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RESUMO

A determinacdo dos atributos do solo sdo importantes indicadores das caracteristicas e qualidade
do solo. A acurada mensuracao dos atributos do solo permite uma correta classificacdo de classes
do solo, além de auxiliar no manejo agronémico ao fornecer subsidios para recomendagdes de
corretivos e fertilizantes. Nesse sentido, o equipamento portatil de fluorescéncia de raios-X
(pXRF) surge como ferramenta apta a proporcionar inferéncias sobre os elementos bem como
suas quantidades presentes nas amostras do solo, com baixo custo e sem destruicdo das amostras.
Contudo, os estudos utilizando esta ferramenta para esta finalidade ainda sdo escassos no Brasil.
Desta forma, sdo necessarios estudos sobre o melhor modo de utilizacdo do equipamento bem
como a construcdo de modelos preditivos cada vez mais confidveis. Portanto, o presente trabalho
teve como objetivo realizar a predicdo espacial de pH, fésforo remanescente (P-rem), matéria
organica (MO) e soma de bases (SB) a partir dos resultados do pXRF, através de regressao linear
multipla Stepwise (SMLR) e Random Forest (RF). E produzir mapas a partir desses atributos.
Foram coletadas 90 amostras simples do horizonte A no campus da Universidade Federal de
Lavras MG, das quais foram obtidos resultados analiticos de pH, P-rem, MO e SB como também
a leitura dos teores dos elementos quimicos pelo pXRF. Com base nos teores determinados pelo
pXRF, resultados de laboratdrio foram preditos a partir do ajuste dos modelos de SMRL e RF. O
método que apresentou resultado mais acurado, para cada atributo, foi escolhido para a confec¢édo
do mapa. As equacdes de validacdo da SMLR apresentaram maior coeficiente de correlacdo (R?)
para os atributos de SB e P-Rem, sendo estes de 0,41, 0,15 respectivamente e menores para MO
0,13 e pH 0,07. Para 0 RF os resultados os melhores resultados de R2? foram para P-Rem 0,66 e
SB 0,55 e menores para MO e pH o quais foram de 0,47 e 0,26 respectivamente. A SB e pH
tiveram a varidvel CaO como sendo a de maior importancia. Os atributos que tiveram maior R?2
na predicdo foram os que resultaram em mapas de maior R2, sendo eles: P-rem com 0,66 e SB
com 0,54, ja& os menores valores de validacdo foram para matéria organica, com 0,47 seguida de
pH, com 0,28. O RF apresentou melhores predi¢c6es no que se diz respeito a construcdo dos
modelos preditivos. Os dados do pXRF em conjunto com o RF pode ser utilizado para auxiliar na

determinacdo dos atributos do solo, possibilitando, portanto, na confecgdo de mapas digitais.

Palavras chave: Variabilidade espacial. Sensor préximo. Predicdo espacial. Atributos do solo.

Mapeamento digital.



ABSTRACT

The attributes of soil are important indicatives of its quality. Their accurate measurement supports
correct classifications of portions of land and may support the agricultural management, since it
provides information for the recommendations of concealers and fertilizers. In this scenario, the
portable equipment of X-ray fluorescence (pXRF) arises as a low cost and non-destructive tool
able to provide inferences about the elements in the sample and their respective quantities.
However, studies using this tool are still scarce in Brazil, so that investigations are necessary to
elucidate the best use of such equipment as well as to build increasingly trustful predictive models.
The present work aimed to predict pH, remaining phosphorous (P-rem), organic matter (OM) and
sum of basis (SB) based on pXRF results by means of stepwise multiple linear regression (SMLR)
and Random Forest (RF), as well as to produce maps of such attributes. Overall, 90 simple
samples were collected from horizon A in the Federal University of Lavras MG, from which
analytical results of pH, P-rem, OM, SB and pXRF readings were obtained. Results in the
laboratory were predicted from adjustments of SMLR and RF models based on the contents
determined by pXRF. The method with most accurate result for each attribute was chosen to
produce the map. The SMLR validation equations showed a higher correlation coefficient (R?)
for the attributes of SB and P-Rem, which were 0.41, 0.15 respectively and lower for MO 0.13
and pH 0.07. For RF the best R2 results were for P-Rem 0.66 and SB 0.55 and lower for MO and
pH which were 0.47 and 0.26 respectively. For SB, CaO was the most important variable.
Attributes with the greatest R2 in the prediction resulted in maps with the greatest R%, namely: P-
rem (0.66) and SB (0.54). On the other hand, the lowest validation values were recorded for MO
(0.47) and pH (0.28). RF presented the best prediction. pXRF may be used with RF to help on

determining the soil attributes and to produce digital maps.

Keywords: Spatial variability. Near sensor. Spatial prediction. Digital mapping. Attributes of

soil.
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1. Introducéo

O crescente investimento em novas tecnologias, como também sua utilizacdo pelos
produtores rurais, foi um dos fatores que proporcionaram a consolidacdo do Brasil como um dos
grandes exportadores de produtos agropecuarios (RESENDE et al., 2016). Para esse progresso
decisivo nos sistemas de producdes agricolas, foram necessarios conhecimentos gerados por

instituicdes de pesquisa e universidades visando a sustentabilidade e caracterizagdo dos solos.

As vantagens em se aprender a respeito do solo sdo inumeras, ja que este é o principal
substrato para producgéo de alimentos (RESENDE, 2007). Neste contexto, se tornam de extrema
importancia estudos sobre a variabilidade espacial dos atributos das diferentes classes de solos,
como também o mapeamento de tais atributos, utilizando-se para este Gltimo ferramentas de
sistemas de informagfes geogréficas (SIG) como softwares e técnicas de geoprocessamento. O
desenvolvimento de tais tecnologias possibilitou o trabalho com a aplicacdo de adubos a taxas
variaveis, a qual tem como intuito a correta alocacdo de doses de corretivos e fertilizantes usados
na producdo agricola, proporcionando assim a racionalizacdo dos insumos e menores impactos

ambientais, além de auxiliar na conducdo da cultura e aumentar a produtividade.

Uma andlise de solo com resultados confiaveis € um dos aspectos mais importantes
ligados ao manejo da fertilidade do solo (LOPES E GUILHERME, 2007), incluindo a correta
recomendacdo e utilizacdo eficiente de corretivos e fertilizantes. Essas analises sdo instrumentos
basicos e insubstituiveis para o sucesso da lavoura, indispensaveis nas tomadas de decisdes
(ALVES, 2008). No entanto, os métodos utilizados para analises quimicas e fisicas de rotina em
laboratérios sdo trabalhosos, demorados e necessitam de descarte apropriado de residuos, caso o
contrario, serdo poluentes do meio ambiente (VISCARRA e McBRATNEY, 1998).

Neste cendrio, com 0 propdsito de se estimar resultados de atributos de solos em maior
escala e em menor tempo, a area de ciéncia do solo conta com diferentes tecnologias. Dentre elas,
podemos citar a utilizacdo de sensores proximais de infravermelho-préximo (NIR), sensores
utilizados no sensoriamento remoto e mais recentemente a espectrometria portatil de
fluorescéncia de raios-X (pXRF). Estas técnicas proporcionam maior agilidade e eficiéncia, além
de ndo modificarem as propriedades das amostras, que poderdo ser utilizadas em outras analises
(SILVA et al, 2017).

Os estudos sobre a utilizacdo do pXRF sdo ainda poucos para solos brasileiros (SILVA

et al, 2018), havendo deste modo necessidade de mais conhecimentos sobre a eficiéncia desta
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técnica e a determinacdo de pardmetros para seu uso, visando o reconhecimento de padrdes, e

consequentemente, permitir a utilizacdo destes dados por futuros usuarios.

Deste modo, o presente trabalho teve por finalidade realizar a predi¢do espacial de pH, P-
rem, MO e SB a partir dos resultados do pXRF, através de Regressdo Linear Multipla stepwise e

Randon Forest.
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2. Revisao de literatura

2.1 A predicdo espacial de atributos do solo no contexto do mapeamento digital de solos
(MDS)

A predicdo espacial de atributos do solo é amplamente utilizada como auxilio na
diferenciacdo e delimitacdo de glebas, assim como utilizado na agricultura de precisdo para
melhor alocacdo de recursos agricolas e estabelecimento de zonas de manejo. Oliveira et al.
(2008) compararam a recomendacdo de calagem e adubac&o utilizando a técnica convencional de
amostragem do solo (zigue-zague) versus a analise espacial, e deste modo, puderam identificar
zonas de déficit ou excesso de calagem e adubagdo na area, que ndo poderiam ser definidas pelo

método convencional de amostragem.

O método convencional de levantamento de solos utiliza etapas de amostragem que se
caracteriza principalmente por ter carater mental e qualitativo. Neste método, o peddlogo utiliza
de pesquisas bibliograficas, andlise de mapas, exame de fotos, imagens e/ou modelos digitais de
elevacdo. A partir destas ferramentas, em conjunto com experiéncias passadas ao trabalhar em
regides semelhantes e andlises dos perfis de solo, o profissional identifica 0 solo dominante de
cada area. Porém, esse modelo apresenta algumas limitagcGes, como: dificuldades em reproduzir
os modelos mentais para outros ped6logos (principalmente os iniciantes) e alto despendido de
tempo e recursos (LEPSCH, 2017).

As limitacfes do método convencional de levantamento de solos podem ser diminuidas
de diferentes formas, entre elas, o desenvolvimento de projetos com auxilio de SIG. Os SIG
trabalham com combinacdo de dados espaciais que auxiliam na descricdo e analises de interaces,
de modo a fazer previsdes através de modelos prospectivos empiricos e fornecer apoio para a
definicdo de classes, unidades ou sitios de interesse no solo (NOLASCO-CARAVALHO, C. C.;
FRANCA-ROCHA, W.; UCHA, 2009). O conjunto destas técnicas e dados ajudam na elaboracéo
de mapas digitais do solo, ou seja, a juncdo de diferentes dados por meio de modelagem
matemaética de diversos atributos e classes de solo (EMBRAPA, 2018).

Os mapas digitais do solo sdo uma realidade cada vez mais presente no cenario agricola
e ambiental brasileiro. A utilizacdo desses mapas conjuntamente com outras técnicas propiciou o
surgimento de uma nova area chamada de Pedometria, que foi definida por Lagacherie e
McBratney (2007) como a criacdo e a populagdo de sistemas de informacéo espacial de solos por
meio de modelos numéricos, visando inferir as variacdes espaciais e temporais de classes e

propriedades do solo, a partir de observacGes, conhecimento e dados de covaridveis ambientais
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relacionados. Machado et al. (2007) observaram, o mapeamento digital de determinados atributos
do solo s6 se tornou factivel gragas ao avango dos computadores, do surgimento dos sistemas de

posicionamento geografico (GPS) e programas geoestatisticos.

A técnica de MDS é relativamente nova no Brasil, j& que uma das primeiras publicagdes
foi realizada em 2006 (GIASSON et al., 2006). Em trabalho de revisdo, Ten Caten et al. (2012)
descreveram que a utilizacdo mais tardia do MDS estaria ligada a diversos fatores como: (i) a
demorada disponibilizacdo de softwares e hardwares no pais; (ii) ao conservadorismo de muitos
peddlogos que relutam em utilizar sistemas automatizados capazes de contribuir para o
mapeamento de solos; (iii) a caréncia de pessoal qualificado para o emprego da tecnologia da
informacg&o na ciéncia do solo; (iv) a popularizacdo tardia no Brasil no uso de tecnologias como

sistema de posicionamento global e sensoriamento remoto.

2.2 Tipos de sensores utilizados no mapeamento digital de solos

Os principios fisicos que propiciam a mensuracdo das caracteristicas quimicas e fisicas
do solo sdo classificados em elétricos e eletromagnéticos, Opticos e radiométricos, acusticos,
pneumaticos, mecanicos e eletroquimicos (EITELWEIN, 2017). Os espectrometros sdo sensores
que utilizam dos principios Opticos e eletromagnéticos, funcionando basicamente através da
emissdo e absorcdo de certos comprimentos de onda da luz. Ocorre do seguinte modo: a
intensidade de luz refletida e espalhada por um corpo atingido por uma certa radiagédo
eletromagnética faz com que ocorra uma resposta (reflectancia) diferenciada de acordo com o
objeto analisado (CLARK, 1999; HUNK, 1980; VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Portanto
dependendo das caracteristicas do solo, como, por exemplo, tamanho das particulas ou material
de origem, as amostras analisadas podem ter a caracterizacdo simultanea de outros elementos do
solo (EITELWEIN, 2017).

A espectroscopia de reflectancia com finalidade de determinagcdo remota das propriedades
quimicas, fisicas e de composi¢cdo mineraldgica dos solos, teve inicio em 1970, periodo em que
os pesquisadores Hunt e Salisur deram inicio a formulacdo de um banco de dados espectrais
(Chabrillat et al, 2013). Atualmente diversos sdo os trabalhos realizados com a tecnologia de
espectroscopia de reflectancia, principalmente com relacdo a determinacdes de textura do solo e
de matéria orgénica das quais, Junior et al. (2008) revelaram uma variacdo da refletancia do solo
devido aos diferentes atributos, como areia, argila, matéria organica e cor, mostrando ser possivel
0 mapeamento de tais variacBes. Ja Dematté et al. (2018), dispondo de um banco espectral de uma
area j& conhecida, criou um modelo de quantificacdo de textura do solo com erro menor de 30%
para uma area externa, mostrando possibilidade de extrapolacdo de dados para uma regido

geografica diferente.
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Uma outra classe de sensores que auxiliam na determinacdo de atributos do solo sdo os
eletrodos ions-seletivos que utilizam membranas para detectar a atividade de fons como
hidrogénio, potassio e nitrato (GEBBERS E ADAMCHUCK, 2010). Os mecanismos de
funcionamento dos eletrodos ions-seletivos sdo baseados na medicdo da diferenca de potencial
entre a membrana seletiva e a referéncia, assim essa diferenca é convertida para atividade ion
especifico da solugdo (TALIBUDEEN, 1991). Viscarra Rossel et al. (2005) reporta ser necessario
um determinado tempo para que o sensor atinja o equilibrio entre o solo e a solu¢do do solo.

Adamchuck et al. (2005) descreveram esse tempo como sendo de 5 a 15 segundos.

Com a finalidade de diminuir o custo e tornar mais acessivel a criagdo de uma densa
malha amostral de uma area, além de mapear o pH para a corre¢do de solo, Adamchuck et al.
(1999) criaram o primeiro equipamento de mensuracdo de pH em movimento. O equipamento
consiste em uma plataforma que coleta amostras a uma profundidade de 0,05 a 0,20 m. Esse
equipamento foi um avango, pois as leituras eram realizadas em média a cada dez segundos
diretamente do solo por dois eletrodos ion-seletivos, sem a necessidade das amostras estarem
preparadas, obtendo como resultados uma correlacéo linear de 0,83 entre os valores observados

pelo equipamento e obtidos em laboratorio.

Atualmente diversas linhas de pesquisas tém sido desenvolvidas utilizando o mesmo
principio dos eletrodos ions positivos. Sassaki et al. (2014), dispondo de eletrodos de ions
seletivos, determinaram o pH e teores de potassio, gerando mapas, € compararam com mapas
gerados através de amostras de laboratorio, chegando a um coeficiente de correlagdo de 0,56 para
pH e 0,61 para potassio, classificando esses resultados como satisfatorios. Porém, Silva (2013),
também mapeando pH, comparou a eficiéncia de diferentes eletrodos ions-seletivos com
resultados de laboratorio. Apds fazer as analises estatisticas, verificou erros maiores que 0s
determinados como limite e concluiu que a umidade do solo interferiu nos resultados. Assim, a
pesquisadora sugeriu a utilizacdo de um sensor de umidade em conjunto, como também o uso de

ferramentas de padronizagdo e homogeneiza¢do das amostras.
2.3 Espectrometro de fluorescéncia de raios X: AplicacGes e conceitos

O espectrébmetro de fluorescéncia de raios-X também é um equipamento que recorre a
energia eletromagnética com a intencdo de fazer andlises sobre amostras analisadas. A
identificacdo do elemento, bem como sua quantificagdo (ppm) na amostra, ocorre pelo principio
de inducdo de fluorescéncia dos atomos da unidade analisada. Este principio funciona da seguinte
maneira: um feixe de raios-X é expedido sobre os atomos, fazendo com que elétrons de orbitais
mais internos se movam para orbitais mais externos. Em seguida, os elétrons desse atomo

retornam ao orbital inicial emitindo energia. Essa energia é conhecida como fluorescéncia e é
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mensurada pelo aparelho através de um espectro eletromagnético (SHARMA et al., 2014;
WEINDOREF et al 2014). O comprimento de onda é diretamente dependente das caracteristicas
de cada atomo, permitindo, deste modo, sua classificacdo e quantificacdo da maioria dos
elementos presentes da amostra (KALNICK e SINGHVI, 2001). Essa analise tem como
caracteristica ser rapida, além de proporcionar vérias informac@es e necessitar de pouco preparo
das amostras (ZHU et al., 2011).

Diversas pesquisas tém sido desenvolvidas visando o aproveitamento das qualidades do
pXRF em vérias &reas do conhecimento, como: mineragdo, quimica, metalurgia, arqueologia,
ciéncia do solo e agronomia (WEINDOREF et al. 2014). Suas utilizagdes na area da agricultura
sdo relativamente novas e demonstram uma grande capacidade para expansdo pois tem sido
utilizadas para estimativa de vérios atributos do solo como pH (SHARMA et al., 2014),
capacidade de troca de cétions (SHARMA et al., 2015), teores de ferro e manganés (TEIXEIRA,;
VASQUES, 2017), além de sulfato de calcio (WEINDORF et al. 2013). O’ Rouker et al. (2016)
testaram de maneira conjunta a integragdo de dados do pXRF e reflectancia vis-NIR na predicdes
de atributos do solo, obtendo uma melhora no desempenho das predi¢cGes. Experimentos com o
equipamento em solos brasileiro sdo novos como também técnicas de preparo das amostras para
andlises do pXRF. Nesse sentido, Silva et al. (2018), comparando os teores de Fe203, Al2Os3, SiOz,
TiO2 e P20s obtidos pelo pXRF com o da analise de digestéo por &cido sulflrico, testaram também
diferentes métodos de preparo das amostras, chegando a conclusdo que diferentes preparos

ocasionam diferencas nos resultados analisados pelo pXRF.

As pesquisas com pXRF véo além de aplicagbes com o solo. Ribeiro et al. (2017), em
artigo de revisdo, verificararam trabalhos relacionados com a medicdo da composigcdo elementar
em tecidos vegetais e graos usando pXRF (McLAREN; GUPPY; TIGHE,2012; PALTRIDGE et
al., 2012). Nesse sentido, Towet, Shephred e Drake (2015), estudando a composi¢do de folhas,
encontraram alta correlagdo para os elementos Mg, P, S, K, Ca e Mn com os obtidos pelo método

tradicional de digestdo &cida obtidos pela técnica de ICP-OES.
2.4 Métodos estatisticos usados na construcdo dos modelos de predicdo

Alguns tipos de pesquisas necessitam de analises de modelos multivariados, as quais
envolvem a relacdo entre maltiplas varidveis explicativas e, em alguns casos, multiplas variaveis
dependentes. A regressdo linear multipla (RLM) surge como um conjunto de técnicas capazes de
analisar o efeito exercido por duas ou mais varidveis independentes sobre uma variavel
dependente (TABACHNICK e FIDELL, 1996). O resultado da RMSE é uma equacéo, a qual
representa 0 melhor resultado das somas das variaveis preditoras para uma variavel a ser predita
(ABBAD e TORRES 2002).
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Com o objetivo de analisar resultados estimados através de Fe:Os utilizando dados de
reflectancia de imagem do satélite TM-Landsat 5 e de sensor IRIS, Fiorro et al. (2003) usaram
regressdes multiplas e compararam esses resultados com os resultados de anélises de laboratdrio,
chegando a resultados de R2 de 0,92 para o resultado do sensor radiométrico e de 0,93 para o
global. Ja Eitelwein, Trevisan e Colago, (2015), conseguiram coeficientes de correlagdo para
predicdo de argila e silte de respectivamente 0,87 e 0,85 também usando equagdes de regressdo

obtidas através de reflectancia espectral (Vis-NIR).

Elavorada por Breiman (2001), como extensdo do programa CART (Classification and
Regression Trees) os modelos gerados pelo algoritmo RF € uma tecnica ndo paramétrica, que visa
buxcar o melhor desempenho de predicdo do modelos. Se diferem da RMSE por se basearem na
construgdo de grandes quantidades de arvores de decisdes colocados para fora do subconjuntos
de dados, utilizando um treinamento Unico e definido (BASGALUPP, 2010). No caso utilizando
RF para regressdo, o resultado final consiste da média dos resultados de todas as arvores
(Breiman, 2001; Cutler et al., 2007).

Esse treinamento é realizado usando um meta-algoritmo com o intuito de melhorar a
classificacdo e a regressdo de modelos de acordo com a estabilidade e a precisdo da classificacéo,
pelo método conhecido como bagging. O método bagging consiste na geracdo de amostragens
aleatdrias dos dados para cada arvore de decisdo, que sdo chamadas de amostras bootstrap. O
bootstrap é uma técnica de amostragem com reposicéo, a partir do conjunto de treinamento inicial,
no qual sdo selecionadas amostras aleatoriamente para um novo subconjunto de treinamento
(OLIVEIRA, 2015).

As éarvores de decisBes sdo construidas através de casos extraidos a partir do treinamento
dos conjuntos de dados originais, esses conjuntos de dados entdo construidos serdo utlizados na

elaboracdo de uma arvore que compde o RF.

Se tratando do uso do modelo Radom Forest no mapeamento digital de solos, uma das
aplicacbes foi utilizada por Pinheiro, (2015), que em trabalho de tese, utilizou o RF no
mapeamento de classes e atributos dos solos em uma bacia hidrografica, a qual apresenta grande
variagdo de condicbes de paisagem, no Estado do Rio de Janeiro. A autora comparou a predigéo
da composicao da textura, na camada superficial do solo através de regressdes lineares mdaltiplas
e arvores de regressdo. As andlises indicaram desempenho superior do algoritmo de arvores de
regressdo, para todos os atributos testados (areia, silte, argila), utilizando dados harmonizados ou

originais.
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2.5 Consideragdes gerais

Os resultados de pesquisas tém demonstrado que a utilizacdo de diversos sensores para a
realizacdo de mapeamento digital de solo é promissora, em varias regides do mundo sob diversas
situacBes. Na criacdo de modelos de predicdo dos atributos do solo cada método estatistico possuli
suas vantagens e desvantagens, interferindo diretamente na qualidade das predicbes e
consequentemente na acuracia dos mapas. Sendo assim, surgem perspectivas quanto a utilizacéo
dos sensores na substituicdo das andlises de solo para auxiliar no mapeamento digital, sendo
necessario estudos mais aprofundados sobre 0 melhor modo de utilizagdo dos sensores bem como

a construcdo de modelos preditivos cada vez mais confiaveis.
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3. Materiais e métodos

3.1 Descricao da area de estudo

O estudo foi desenvolvido no campus da Universidade Federal de Lavras, localizado no
municipio de Lavras, em Minas Gerais, Brasil, situada entre as latitudes de 21°13'07’S e
21°14°27 longitudes 44°59°24”> W e 44°57°29°°0, possuindo uma area de 314,5 hectares. Tem
como as classes de solo: Latossolo Vermelho, Latossolo Vermelho-Amarelo, Cambissolo
Haplico, Argissolo Amarelo, Argissolo Vermelho, Argissolo Vermelho-Amarelo, e Nitossolo
Vermelho, (CURI et al., 2017).

Segundo a classificacdo de Koppen, o clima predominante € o Cwa com temperatura
média anual de 20.4°C e precipitagdo média anual de 1460mm estando em uma faixa de altitude
de 841 e 980 m (DANTA et al.,2007). A area de estudo é caracterizada por um clima tropical de

altitude com a ocorréncia de verdes quentes e imidos e invernos frescos e secos.
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Figura 1: Localizacdo geogréafica da &rea de estudo.

Fonte: Do autor (2019)
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3.2 Coleta e analise de solo:

Para a realizacdo deste experimento foram coletadas 90 amostras simples do horizonte A
dos solos da area, formando uma malha regular. Essas amostras foram secas em estufa com
circulacdo forcada e logo apds foram homogeneizadas e peneiradas em peneira de malha 2 mm

(terra fina seca ao ar).

Em seguida, as amostras foram submetidas a analises laboratoriais para a determinacédo
dos seguintes atributos do solo: teor de MO (WALKLEY, BLACK, 1934), pH em é&gua, P-rem
(ALVAREZ, FONSECA, 1990), teores trocaveis de Caz*, Mg e Na* (McLEAN et al.,1958) e K

disponivel extraido com Mehlich-I.
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Figura 2: Pontos amostrais de modelagem e validacdo da area.
Fonte: Do autor (2019)

3.3 Analises com 0 pXRF

O aparelho utilizado foi um pXRF Bruker modelo S1 Titan LE foi utilizado para a
determinacéo dos teores dos elementos quimicos nas amostras de TFSA, usadas para a predicdo
dos resultados em laboratdrio. Esse equipamento apresenta tubos de Rh com raios-X de 50 kV e

100 pA. Além disso, tem como vantagem ser portatil, podendo ser utilizado em campo, uma vez
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que pesa cerca de 1,5 kg, tem dimensbes de 25cm x 28cm x 9 c¢cm e utiliza baterias de litio
recarregaveis como suprimento de energia. O total de 20 elementos ficaram acima do limite de
deteccdo: Al, Si, P Cl, K, Ca, Ti, V, Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Rb, Zr, Sr, Nb, Pb, que foram
utilizados na criacdo dos modelos. Todas as leituras pelo equipamento foram realizadas em
triplicata. O software utilizado pelo equipamento se trata do GeoChem, na configuracdo dual soil
(Trace), durante 60 segundos, utilizando dois feixes de raios-X.

Para aferir a acurdcia do equipamento, foi realizada a avaliacdo de dois materiais
certificados pelo Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST) como referéncia: 2710a e
2711a, e também foi realizada uma anélise de amostra padréo (check sample — CS) fornecida pela
fabricante do equipamento. Desta forma, foi calculado o valor de recuperacdo do pXRF para cada
elemento através da férmula: valor de recuperacdo = teor obtido pelo pXRF/teor certificado. Os
valores de recuperacdo (2710a/2711a/CS) para os elementos usados neste estudo foram (valores
iguais a zero indicam ou que 0 equipamento ndo detectou o elemento ou que o elemento ndo
apresenta teor certificado nas amostras padrdo): Al.Os (0,80/0,71/0,91), As (0,86/0,68/0),
CaO (0,39/0,46/0), CI (0/0/0), Cr (0/1,11/0), Cu (0,82/0,85/0,89), Fe (0,74/0,80/0,87),
K-O (0,55/0,51/0,88), Mn (0,70/0,68/0,83), Ni (0/1,15/0,96), P.Os (3,85/5,4/0), Pb
(1,18/1,05/1,06), Rb (0,92/0,89/0), SiO. (0,64/0,51/0,87), Sr (1,11/0,83/0), Ti
(0,78/0,75/0), V (0,78/1,15/0), Y (0/0/0), Zn (0,95/0,78/0), Zr (1,12/0/0).

3.4 Analises estatisticas dos dados

As analises de dados foram separadas em quatro etapas: a) estatistica descritiva dos dados;
b) ajuste de modelos para predicdes dos atributos estudados, empregando para este, dois métodos
estatisticos: RMSE stepwise e outro com base em RF; c¢) avaliagdo dos resultados de predicéo e
comparagdo com os resultados de laboratério, escolhendo assim o melhor método para realizacdo
dos mapas de atributos; d) predicdo espacial e validacdo com os resultados de laboratério. Os
resultados das analises laboratoriais e do pXRF foram submetidos a estatistica descritiva para
verificacdo da posicdo (minimo, maxima e média) e a dispersdo (desvio padrdo e coeficiente de
variagdo) dos dados.

As andlises das amostras foram divididas, de forma aleatoria, em amostras a serem
utilizadas para construcdo dos modelos de predicdo e para validagdo dos modelos conforme
Figura 2 Foram utilizadas 63 amostras (70%) na constru¢do do modelo de predigdo dos resultados
e 27 amostras (30%) para validacéo.

Para as determinagdes de SB, P-rem, pH e MO do presente estudo por RMSE, utilizou-
se 0 método backward, pelo software Sigma Plot. Este método faz com que todas as variaveis
independentes sejam adicionadas de uma s vez, e depois retiradas uma a uma, de forma que o

ajuste do modelo (R?) apresente o melhor resultado.
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Para a predicdo de atributos utilizando o RF, foi utilizado o software R Studio pacote
ramdomForest (LIAW e WIENER, 2015). Utilizando 1000 como o ndmero de &rvores (ntrees), 5
como o numeros de variaveis em cada n6 (nodesize) e um terco do nimero total de amostras

usadas para validagdo, conforme sugerido por Liaw e Wiener (2002).

Os ajustes do RF resulta na média quadrada dos residuos (MSEoob), na porcentagem da
variancia explicada pelo modelo e a importancia de todas as varidveis do modelo na predicdo dos
dados. O MSEoob é calculado quando, para cada interacdo, apenas algumas variaveis preditoras
sdo usadas para gerar uma arvore. O MSEoob é calculado pela equacdo 1. A importancia das
variaveis é o resultado da média da reducdo da precisdo na previsdo, pois quando uma variavel é
deixada de fora outras sdo incluidas. Assim, se uma varidvel é removida, mais o erro da previsdo
aumenta, o que significa que a precisdo da predicdo diminui, mais importante a variavel é para o
ajuste do modelo. (BREIMAN, 2001; LIAW; WIENER, 2002).

(1) MSEoob= %2?[}’1 — yioob=2]

Os parametros estatisticos utilizados para validacdo dos modelos de RML e RF foram
RMSE calculado pela equacdo 2, EM calculado pela equacdo 3, além do coeficiente de

determinacdo R2

(2) RMSE = \/ni Y (ei —mi)*  (3) ME:% n(ei —mi)?

n= numero de observacdes, ei= valores estimados pelo modelo, mi= valores observados pelos
resultados de laboratorio.

Para esses calculos foram utilizados dados independentes que ndo estavam compondo as
equacoes de modelagem, compondo 30% do nimero total de amostras .O modelo com melhor
perfomace para cada atributo de solo a ser predito foi escolhido de acordo com: maior R? e
menores RMSE e EM.

3.5 Predicéo espacial dos atributos do solo

Apobs estabelecido o melhor modelo de predicdo dos atributos do solo, esses foram
preditos para toda a area de estudo. Para tanto, os dados dos elementos quimicos obtidos pelo
pXRF foram espacializados para toda a area de estudo, utilizando o método Inverse Distance
Weighting (IDW), no software ArcGis 10.3. Isso foi necessario pelo fato dos teores dos elementos
obtidos pelo pXRF s estarem disponiveis para o local em que as amostras foram coletadas,
enquanto que, para a criagdo dos mapas, tais informacBes sdo necessérias para toda a area de

estudo.
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Assim como os dados de modelagem, os mapas preditos da &rea também foram
submetidos a validacdo através do célculo do R RMSE e EM utilizando as amostras de

validacéo.

4. Resultados e discussdes
4.1 Estatistica descritiva

Os resultados descritivos das andlises tanto para modelagem quanto para validagdo dos
resultados de laboratério estdo inseridos na Tabela 1. Os valores de SB, MO e P Remanescente
apresentaram coeficiente de variacdo (CV) considerado alto na classificacdo de Pimentel Gomes

(1985) para ensaios agricolas, ja para o pH, 0 CV de uma maneira geral apresenta dispersao média.

Tabela 1: Estatistica descritiva de atributos do solo pH, soma de bases (SB)(cmol dm-3), matéria

organica (MO) (dag kg?) e P-remanescente (P-rem) (mg dm-=3) nos conjuntos de modelagem e

validacéo.
Parametro Modelagem Validagéo

SB M.O P-Rem pH SB M.O P-Rem pH

Min 1,4 2,1 3,9 4,6 1,8 3.1 3,2 4,0

Max 26,6 14,1 35,1 7,2 13,3 11,2 36,1 7,0

Méd 6,2 6,2 22,8 5,8 6,9 6,3 22,7 5,8
Desv p 3,6 2,4 7,0 0,6 3,2 2,2 7,9 0,7
CV(%) 58,4 38,3 30,9 10,7 46,4 35,6 34,7 11,7

Min: Valor minimo, Max: valor méximo, Méd: média dos valores, Desv p: desvio padrdo da

média e CV(%): Coeficiente de variagdo.

A area de estudo apresenta diferencas no com relagdo ao uso e ocupacdo do solo, tendo
areas agricolas caracterizadas com culturas anuais, pastagens, cafezais, pomar, plantio de
eucaliptos, candeias e pinus. Além de &reas de vegetacdo natural como floresta e mata ciliar, além
de &reas de solo exposto (FERREIRA, 2013). Essa diferenca no uso do solo explicam os altos
coeficientes de variacdo de SB, pois em determinadas areas se faz correcdo do solo com uso da

calagem aumentando portanto os valores de Ca e adubacdo com fertilizantes diversos.
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Os valores do pH séo considerados bons segundo o manual de recomendacdo para uso de
corretivos e fertilizantes em Minas Gerais (RIBEIRO; GUIMARAES: ALVAREZ V, 1999),
devido ao fato da correcdo do solo ser realizado em algumas areas, cujos valores maximos e
minimos denotam a constante entre as areas com pH corrigidos e ndo corrigidos. Os teores de P-
rem variam de 3,2 e 36,1 mg/dm3 e tém média de 22,7 mg. Essas diferencas sdo ocasionadas
devido a area possuir diversos classes de solos interferindo portanto na capacidade de adsorcédo
dos fosfatos, ja que essa adsorcdo é dependente da quantidade de matéria organica, da textura e
da mineralogia da fracdo argila (NOVAIS; SMYTH, 1999). A classificacdo da matéria organica
é considerada como boa segundo 0 manual de recomendacdo para uso de corretivos e fertilizantes
em Minas Gerais (RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ V, 1999).

O pXRF determinou 20 elementos ao todo em todas as amostras, cujas analises descritivas
estdo presentes na Tabela 2. Os elementos que apresentaram as maiores concentragdes foram Al
Si, P, Cl e K. Segundo Lutgens e Tarbuck (2000), o elemento que esta em maior quantidade na
crosta terrestre é o oxigénio (46,6%), seguido por silicio (27,7%), aluminio (8,1%), ferro (5%) e
calcio (3,6%). Dessa maneira se explica o fato do aluminio seguido do silicio terem aparecido em

maior quantidade.

Tabela 2 - Andlise descritiva dos dados (ppm) obtidos pelo pXRF.

Atributo Desvio padrao Minimo Méximo Média
Al20s 32240 103111 245797 178631
SiO, 74750 119532 414752 267958
P20s 510 0 2671 708
Cl 150 95 935 523
K20 4421 801 34101 3217
CaO 7538 219 66013 5481
Ti 3654 2428 18308 9583
\Y 112 0 462 114
Cr 881 0 5910 583
Mn 397 129 2153 617
Fe 44844 15902 187076 80872
Ni 118 0 750 715

Cu 24 10 140 36
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Zn 21 15 123 41
As 2 0 9 1
Rb 17 0 138 11
Sr 19 0 158 15
Zr 49 98 332 216
Nb 7 0 25 7
Pb 15 0 53 16

4.2 Modelagem das propriedades do solo

As equacbes referentes aos atributos pH, MO e SB foram as que apresentaram maior
nimero de variaveis sendo 8, 6 e 4 respectivamente (Tabela 3). A menor equacao ¢ a referente ao
atributo P-rem, com 3 variaveis. Todas as equagdes apresentaram em sua composicao a variavel
Ca, com excecdo a equacdo do pH. A equacdo de pH nédo possui calcio em sua férmula, mesmo
este sendo um atributo importante na relacdo com a elevacdo ou reducdo de seus valores
(GARGANTINI; MELLO; ARZOLLA, 1982). J& na equacdo para SB, a variavel CaO foi
utilizada, o que era esperado uma vez que o teor de Ca%* no solo é utilizado no célculo de SB.
Sharma et al (2014) encontraram um conjunto de varidveis diferentes para a determinacdo de pH,
dentre eles o Ca, além de variacdes diferentes nas quantidades de varidveis, 0 que mostra que as

varidveis podem mudar de acordo com o conjunto de dados e com a regido de estudo.

Tabela 3: Equacdes de regressdo linear multiplas obtidas pelo método stepwise. Com SB (cmol
dm3), M.O (dag kgb) e P-rem (mg dmd).

Equacao R?
SB= 2,58000 + 0,000731Ca0 + 0,00397 V + 0,0156Ni - 0.95

0,0324Cu '
P-rem= 3,338 + 0,0000601Si0O, + 0,001CaO - 0,0208Ni 0,85

M.O= 20,931 - 0,0000212 Al,0Os - 0,0000307SiO; +

0,000228Ca0 + 0,00854V - 0,0000644Fe + 0,00819Ni 0.75
pH= 3,063 + 0,00000717Si0; - 0,000206K0 + 0,00314V -
0,00029Cr - 0,0011Mn + 0,0000121Fe + 0,0705Rb + 0,67

0,0283Sr

Com relacéo aos valores de R2 o0 P-rem e SB, ambos tiveram valores de R2 acima de 0,80.
Ja para pH e MO, os valores foram de 0,75 e 0,67. Esses resultados de modelos de regresséo linear
multipla stepwise sdo melhores que os encontrados por Silva et al. (2017) em éareas do cerrado

brasileiro para os mesmos atributos e com 0 mesmo método de analise.
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Os valores de RMSE da modelagem estimados pelo RF estdo apresentados na Tabela 4.
O RMSE € um estimador que tem a finalidade de informar a qualidade de um modelo preditivo,
pois ele calcula a diferenca dos quadrados médios dos valores estimados e os valores reais
(LEHMANN, CASELHA, 1998). Observando os dados da tabela, verifica-se que os modelos que
apresentaram melhor ajuste (menor erro e maior variancia explicada) foram para pH, MO,

seguidos de SB e P-Rem.

Tabela 4: Tendéncia do MSE e variancia explicada (Var %) do modelo Random forest.

Pardmetro SB MO P-Rem pH
MSE 6,2 4 20,7 0,3
Variancia explicada (%) 52,7 26,7 57,7 19,5

A escolha de uma variavel importante para cada atributo através do RF se deve ao fato
do algoritmo construir diversas arvores de decisGes através dos dados originais, a partir cada
arvore dessas é possivel o programa contabilizar as varidveis de maior importancia.(LOPES;
GOEDTEL, ALESSANDRO, 2017).

Ao analisar a importancia de cada variavel para os modelos de predicdo dos atributos,
como pode ser visto na Figura 3. Percebe-se que SB teve a variavel CaO como sendo a de maior
importancia, de forma similar a sua importancia pelo método de regressdo multipla stepwise, o
que reforca o fato dessa variavel ser importante na predicdo de SB independente do método
utilizado. Para o pH, a variavel CaO ndo esteve presente na equacdo de regressdo mdultipla

stepwise, mas foi a de maior importancia no modelo RF.

Para a matéria organica, a variavel mais importante foi Al.Oz logo apds aparece o Sr. Ja
para o P-rem, a de maior importancia foi SiO2 seguida também de Sr, tendo esses dois parametros
a variavel Zn como de menor importancia.
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Figura 3: Indice de incremento no erro das variaveis obtidas pelo espectrdmetro portatil de

fluorescéncia de raios-X na predicdo de propriedades do solo pelo método de Random
Forest.

Fonte: Do autor (2019)

4.4 Validacao dos modelos gerados por regressao linear multipla stepwise e pelo RF

As analises de R2, R? ajustado, RMSE e ME das comparagdes entre os dados reais €
preditos pelos métodos estatisticos estdo apresentados na Figura 5. Houve diferencas nos
resultados obtidos pelos diferentes métodos, possibilitando a concluséo de que os pardmetros
modelados pelo método RF foram os que tiveram o melhor desempenho. Esses resultados indicam
que os modelos por RF tém melhor potencial em utilizar os dados dos elementos do pXRF para

predicBes de atributos do solo que a regressao linear maltipla stepwise. Esse resultado se deve ao
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fato das arvores de decisdes trabalharem com modelagem ndo aditiva além de relagbes nédo
lineares, (GREVE et al., 2010).

Chagas et al. (2018), a partir de dados de sensoriamento remoto e utilizando o RF, fez a
predicdo de resultados da CTC e encontrou um R2 de 0,47. Bhering et al (2016) analisaram a
eficacia do modelo gerado por RF no mapeamento de areia, argila e carbono organico utilizando
espectroscopia de reflectancia difusa sob diferentes resoluces espaciais, obtendo resultados de
R2 de 0,4; 0,44 e 0,33, respectivamente. Ambos os trabalhos chegaram a conclusdo de que a
abordagem por RF apresenta potencial na estimativa de atributos do solo, concordando, deste

modo, com os resultados deste experimento.

As predigdes que tiveram o melhor desempenho tanto para R? como para as demais
analises foram o P-rem e a SB, com R2 de 0,66 e 0,55 respectivamente. MO e pH tiveram 0s
menores valores sendo de 0,47 e 0,26, respectivamente. SILVA et al. (2017), utilizando RF a
partir de dados do pXRF, teve resultados gerais de 0,19 para P-rem e 0,51 para pH, reforcando o

fato da qualidade dessas predicdes mudar conforme a regido de estudo.
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Figura 4: Validagdo das predicdes dos atributos do solo. Para os modelos de Random Forest os
dados se apresentam a esquerda e de regressdo linear multipla Stepwise, a direita.

Fonte: Do autor (2019)
4.5. Mapeamento dos atributos e validacdo dos mapas

Os modelos de maior acuracia foram utilizados na predicdo espacial dos atributos, deste
modo, 0s mapas estdo apresentados na Figura 6. Ao analisar o mapa de MO, notamos que seus
menores valores encontram-se em areas de pastagens e areas com solo descoberto. Isso se deve a
essas regides terem pouco acimulo de massa vegetal, com menor ciclagem de nutrientes, diferente
das regides de eucaliptos ou mata nativa, ja que diferentes sistemas de manejo interferem no

acumulo do carbono organico, e consequentemente na quantidade de matéria organica no solo

(CONCEICAO et al, 2005).

Valores mais baixos de P-rem foram encontrados em pastagens e cultivo de café, tendo

valores relativamente maiores em areas nativas e Pinus. A SB teve menores concentraces nhas
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regibes de pastagens, como também nas areas de florestas nativas e pinus, aumentando
gradualmente nas regides de cultivo anual e tendo maior concentragdo nas areas de plantio de
café. Essa variacdo conforme o uso da terra ocorre pelo fato de haver intervencdo com correcGes

periddicas de teores de nutrientes no solo nas areas cultivadas, elevando assim o0s teores da SB.

Assim como a SB, o pH apresentou menor valor nas areas nativas e de cultivo florestal,
aumentando seu valor para regides de cultivo, devido também a agdo antropica. Para o pH o
método IDW proporcionou a formagdo de “bull eyes” que sdo manchas em torno dos pontos
amostrais de areas que se diferenciam da suavizagdo geral da variavel, dificultando a interpretacéo
dos resultados (JAKOB e YOUNG, 2016)

Os valores de R2, R? adj, 0 RMSE e ME gerados estéo apresentados na Tabela 5. Observa-
se que os atributos que tiveram maior R2 na validacdo pontual foram os que resultaram também
em mapas com validagdo de maiores R2. Dentre eles, os de melhor desempenho foram P-rem,
com 0,66, e SB, com 0,55. J& os menores valores de validagdo foram de matéria organica com
0,47 seguida de pH com 0,28.

O pXRF é um aparelho que faz a leitura da concentracéo total dos elementos na amostra
e ndo nos teores disponiveis para as plantas ou em outros atributos de caracteristicas do solo que
sdo medidos de maneira indireta como pH, MO, SB e P-rem. Porém os presentes resultados
relatam que apesar do método apresentar erros acumulados da modelagem e da validacdo dos

mapas, as predicdes resultaram em uma precisao satisfatoria.
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Figura 5. Mapas preditos para os atributos do solo na camada de 0-20 cm, obtidos através de
modelos gerados pelo algoritmo Random Forest. MO: matéria organica, SB: soma de bases, P-
rem: fosforo remanescente e pH.

Fonte: Do autor (2019)

Tabela 5. Resultados das analises de validacdo para 0os mapas da area. SB (cmol dms3), M.O (dag

kg') e P-rem (mg dm3).

Pardmetro SB MO P-Rem pH
R2 0,54 0,47 0,66 0,28
R2 adj 0,52 0,45 0,65 0,24
ME 2,74 2,10 19,85 0,31
RMSE 1,66 1,45 4,45 0,55
5 Concluséo:

A variavel CaO foi classificada como sendo de maior importancia na determinacdo de SB
e pH pelo modelo RF. Para a RMSE a varidvel CaO estava presente nas equacdes dos para

atributos de SB, P-rem e MO.
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Os atributos que tiveram maior R? na predicdo foram os que resultaram em mapas de
maior R2, sendo eles: P-rem com 0,66 e SB com 0,54, ja os menores valores de validacdo foram

para matéria organica, com 0,47 seguida de pH, com 0,28.

Os modelos gerados por Random Forest apresentaram melhores resultados no que se diz
respeito da predicdo de atributos do solo em relacdo aoc método de regressdo linear multipla

stepwise.

Ao levar em consideracdo todos os fatores que sdo utilizados na classificacdo de mapa do
uso do solo, as anélises realizadas pelo pXRF em conjunto com a modelagem do RF, foram
suficientes para auxiliar na delimitacdo das glebas de diferentes uso do solo. Mostrando que o
pXRF pode ser utilizado no mapeamento digital de solos tropicais em areas com grande contraste

de uso do solo.

Os dados extraidos a partir do pXRF podem ser utilizados na constru¢do de modelos
preditivos para atributos do solo de forma pontual ou espacial, neste Gltimo caso, realizando o

mapeamento de atributos relacionados a fertilidade do solo local.
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