silte)+0,0017*(areia*pH)+0,0015*(silte*pH)-
0,00001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=183,1-0,35*areia-0,30*silte-0,000003*silte?-32,4*pH+1,63*pH>+

GAU 0,001*(areia*silte)+0,06*(areia*pH)+0,04*(silte*pH)-
0,0002*(areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,29 0,28 0,77 0,7
AIC 458 439 436 461
RMSEC (n=55) 12,7 13,3 7,6 8,6
RMSEV (n=19) 11,4 12,3 11 10,5
Teste dg Moran para .os_re5|duos 0,913 0,804 0,881 0,958
dependéncia espacial: p=0,025

n = ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validacdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatorios espacialmente correlacionados distribui¢do gama e funcéo de ligagdo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribuicdo gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

Para os Latossolos (Tabela 22) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,13 e 0,11 respectivamente. As metodologias GLMMSs apresentaram valores elevados
de R? ajustado, que foi de 0,53 para GLMMs GAM e 0,57 para GLMMs GAU, que apresentou
menor RMSEC e RMSEV, que foi de 10,9 e 14,2 g kg™, respectivamente. O menor valor de
AIC corresponde a metodologia GLMMs GAM. Para a dependéncia espacial, calculado a partir
de indice de Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram
autocorrelacdo espacial em todas as metodologias analisadas, com maior valor para GLMMSs
GAU, com p=0,361.

Para os Nitossolos (Tabela 22) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado

foram 0,29 e 0,28 respectivamente. As metodologias GLMMSs apresentaram valores elevados
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de R? ajustado, que foi de 0,77 para GLMMs GAM e 0,7 para GLMMs GAU. A metodologia
GLMMs GAM apresentou 0 menor valor de RMSEC, que foi de 7,6 g kg 1e o menor valor de
AIC. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,025,
os residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram autocorrelacdo espacial em todas as
metodologias analisadas, com maior valor para GLMMs GAU, com p=0,958.

A andlise gréafica dos residuos esta representada na Figura 18. No agrupamentos das
amostras de Argissolo, CN, Latossolo e Nitossolo no subgrupo MA1, os residuos apresentaram
distribuicdo normal, com excecdo do agrupamento MA1 x CN, e tendéncia a superestimar os
valores de C em todas as metodologias, em razdo da maior frequéncia dos dados nas classes de
valores negativos e a metodologia GLMMs GAU apresentou melhor dispersédo residual,
configurando como a melhor sugestéo para desenvolver PTFs para estimar C em Argissolo, CN
e Latossolo, com elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE. GLMMs GAU
foi a melhor metodologia para estimar teores de C em Nitossolos em areas que compdem 0
subgrupo MA1, com elevado valor de R? ajustado e menores valores de RMSE para calibragéo

e validacéo.

Figura 19 - Analise gréafica dos residuos das PTFs desenvolvidas para o bioma Mata
Atlantica, subgrupo MA1, agrupados com Argissolo, CN, Latossolo e Nitossolo
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Fonte: Autor (2023)

4.2.3.6 Mata Atlantica 2 agrupado com Argissolo e Latossolo

As PTFs desenvolvidos para estimar teores de C em Argissolos e Latossolos do bioma
Mata Atlantica subgrupo MAZ2 estdo descritos na Tabela 23. Para os Argissolos nas
metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras
explicaram apenas 11% e 0,9% da variancia do teor de C, respectivamente. As metodologias
GLMMs apresentaram valores de R? ajustado de 0,28 para GLMMs GAM e 0,77 GLMMs
GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM. O menor RMSEC corresponde
a metodologia GLMMs GAU, que foi de 6,3 g kg. Para a dependéncia espacial, calculado a
partir de indice de Moran, com valor p=0,113, os residuos dos modelos desenvolvidos
apresentaram autocorrelacdo espacial em todas as metodologias analisadas, com excecdo do
LM, com valor de p=0,03.

Para os Latossolos (Tabela 23) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram 0,08 e 0,07 respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram melhores valores
de R? ajustado, que foi de 0,47 para GLMMs GAM e 0,53 para GLMMs GAU, que apresentou
menor RMSEC e RMSEV, que foi de 8,9 e 13,5 g kg, respectivamente. O menor valor de AIC
corresponde a metodologia GLMMs GAM. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de

indice de Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos pelas
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metodologias GLMMs apresentaram autocorrelacdo espacial, com valor de p=0,412 para
GLMMs GAM e p=0,568 para GLMMs GAU.

Tabela 23 - Funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em diferentes classes
de solo do bioma Mata Atlantica subgrupo MA2 desenvolvidas a partir de metodologias de
regressdes lineares e respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO

Metodologia

PTFs

LM

GLM

GLMMs
GAM

GLMMs
GAU

C= 5,5+0,18*areia-0,00003*areia*+0,41*silte-0,0001*silte?-17,8*pH+3,3*pH?-
0,0003*(areia*silte)-0,03*(areia*pH)-0,05*(silte*pH)+0,00004* (areia*silte*pH)

C= 2,7+0,01*areia-0,000002*areia?+0,02*silte-0,00001*silte?-1,1*pH+0,2*pH?-
0,00001*(areia*silte)-0,001*(areia*pH) -0,002*(silte*pH)+ 0,000001*(areia*silte*pH)
C=-1,5+0,01*areia-0,000002*areia2+0,03*silte-0,00001*silte?-0,2*pH+0,1*pH?-
0,00001*(areia*silte)-0,002*(areia*pH) -0,003*(silte*pH)+
0,0000004*(areia*silte*pH)

C= -27,8+0,18*areia-0,000005*areia’+0,49*silte-0,0002*silte?-10,3*pH+3,3*pH?*-
0,0002*(areia*silte)-0,03*(areia*pH)-0,06*(silte*pH)+0,000008* (areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU
R2 ajustado 0,11 0,09 0,28 0,77
AIC 734 715 716 734
RMSEC (n=93) 11 11,3 10 6,3
RMSEV (n=28) 11,2 10,8 10,2 10,9
;jreste dg Moran para .os_re5|duos 0,03 0,17 0,242 0,568
ependéncia espacial: p=0,113
LATOSSOLO
Metodologia | PTFs
LM C= 29,4+0,09*areia-0,00007*areia’+0,29*silte-0,00016*silte’-3,2*pH+0,23*pH?>-

0,0009*(areia*silte)-0,01*(areia*pH)-0,05*(silte*pH)+0,0001*(areia*silte*pH)

GLM C= 2,1+0,01*areia-0,000004*areia’+0,02*silte-0,000004*silte?+0,2*pH+0,002*pH?-
0,0001*(areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,003*(silte*pH)+ 0,00001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=1,10+0,01*areia-0,000004*areia?+0,02*silte-0,00001*silte?+0,31*pH+

GAM 0,008*pH?2-0,00005* (areia*silte)-0,001*(areia*pH)-0,003* (silte*pH)+
0,00001*(areia*silte*pH)

GLMMs C=11,5+0,09*areia-0,0000*areia?+0,37*silte-0,00025*silte’+1,29*pH+0,19*pH>-

GAU 0,0008*(areia*silte)-0,011*(areia*pH)-0,06*(silte*pH)+ 0,00014*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM GLMMs GAU

R2 ajustado 0,08 0,07 0,47 0,53

AIC 649 645 643 647

RMSEC (n=80) 12 12,1 9,3 8,9

RMSEV (n=26) 15,2 15,4 13,7 13,5

Teste de Moran para os residuos <0,001 <0,001 0,412 0,284

dependéncia espacial: p<0,001

n = ndmero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informacdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatorios espacialmente correlacionados distribui¢do gama e funcéo de ligagéo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribui¢do gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

82



A andlise grafica dos residuos esta representada na Figura 19. Nos agrupamentos das
amostras de Argissolos e Latossolos no subgrupo MAZ2, os residuos apresentaram distribuicdo
normal e tendéncia a superestimar os valores de C em todas as metodologias, em razdo da maior
frequéncia dos dados nas classes de valores negativos e a metodologia GLMMs GAU
apresentou melhor disperséo residual, configurando como a melhor sugestéo para desenvolver
PTFs para estimar C em Argissolos e Latossolos em areas que comp&em o subgrupo MA2, com
elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE para validagio e calibragéo.

Figura 20 - Andlise grafica dos residuos das PTFs desenvolvidos para o bioma Mata
Atléntica, subgrupo MA2, agrupados com Argissolo e Latossolo
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Fonte: Autor (2023).

4.2.4 Funcdo de pedotransferéncia para classe e uso do solo nos biomas brasileiros (Bioma x

Solo x Uso)

Dentre todas as possibilidades de agrupamentos de amostras de biomas, classe de solo
e uso do solo, os agrupamentos Cerrado e Pastagem, combinados com Argissolo, CN, GEPP e
Latossolo foram os que apresentaram nimero minimo de amostras para o desenvolvimento das
PTFs.
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4.2.4.1 Pastagem no Cerrado agrupado com Argissolo, CN, GEPP e Latossolo

As PTFs desenvolvidas para estimar teores de C em Argissolo, CN, GEPP e Latossolo
sob pastagem no bioma Cerrado estdo descritos na Tabela 24. Para os Argissolos nas
metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram baixos e as variaveis preditoras
explicaram apenas 28% e 24% da variancia do teor de C, respectivamente. As metodologias
GLMMs apresentaram valores de R? ajustado de 0,51 para GLMMs GAM e 0,76 para GLMMs
GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia GLM. O menor RMSEC corresponde
a metodologia GLMMs GAU, que foi de 8,2 g kg™. Para a dependéncia espacial, calculado a
partir de indice de Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos
apresentaram autocorrelacdo espacial em todas as metodologias analisadas, com maior valor
para GLMMs, com valor de p=0,255.

Para os CN (Tabela 24) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram
baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 35% e 31% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores de R? ajustado de 0,87 para
GLMMs GAM e 0,89 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLMMs GAM. O menor RMSEC corresponde a metodologia GLMMs GAU, que foi de 5,6 g
kg. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,743, 0s
residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram autocorrelacdo espacial nas metodologias
GLMMs GAM e GLMMs GAU, com maior valor de p=0,96 para GLMMs GAU.

Para os GEPP (tabela 24) nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado foram
baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 25% e 20% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores de R? ajustado de 0,43 para
GLMMs GAM e 0,27 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLM. O menor RMSEC corresponde a metodologia GLMMs GAM, que foi de 17,5 g kg™.
Para a dependéncia espacial, calculado a partir de indice de Moran, com valor p=0,510, os
residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram autocorrelacdo espacial nas metodologias
GLMMs GAM e GLMMs GAU, com maior valor de p=0,799 para GLMMs GAM.

Para os Latossolos (Tabela 24), nas metodologias LM e GLM, os valores de R? ajustado
foram baixos e as variaveis preditoras explicaram apenas 20% e 19% da variancia do teor de C,
respectivamente. As metodologias GLMMs apresentaram valores de R? ajustado de 0,69 para
GLMMs GAM e 0,70 para GLMMs GAU. O menor valor de AIC corresponde a metodologia
GLMMs GAM. Os menores RMSEC e RMSEV corresponde a metodologia GLMMs GAU,
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que foi de 7,3 e 12,8 g kg™* respectivamente. Para a dependéncia espacial, calculado a partir de
indice de Moran, com valor p<0,001, os residuos dos modelos desenvolvidos apresentaram
autocorrelacao espacial nas metodologias GLMMs GAM e GLMMs GAU, com maior valor de
p=0,943 para GLMMs GAU. Estes resultados diferem de Parizzi (2017), que observou R2
ajustado entre 0,65 e 0,70 para LM e baixos valores de RMSE na estimativa de teor de C em
Latossolo sob pastagem plantada no Cerrado, utilizando dados de granulometria e CTC como

varaveis preditoras dos modelos.

Tabela 24 - FuncGes de pedotransferéncia para estimativa de teor de C em Pastagem sob
diferentes classes de solo do bioma Cerrado desenvolvidas a partir de metodologias de
regressdes lineares e respectivos desempenhos avaliados pelos critérios estatisticos

ARGISSOLO
Metodologia | PTFs
LM C=569,9-0,6*areia+0,000004*areia’-1,55*silte+0,0004*silte?-89,3*pH+1,01*pH*+
0,0009*(areia*silte)+0,09*(areia*pH)+0,21*(silte*pH)- 0,0001*(areia*silte*pH)
GLM C=24,1-0,02*areia+-0,000003*areia?-0,05*silte+0,00001 *silte?-4,0*pH+0,10*pH>+

0,00002*(areia*silte)+0,003(areia*pH)+0,008*(silte*pH)-0,000003* (areia*silte*pH)
GLMMs C=22,5-0,02*areia-0,000002*areia>-0,05*silte+0,00001 *silte?-3,9*pH+0,13*pH*+

GAM 0,00003*(areia*silte)+0,003*(areia*pH)+0,007*(silte*pH)-0,000005* (areia*silte*pH)
GLMMs C=686,9-0,81*areia+0,00007*areia>-1,94*silte+0,00063*silte?-104,2*pH+1,46*pH>*+
GAU 0,001*areia*silte+0,105*(areia*pH)+0,24*(silte*pH)-0,0002* (areia*silte*pH)
Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
R2 ajustado 0,28 0,24 0,51 0,76
AIC 628 561 562 626
RMSEC (n=75) 13,6 13.8 11,4 8,2
RMSEV (n=28) 15,5 21,7 14,9 18,5
Teste d? Moran para 0s residuos 0,026 0,188 0.169 0.255
dependéncia espacial: p<0,001
CN

Metodologia | PTFs
LM C=199,3+0,21*areia-0,00002*areia’+0,31*silte-0,00003*silte?+51,3*pH-1,36*pH?>-

0,0004*(areia*silte)-0,043*(areia*pH)-0,06*(silte*pH)+0,0001*(areia*silte*pH)
GLM C=1,5+0,002*areia-0,000002*areia*+0,0003*silte-0,000003*silte?+0,2*pH+

0,02*pH?+0,000004* (areia*silte)-0,0003*(areia*pH)-0,0001*(silte*pH)-
0,00000003*(areia*silte*pH)

GLMMs C= 0,1+0,003*areia-0,000003*areia?+0,006*silte-0,000001*silte?+0,6*pH+
GAM 0,02*pH?+0,000003*(areia*silte)-0,0003* (areia*pH)-0,001*(silte*pH)-
0,0000004*(areia*silte*pH)

GLMMs C= -236,3+0,22*areia-0,000009*areia’+0,46*silte+0,00002*silte’+61,1*pH-

GAU 1,06*pH?-0,0003* (areia*silte)-0,05*(areia*pH) -0,102*(silte*pH)+
0,00008*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMS GAU

R2? ajustado 0,35 0,31 0,87 0,89

AlIC 912 788 758 898

RMSEC (n=112) 12,7 13,0 6,6 5,6

RMSEV (n=39) 12,2 11,9 10,6 11,6
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Teste de Moran para 0s residuos
dependéncia espacial: p=0,743

0,1 <0,001 0,838 0,96

GEPP

Metodologia | PTFs

LM C=10,9-0,06*areia+0,00005*areia’+0,41*silte-0,00013*silte’+18,6*pH-1,36*pH>-
0,0006*(areia*silte)-0,01*(areia*pH)-0,07*(silte*pH)+ 0,00013*(areia*silte*pH)
C= -0,008+0,0015*areia-0,000001*areia’+0,016*silte-0,00001*silte?+1,2*pH-

GLM 0,09*pH?-0,00001* (areia*silte)-0,0004* (areia*pH)-0,002* (silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C=-2,47+0,O(_)5*a_reia—O,000006*a|_reia2+0,02*siIte-Q,OOOOl*siIte2+1,7*pH-0,15*pH2-

GAM 0,00002*(areia*silte)-0,0001*(areia*pH)-0,002*(silte*pH)+
0,000002*(areia*silte*pH)

GLMMs C= 10,2-0,0_5*ar_eia+0,OOOOS*are_ia2+0,42*siIte-O,_00014*siIte2+17,3*pH-1,23+pH2-

GAU 0,0006*(areia*silte)-0,0113*(areia*pH)-0,071*(silte*pH)+
0,0001*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU

R2 ajustado 0,25 0,20 0,43 0,27

AIC 491 418 419 497

RMSEC (n=53) 19,9 20,1 17,5 19,7

RMSEV (n=21) 51,2 51,1 50,8 51

Teste dg Moran para F)s_re5|duos 0,453 0,425 0,799 0,592

dependéncia espacial: p=0,510

LATOSSOLO
Metodologia | PTFs
LM C= 32,8+0,15*areia-0,00002*areia’+0,65*silte+0,0004*silte?-19, 7*pH+4,61*pH?-

GLM

GLMMs
GAM

GLMMs
GAU

0,0014*(areia*silte)-0,04*(areia*pH)-0,18*(silte*pH)+0,0003*(areia*silte*pH)
C=3,6+0,01*areia-0,000002*areia’+0,06*silte+0,00002*silte?-1,6*pH+0,34*pH?-
0,0001*(areia*silte)-0,002*(areia*pH)-0,01*(silte*pH)+ 0,00002* (areia*silte*pH)
C=1,3+0,001*areia-0,000002*areia?+0,01*silte-0,000001*silte*+0,3*pH+0,01*pH>*-
0,00002*(areia*silte)-0,0001*(areia*pH)-0,002*(silte*pH)+
0,000003*(areia*silte*pH)
C=-14,7+0,02*areia-0,000004*areia?+0,15*silte+0,0002*silte*+13,1*pH-0,31*pH?>-
0,0006*(areia*silte)-0,011*(areia*pH)-0,057*(silte*pH)+0,00014*(areia*silte*pH)

Critérios estatisticos LM GLM GLMMs GAM  GLMMs GAU
R2 ajustado 0,20 0,19 0,69 0,70

AIC 1385 1320 1246 1324

RMSEC (n=250) 11,6 11,7 7,4 7,3

RMSEV (n=101) 15,1 15,3 13,0 12,8

Teste de Moran para os residuos <0,001 <0,001 0,303 0,943

dependéncia espacial: p<0,001

N= nimero de amostras; C = carbono; AIC = critério de informagdo Arkaike; RMSEC = raiz quadrada do erro
quadratico médio para calibragdo; RMSEV = raiz quadrada do erro quadratico médio para validagdo; LM = modelo
linear; GLM = modelo linear generalizado; GLMMs GAM = modelo misto linear generalizado com efeitos
aleatorios espacialmente correlacionados distribui¢do gama e funcéo de ligagdo log; GLMMs GAU: modelo misto
linear generalizado com efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados distribui¢do gaussiana e funcdo de
ligacdo identidade.

Fonte: Autor (2023).

A andlise grafica dos residuos esta representada na Figura 20. Nos agrupamentos das
amostras de Pastagem em Argissolos, CN e Latossolos no Cerrado, 0s residuos apresentaram

distribuicdo normal e tendéncia a superestimar os valores de C em todas as metodologias, com
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excecdo de LM em CN, em razdo da maior frequéncia dos dados nas classes de valores
negativos e a metodologia GLMMs GAU apresentou melhor disperséo residual, configurando
como a melhor sugestdo para desenvolver PTFs para estimar C em Pastagens nos Argissolos,
CN e Latossolos no Cerrado, com elevados valores de R? ajustado e menores valores de RMSE
para validacdo e calibragdo. Para os GEEP, GLMMs GAM apresentou melhores resultados,
com elevados valores de R? ajustado, menores RMSE para validagdo e calibragdo e melhor
distribuicéo residual.

Figura 21 - Andlise gréfica dos residuos das PTFs desenvolvidas para Pastagem em Argissolo,
CN, GEEPP e Latossolo no bioma Cerrado
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Fonte: Autor (2023).

E preciso salientar a dificuldade em encontrar trabalhos na mesma linha de estudo desta
pesquisa. PTF para estimar teores C em diferentes classes e uso do solo ainda ndo é uma
metodologia consagrada em estudos que se referem a qualidade do solo ou, mais
especificamente, como estratégia de mitigacdo das emissdes de CO, pela agropecuaria
brasileira.

Fez-se o esforco de tentar reunir amostras de solo para validagéo externa das PTFs, mas
a maioria dos estudos fez analises em profundidades diferentes da adotada nesta pesquisa e ndo
foi possivel obter um numero significante de amostras para todos os biomas. A validagédo
externa das melhores PTFs confirmaria o bom desempenho dos modelos e sua aplicabilidade
em outros estudos.

Observou-se que a estratégia em agrupar as amostras por biomas e, especificamente no
bioma Mata Atlantica, onde foram organizados subgrupos com base na latitude, buscando uma
similaridade na relacdo do clima com o teor de C no solo se mostrou eficiente, refletindo em
melhores resultados das PTFs de cada bioma, comparado com a PTF geral. O solo é um
reservatorio provisorio do C, resultado do equilibrio entre adicdo e reducdo da MO,
influenciado, entre outros fatores, pelo manejo e uso do solo, temperatura e precipitagdo, que
estdo diretamente relacionados com a velocidade de decomposicdo da MO (KUMAR et al.,

2022; MURPHY, 2015). Alguns autores afirmaram que dados de climatologia devem ser
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inseridos como atributos preditores em PTFs que buscam estimar teores de C no solo
(ARRUDA etal., 2017; FALLON; SMITH, 2010; FERNADEZ-UGALD; TOTH, 2017; LEDO
et al., 2020; VEREECKEN et al., 2016).

As PTFs que apresentaram residuos com dependéncia espacial, em razdo da
autocorrelacao espacial, geraram estimativas mais eficientes. Em situacao dessa natureza, pode-
se optar por excluir a amostra que anteriormente mostrou dependéncia ou considerar um método
que analise a autocorrelacdo espacial (LAMICHHANE: KUMAR: WILSON, 2019; LEDO et
al., 2020).
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5 CONCLUSAO

As PTFs desenvolvidas a partir de metodologias de regressdo espacial linear, 0s
GLMMs, apresentaram melhores resultados em todos os biomas brasileiros, quando
comparados com LM e GLM. As PTFs para Amazonia, Cerrado, Mata Atlantica subgrupos
MA2 e MA3 apresentaram melhores resultados desenvolvidas a partir do GLMMs GAM,
resultando em menores valores de RMSE de calibracdo e validacdo. As PTFs para Caatinga,
Mata Atlantica subgrupo MAL, Pampa e Pantanal apresentaram melhores resultados quando
desenvolvidas por GLMMs GAU.

Quando as amostras foram agrupadas por biomas e classes de solo, os resultados das
PTFs nas metodologias GLMMs foram superiores aos observados nas PTFs desenvolvidas
somente com amostras agrupadas por biomas, com excecdo da PTF para Latossolo na
Amazonia e Luvissolo na Caatinga. Para o Cerrado, dados de Pastagem agrupados com classes
de solo apresentaram resultados superiores aos agrupamentos anteriores, com exce¢do dos
GEEP.

Diante do que foi proposto, desenvolver PTFs utilizando dados de textura e pH do solo
rendeu, de modo geral, resultados com elevados valores de RMSE e tendéncias a superestimas
as estimativas de C. As dificuldades encontradas referem-se a auséncia de estudos mais

detalhados para os biomas brasileiros.
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SUGESTOES

A partir da presente pesquisa, sugerem-se estudos visando o aperfeicoamento do
desenvolvimento de funcdes de pedotransferéncia para estimativa de teores de C no solo:

e Organizar uma nova base de dados de solos, com amostras mais detalhadas e recentes,
e inserir dados de temperatura e precipitacdo, em razdo da estreita relagdo dessas
variaveis com a quantidade de C disponivel no solo, além de serem utilizadas nos
principais estudos consultados e, posteriormente, desenvolver PTFs por classes de solo
e uso do solo.

e Fazer um estudo comparativo de determinagdo dos teores de C no solo com dados
observados e dados estimados pelos melhores modelos utilizando dados externos,
visando aperfeigoar e validar as PTFs e incentivar o uso dos modelos por outros

pesquisadores.

e Testar outras metodologias para desenvolver PTFs, como redes neurais e random forest,

que apresentaram bons resultados em estudos de estimativas de atributos do solo.

e Desenvolver um aplicativo utilizando as variaveis preditoras, obtidas em analises
laboratoriais de baixo custo e as coordenadas geograficas da area de interesse,
facilmente disponibilizadas nos dispositivos com acesso a internet e necessarias para 0s
GLMMs.

e Fazer uma andlise de custo e viabilidade de determinacao de teores de C nas diferentes
metodologias citadas nesta pesquisa, visando reforcar a afirmacdo de que PTF tém o

melhor custo-beneficio entre todas as técnicas de quantificacdo de C ou MO.
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ANEXO A - RECOMENDACOES DE USO DAS PTFS DE ACORDO COM A DISPONIBILIDADE DE DADOS

Solos brasileiros

N—

@’

Classes de solo

v

identificados?

— Bioma identificado?
——
@ —

PTF Geral
(GLMMs GAU)

PTF Amazbnia
(GLMMs GAM)

PTF Caatinga
(GLMMs GAU)

PTF Cerrado
(GLMMs GAM)

PTF MAl
(GLMMs GAU)

PTF MA2
(GLMMs GAM)

PTF MA3
GLMMs GAM)

PTF Pampa
(GLMMs GAU)

Fonte: Autor (2023)

PTF Pantanal
(GLMMs GAU)

Agrupados por bioma e classes de solo

Agrupados por bioma, classes de solo e uso do solo

Uso do solo identificado ?

[Amazonia x CN
[Amazonia x GEEP

[Amazonia x Argissolo

[Amazdnia x Latossolo

GLMMs GAM
GLMMs GAM
GLMMs GAM
GLMMs GAM*

Caatinga x CN
Caatinga x GEEP

Caatinga x Argissolo GLMMs GAU

GLMMs GAU
GLMMs GAU

Caatinga x Latossolo GLMMs GAU
Caatinga x Luvissolo GLMMs GAU*

Cerrado x Argissolo GLMMs GAM

Cerrado x CN GLMMs GAU
Cerrado x GEEP  GLMMs GAM
Cerrado x Latossolo GLMMs GAU
IMALI x Argissolo GLMMs GAU
MA1 x CN GLMMs GAU
IMA1 x Latossolo GLMMs GAU*
IMA1 x Nitossolo GLMMs GAU

Ly et bl

:Cerrado x Argissolo x Pastagem
ICerrado x CN x Pastagem
iCerrado x GEEP x Pastagem

GLMMs GAU
GLMMs GAU

GLMMs GAM*

GLMMs_GAU

[MA2 x Argissolo GLMMs GAU

IMA?2 x Latossolo GLMMs GAU

* Melhor opgio refere -se a PTF do bioma ou agrupamento anterior
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ANEXO B - ILUSTRACOES DA SEQUENCIA DO PROGRAMA PARA ESTIMAR TEORES DE C A PARTIR DAS METODOLOGIAS
GLMMS

1 — E necesséria a instalagio do software R

R RGui (64-bit) - X
Arquive Editar Visualizar Misc Pacotes Janelas Ajuda

R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie"
Copyright (C) 2021 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_€4-wé4-mingw32/x64 (64-bit)

R é um software livre e vem sem GARANTIA ALGUMA.
Vocé pode redistribui-lo sob certas circunstancias.
Digite 'license()' ou 'licence()' para detalhes de distribuigdo.

R ¢ um projeto colaborativo com muitos contribuidores.

Digite 'contributors()' para obter mais informagdes e

'citation()"' para saber como citar o R ou pacotes do R em publicagdes.
Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistema on-line de ajuda,
ou 'help.start()' para abrir o sistema de ajuda em HIML no seu navegador.
Digite 'g()' para sair do R.

[Area de trabalho anterior carregada]

> |

Fonte: https://www.r-project.org/ (2023)
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2 — O usuario recebera um arquivo compactado com todas as planilhas necessarias para a estimativa de C através da metodologia GLMMs.

ﬁ Predicéo_carbono_tese_AnaCarolinaMCidinzip (copia de avaliagdo)

Arquivo Comandos Ferramentas Favoritos Opcgdes Ajuda
BOODDme \ ©0 8 =
— =8 N 4 =

Adicionar Extrair Para Testar Visualizar Excluir Localizar Assistente Informaces | Antivirus Comentarios  SFX

™ Predicdo_carbono_tese_AnaCarolinaMCidin.zip\Predicdo - Arquivo ZIP, tamanho descomprimido 61.751.211 bytes ™
Nome - Tamanho Comprimido Tipo Modificado CRC32

Pasta de arquivos
$dados.xlsx 165 66 Planilha do Micros..  11/07/2023 10:.. CCFA787A
$predicao.xlsx 165 66 Planilha do Micros..  11/07/2023 14... CCFA787A

dadosxlsx 9.650 7.080 Planilha do Micros..  13/07/2023 17... ADAA1254
|| m4.01-geral.rda 45.372.746 45.092.102 Arquivo RDA 13/07/2023 10... AF5DBD6D
|_| m4.03-A-ARGI-U.rda 285.965 282445 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  3F97EBAT
| | m4.07-A-GEPP.rda 199.748 197.762 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 79D777A1
| | m4.09-A-LATO.rda 272.882 260.033 Arquivo RDA 13/07/2023 10... BC1B81A8
|| m4.11-Arda 823.365 805.655 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  527334FC
|| m4.12-CA-ARGI-U.rda 267.498 257.717 Arquivo RDA 13/07/2023 10... CCDE4CES
|| m4.15-CA-CNrda 370.244 363408 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 0C2ED4A1
| | m4.17-CA-GEPP.rda 409.281 405.548 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  5E20140D
|| m4.18-CA-LATO.rda 355.808 347.972 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  16216EE7
|1 m4.19-CA-LUVI.rda 230.250 228.851 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  2B90BATD
| I m4.21-CArda 3.876.853 3.856.327 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  8D73612A
|| m4.23-CE-ARGL.rda 437.064 432,682 Arquivo RDA 13/07/2023 10... AA322FE3
| ] m4.25-CE-CN.rda 557.399 548.980 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  070A1946
|| m4.30-CE-LATO.rda 970.393 951.015 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 46BES107
|1 m4.33-CErda 3.097.581 3.074.678 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 89014E24
| | m4.35-MA1-ARGLrda 284.069 280.099 Arquivo RDA 13/07/2023 10... DBF967C5
| | m4.41-MAT-LATO.rda 619.117 613.567 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  7506643F
|| m4.44-MAT-NITO.rda 215734 214.187 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 6871DA39
| | m4.45-MAT-SU.rda 915.460 892.486 Arquivo RDA 13/07/2023 10... 678640AA
|| m4.48-MA2-ARGL.rda 384.733 381.088 Arquivo RDA 13/07/2023 10...  1CE04075
|| m4.50-MA2-LATO.rda 314121 307.159 Arguivo RDA 13/07/2023 10... ECIDCD..
| | m4.51-MA2-SU.rda 744408 738191 Arquivo RDA 13/07/2023 11... BOE4ATF8
| | m4.54-MA3.rda 388,515 377.329 Arquivo RDA 13/07/2023 10... F879EBFC
|| m4.55-PAMPA.rda 195.260 193.070 Arquivo RDA 13/07/2023 10... F36F6867
|_| m4.56-PANTANALrda 148.631 148.176 Arquivo RDA 13/07/2023 10... CO2C6E68E
R programa_predicao.R 4106 833 Arquive R 13/07/2023 16... 15030911

Fonte: Autor (2023).
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3 — Preencher a planilha “dados” com as informagdes dos atributos preditores disponiveis.

Salvamento Autom dados - Excel £ Pesquisar Ana Carolina Cidin A L4 |Ea] = o X
Arquivo  Pagina Inicial Inserir  Layout da Pégina  Formulas Dados Revisao Exibir  Ajuda 1 Comentarios ¥ Compartilhamento ~
[_\'.j 'A Calibri ~ 1 « AAT = EE oA 32QueblarTextoAutomaticamente Geral ¥ E @ E] Q:E g}:( @ AutoSoma v %? p
Colar E@ - - = = 0 .00 Formatacdo Formatar como Estilos de Inserir Excluir Formatar Pleencher" Classificar Localizar e
M 4 N TS~ v === ez @ Corelfen g v % 0 | %5 58 Condicional ¥ Tabela ~ Célula v ¥ ¥ ¥ 6>Limpar" e Filtrar ¥ Selecionar v
Area de Transferéncia s Fonte N Alinhamento N Nimero ~ Estilos Células Edigdo ~
D2 - Jfe | SEMINFORMACAQO -
A B | D E | F | 6 | HH | 1 | ) | K |, L | M N | O P R |5 71 |4
1 ID solo uso bioma areia silte ph_h2o longitude latitude
2 1 Latossolo S/ uso agr. SEM INFORMACAO ~| 715 164 4,6 -63,0267 -7,51222
3 | 2 Argissolo Veg. nativa AMAZONIA 180 542 4,4 -64,7948 -7,26195
4 | 3 GEPP Pastagem (MT"\'GA_ 23 492 4,1 -60,6206 -3,29828
5 MATA ATLANTICA 3
6 ] MATA ATLANTICA 2
7— (ERRADO-
al MATA ATLANTICA 1
8 PANTANAL
9 | PAMPA
10 | SEM INFORMAGAO
11
12 |
13 |
14 |
15
16 |
17 |
18|
22 |
23
24
25
26 |
27 |
28| |
29 [+]
dados | instrucées | @ [«] ] E|
Pronto ﬂ,icess\bmdade:tudo certo r‘QBﬂberunﬂgura;ﬁes ﬁ E -——B——+ 0%

Fonte: Planilha do excel editada pelo autor (2023)
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4 — Rodar o script de interesse.

R RGui (64-bit) = X
Arquivo Editar Pacotes Janelas Ajuda

=iE)

R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie"
Copyright (C) 2021 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-wé4-mingw32/x64 (€4-bit)

R é um software livre e vem sem GARANTIA ALGUMA.
Vocé pode redistribui-lo sob certas circunsténcias.
Digite 'license()' ou 'licence()' para detalhes de distribuigdo.

R é um projeto colaborativo com muitos contribuidores.
Digite 'contributors()' para obter mais informagdes e
'citation()' para saber como citar o R ou pacotes do R em publicagdes.

Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistema on-line de ajuqd
ou 'help.start()' para abrir o sistema de ajuda em HIML no seu navegador. | # importacgdo dos dados
Digite 'g()' para sair do R.

dados<-read.xlsx("dados.x1sx", sheetName = "dados")
[Area de trabalho anterior carregada]

'# predigdo
>
dadosSpredito<-0

i<-1
‘while (i<=max(dados$ID))
{temp<-subset (dados, ID==i)

ifelse (tempSbioma=="PANTANAL",dados[i,10]<-predict (PANTANAL, temp, type="respons
"PAMPA", dados [i,10])<-predict (PAMPA, temp, type="response"),
ifelse (tempSbioma=="AMAZONIA" temp$solo=="Latossolo",dados[i,10]<-predict( Z
ifelse (tempSbioma=="AMAZONIA" & tempS$solo=="GEPP",dados[i,10]<-predict (' A-GEPI
ifelse (tempSbioma=="AMAZONIA" temp$solo=="Argissolo" & (tempS$uso=="Pastagem'
ifelse (tempSbioma=="AMAZONIA" (temp$solo!="Argissolo"|temp$solo!="Latossolo’
ifelse (tempSbioma=="AMAZONIA" temp$solo=="Argissolo" & (tempSuso!="Pastagem'
ifelse (tempSbioma=="CAATINGA" temp$solo=="CN",dados[i,10]<-predict ('CA-CN",t
ifelse (tempSbioma=="CAATINGA" & temp$solo=="GEPP",dados[i,l0]<-predict (' CA-GEI
ifelse (temp$bioma=="CAATINGA" & temp$solo=="Latossolo",dados[i,10]<-predict('C
ifelse (tempSbioma=="CAATINGA" temp$solo=="Luvissolo",dados[i,10]<-predict( C
ifelse (tempSbioma=="CAATINGA" temp$solo=="Argissolo" & (tempS$uso=="RAnual™ | V¥
< > 3

LA I I R I B )

5 — O dado estimado de C estard na planilha “predi¢do C”
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