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RESUMO

O solo pode ser analisado sob a 6tica de varias perspectivas, sendo elas enzimas do
solo, B-glucosidase, celulase, xilanase e amilase sdo importantes para a
decomposicdo de matéria organica, respiracdo do solo, que envolvem os
microrganismos que liberam CO2 durante a decomposi¢ao, sendo processo crucial
para o ciclo do carbono. Para abordar essa area em um modelo matematico, pode-
se considerar medir as taxas de atividade enzimatica e respiragdo do solo e
correlaciona-las com variaveis ambientais e de manejo, outro elemento é o
quociente microbiano (qMic) e quociente metabdlico (qCO2). Que avalia a eficiéncia
dos microrganismos em utilizar carbono organico disponivel (gMic). Ja o qCO2,
relaciona a respiragao do solo com a biomassa microbiana, sendo um indicador de
eficiéncia na utilizagdo de carbono organico. Este projeto tem como obijetivo criar um
modelo matematico pode envolver a correlagao destes quocientes com variaveis
ambientais para entender os fatores que influenciam a atividade microbiana,
atributos quimicos e fisicos do solo. No capitulo 2, é trabalhado o modelo principal
componente analise (PCA) que auxilia na redugdo e complexidade do modelo e
gerando meétricas apropriadas como F1-score, facilitando a interpretacdo e o
processamento. Ja no capitulo 1, para alcangar a maxima generalizagao e acuracia
dos resultados sdo trabalhados o aprendizado de maquina nao supervisionado,
Mapas Auto-organizaveis (SOM), com a estratégia de reduzir a dimensionalidade da
matriz de valores, a Floresta Aleatdria (RF), para minimizar os atributos, e na ultima
cadeia de avaliacdo o ranqueamento desses atributos, para melhor disponibilizar e
formar novas visbes para a interpretacdo. Todos os dados, passam por um pré-
processamento submetidos em cada modelo buscando a maxima generalizagao,
para que consiga atender o maior numero de tipos de solo, e a maxima acuracia. Em
todos os modelos utilizados ha importancia de cada caracteristica em cada modelo
para identificar quais atributos devem ser mantidos ou descartados. Ao combinar
essas abordagens, isso ajuda a otimizar os recursos disponiveis e a simplificar o

processo de analise e tomada de decisao.

Palavras-chave: enzimas microbiolégicas, aprendizado de maquina, modelo

estatisco, fisica do solo, quimica do solo.



ABSTRACT

Soil can be analyzed from several perspectives, such as soil enzymes, [-
glucosidase, cellulase, xylanase and amylase, which are important for the
decomposition of organic matter, soil respiration, which involve microorganisms that
release CO2 during decomposition, being a crucial process for the carbon cycle. To
address this area in a mathematical model, one can consider measuring the rates of
enzyme activity and soil respiration and correlating them with environmental and
management variables, another element is the microbial quotient (gMic) and
metabolic quotient (qCO2). Which evaluates the efficiency of microorganisms in
using available organic carbon (gMic). qCO2, on the other hand, relates soill
respiration to microbial biomass, being an indicator of efficiency in the use of organic
carbon. This project aims to create a mathematical model that can involve the
correlation of these quotients with environmental variables to understand the factors
that influence microbial activity, chemical and physical attributes of the soil. In
chapter 1, the main component analysis (PCA) model is worked on, which helps to
reduce the complexity of the model and generate appropriate metrics such as F1-
score, facilitating interpretation and processing. In chapter 2, to achieve maximum
generalization and accuracy of results, unsupervised machine learning, Self-
Organizing Maps (SOM), is used with the strategy of reducing the dimensionality of
the matrix of values, the Random Forest (RF), to minimize the attributes, and in the
last evaluation chain the ranking of these attributes, to better make available and
form new views for interpretation. All data undergoes pre-processing submitted in
each model seeking maximum generalization, so that it can cover the largest number
of soil types, and maximum accuracy. In all models used, each characteristic is
important in each model to identify which attributes should be maintained or
discarded. By combining these approaches, it helps to optimize available resources
and simplify the analysis and decision-making process.

Keywords: microbiological enzymes, machine learning, statistical model, soil

physics, soil chemistry.
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1 INTRODUGAO GERAL

Para a sustentabilidade agricola e seguranga alimentar o solo € uma
ferramenta importante para garantir esses requisito segundo a FAO (2011), pois em
seu relatério sobre o estado da fertilidade do solo no mundo, a organizagao destaca
a importancia da analise do solo para a tomada de decisdes relacionadas a gestéao
do solo, agua, a selegdo de culturas e variedades, e o desenvolvimento de
estratégias de manejo integrado para mitigar pragas e doengas (FAO 2015a, b, c;
Santos; Ferreira, 2022). Essas e outras praticas de analise do solo sdo fundamentais
para a preservagdo do meio ambiente, j4 que permite avaliar o impacto das
atividades agricolas na qualidade do solo e na biodiversidade. De acordo com o
estudo publicado por Ibrahimi et al. (2022), a analise do solo pode ser utilizada para
avaliar a eficacia de praticas de conservagao, como a adi¢do de matéria organica e
a rotacao de culturas, na reducio da erosao e na melhoria da qualidade do solo.

As analises quimicas, fisicas e bioldgicas do solo sdo indispensaveis para o
sucesso da agricultura e para a preservagao do balanceamento ambiental, por esse
motivo é importante que os agricultores, técnicos e pesquisadores tenham acesso a
informacgdes atualizadas sobre a qualidade do solo, para garantir a sustentabilidade
da producao e a conservacgao dos recursos do solo.

A analise quimica do solo indica diversos atributos importantes para a
avaliacdo da fertilidade do solo e para a recomendagao de praticas de manejo
adequadas. Dentre os principais atributos, € possivel citar a porcentagem de
saturacéo por bases (V%), matéria organica do solo (MOS), os teores de aluminio
trocavel (Al), calcio (Ca), magnésio (Mg), potassio (K) e fésforo (P), o pH e a
capacidade de troca catiénica (CTC) (Singh et al., 2022).

A analise fisica do solo, aborda caracteristicas como textura, porosidade,
densidade e permeabilidade, que influenciam diretamente na capacidade do solo de
reter agua e nutrientes, além de afetar a disponibilidade de oxigénio para as raizes
das plantas.

De acordo com o estudo dos autores Meena, Lal e Yadav (2020), a analise
fisica do solo & importante para a avaliacdo da qualidade do solo em areas

degradadas e para a tomada de decisbes em relagcdo ao manejo do solo. Os
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diferentes compartimentos de carbono no solo também podem ser avaliados através
da analise fisica do solo, fornecendo informacgdes importantes sobre a qualidade do
solo e sua capacidade de armazenamento de carbono (Cao et al., 2021). O carbono
pode estar presente na fragdo mineral do solo, como também na fragado organica do
solo, desta forma o carbono total € a soma desses dois componentes (Janzen et al.,
1992; Baldock; Skjemstad, 2000; Schoning; Kdgel-Knabner, 2006).

Microrganismos incluem todos os organismos unicelulares e portanto, sao
extremamente diversos, dessa forma a analise biolégica do solo indica diversos
atributos importantes para a avaliagdo da qualidade do solo e da atividade
microbiana presente nele. Dentre os principais parametros, pode-se citar a
respiragdo do solo, o teor de nitrogénio da biomassa microbiana, atividade de
enzimas como a arilsulfatase, B-glucosidase fosfatase, quociente microbiano (gMic)
e 0 quociente metabdlico (qCO2) (Ashraf; Waqas; Rahman, 2022).

Os microrganismos do solo desempenham papel fundamental no ciclo
biogeoquimico do fésforo (P), nitrogénio (N), carbono (C), enxofre (S), potassio (K),
entre outros, que sao indispensaveis para as plantas. Mediante o fluxo de P pela
biomassa microbiana, a solubilizagdo do P inorganico, a mineralizagdo do P
organico, ha também o carbono decomposto da matéria organica no solo como
contribuicdo (Moreira; Siqueira, 2002).

O enxofre envolve a transformagao de compostos de enxofre organicos e
inorganicos, incluindo a redugdo de sulfatos e sulfetos, que por processos
complexos converte para outras formas de enxofre, ja o nitrogénio € absorvido e
fixado da atmosféra, nitrificacdo, desnitrificacdo e a amonificacdo as plantas
(Moreira; Siqueira, 2002).

Os constituintes da fragdo organica do solo, como a biomassa microbiana,
embora quantitativamente pouco representada, € de grande significancia, visto que
os produtos do seu metabolismo constituem, uma das principais fontes do nitrogénio
mineral e fosforo para as plantas (Colodro et al., 2007). Neste sentido a hipdtese
desse estudo, busca empregar analise de componentes principais e aprendizagem
de maquina utilizando banco de dados compostos por analises de atributos
quimicos, fisicos, biolégicos do solo e avaliagdo da planta bioindicadora, para
estimar a redugdo das analises laboratoriais do solo. As areas de pastagens com
diferentes manejos possibilitam a pesquisa avaliar resultados que auxiliem em

indicadores de qualidade do solo. O mesmo se justifica pela necessidade de novas
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tecnologias e modelos de aprendizagem de maquina para areas de pastagens em
solos arenosos com limitagdes edafoclimaticas.

A pesquisa tem cunho de oferecer aos especialistas agrbnomos e
produtores, visdes ja consagradas e novas perspectivas e possibilidades nas
tomadas de decisdo em relagdo ao solo, com o objetivo de avaliar, comparar e
sugerir novas formas de classificar os indicadores de qualidade do solo,
demonstrando o que quais componentes devem ser levados em consideragao no

momento.

Importancia das pastagens e pecuaria no Brasil

A pecuaria € uma das atividades econdmicas mais importantes do Brasil,
sendo responsavel por cerca de 8% do PIB agropecuario do pais. Dentre as
atividades relacionadas a pecuaria, a producdo de forragem é fundamental para
garantir a alimentagdo animal e, consequentemente, a produtividade do setor
(Pereira-Flores et al., 2023; Brasil, 2021; Projeto Mapbiomas, 2021).

Existem diversas espécies forrageiras utilizadas no Brasil, cada uma com
suas particularidades em relacdo a adaptacdo das condi¢des climaticas, tipos de
solo, produgdo de massa, valor nutritivo e palatabilidade do gado (Pereira-Flores et
al., 2023). Entre as espécies mais utilizadas no Brasil estdo o capim-braquiaria
(Brachiaria brizantha), o capim-tanzania (Panicum maximum), 0 capim-mombaca
(Panicum maximum) e a aveia preta (Avena strigosa). Cada uma das espécies
citadas, possui caracteristicas especificas que as tornam adequadas para
determinadas regides e condi¢cdes de producdo (Bourscheidt, 2021; Pereira-Flores et
al., 2023). O capim-braquiaria € uma espécie forrageira muito utilizada na pecuaria
brasileira e destaca-se pela alta adaptabilidade e produtividade, além de ser
resistente a seca e a doencas. Outra caracteristica € a boa relagdo entre folhas e
colmos, o que favorece sua digestibilidade pelo gado, além de ser rica em proteina
bruta, energia e minerais, tais caracteristicas favorece a rentabilidade da produgao
animal em sistemas de pastoreio extensivo (Bourscheidt, 2021; Pereira-Flores et al.,
2023).

Com essa espécie adequada ao clima do Brasil, as analises laboratoriais

sdo indispensaveis para analisar o estado atual do solo, dessa forma, ha um grande
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esfor¢co na coleta de dados e gastos financeiros para realizar muitas analises que
podem nao ser relevantes se analisados separadamente, ou seja, ha uma gama de
analises laboratoriais fisicas, quimicas e microbiolégicas que em conjunto, podem
demonstrar novas perspectivas dos indicadores do solo. Assim, muitos autores como
Pereira-flores et al., (2023), Santos e Ferreira, (2022) e Ashraf, Waqgas e Rahman,
(2022) retratam a importancia e contribuicdo para os atributos indicadores de

qualidade do solo.

Atributos Quimicos do Solo

A analise quimica do solo utilizada na agricultura para avaliar a fertilidade e
a capacidade produtiva do solo, realizada em laboratério, permite determinar as
concentracdes de nutrientes essenciais as plantas, como fésforo, potassio, calcio,
magnésio, além de outros elementos importantes como aluminio, ferro, manganés,
pH do solo, capacidade de troca catidnica (CTC), e o teor de matéria organica (Brasil
et al., 2020; Ghosh et al., 2020). Os resultados da analise quimica do solo s&o
utilizados para determinar as doses de nutrientes que devem ser aplicadas no solo
através da correcédo e adubacgao, visando suprir possiveis deficiéncias ou excessos.
Essa pratica auxilia a maximizar a absorcdo de nutrientes pelas plantas e,
consequentemente, aumentar a produtividade agricola (Brasil et al., 2020; Meena, et
al., 2020).

O atributo pH influencia a disponibilidade de nutrientes as plantas e a
atividade dos micro-organismos presentes no solo, sendo o atributo que mensura a
acidez ou alcalinidade do solo, definido como o logaritmo negativo da concentragéo
de ions hidrogénio (H) presentes no solo. A escala de pH varia de 0 a 14, sendo
que o pH de 7 é considerado neutro, valores abaixo de 7 indicam acidez e valores
acima de 7 indicam alcalinidade, porem de acordo com a literatura, valores entre 4 e
5, sdo ideais para o cultivo (Teixeira et al., 2017; Angeletti, et al., 2021; Kim et al.,
2021). A acidez do solo pode ser causada por diferentes fatores, incluindo a
presenca de ions de hidrogénio (H") e aluminio (A**) na solugdo do solo, bem como
pela presengca de materiais organicos acidos em decomposi¢gdo. Solos acidos
geralmente apresentam baixa disponibilidade de nutrientes essenciais as plantas,

como calcio (Ca), magnésio (Mg) e fésforo (P), além de terem maior solubilidade de
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metais toxicos, como aluminio (Al) e manganés (Mn) em excesso, que podem afetar

negativamente o desenvolvimento das plantas (Teixeira et al., 2017).

A analise do pH do solo é fundamental para determinar a corre¢ao da acidez
do solo, visando aumentar a disponibilidade de nutrientes as plantas e melhorar a
produtividade agricola, utilizando a calagem, que consiste na aplicagado de calcario
para neutralizar a acidez do solo, esta quantidade de calcario a ser aplicada
depende do teor de acidez do solo e da cultura a ser cultivada (Teixeira et al., 2017,
Liu et al., 2020).

O teor de fosforo soluvel no solo tem grande importancia pois contribui no
crescimento e desenvolvimento das plantas, uma vez que desempenha varias
fungdes importantes em processos bioquimicos, como a transferéncia de energia
celular, a sintese de acidos nucleicos e a regulacdo do metabolismo vegetal
(Cakmak; Mclaughlin; White, 2017; Calderano et al., 2011). A disponibilidade do
fésforo no solo € influenciada por fatores como o pH, a textura, a mineralogia e a
quantidade de matéria organica, que afetam a capacidade de retengao do fésforo no
solo. Dessa forma, € interessante considerar esses fatores ao interpretar os
resultados da analise quimica do fésforo no solo (Calderano et al., 2011; Liu et al.,
2020; Samson et al., 2020; Bindraban; Dimkpa; Pandey, 2020 ).

O H' e APP* sdo cations que podem ser trocados por outros cations na
superficie das particulas de solo, como calcio (Ca?*) e magnésio (Mg®*). Quando o
solo estd muito acido, o H* e o AP** tendem a predominar, o que pode afetar
negativamente o crescimento das plantas. A saturagdo por aluminio, que € a
porcentagem de carga da capacidade de troca catidnica (CTC) ocupada por Al*",
indica a toxicidade do aluminio as plantas (Sparks, 2003; Brady; Weil, 2008; Kolln;
Silva; Paludetto, 2023).

O potassio (K) é essencial para o desenvolvimento das plantas, sendo
responsavel por diversos processos fisioldgicos, tais como a regulagdo do
movimento de agua e nutrientes nas ceélulas vegetais, o aumento da resisténcia a
estresses ambientais e o favorecimento da fotossintese (Mpelasoka et al., 2003;
Franco; Delgado, 2022). A deficiéncia de K no solo pode afetar negativamente a
produtividade e qualidade das culturas. A analise quimica do K no solo é importante
para avaliar a disponibilidade desse nutriente, para orientar a adubagao adequada,

de forma a maximizar a produtividade das culturas (Huang et al., 2022; KdélIn; Silva;
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Paludetto, 2023; Bilias et al., 2023). A elevada concentragao de K no solo pode levar
a toxicidade e reduzir a disponibilidade de outros nutrientes, como o calcio (Ca) e o
magnésio (Mg), além de favorecer a absorgao excessiva de sédio (Na) pelas plantas
(Franco; Delgado, 2022; Bilias et al., 2023).

O calcio (Ca) € um dos nutrientes que esta presente em diversos processos
fisiolégicos, como a formacao de paredes celulares e a regulagéo do crescimento e
desenvolvimento vegetal, juntamente com o Magnésio (Mg) e K. O ciclo do célcio no
solo é complexo e envolve diversas formas de interagcdo com outros elementos
quimicos e organismos presentes no ambiente edafico (White; Broadley, 2003;
Muahlbachova et al., 2020; Babasaheb et al., 2022). O Ca pode estar presente em
diferentes formas quimicas no solo, como cations soluveis, compostos organicos,
minerais primarios e secundarios, entre outros, a disponibilidade de calcio as plantas
depende de diversos fatores, como pH do solo, teor de matéria organica, atividade
microbiana e textura do solo (White; Broadley, 2003; Thor, 2019; Rayne; Aula,
2020).

A matéria organica (MO) é um componente importante no solo pois controla
a dindmica no solo, como a decomposi¢cao da matéria, a adsor¢cao de minerais e a
estabilizagcdo quimica, sendo fundamental na dindmica da matéria organica no solo,
que decompde a matéria organica em compostos mais simples para serem utilizados
pelas plantas (Samson et al., 2020; Angeletti, 2021). Esse processo é importante
para a ciclagem de nutrientes no solo e também influencia a quantidade de carbono
organico no solo. Ja a absorgdo de minerais do solo ocorre quando a matéria
organica se liga quimicamente a superficies de minerais do solo, como argilas e
oxidos de ferro e aluminio (Chen et al.,, 2003; Angeletti 2021; Kim et al., 2021).
Quando a matéria organica se liga quimicamente a compostos organicos e
inorganicos no solo, ocorre a estabilizagdo do solo, formando estruturas moleculares
mais complexas e resistentes a decomposi¢cdo microbiana. Esses compostos
incluem polimeros organicos, complexos metalicos e hidroxidos de ferro e aluminio.

O efeito resultante dessa adsorgdo e absorgcao, € a estabilizagdo quimica,
sendo fundamental na formagdo de estoques de carbono organico no solo a longo
prazo, ja que essas estruturas quimicas sdo menos suscetiveis a decomposi¢cao
microbiana (Chen et al., 2003; Audette ef al., 2021; Kim et al., 2021).
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A soma de bases trocaveis (SB) de um solo, argila ou humus representa a
soma dos teores de cations permutaveis, exceto H" e AP® + (SB = Ca?+ + Mg®+ +
K™ ), sendo um excelente indicativo das condi¢cbes gerais de fertilidade do solo,
assim a soma de bases (SB) indica a capacidade de troca catiénica (CTC) do solo,
ou seja, a capacidade do solo em reter e fornecer nutrientes importantes para as
plantas, como calcio (Ca), magnésio (Mg), potassio (K) e soédio (Na) (Ronquim,
2010). Com esse fornecimento de nutrientes a SB é a soma das concentragdes de
cations basicos trocaveis na fase sélida do solo. Esses cations sao importantes para
o crescimento e desenvolvimento das plantas, e sua disponibilidade no solo pode
afetar diretamente a produtividade das culturas (Ronquim, 2010).

A capacidade de troca catidnica (CTC) e a saturacao de base (V%) séo duas
medidas da analise quimica do solo, que estdo relacionadas a fertilidade e a
qualidade do solo em reter cations, e € determinada pela soma das concentracoes
de cations trocaveis na fase soélida do solo, como calcio (Ca), magnésio (Mg),
potassio (K) e sddio (Na). Ja a V% é a proporg¢ao, em porcentagem da CTC ocupada
pelos cations basicos (Ca, Mg, K e Na) (Franzluebbers, 2010). De acordo com
Lindsay e Norvell (2020), nos solos acidos, a CTC é geralmente baixa, o que indica
uma menor capacidade do solo em reter nutrientes e uma maior necessidade de
corregcao do pH. Nesse caso, a V% também pode ser baixa, indicando uma menor
disponibilidade de nutrientes basicos. A corre¢cao do pH pode aumentar a CTC e a

V%, melhorando a disponibilidade de nutrientes do solo (Franzluebbers, 2010).

Atributos Fisicos do Solo

A analise fisica do solo é utilizada na caracterizagcao e classificacdo dos
solos, compreende a determinacao de propriedades fisicas, como textura, estrutura,
densidade, porosidade, permeabilidade, carbono, entre outras. A partir dessas
informacdes, € possivel compreender melhor as condicdes fisicas do solo e sua
capacidade para o crescimento de plantas, além de auxiliar na escolha das praticas

de manejo adequadas para cada tipo de solo (Rego et al., 2023).

Diversos estudos tém sido realizados para aprimorar as técnicas de analise
fisica do solo, utilizando métodos cada vez mais precisos e eficientes, dessa forma o

estudo realizado por Rego et al. (2023), investigou a influéncia da compactacéo do
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solo na qualidade fisica de um latossolo vermelho, que indicou que a compactagao
afetou negativamente a porosidade do solo, aumentando sua densidade e reduzindo
sua permeabilidade. Isso ressalta a importancia de praticas de manejo que evitem a
compactagao do solo, como o uso de técnicas de plantio direto, plantas com raizes

vigorosas e a rotagao de culturas (Barros et al., 2020; He et al., 2021).

A analise fisica do solo auxilia na escolha das praticas de manejo
adequadas, pois o solo pode estar com menor porosidade e maior compactacao, ou
baixa/alta retencdo de agua (Silva et al., 2019; He et al., 2021; Rego et al., 2023). A
textura do solo, que é a proporgao relativa de particulas de areia, silte e argila
presentes no solo, define as propriedades fisicas do solo, como a capacidade de
retencdo de agua e nutrientes, a permeabilidade e a estrutura do solo (Silva et al.,
2019; Kipper et al., 2020).

A avaliacdo de silte, areia total e argila é utilizada para investigar a
porosidade e textura do solo. Para isso, € realizada a separagcdo das particulas
presentes no solo de acordo com o tamanho e a massa das particulas granuladas,
utilizando técnicas como a sedimentacdo e a centrifugagdo. O resultado dessa
técnica sédo proporgdes relativas de cada tipo de particula que sdo determinadas e
utilizadas para classificar a textura e granulagéo do solo (Leal et al., 2020).

O estudo de Kipper et al. (2020), avaliou a textura do solo em areas de
cultivo de soja no Brasil, que indicaram que as areas com maior proporgao de argila
no solo, apresentam maior produtividade de soja, sugerindo praticas de manejo
adequado nessas areas. Ja o trabalho de Leal et al. (2020), combinou a analise de
textura do solo com a avaliacido da porosidade e da permeabilidade do solo em
areas de produgédo de milho, sugerindo que a maior porosidade e permeabilidade

apresentaram maior produtividade de milho (Rego et al., 2023).

O carbono organico associado as particulas minerias (COM) representa um
reservatorio mais estavel de C no solo enquanto que o carbono associado as
particulas vegetais (COP) representa um reservatorio de entrada de C no solo. A
soma dos dois representa o carbono organico total (COT), refere-se a quantidade
total de carbono presente na matéria organica do solo, incluindo restos de plantas,
matéria organica em decomposicao e outros componentes organicos (Stevens et al.,
2014; Silva et al., 2019).
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A analise fisica do solo pode indicar a quantidade e a distribuicdo do
carbono em diferentes camadas do solo, incluindo a camada superficial (0-10 cm), a
compactacao do solo, que pode limitar a penetragdo das raizes das plantas e a
aeragcao do solo, afetar a atividade microbiana e a decomposicdo da matéria
organica. Ja a erosao do solo pode remover a camada superficial do solo rica em
carbono, reduzindo a fertilidade.

As praticas de manejo do solo como a adigdo de material organico ou o uso
de técnicas de conservacao, podem aumentar a quantidade de carbono na camada
superficial do solo. Uma possivel sugestdo é a incorporagao de residuos vegetais
que pode aumentar a biomassa microbiana e decomposi¢cdo da matéria orgénica,

aumentando o carbono total e médio do solo (Silva et al., 2019).

Atributos Microbiolégicos do Solo

A microbiologia do solo é uma area de estudos que investiga os
microrganismos e suas interagcbes com o solo e meio ambiente. Esses
microrganismos s&o importantes para as fungbes do solo e para a produgao
agricola, pois desempenham papéis fundamentais na ciclagem de nutrientes, na
decomposicdo da matéria organica, na fixacdo de nitrogénio e na promogédo do

crescimento das plantas (Gururani et al., 2013; Li et al., 2023).

A analise fisica e quimica do solo sdo métodos trivialmente utilizado para
avaliar os atributos de qualidade do solo e determinar suas caracteristicas, como a
textura, a capacidade de retengcdo de agua, pH e a presenga de nutrientes
essenciais. No entanto, a analise microbiolégica do solo é igualmente importante,
pois 0s microrganismos presentes no solo afetam diretamente a decomposicéo da

matéria, qualidade e a fertilidade do solo (Yadav et al., 2023).

Os microrganismos do solo podem ser afetados por diversas caracteristicas
fisicas e quimicas do solo, como o teor de umidade, a disponibilidade de nutrientes,
o0 pH e a presenca de metais pesados. Por sua vez, a atividade microbiana no solo
pode afetar a disponibilidade de nutrientes as plantas, como também, a formacéao e
estabilidade dos agregados do solo e a sua capacidade de armazenar carbono (Li et
al., 2023; Yadav et al., 2023).
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O Carbono da Biomassa Microbiana (CBM) € um indicador da quantidade de
carbono microbiano presente no solo, responsavel pela decomposicdo da matéria
organica e pela ciclagem de nutrientes, usado como uma medida da atividade
bioldgica do solo e da disponibilidade de nutrientes para as plantas (Collins et al.,
2020). O CBM é influenciado por fatores como o pH do solo, umidade, temperatura e
a disponibilidade de nutrientes, com isso é avaliada a qualidade do solo, bem como
para monitorar a eficacia de praticas de manejo, que aumentam a adigdo de matéria
organica. Da mesma forma, o uso excessivo de fertilizantes minerais ou a
compactagao do solo podem reduzir a biomassa microbiana e o CBM (Joergensen,
1996; Collins et al., 2020; Li et al., 2021).

A determinagdo do nitrogénio da biomassa microbiana (NBM) avalia a
capacidade do solo em metabolizar e mineralizar compostos orgéanicos para estimar
a quantidade de N disponivel as plantas. Além disso, o NBM pode ser usado como
um indicador da qualidade do solo e a eficacia do manejo adotado. Outra forma de
avaliacao € a verificagcdo dos resultados da adicédo de fertilizantes nitrogenados
(Yang et al., 2022; Yang et al., 2023; Lupwayi et al., 2023). Estudos tém
demonstrado a importancia do NBM em diversas situagdes, como na recuperagao
de solos degradados, na avaliagdo de praticas agricolas sustentaveis e na
compreensao dos efeitos de mudangas climaticas na atividade microbiana (Silva et
al., 2019; Liu et al., 2020).

Dentro das analises enzimaticas do solo pode ser destacada a
desidrogenase, que € uma enzima presente no solo que esta relacionada com a
atividade microbiana e pode ser usada como um indicador da atividade biolégica. A
atividade da desidrogenase é afetada pela quantidade de nitrogénio disponivel no
solo, uma vez que o nitrogénio € um nutriente essencial a atividade microbiana.
Quanto maior a disponibilidade de nitrogénio, maior tende a ser a atividade da
desidrogenase, que é frequentemente usada como um indicador da biomassa
microbiana, uma vez que ambas est&o relacionadas a atividade microbiana (George
et al., 2021).

Outra analise é a arilsulfatase € uma enzima que catalisa a hidrdlise de
ésteres de sulfato de arilas em presenga de agua, liberando um grupo aril e um
anion sulfato, sendo produzida por microrganismos e tem sido associada a

fertilidade do solo e a ciclagem de nutrientes (Ferreira et al., 2022). O estudo
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publicado por Chaer et al. (2023), relatou que a atividade da arilsulfatase e [3-
glucosidase em solos agricolas brasileiros vém sendo maior em solos bem
manejados. Outra relagao da arilsulfatase esta relacionada com a mineralizagdo do
enxofre organico no solo, que é um processo que consome carbono e gera CO, por
meio da respiracdo microbiana. Além disso, a arilsulfatase também esta relacionada
com a disponibilidade de nitrogénio no solo, uma vez que o enxofre € um nutriente
essencial aos microrganismos fixadores de nitrogénio. Muitas vezes solos
degradados ou com baixa atividade biolégica tendem a apresentar uma menor
atividade de arilsulfatase (Chaer et al., 2023).

Ainda dentro das analises do solo o diacetato de fluoresceina (FDA) € uma
substancia corante fluorescente que é frequentemente utilizado como um indicador
da atividade bioldégica do solo, quando aplicado ao solo em analise, o FDA é
convertido em fluoresceina por meio da ag¢do de enzimas produzidas por
microrganismos (Santos et al., 2022). A fluoresceina € uma molécula que emite
fluorescéncia, a intensidade da fluorescéncia €& proporcional a quantidade de
microrganismos ativos no solo, uma vez que esses microrganismos sSao 0s
responsaveis pela conversao do FDA em fluoresceina. Assim, a técnica do FDA é

utilizada como um indicador rapido (Ferreira et al., 2022).

Outra analise é a fosfatase acida, que € uma enzima que catalisa a hidrolise
do grupo fosfato em compostos orgénicos e inorganicos, liberando fosfato inorgénico
(Pi) no solo, tal enzima é produzida por microrganismos do solo e por raizes de
plantas, sendo importante para a ciclagem de fosforo, nutriente indispensavel para o
desenvolvimento e crescimento das plantas (Ashraf, Wagas; Rahman, 2022). A
atividade da fosfatase no solo tem sido amplamente utilizada como um indicador da
qualidade do solo, pois reflete a capacidade dos microrganismos do solo de
decompor e mineralizar compostos organicos. Estudos tém mostrado que a
atividade da fosfatase pode ser afetada por diversos fatores, como a textura do solo,
o pH, o teor de matéria organica, a presengca de metais pesados e a adi¢cdo de

fertilizantes em excesso (Ghosh et al., 2020).

A B-glucosidase é uma enzima presente no solo e produzida por
microrganismos, como bactérias, fungos e actinomicetos. Essa enzima é
responsavel pela hidrolise de ligagdes B-glicosidicas em compostos como celobiose,

lactose e outras moléculas de celulose e hemicelulose, liberando glicose e outros
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agucares (Chen et al., 2019; Ashraf, Waqas; Rahman, 2022; Chaer et al., 2023). A
atividade da B-glucosidase reflete a capacidade dos microrganismos do solo de
decompor a matéria organica e de transformar nutrientes em formas disponiveis as
plantas, além de estar relacionada com outras enzimas do solo, como a celulase, a
xilanase e a amilase, que também estdo envolvidas na decomposi¢cao da matéria
organica e na ciclagem de nutrientes (Zhang et al., 2021; Chaer et al., 2023). Um
estudo realizado por Chen et al. (2019) avaliou a influéncia da B-glucosidase na
degradagao da palha do arroz, que mostraram o aumento significativo da atividade

da B-glucosidase e interagdo com a celulase, xilanase e de outras enzimas do solo.

A respiragao do solo é um processo pelo qual os microrganismos do solo,
como bactérias e fungos, liberam diéxido de carbono (CO;), como produto residual
durante o processo de decomposigdo da matéria organica presente no solo, esse
processo € importante para a manutencdo do ciclo do carbono no solo e na
atmosfera (Co; Hug, 2021). A respiragdo do solo ocorre em duas etapas: a
respiracao aerdbia e a respiracao anaerobia. Na respiracdo aerdbia, que ocorre em
condigdes de presenga de oxigénio no solo, os microrganismos utilizam o oxigénio
para oxidar a matéria organica e produzem dioxido de carbono como subproduto. Ja
a respiragao anaerobia ocorre em condigdes de auséncia de oxigénio, ou seja, utiliza
outros compostos como nitrato e sulfato, para oxidar a matéria organica e produzir
diéxido de carbono (George et al., 2021). Essa taxa de respiracdo do solo pode
variar de acordo com fatores ambientais, como a umidade do solo, a temperatura, a
disponibilidade de nutrientes e a presenca de substancias tdxicas, sendo que a taxa
de respiracdo € maior em solos Uumidos e quentes, onde ha maior atividade
microbiana, porém, € influenciada pela atividade da desidrogenase, da arilsulfatase
da hidrdlise do FDA, CBM e NBM, uma vez que todas estio relacionadas a atividade

microbiana do solo (Cairo-Cairo et al., 2023).

O quociente microbiano (gMic) € uma medida da eficiéncia dos
microrganismos do solo em utilizar o carbono orgénico disponivel para o
crescimento e manutencédo da biomassa microbiana, sendo definido como a relagao
entre o carbono da biomassa microbiana e o carbono organico do solo e ciclagem de

nutrientes, podendo avaliar a qualidade do solo (Ashraf; Waqgas; Rahman, 2022).

O quociente metabdlico do solo (qCO;) € uma medida que relaciona a

respiracdo do solo com a biomassa microbiana do solo, sendo a quantidade de
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diéxido de carbono (CO,) emitida pelo solo por unidade de carbono da biomassa
microbiana. O qCO, é um indicador da atividade microbiana no solo, que pode ser
utilizado para avaliar a eficiéncia dos microrganismos em utilizar o carbono organico
disponivel no solo para a respiragao e produgao de energia (Dynarski; Bossio; Scow,
2020). A relacdo do qCO, com o solo € um processo chave no ciclo global do
carbono e no sequestro de carbono atmosférico pelos solos, que liberam CO; na
atmosfera, como resultado da sua atividade metabdlica do solo, que é influenciada
por varios fatores, incluindo temperatura, umidade, disponibilidade de nutrientes e
qualidade do substrato (Sharma, 2022).

Analise de Aprendizado de Maquina

O surgimento do aprendizado de maquina esta diretamente associado ao
desenvolvimento de big data e tecnologias de computacéo de alto desempenho, que
possibilitam novas oportunidades para a ciéncia de dados em diversos dominios
multidisciplinares, incluindo a agro tecnologia (Mehra, et al., 2016). Nessa area da
inteligéncia artificial, que se concentra em criar algoritmos capazes de aprender a
partir de dados, sao tratados dois principais tipos de aprendizado de maquina:
supervisionado e nao supervisionado. Nesse texto, sdo utilizados esses dois tipos de
aprendizado e suas aplicagdes (Alpaydin, 2010). O aprendizado de maquina
supervisionado € aquele em que o algoritmo é alimentado com um conjunto de
dados rotulados. Esses rotulos indicam o que o algoritmo deve aprender a prever ou
classificar, um algoritmo de classificacdo de atributos supervisionado pode ser
treinado para distinguir objetos alvos como resultados, com cada atributo sendo
rotulado como resultado alvo. A medida que o algoritmo é treinado com mais dados,
ele aprende a identificar padrbées que permitem que ele faga previsdes precisas
sobre novos dados (Jeyaraj; Nadar, 2019). Ja o aprendizado de maquina n&o
supervisionado n&o utiliza dados rotulados, em vez disso, o algoritmo tenta
encontrar padrdes e estruturas nos dados por conta prépria, um algoritmo de
clustering nao supervisionado, agrupa-se os dados em grupos com base em suas
caracteristicas, sem ter conhecimento prévio de quais grupos existem (Kumar et al.,
2019).
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Ambos os tipos de aprendizado de maquina tém aplicagcbes em diversas
areas, desde reconhecimento de fala até previsdo de chuva e vendas. O
aprendizado supervisionado é frequentemente usado em tarefas de classificagao,
enquanto o aprendizado nao supervisionado € comumente usado em analise
exploratéria de dados e identificagcdo de anomalias (He; Garcia, 2009; Behmann et
al., 2015; Zair; Chemseddine; Benazzouz, 2018).

Mapas Auto-organizaveis, Aprendizado Nao Supervisionado

Self-Organizing Maps (SOM) ou Mapas Auto organizaveis, € uma técnica de
aprendizado nao supervisionado que tem como objetivo descobrir padrbées em dados
complexos, baseados em uma rede neural artificial que € organizada em forma de

grade (Begum et al., 2021).

Cada neurdnio na rede representa um ponto na grade e € conectado a todos
os neurdnios adjacentes, que possuem pesos que sao inicializados aleatoriamente e
sdo ajustados durante o treinamento para representar as caracteristicas dos dados
de entrada (Chlingaryan; Sukkarieh; Whelan,2018). Durante o treinamento, os dados
de entrada sao apresentados a rede, e cada neurbnio na rede é ativado com base
na sua distancia em relagdo aos dados de entrada. Os neurdnios que estido mais
proximos dos dados de entrada s&do ativados com mais intensidade do que os
neurénios que estdo mais distantes. A medida que a rede é treinada, os neurdnios
que sao ativados com mais frequéncia se tornam especializados em representar

certas caracteristicas dos dados de entrada (Haykin, 2010).

O processo de treinamento em mapas auto organizaveis envolve ajustar os
pesos dos neurdnios na rede para que os neurdnios ativados com mais frequéncia
sejam aqueles que estdao mais préximos dos dados de entrada. Isso € feito através
de um processo iterativo que envolve a atualizagdo dos pesos dos neurdnios com
base na distancia entre os dados de entrada e os pesos dos neurbnios na rede.
Esse processo de treinamento permite que a rede aprenda uma representacao
comprimida dos dados de entrada, ou seja, reducédo de dimensionalidade, clustering,
deteccdo de outliers, reconhecimento de padrées e anadlise de imagens e

processamento de sinais (Begum et al., 2021).
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Chlingaryan, Sukkarieh e Whelan (2018) mostraram que a combinagdo de
modelagem de dados e métodos de agrupamento pode melhorar significativamente
a qualidade do design da zona de gerenciamento, permitindo a separagao dos
clusters e a formacédo de zonas de manejo com base na fusdo de dados NDVI e
parametros do solo. Especificamente, eles compararam o algoritmo de clustering k-
means com 0 mapa de auto-organizagao (SOM) para delinear os mapas da zona de
gerenciamento para a aplicagao de taxa variavel N (Zair; Chemseddine; Benazzouz,
2018).

Analise Discriminante Linear

A Analise Discriminante Linear (LDA) é uma técnica de redugdo de
dimensionalidade, também utilizada como etapa de pré-processamento em
aplicagbes de Machine Learning e classificagdo de padrdes. O objetivo do LDA é
projetar os recursos em um espaco dimensional superior em um espago dimensional
inferior, a fim de evitar a maldicao da dimensionalidade e também reduzir recursos e
custos dimensionais (Adenaike et al., 2022). Para trabalhar com o LDA €& necessario

seqguir trés passos:

Primeiramente, é necessario calcular a separabilidade entre classes, que é a
distdncia entre as médias de diferentes classes, utilizando a seguinte equacéao,

chamada variancia entre classes.

S, =Z_ 1Nl-(Xl- X)) -%)
i=

Equacao |

O segundo passo é calcular a distancia entre a média e a amostra de cada

classe, chamado também de variagcao dentro da classe.
g

g Xi
Sb = (Nl - 1)51 = Z Z 1(Xij - Xl)(Xl] - X )T
=1~ "
=1

i=

Equacao I
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Finalmente, é construido o espaco de dimensao inferior que maximiza a
variagdo entre as classes e minimiza a variagao dentro da classe. P é considerado
como a projecao espacial de menor dimensédo, também chamada de critério de
Fisher (Janabi; Kadhim, 2018).

P” S P| Equacéo Il
— uacao
pTs, P quae

Pjgq = arg maxp

Arvore de Decisao

O algoritmo de arvore de decisdo C4.5 é um dos algoritmos utilizados, que
constroi arvores de decisao a partir de um conjunto de dados de treinamento usando
o conceito de entropia. O dataset de treinamento € um conjunto de amostras ja
classificadas que consiste em um vetor p-dimensional, onde representa valores de
atributos ou caracteristicas da amostra, bem como a categoria ou classe a que

pertence (Sousa Mendes, 2022).

Em cada n6 da arvore, o algoritmo C4.5 escolhe o atributo de dados que
particiona com mais eficiéncia seu conjunto de amostras em subconjuntos que
tendem a uma categoria ou outra. O critério de particionamento € o ganho de
informagédo normalizado (diferenca de entropia). O atributo com o maior ganho de
informagédo normalizada € escolhido para tomar a decisdo, entdo o algoritmo C4.5

repete o passo anterior nas particées menores (Ahmed; Razak, 2022).

Este algoritmo possui alguns itens importantes como, todas as amostras do
conjunto pertencem a uma mesma categoria, quando este caso ocorre, o algoritmo
simplesmente cria um no folha para a arvore de decisao e escolhe a categoria em
questdo. Nenhum dos recursos fornece ganho de informagdo. Nesse caso, o
algoritmo C4.5 cria um no de decisdo na arvore usando o valor esperado; Instancias
inéditas. Novamente, o algoritmo C4.5 cria um nd de decis&o na arvore usando o

valor esperado (Demisse; Tadesse; Bayissa, 2017; Ahmed; Razak, 2022).
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Floresta Aleatéria (Random Forest)

O algoritmo random forest (RF) é um algoritmo de aprendizado
supervisionado, que cria uma floresta de forma aleatéria, combinando-se um
conjunto de arvores de decisdo, na maioria dos casos treinados com o método de
bagging (Li et al., 2020). A ideia principal do método bagging é que a combinagao de
modelos de aprendizado melhora o resultado geral, ou seja, o algoritmo random
forest cria varias arvores de decisao e as combina para obter uma previsdo mais

precisa e estavel.

A RF funciona da seguinte forma (Liu; Motoda, 2007; Stahczyk; Zielosko;
Jain, 2018). Para cada arvore a ser construida, uma amostra diferente com
reposicdo € retirada dos dados de treinamento (amostra de bootstrap).
Aproximadamente 1/3 das instancias n&do sdo usadas para construir uma arvore.
Essas instancias sdo chamadas out-of-bag (OOB). O tamanho da amostra é o
mesmo do banco de dados original. A cada passo da construgao da arvore, um
subconjunto diferente de n variaveis é selecionado aleatoriamente. Um numero N
menor que o total de N variaveis € definido. O valor padrdo para tarefas de
classificagdo é tipicamente n ~ \ N (Demisse; Tadesse; Bayissa, 2017; Stanczyk;
Zielosko; Jain, 2018). A melhor divisdo entre essas n variaveis é escolhida para o n6
atual, em contraste com a construgao tipica da arvore de decisdo que seleciona a

melhor divisdo entre todas as variaveis.
Maquina de Vetores de Suporte

O modelo de maquina de vetores de suporte (SVM) constréi um classificador
de acordo com um conjunto de padroes identificados por ele nos exemplos de
treinamento, sendo a classificagdo conhecida. Assim, existe um conjunto de
classificadores lineares que separam duas ou mais classes, mas maximizam a
margem de separagao (distdncia da instancia mais préxima ao hiperplano de
separagao das duas classes em questdo). O hiperplano com margem maxima é
chamado de hiperplano 6timo, sera objeto da busca do treinamento do classificador
(Al-Mejibli; Alwan; Abd Dhafar, 2020).
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O objetivo & produzir um classificador que funcione adequadamente com
exemplos desconhecidos, ou seja, exemplos que nao foram aplicados durante o
treinamento, adquirindo assim a capacidade de prever as saidas de novas entradas
futuras. Neste modelo SVM, também foi utilizado o kernel nucleo gaussiano (RBF),
que, ao contrario do kernel linear, permite resolver problemas originalmente nao
linearmente separaveis, através do mapeamento para um espago maior. Existem
dois parametros que podem ser variados em busca de um melhor resultado para o
aprendizado do classificador, sdo eles: y (gama) e C (custo) (Ghojogh; Karray;
Crowley, 2019; Perisetty et al., 2020).

Avaliacao de Atributos, Classificagao e Ranqueamento

A pesquisa trabalhou uma sequéncia como demonstrada na Figura 2 do
capitulo 1, sendo que a avaliac&o individual dos atributos € uma etapa importante no
processo de modelagem de Machine Learning, pois ajuda a identificar quais
caracteristicas tém maior influéncia na previsdo do modelo e a eliminar atributos
irrelevantes ou redundantes, melhorando a precisao e eficiéncia do modelo (Song et
al., 2022; Sugianela; Ahmad, 2020).

O algoritmo de Random Forest € um modelo de aprendizado de maquina
que usa arvores de decisido aleatérias para construir sua estrutura, sua avaliagao de
atributos com Random Forest envolve a importancia de cada atributo no modelo
final. Isto é realizado calculando o ganho de informagdo médio de cada atributo em
todas as arvores de decisao da floresta, assim a importancia de um atributo é entao
classificada em ordem decrescente (Maleki et al., 2022).

Ja o Ranker é uma abordagem que envolve a criagdo de um modelo de
classificagcado separado para cada atributo, sendo que, cada modelo ¢é treinado para
prever se um exemplo pertence ou ndo a uma determinada classe, com base
apenas em um unico atributo. A avaliagdo de atributos com Ranker envolve
classificar os atributos com base no desempenho de seus respectivos modelos de
classificagao (Kumar, 2018; Abdullah; Abdulazeez; Sallow, 2021; Daly et al., 2023).

Ambas as abordagens foram utilizadas para avaliar a importancia dos
atributos em um modelo de classificagado. O algoritmo Random Forest pode lidar com

atributos correlacionados e ser flexivel ao oveffitting, enquanto o Ranker pode
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identificar interagdes complexas entre muitos atributos, auxiliando na interpretacéo e
pode fornecer informacdes mais detalhadas sobre a importdncia dos atributos
(Maleki et al., 2022; Daly, et al., 2023).

Independentemente da abordagem escolhida, a avaliagdo de atributos é
uma etapa critica na construgdo de modelos de machine learning, que auxilia a

garantir que o modelo seja preciso e eficiente.
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2 CAPITULO 1

Aprendizagem de maquina para avaliagao de qualidade de areas com

pastagens usando atributos de solo

RESUMO

A analise de atributos do solo é realizada para avaliar sua aptiddo produtiva e
amplamente praticada de longa data. Assim, as analises quimicas, fisicas e
biolégica do solo sdo considerados relevantes, e a interpretacdo das qualidades
necessita de varios especialistas, ou seja, devido a complexidade e variabilidade dos
elementos dos solos. o objetivo do estudo €& apresentar uma modelagem para
qualidade do solo de areas de pastagem usando abordagens de aprendizado de
maquina combinadas com mapas auto-organizaveis e técnicas de classificagao e
ranqueamento. O estudo foi desenvolvido usando uma abordagem multi temporal
com coletas do solo, em pontos georefenciados, em trés areas com pastagens
(perene com adubacao e calagem, perene sem manejo, integrada com soja e uma
area de preservagcao permanente. Amostras de solo foram coletadas nas areas em
2019 e 2021, posteriormente foram realizadas, em laboratério, analises de atributos
quimicos, fisicos e biolégicos. No total foram avaliados 26 atributos de solo. O
conjunto de dados obtidos em 2019 serviram de treinamento e o conjunto de 2021
serviu como validagdo para os algoritmos de aprendizagem de maquina. Foram
testados varios algoritmos, entre eles: Random forest, Decision Tree, Support Vector
Machine, Logistic Regression e Extra-Tree. O algoritmo Random Forest apresentou
97% de acuracia destacando-se entre eles. Com base nos resultados obtidos
verificou-se que o teor de matéria organica do solo foi o atributo de maior
importancia na modelagem empregada e conclui-se que € possivel utilizar os
atributos do solo e a alface como planta indicadora (Lactuca sativa) para classificar e

monitorar a qualidade de solo em areas de pastagens.

Palavras-chave: qualidade do solo, modelos nao-paramétricos, microbiologia do

solo, fertilidade do solo.
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Machine learning for quality evaluation of pasture areas using soil attributes

ABSTRACT

Soil attribute analysis is carried out to assess its long-standing and widely practiced
productive suitability. Thus, the chemical, physical and biological analyzes of the soil
are considered relevant, and the interpretation of the qualities requires several
specialists, that is, due to the complexity and variability of the soil elements. The goal
of the study is to present a model for soil quality in pasture areas using machine
learning approaches combined with self-organizing maps and classification and
ranking techniques. The study was developed using a multitemporal approach with
soil collections, at georeferenced points, in three areas with pastures (perennial with
fertilization and liming, perennial without management, integrated with soybeans and
a permanent preservation area. Soil samples were collected in the areas in 2019 and
2021, analyzes of chemical, physical and biological attributes were subsequently
carried out in the laboratory. In total, 26 soil attributes were evaluated. The data set
obtained in 2019 served as training and the 2021 set served as validation for the
machine learning algorithms. Several algorithms were tested, including: Random
forest, Decision Tree, Support Vector Machine, Logistic Regression and Extra-Tree.
The Random Forest algorithm presented 97% accuracy, standing out among them.
Based on the From the results obtained, it was found that the soil organic matter
content was the most important attribute in the modeling employed and it was
concluded that it is possible to use soil attributes and lettuce as an indicator plant

(Lactuca sativa) to classify and monitor the quality soil in pasture areas.

Keywords: soil quality, non-parametric models, soil microbiology, soil fertility.
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INTRODUGAO

A necessidade de indicadores de qualidade do solo provocadas pelo manejo
do solo, se faz necessario pois fundamenta a analise dos fatores que comprometem
0 uso sustentavel dos recursos naturais, permitindo a obtencdo de indices de
qualidade que, por sua vez, favorecem uma avaliagdo integrada dos atributos
fisicos, quimicos e biolégicos (Silva; Azevedo). Dessa forma a qualidade do solo
pode ser medida diretamente, mas € inferida pela avaliagao de atributos dentro das
propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas.

A qualidade do solo ja foi prevista por varios tipos de abordagens
estatisticas, porém, existe uma lacuna nos estudos que abordam a mineracdo de
dados por meio de mapeamento digital do solo. Isso inclui Random Forest (RF).
Redes Neurais Atrtificiais (ANN). Arvores de Regressdo (RT), Regressdo Logistica
(LR) e suporte de maquinas de vetores (SVM) (Kovacevi¢; Bajat; Gaji¢, 2010). A
abordagem usual da pesquisa é avaliar varios modelos e escolher o de melhor
desempenho (Brungard et al., 2021). Mas, cada modelo tem suas proprias
vantagens e desvantagens para uma determinada regido (Gorecki; Krzysko, 2015).

O Método baseado em mapas auto-organizaveis procuram manter o0s
vizinhos, ou seja, utilizam uma grade regular de “unidades” na qual os objetos sao
mapeados, criando o formato de clusters. Ja abordagens baseadas em aprendizado
de maquina estdo ganhando popularidade na analise de dados cientificos e s&o
usadas em muitos métodos que envolvem predigdo, ajudando pequenos e grandes
produtores agricolas. Desta forma, a combinagcdo de diferentes conjuntos de
técnicas baseadas em modelagem e anadlise de dados pode auxiliar a resolver
problemas relacionados a determinacao da qualidade do solo.

O Random Forest (RF) foi utilizado para trabalhar com aprendizado de
maquina supervisionado e classificagao regressiva (Sheng et al., 2015; Tohry et al.,
2022). O RF é um método multivariado ndo paramétrico, ou seja, os dados da
amostra ndo precisam seguir uma distribuigdo normal e multiplas variaveis podem
ser trabalhadas ao mesmo tempo, de forma que seja possivel melhorar a preciséo
da classificacdo e determinar a importancia das variaveis existentes em uma
classificagao (Dong et al., 2020). Este algoritmo é baseado no método estatistico de

arvore de decisdo, onde a classificacdo ou o valor de uma variavel é previsto com
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base em multiplas variaveis de entrada, o poder de analise € amplificado pela
combinag¢do de camadas mais profundas de nés, o RF emprega arvores de deciséo
mais profundas durante o processo de treinamento, como o préprio o0 nome indica, é
uma “floresta” de arvores (Dong, 2020). Cada né na arvore de decisao trabalha em
um subconjunto aleatério de dados do conjunto para calcular a saida.

Cada amostra € utilizada para construir uma arvore de decisdo individual
através do método estatistico de bootstrap com reposigédo (Salomon et al., 2017;
Lee; Ullah; Wang, 2020). O resultado é obtido a partir da maioria dos votos para
classificagdo ou média para regressao (Dong, 2020; Abedini et al., 2019).

A revisdo da literatura indica que nem todos os fatores considerados
condicionantes tém um efeito positivo ou o mesmo efeito na ocorréncia do
desenvolvimento do solo (Lisboa et al., 2019). Portanto, alguns atributos foram
removidos da modelagem.

Até a presente data, ndo foram encontrados estudos que combinem
resultados de anadlises quimica, fisica, biolégica e desenvolvimento de planta
indicadora com intuito de modelar a qualidade do solo no ambiente de aprendizado
de maquina. Nesse contexto, o objetivo do estudo & apresentar uma modelagem
para qualidade do solo de areas de pastagem usando abordagens de aprendizado
de maquina combinadas com mapas auto-organizaveis e técnicas de classificagao e

ranqueamento.

Material e Método

Area de Estudo

As areas de estudo selecionadas para coleta de amostras de solo estao
localizadas no municipio de Caiua, no Estado de S&o Paulo (21°53'06.2"S
51°57'56.4"W e 21°51'23,3"S 51°57'42,5"W) foram realizadas duas coletas
efetivadas nos meses Outubro de 2019, Setembro de 2021. Foram estabelecidas
quatro areas com manejo distinto para coleta de solo. As areas foram denominadas
como de pastagem continua com manejo de adubagdo e calagem (PAST CM),
pastagem continua sem manejo (PAST SM), pastagem em sistema de integragao
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lavoura pecuaria (ILP) e area de preservacao permanente (APP) (Figura 1). Em
cada area de manejo foram estabelecidos 30 pontos de coleta georeferenciados,

tendo no total 120 pontos de coleta de amostra de solo no total.

Figura 1 - Localizagdo das areas selecionadas no municipio de Caiua, SP, pontos amarelo pastagem sem
manejo, pontos verdes mata de preservagdo permanente, e em vermelho area de ILP.

[ _ Mapa da distribuicho de pontos de coleta na rea de estudo ]

O solo das areas é classificado como argissolo e nas areas de pastagem o
cultivo de Urochloa brizantha. As amostras de solo foram coletadas com trado
manual na profundidade de 0 a 10 cm. Em cada area foram georreferenciados 30
pontos para coleta de amostras, sendo que cada amostra continha cerca de 2 kg de
solo, resultado da coleta de cinco subamostras para melhor homogeneizagao e

representacido do ponto.

Analises de atributos quimicos, fisicos e biolégicos do solo

Neste estudo foram estabelecidos a utilizacdo de dez atributos de fertilidade
de solo (quimicos); seis atributos fisicos do solo e dez atributos microbioldgicos do

solo, totalizando no final 26 atributos de solo analisados.
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Analises quimicas

As amostras de solo coletadas foram fracionadas e parte delas foram
encaminhadas ao laboratério para analises de fertilidade do solo (Malavolta et al.
2002), sendo determinados: pH em Cloreto de Calcio (CaCl?), Matéria Organica,
Fosforo (P), Acidez Potencial (H+Al), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg),
Soma de Bases (SB), Capacidade de Troca Catidénica (CTC) e Porcentagem de

Saturacao por Bases (V%).

Analises Microbiolégicas

Para as analises microbiologicas, outra parte das amostras foram encami-
nhadas para o laboratério microbiolégico, e passaram por peneiramento e adequa-
¢ao de umidade para condigdo de capacidade de campo, em seguida foram encami-
nhadas para analises biologicas de: carbono e nitrogénio da biomassa microbiana
(Ferreira et al., 1999; Caldeira et al., 2000); atividade enzimatica da desidrogenase
(Van Os; Ginkel, 2001) fosfatase acida, glicosidase, arilsulfatase: (Deng, Tabatabai,
1994); respiragédo basal do solo (Jenkinson; Powlson, 1976); atividade da hidrolise
de diacetato de fluoresceina (Chen et al., 1988), quociente metabdlico, (qCO) calcu-
lado a partir da razédo entre o C-CO; liberado pela respiracao do solo pelo carbono
da biomassa microbiana (Anderson; Domsch, 1993) e microbiano, calculado a partir
da relacdo entre o carbono da biomassa microbiana com carbono orgéanico total do
solo (Alves et al., 2011; Sparling, 1992).

Analises Fisicas

As analises fisicas do solo foram processadas pelo fracionamento
granulométrico realizado por meio de peneiramento e sedimentagdo. A
granulometria do solo foi determinada no Laboratério utilizando-se o método da
pipeta, conforme descrito em Embrapa (1997). Foram determinados o teor de argila,
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particulas com diametro < 0,002mm, silte particulas com diametro entre 0,002 e
0,05mm e areia particulas com didametro entre 0,05 e 2mm.

Parte das amostras foi encaminhada para determinacéo da estabilidade dos
agregados, sendo utilizado o método descrito por Kemper (1986) e Chepil (1965),
com modificagdes propostas por Silva e Mielniczuk (1997) (Silva et al., 2021). Esse
método consiste no fracionamento do solo para excluir fragmentos vegetais, outros
residuos, pedras e brita retida na peneira, de modo que o volume total da amostra
ultrapasse a malha de 9,51 mm. Para obtengdo dos agregados e determinagao da

estabilidade, utilizou-se o método descrito por Kemper e Chepil (1965).

Com alteragdes propostas por Silva e Mielniczuk (1997), a separagédo dos
agregados em classes de tamanho foi feita pela desagregacéo e peneiramento em
meio umido. Foram obtidas trés classes de agregados: macroagregados diametro >
2,00mm, mesoagregados diametro entre 2,00 e 0,25 mm e microagregados
diametro entre 0,25 e 0,05 mm. Para as determinag¢des dos teores de C total, uma
aliquota de cada classe de agregados do solo obtida foi totalmente moida e passada
em peneiras de malha de 0,150~mm, com posterior pesagem de 0,150~g dessa

aliquota para analise em analisador elementar automatico

A determinacdo dos teores de carbono particulado (COP), associado a
mineral (COM) e carbono total (COT) em cada classe de agregados é importante
para avaliar o sequestro de carbono no solo e entender como a matéria organica &
distribuida em diferentes fragcbes do solo. A analise foi realizada no analisador
automatico elementar, que € um equipamento que utiliza a técnica de combustao
para determinar a concentragcdo de elementos quimicos presentes em uma amostra
(Eivazi; Mullings; Banks, 2018).

Avaliagao da Planta Indicadora

A alface Crespa Lucy Brown (Lactuca sativa) foi utilizada como planta
indicadora de qualidade do solo, as amostras de solo (300 g) foram acondicionadas
em vasos com a finalidade de avaliar a emergéncia e desenvolvimento da alface. Os
vasos foram alocados dentro de camara de crescimento de plantas (Fitotron® SGC
120; Weiss Technik UK Ltd., Loughborough, UK) por 20 dias a 29/23 ° C sob um
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ciclo de 14 h de luz / 10 h de escuriddo e com manutencdo de 60% de umidade

relativa no seu interior.

Foram semeadas dez sementes por vaso em solo umido, a avaliacdo de
emergéncia da planta foi realizada apos sete dias, e deixou-se uma planta por vaso
que foram conduzidas na camara durante 20 dias. Apds esse periodo avaliou-se a

producao de massa fresca e massa seca da raiz, parte aérea.

Os dados foram tabulados na sequéncia dos resultados das analises
quimicas, fisicas, bioldgicas e a planta, na sequencia agrupa-se todos os dados para
formarem variaveis diretas e indiretas, o modelo de agrupamento de mapa de auto-
organizagao, balanceado e atribuido a sua area PAST CM, PAST SM, ILP e APP,

nao perdendo sua referéncia original.

Processamento dos Dados

O presente estudo foi analisado utilizando a linguagem R em conjunto com a
interface RStudio 2023.03.0+386 "Cherry Blossom" Release
(3c53477afb13ab959aeb5b34df1f10c237b256¢3, 2023-03-09) for Ubuntu Bionic
Mozilla/5.0 (X11; Linux x86_64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko)
rstudio/2023.03.0+386 Chrome/108.0.5359.179 Electron/22.0.3 Safari/537.36, bem
como a plataforma Weka 3.8.6., para realizacdo dos calculos (Janabi; Kadhim,
2018).

O projeto foi estruturado em quatro fases principais, a saber: Fase 1)
descrigdo da area e do método de amostragem e analises laboratoriais realizados;
Fase 2) organizagao e preparagao dos dados para analise; Fase 3) implementagao
de técnicas de aprendizado de maquina para analise dos dados; e Fase 4) avaliagéo
das variaveis de entrada e determinagdo de sua importancia relativa para a
obtencdo do melhor método geral, com base em Ramos et al. (2022) e Osco et al.
(2022).

As etapas mencionadas, encontram-se resumidas na figura 2 sendo
organizada de acordo com outros estudos ja realizados (Tellaeche et al., 2007;
Polyak et al., 2018; Van et al., 2019).
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Figura 2 - O fluxograma demonstra os métodos implementados nesta pesquisa.
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O pré-processamento de dados é uma etapa importante no processo de
modelagem e analise de dados, especialmente quando se lida com dados
desequilibrados, como o caso em questdo. O desbalanceamento de classes pode
afetar a capacidade do modelo em prever a classe minoritaria, uma vez que ele
pode ter uma tendéncia a favorecer a classe majoritaria. Corrigir o
desbalanceamento de dados tem sido objeto de estudos de varios pesquisadores
como Krawczyk (2016), Sun, Wong e Kamel (2009), Zhou et al., (2009) e He e
Garcia (2009).

Para balancear a distribuicdo das classes no dataset de treinamento, o
Random Oversampling e o Random subsampling, funcionam fundamentalmente,
escolhendo objetos aleatoriamente e removendo-os da classe majoritaria do dataset

de treinamento. As quantidades de sele¢des sao variadas, porém, em geral € capaz
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de criar uma relagdo entre as classes majoritaria e minoritaria que é de 1:1,
representa-se a relagéo entre a menor e o maior grupo ao final do processo (Abedini
etal., 2019).

Os valores encontrados nos diferentes atributos do solo, foram submetidos
ao modelo matematico mapa de auto-organizagdo (SOM) e depois o balan¢o das
variaveis alvo da planta indicadora: emergéncia, matéria seca da parte aérea
(MSPA), matéria seca da raiz (MSR), matéria seca matéria fresca da parte aérea
(MFPA) e matéria fresca da raiz com o auxilio do software WEKA versao 3.8.6
(MFR) (Yang; Meng; Meng, 2019).

Foram utilizados nove algoritmos para o desenvolvimento desta pesquisa,
incluindo Regressao Logistica (LR), Analise Discriminante Linear (LDA), K vizinhos
mais proximos (KNN), Arvore de Decisdo (CART), Random Forest (RF), Navie
Bayes NB (NB), Maquina de vetor de suporte (SVM), Gradient Boosting (GB) e
Perceptron Multicamada (MLP).

Os estudos recentes de técnicas baseadas em aprendizado de maquina
utilizam diferentes proporgdes para dividir os dados de treinamento e de validagao.
Nesse estudo estabeleceu-se que o banco de dados de 2019 com amostragem de
120 pontos, foi utilizado como treinamento, e o banco de dados de 2021 com a

mesma amostragem foi utilizado como validagéo.

Foram realizados testes com diferentes divisbes de classes para os
classificadores utilizados, optando-se pelo uso de cinco classes (ruim, regular, bom,
muito bom e excelente). As classes foram divididas em intervalos iguais e foram

calculadas com base nos valores obtidos pelo desenvolvimento da planta indicadora.

O objetivo dessa etapa foi verificar o nivel de detalhamento do
desenvolvimento da semente e crescimento da alface, sem prejudicar o
desempenho do algoritmo. A escolha da quantidade de classes € de importancia
consideravel, pois classificagdes com poucas classes podem nao refletir
adequadamente a variagao dos dados, enquanto classificagdes com muitas classes
podem ser mais complexas e demandar mais trabalho computacional para serem

processadas (Madala; Chandrasekaran; Bunk, 2023).

A avaliagdo do desempenho de cada algoritmo foi realizada através da

construcdo da matriz de confusdo. A partir dessa matriz, varias métricas foram
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extraidas, como o F-score, que € a média harménica entre os valores de precisao e
recall. Essa métrica é util para avaliar o desempenho do modelo de maneira geral,

com base nos dados obtidos com as amostras de solo (Zhou et al., 2021).

Na ultima etapa foi utilizado o modelo de aprendizagem de maquina que
obteve melhor performance para avaliar a contribuicdo individual de cada atributo,
identificando o ranqueamento dos atributos avaliados. Esse processo permitiu

identificar a importancia relativa de cada atributo de entrada no resultado do modelo.

Ao analisar o impacto individual dos atributos, é possivel entender como eles
influenciam a eficacia do algoritmo e direcionar esfor¢gos para refinar e aprimorar a

selecao de caracteristicas, visando melhorar ainda mais o desempenho do modelo.

A matriz de confusdo € uma tabela que compara a classificacdo real com a
classificagao prevista pelo modelo, permitindo avaliar a acuracia, precisao, recall e
F1-score da classificagcdo. Ja o R? indica a proporcdo da variacao total da variavel
dependente que é explicada pelas variaveis independentes, sendo uma medida de
quéo bem o modelo se ajusta aos dados. A validagdo cruzada € uma técnica que
divide o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e validagao, permitindo
avaliar a capacidade do modelo de generalizar dados ndo conhecidos previamente
(Thiele-Bruhn et al., 2020).

Resultados

A utilizagdo dos valores de resultado da acuracia, foram avaliados utilizando
0s nove algoritmos de teste para treinamento, utilizando-se os dados obtidos com as
analises obtidas em 2019 para comparacdo e identificacdo do melhor modelo
(Figura 3).

Para cada algoritmo, os valores de acuracia mensurados foram
apresentados com o respectivo desvio padrdao. Observa-se que o Randon forest foi o
algoritmo que apresentou o melhor desempenho apresentando uma acuracia de
97%.

Para que os resultados dos modelos matematicos tenham validade, é

realizado o teste de validade e robustez dos modelos desta pesquisa, séo eles a
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validacdo cruzada (cross-validation) e a matriz de confusao (confusion matrix).
Esses testes de validagao e robustez dos modelos s&o utilizados para garantir que
os subconjuntos nunca foram apresentados para os modelos e verificar se ha

coeréncia nos resultados, Figura 3.

A validagéo cruzada ajuda a evitar problemas de sobre ajuste (overfitting) e
sub ajuste (underfitting) ao ajustar um modelo a um conjunto especifico de dados de
treinamento. Ao avaliar o modelo em conjuntos de testes diferentes, a validagao
cruzada ajuda a garantir que o modelo seja capaz de generalizar para novos
conjuntos de dados e ndo esteja super ajustado ou sub ajustado ao conjunto de
dados de treinamento especifico. A figura a seguir mostra graficamente no eixo X o
modelo que melhor conseguiu classificar os atributos da alface em relagdo aos
atributos do solo, o eixo Y demostra a acuracia dos modelos, sendo que o modelo

RF teve o melhor desempenho.
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Figura 3 - Figura do box plot de todos os modelos de aprendizagem de maquina utilizados no projeto,
demonstrando os resultados dos algoritmos com validagéo cruzada e elencando seus desempenhos.
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A Figura 4 , demonstra o aprendizado do RF, com 70% dos dados e aplicado
a validagao cruzada, a caracteristica de utilizar 70% para treino e 30% para
validacédo é justamente para n&o haver o super aprendizado (overfiting), ou seja,
causar vicios no aprendizado e sim, generalizar o aprendizado suficiente para
conseguir entender qualquer tipo de solo que esteja em condicbes semelhantes aos
solos amostrados.

O resultado da matriz de confusdo indica boa acuracia em todos os solos
classificados, no eixo Y, zero como ruim (97%), 1 como regular (94%), 2 como bom
(97%), 2 como muito bom (71%) e quatro como excelente (74%) nos valores preditos

no eixo X.
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Figura 4 - Matriz de confusdo do algoritmo Random Forest (RF) na etapa de treinamento com os dados de
2019.

Matriz de Confusao por Cluster

Verdadeiro

Predito

Fonte: O autor.

A proxima figura demonstra a contribuicdo dos melhores atributos de solo
utilizados no algoritmo Randon Forest (RF) balanceado. Neste grafico, os atributos
sao classificados em ordem decrescente de importancia, com o mais importante no
topo. As barras coloridas representam a importancia relativa de cada comprimento
do eixo X, sendo que cores mais escuras indicam maior importancia e cores mais

claras indicam menor importancia.
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Figura 5 - Importancia dos 26 atributos de solo avaliados pelo Random Forest.

Importancia dos Atributos

MO
P
RESPIRACAD
pH

Hal

com

sSB

Mg

gMic
Glucosidase
FDu

CTC
Arilsulfatase
Ca

NBEM

coP

ARGILA

K

Fosfatase
coT
JROGEMNASE
cCBM

SILTE

W

AREIA
G.IE)D DJIJ?_ 0. (r'.i4 0.06 0.08 0. ;LD 0. IIL.?E

Importancia

A Figura 6 apresenta boxplots para a visualizagéo e analises estatisticas das
cinco variaveis de crescimento da planta indicadora utilizada dentro das cinco
classes (Ruim, Regular, Bom, Muito Bom e Excelente) estabelecidas, o eixo X
representa as classes e o eixo Y representa as variaveis da planta (emergéncia da
planta, matéria fresca da parte aérea, matéria fresca da raiz, matéria seca da parte

aérea e matéria seca da raiz).

Os gréaficos de boxplot mostram que as variaveis da planta revelaram
diferentes padrdes de resposta aos classificadores, que ajudam a garantir uma boa
discriminagao entre as classes de desenvolvimento da alface usando a classificagao
da Random Forest (RF). A emergéncia de sementes, MFPA, MSPA e MSR
apresentou menor desvio ou erro em suas meédias apresentadas no modelo

proposto.

Em todas as variaveis utilizadas foram obtidos desenvolvimentos

expressivos da alface exceto no grafico MSR.
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Figura 6 - Distribuicdo por box plots das classes estabelecidas pelo algoritmo RF com base no
desenvolvimento da planta indicadora. Em todos os atributos da alface Emergéncia, MFPA, MFR

obtiveram cluster excelente, muito bom e bom.
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Ao correlacionar as variaveis na Figura 7, e examinar a dispersao dos

pontos em cada classe, € possivel observar a variabilidade dos dados em relagao a

correlacdo das variaveis. No entanto, a distribuicdo dos pontos pode ndo estar

diretamente relacionada a intensidade da correlagdo entre as variaveis, e sim com

sua classe.

No contexto de aprendizado de maquina, € importante considerar a

dispersdo dos pontos em cada classe, independentemente da correlagdo entre as

variaveis. Uma dispersao maior pode indicar uma variabilidade maior nos dados
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indicando outliers. Por outro lado, uma dispersdo menor pode indicar maior
sobreposi¢ao entre as classes e dificuldade na separacdo das mesmas como segue

na figura seguinte.

Outro ponto a ser destacado € a capacidade de separar em cores as
classes determinadas no modelo RF, ou seja, o modelo tem a capacidade de
separar as classes zero, um, dois, trés e quatro em cores e suas correlagdes, quanto

mais alinhadas e préoxima em direcédo ao zero de Z e Y maior a correlagao.

Figura 7 - Correlagdo das variaveis de crescimento das plantas utilizadas no modelo RF.
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Uma vez que os modelos de aprendizado de maquina foram treinados com
os dados de 2019 e escolhido o modelo que melhor obteve acuracia (RF), os dados
de 2021 sao utilizados para a avaliagdo do modelo e sua acuracia, demonstrado na

matriz de confusao Figura 8.

O modelo RF que melhor se ajustou aos dados de 2019 apresentou
novamente grande acuracia e sensibilidade de ajuste aos dados de 2021,
demostrando robustez para identificar erros de classificacdo e determinar o

balanceamento entre a taxa de falsos positivos e falsos negativos. Essas métricas
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podem auxiliar na tomada de decisbes e na escolha de ajustes ou melhorias no

modelo para alcangar melhores resultados no manejo do solo.

No eixo Y, observa-se zero como variavel de classificagdo “ruim” (97% de
acertos), um como variavel de classificagao “regular” (94% de acertos), dois como
‘bom” (97% de acertos), trés como “muito bom” (77% de acertos) e quatro como

“‘excelente” (87% de acertos) nos valores preditos eixo X.

Como o0 modelo teve bom desempenho na predicdo, robustez e
generalizagdo dos dados, sugere-se que em uma préxima analise laboratorial dos
atributos quimico, fisico, biolégico do solo, e desenvolvimento da planta, ndo seja
necessario a realizacado de todas as 26 analises laboratoriais, economizando recurso

financeiro e temporal.

Figura 8 - Matriz de confusdo para o algoritmo RF na etapa de validagao com os dados de 2021.
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As variaveis que foram retiradas e chegaram nesses resultados foram, areia,
V%, Silte, CBM, Desidrogenase, Carbono Total, sendo que sao indicativos de quali-

dades do solo.
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Discussao

De forma geral os resultados encontrados nesse estudo demonstram-se que
a classificacdo de padrbes de crescimento da planta indicadora pelo RF é altamente
sensivel a caracteristicas dos atributos de solo utilizados como dados de
treinamento, incluindo tamanho da amostra e propor¢des de classe. Usando a
estratégia de usar o primeiro ano da coleta como treinamento reduziu o erro de
avaliacdo independente. De acordo com outros classificadores, tamanhos de
amostra de treinamento sdo recomendados para comparar e avaliar a precisdo da

classificacao e estabilidade contra o modelo RF.

Outra forma de verificar a robustez do modelo RF em relagdo ao conjunto de
dados é a avaliagdo do R?, MAE, MSE e RMSE em fungao dos ajustes de dados de
2019 e 2021, como segue. R = 0.92, MAE = 0.14, MSE = 0.18, RMSE = 0.42.

O R? é utilizado em modelos de regressdes da area de agronomia, sendo o
Coeficiente de Determinagdo, que visa expressar a quantidade da varianga dos
dados que é explicada pelo modelo construido. O Erro Quadratico Médio (MSE)
consiste na diferenca entre o valor predito pelo modelo e o valor real, eleva-se o
resultado ao quadrado, faz-se a mesma coisa com todos os outros pontos, soma-os,
e dividi-se pelo numero de elementos preditos. Quanto maior esse numero, pior o
modelo (Marques et al., 2020; Osco et al., 2022).

Ja a Raiz do erro quadratico médio (RMSE) entra como uma forma de
melhorar a interpretabilidade da meétrica, acertando a unidade. Entretanto, essa
medida, assim como o MSE, penaliza predicdes muito distantes da real. O Erro
Absoluto Médio (MAE) consiste na média das disténcias entre valores preditos e
reais, sendo uma métrica soélida para modelos que devem prever muitos dados ou
dados sazonais, nas quais prever a tendéncia e sazonalidade dos numeros é mais
importante do que os valores absolutos de cada dia do desenvolvimento da planta
(Marques et al., 2020 ).

Este estudo investigou a possibilidade de minimizar a quantidade de coletas
de solo a serem realizadas ao longo dos anos, pois auxilia na redu¢éo de custos de
analises melhorando a assertividade nas recomendagdes de manejo ou mesmo nas

corregdes do solo. Os resultados mostrados na Figura 7 indicam que o modelo auto-
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organisavel dos clusters selecionados obtiveram resultados significativos em relagéo

a predi¢ao do desenvolvimento da planta no ano de 2019 e 2021.

Com os resultados desse estudo verifica-se a necessidade buscar
algoritmos baseados em comportamento nao linear, como aprendizado de maquina,
para prever variaveis biométricas da planta como a emergéncia, MFPA, MFR,
MSPA. Neste estudo, demonstramos a capacidade de diferentes algoritmos de ML
para prever variaveis biométricas, com base em coletas e analises fisicas, quimicas

e microbioldgicas do solo.

Os modelos de Regressao Logistica (LR), tem apresentado bons resultados
em varios estudos, porem comparando maquina de suporte de vertor (SVM), analise
discriminante Linear (LDA), K-Neighbors (KNN), Perceptron Multicamada (MLP),
Naive Bayes (NB), arvore de decisdo (CART), Gradient Boosting (GB) e floresta
aleatodria (RF), o modelo que demonstrou melhor desempenho foi o RF (Ghojogh;
Crowley, 2019; Ghojogh; Karray; Crowley, 2019; Santos; Dias, 2022; Seba et al.,
2023; Arvind; Abhishek, 2022; Antoniadis et al., 2021).

Durante o processo de avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina
desta pesquisa, observou-se percepgdes equivalentes ao trabalho de Antoniadis et
al. (2021), no modelo de Randon Forest (RF), que retrata a preciséo, reduzir o
overfitting e underfiting, uma vez que combina varias arvores independentes para
fazer previsdes, e a estabilidade, sendo menos sensivel a pequenas variacbes nos

dados de treinamento, o que a torna mais estavel.

De acordo com a revisao da literatura, nota-se que existem poucos estudos
relacionados a estimagao das variaveis fisicas, quimicas e microbiolégicas do solo
em fungdo do desenvolvimento da planta. Aqui, foi aplicado algoritmos de ML em
dados do solo em fungdo ao desenvolvimento da planta, no entanto, ja foram
conduzidos estudos que usam uma abordagem semelhante para prever outras
variaveis, como o teor de nutrientes foliares em pomares de frutas citricas e

rendimento em cultivares de milho (Marques et al., 2020; Osco et al., 2022).

A utilizagao de validagao cruzada (cross-validation) e matriz de confusédo sao
importantes, para melhorar a confianga nos resultados dos algoritmos, de acordo
com Thiele-Bruhn et al., (2020) e Zhou et al., (2021), a matriz de confusao atinge

varias métricas de resultado, como o F-score, que € a média harménica entre os
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valores de precisao e recall. Na validacao cruzada, Thiele-Bruhn et al. (2020) relata
que esta técnica que divide o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e
validagao, permitindo avaliar a capacidade do modelo de generalizar para dados nao

vistos previamente.

Os resultados obtidos deste estudo demonstram bons resultados, robustez,
sensibilidade e balanceamento entre as taxas de erro, porem futuras pesquisas sao
necessarias para validar os resultados deste estudo em diferentes tipos de solos e
condicdes climaticas, a fim de fornecer uma base mais sdlida para a utilizagao
desses atributos em diferentes regides e culturas. Além disso, estudos adicionais
podem ser realizados para identificar novos atributos que possam ser relevantes

para avaliar a qualidade do solo.

Conclusoes

Utilizando-se aprendizagem de maquina com modelo de mapas auto-
organizaveis foi possivel separar em clusters uma classificagcdo para qualidade de

solo com pastagens a partir de um conjunto de atributos do solo.

Foi ranqueado os atributos que mais contribuiram para a qualidade do solo
chegando-se a matéria organica do solo como o atributo de maior importancia;

O modelo Random Forest foi o mais eficaz e que se ajustou melhor com os

dados do solo conseguindo acuracia de até 97%.



66

REFERENCIAS

ABEDINI, M.; GHASEMIAN, B.; SHIRZADI, A.; SHAHABI, H.; CHAPI, K.; PHAM, B.
T.; TIEN BUI, D. A novel hybrid approach of bayesian logistic regression and its
ensembles for landslide susceptibility assessment. Geocarto International, v. 34, n.
13, p. 1427-1457, 2019.

ANTONIADIS, A.; LAMBERT-LACROIX, S.; POGGI, J.-M. Random forests for global
sensitivity analysis: a selective review. Reliability Engineering & System Safety, v.
206, p. 107312, 2021. https://doi.org/10.1016/j.ress.2020.107312

ARVIND, K. G.; ABHISHEK, B. A review on cyberstalking detection using machine
learning techniques: current trends and future direction. International Journal of
Engineering Trends and Technology, v. 70, n. 3, p. 95-107, 2022.
https://doi.org/10.14445/22315381/IJETT-V7013P211

BRUNGARD, C.; NAUMAN, T.; DUNIWAY, M.; VEBLEN, K.; NEHRING, K.; WHITE,
D.; ANCHANG, J. Regional ensemble modeling reduces uncertainty for digital soil
mapping. Geoderma, v. 397, p. 114998, 2021.
https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2021.114998

CHEPIL, W. S. Transport of soil and snow by wind. In: Agricultural meteorology.
Boston, MA: American Meteorological Society, 1965. p. 123-132.

CHEN, H. C.; BROWN, J. H.; MORELL, J. L.; HUANG, C. M. Synthetic magainin
analogues with improved antimicrobial activity. Febs Letters, v. 236, n. 2, p.462-466,
1988. https://doi.org/10.1016/0014-5793(88)80077-2

DENG, S. P.; TABATABAI, M. A. Cellulase activity of soils. Soil Biology and
Biochemistry, v. 26, n. 10, p. 1347-1354, 1994. https://doi.org/10.1016/0038-
0717(94)90216-X

DONG, X. et al. A survey on ensemble learning. Frontiers of Computer Science, v.
14, p. 241-258, 2020. https://doi.org/10.1007/s11704-019-8208-z

EMBRAPA. Manual de métodos de analise do solo. Rio de Janeiro: Embrapa,
1997. 212p.

EIVAZI, F.; MULLINGS, N.; BANKS, M. L. Effect of select surfactants on activities of
soil enzymes involved in nutrient cycling. Communications in Soil Science and
Plant Analysis, v. 49, n. 3, p. 371-379, 2018.
https://doi.org/10.1080/00103624.2018.1427263

FERREIRA, A. S.; CAMARGO, F. A. O.; VIDOR, C. Use of microwave radiation to
evaluate soil microbial biomass. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 23, p.
991-996, 1999.

GHOJOGH, B.; CROWLEY, M. Linear and quadratic discriminant analysis: tutorial.
arXiv preprint arXiv:1906.02590, 2019. https://doi.org/10.48550/arXiv.1906.02590



67

GHOJOGH, B.; KARRAY, F.; CROWLEY, M. Fisher and kernel Fisher discriminant
analysis: tutorial. arXiv preprint arXiv:1906.09436, 2019.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1906.094 36

GORECKI, T.; KRZYSKO, M. Regression methods for combining multiple classifiers.
Communications in Statistics-Simulation and Computation, v. 44, n. 3, p. 739-
755, 2015. https://doi.org/10.1080/03610918.2013.794286

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e praticas. Bookman, 2010.

HE, H.; GARCIA, E. A. Learning from imbalanced data. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, v. 21, n. 9, p. 1263-1284, 2009.

JANABI K. B. A.; KADHIM R. ‘Weka’ Feature Selection - bad results - data reduction
techniques: a comparative study for attribute selection methods. International

Journal of Advanced Computer Science and Information Technology, v. 8, n. 1,
p. 1-13, 2018.

JENKINSON, D. S.; POWLSON, D. S. The effects of biocidal treatments on
metabolism in soil—V: a method for measuring soil biomass. Soil Biology and
Biochemistry, v. 8, n. 3, p. 209-213, 1976.

KEMPER, W. D.; CHEPIL, W. S. Size distribution of aggregates. In: Methods of soil
analysis: part 1 physical and mineralogical properties, including statistics of
measurement and sampling. 1965. Cap. 39, p. 499-510.
https://doi.org/10.2134/agronmonogr9.1.c39

KEMPER, W. D.; ROSENAU, R. C. Aggregate stability and size distribution.
Methods of soil analysis: part 17 physical and mineralogical methods. 1986. Cap.
5, p. 425-442. Disponivel em:
https://eprints.nwisrl.ars.usda.gov/id/eprint/732/3/585.pdf

KRAWCZYK, B. Learning from imbalanced data: open challenges and future
directions. Progress in Artificial Intelligence, v. 5, n. 4, p. 221-232, 2016.

KOVACEVIC, M.; BAJAT, B.; GAJIC, B. Soil type classification and estimation of soil
properties using support vector machines. Geoderma, v. 154, n. 3-4, p. 340-347,
2010. https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2009.11.005

LEE, T. H.; ULLAH, A.; WANG, R. Bootstrap aggregating and random forest. In:
Macroeconomic forecasting in the era of big data. Cham: Springer, 2020. p. 389-
429.

LISBOA, I. P.; CHERUBIN, M. R.; SATIRO, L. S.; SIQUEIRA-NETO, M.; LIMA, R. P;
GMACH, M. R.; CERRI, C. E. Applying Soil Management Assessment Framework
(SMAF) on short-term sugarcane straw removal in Brazil. Industrial Crops and
Products, v. 129, n. 175-184, 2019.


https://doi.org/10.48550/arXiv.1906.09436

68

MADALA, V. C.; CHANDRASEKARAN, S.; BUNK, J. CNNs avoid curse of
dimensionality by learning on patches. IEEE Open Journal of Signal Processing,
2023. DOI: 10.1109/0JSP.2023.3270082

MARQUES RAMOS, A. P.; PRADO OSCO, L.; ELIS GARCIA FURUYA, D.; NUNES
GONCALVES, W.; CORDEIRO SANTANA, D.; PEREIRA RIBEIRO TEODORGO, L;
ANTONIO DA SILVA JUNIOR, C.; FERNANDO CAPRISTO-SILVA, G; LI, J.;
HENRIQUE ROJO BAIO, F. A random forest ranking approach to predict yield in
maize with uav-based vegetation spectral indices. Computers and Electronics in
Agriculture, v. 178, p. 105791, 2020. https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105791

LI, J.; BAIO, H. R. F., MARCATO, J.; TEODORO, E. P.; PISTORI, H. A random
forest ranking approach to predict yield in maize with uav-based vegetation spectral
indices. Computers and Electronics in Agriculture, v. 178, 2020.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105791

OSCO, L. P.; FURUYA, G. D. E.; FURUYA, G, M. T.; CORREA, D. V;
GONCALVEZ, W. N.; JUNIOR, J. M.; BORGES, M.; BLASSIOLI-MORAES, M. C;;
MICHEREFF, F. M. F.; SANTOS, A. M. F.; LAUMANN, R. A.; LISENBERG, V,;
RAMOS, M. A. P.; JORGE, L. A. C. An impact analysis of pre-processing techniques
in spectroscopy data to classify insect-damaged in soybean plants with machine and
deep learning methods. Infrared Physics and Technology, v. 123, 2022.
https://doi.org/10.1016/j.infrared.2022.104203

OSCO, L. P.; RAMOS, A. P. M.; FAITA, P. M. M.; MORIYA, E. A. S.; IMAI, N. N.;
ESTRABIS, N.; IANCZYK, F.; ARAUJO, F. F.; LIESENBERG, V.; CASTRO, J. LA. A
machine learning framework to predict nutrient content in valencia-orange leaf
hyperspectral measurements. Remote Sensing, v. 12, p. 906, 2020.
https://doi.org/10.3390/rs12060906

POLYAK, Y. M.; BAKINA, L. G.; CHUGUNOVA, M. V.; MAYACHKINA, N. V;
GERASIMQV, A. O.; BURE, V. M. Effect of remediation strategies on biological
activity of oil-contaminated soil-A field study. International Biodeterioration &
Biodegradation, v. 126, p.57-68, 2018. https://doi.org/10.1016/j.ibiod.2017.10.004

RAMOS, A. P. M.; GOMES, F. D. G.; PINHEIRO, M. M. F.; FURUYA, D. E. G;;
GONCALVEZ, W. N.; JUNIOR, J. M.; MICHEREFF, M. F. F.; BLASSIOLI-MORAES,
M. C.; BORGES, M.; ALAUMANN, R. A.; LIESENBERG, V.; JORGE, L. A. C;;
OSCO, L. P. Detecting the attack of the fall armyworm (Spodoptera frugiperda) in
cotton plants with machine learning and spectral measurements. Precision
Agriculture, v. 23, n. 2, p.470-491,2022. https://doi.org/10.1007/s11119-021-09845-
4

SALOMON, R. L.; RODRIGUEZ-CALCERRADA, J.; STAUDT, M. Carbon losses
from respiration and emission of volatile organic compounds—the overlooked side of
tree carbon budgets. In: GIL-PELEGRIN, E.; PEGUERO-PINA, J.; SANCHO-
KNAPIK, D. (eds). Oaks Physiological Ecology exploring the functional diversity
of genus Quercus L. Cham: Springer, 2017. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
69099-5_10



69

SILVA, |.; MIELNICZUK, J. Acao do sistema radicular de plantas na formagao e
estabilizacdo de agregados do solo. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 21,
n. 1, p. 113-117, 1997.

SILVA, I. M.; ROMERO, D. J.; GUIMARAES, C. C. B.; ALVES, M. R,; OSCO, L. P;
SOUZA, A. B.; SILVA, A. P.; DEMATTE, J. A. M. Readily dispersible clay in soils
from different Brazilian regions by visible, near, and mid-infrared spectral data.
International Journal of Remote Sensing, v. 42, n. 18, p. 6945-6962, 2021.
https://doi.org/10.1080/01431161.2021.1948625

SANTOS, K.; DIAS, J. P.; AMADO, C. A literature review of machine learning
algorithms for crash injury severity prediction. Journal of Safety Research, v. 80, p.
254-269, 2022. https://doi.org/10.1016/j.jsr.2021.12.007

SEBA, P. A.; SELVAKUMARAN, R.; RAJ, D. Predictive analytics for fake currency
detection. In: International Conference on Intelligent Vision and Computing (ICIVC
2022). Proceedings [...]. Cham: Springer Nature Switzerland, 2023. v. 1, p. 128-
137. DOI: 10.1007/978-3-031-31164-2_11

SHENG, K.; DONG, W.; KONG, Y.; MEI, X; Li, J.; WANG, C.; HU, B. G. Evaluating
the quality of face alignment without ground truth. Computer Graphics Forum, v.
34,n.7,p.213-223, oct. 2015.

SUN, Y.; WONG, A. K.; KAMEL, M. S. Classification of imbalanced data: a review.
International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, v. 23, n.
04, p. 687-719, 2009.

TELLAECHE, A. et al. A vision-based classifier in precision agriculture combining
bayes and support vector machines. IEEE International Symposium on Intelligent
Signal Processing, 2007. DOI: 10.1109/WISP.2007.4447561.

THIELE-BRUHN, S.; SCHLOTER, M.; WILKE, B. M.; BEAUDETTE, L. A.; MARTIN-
LAURENT, F.; CHEVIRON, N.; ROMBKE, J. Identification of new microbial functional
standards for soil quality assessment. Soil, v. 6, n. 1, p. 17-34, 2020.
https://doi.org/10.5194/s0il-6-17-2020

TOHRY, A.; JAFARI, M.; FARAHANI, M.; MANTHOURI, M.; CHELGANI, S. C.
Variable importance assessments of an innovative industrial-scale magnetic
separator for processing of iron ore tailings. Mineral Processing and Extractive
Metallurgy, v. 131, n. 2, p. 122-129, 2022.

VAN, L.; CREAMER, R. E.; CLUZEAU, D.; DEBELJAK, M.; GATTI, F.; HENRIKSEN,
C. B.; Rutgers, M. Modeling of soil functions for assessing soil quality: soil
biodiversity and habitat provisioning. Frontiers in Environmental Science, v. 7, n.
113, 2019. https://doi.org/10.3389/fenvs.2019.00113

VAN, O. G. J.; VAN GINKEL, J. H. Suppression of Pythium root rot in bulbous Iris in
relation to biomass and activity of the soil microflora. Soil Biology and
Biochemistry, v. 33, n. 11, p. 1447-1454, 2001. https://doi.org/10.1016/S0038-
0717(01)00053-0



70

ZHOU, J.; HUANG, S.; WANG, M.; QIU, Y. Performance evaluation of hybrid GA-
SVM and GWO-SVM models to predict earthquake-induced liquefaction potential of
soil: a multi-dataset investigation. Engineering with Computers, p. 1-19, 2021.
https://doi.org/10.1007/s00366-021-01418-3

ZHOU, X,; LIU, H.; ZHU, S.; WANG, X.; WANG, H. Research on matching of the
remote sensing image matching based on histogram invariant moments and genetic
algorithms. In: International Conference on Information Engineering and
Computer Science, IEEE, p. 1-4, 2009. DOI: 10.1109/ICIECS.2009.5362849

YANG, X.; MENG, L.; MENG, F. Combination of self-organizing map and parallel
factor analysis to characterize the evolution of fluorescent dissolved organic matter in
a full-scale landfill leachate treatment plant. Science of the Total Environment, v.
654, p. 1187-1195, 2019. https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2018.11.135



71

3 CAPITULO 2

Comparacgao de indices de qualidade do solo de pastagens por analise de
componentes principais e validados com planta indicadora

RESUMO

O principal uso dado ao solo brasileiro € a pastagem, que ocupa cerca de 150
milhdes de hectares. Existe uma demanda em avaliar a qualidade dos solos
agricolas de forma geral nas proximas décadas. Os desenvolvimentos de métodos
confiaveis sobre a qualidade do solo sao necessarios, e o indice de qualidade do
solo (IQS) é um deles, portanto, o objetivo deste estudo foi calcular o IQS do solo
com diferentes manejos para examinar sua relagdo com desenvolvimento de uma
planta indicadora como validadora, assumindo que os usos do solo afetam o solo e
seu desenvolvimento de forma diferente. A partir de solos com diferentes usos
(areas de preservagdo e de pastagens perenes e integradas) anadlise de
componentes foi usada para selecionar um conjunto minimo de dados (CMD) para
gerar IQS de 26 atributos do solo coletadas em areas no municipio de Caiua, SP.
Foram realizadas duas campanhas para coleta de solo em 2019 e 2021. Utilizando-
se 0 modelo de componentes principais foram selecionados atributos do solo que
foram determinados em laboratério. Trés 1QS foram calculados de cada conjunto
minimo de dados por meio de equacgdes de pontuacgao lineares, ndo lineares e por
treinamento. Na conclusdo os IQS gerados foram validados pelo crescimento da
planta indicadora. O IQS foi afetado pelo manejo de solo nas diferentes areas de
pastagens. Indicando o sistema ILP como de maior valor obtido nas duas
avaliagbes.O IQS calculado usando métodos nao lineares foram mais
significativamente correlacionados com o desenvolvimento da alface, indicando que
é relativamente facil de usar. A estratégia de usar o IQS validado pode ser
considerado como o melhor e mais facil modelo devido ser considerado como um

procedimento relativamente menos dispendioso de tempo.

Palavras-chave: modelo linear, modelo nao linear, fertilidade do solo, microbiologia

do solo
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ABSTRACT

The main use given to Brazilian soil is pasture: it occupies around 150 million
hectares. There is a demand to assess the quality of agricultural soils in general in
the coming decades. The development of reliable methods on soil quality is
necessary, and the soil quality index (SQI) is one of them. of the most used.
Therefore, the objective of this study was to calculate the IQS area of pastures with
different managements to examine its relationship with the development of an
indicator plant for validation, assuming that land uses affect soil qualities differently.
From soils with different uses (preservation areas and perennial and integrated
pastures) component analysis was used to select a minimum data set (MDS) to
generate IQS of 26 soil attributes collected in areas in the municipality of Caiua, SP .
Two soil collection campaigns were carried out in 2019 and 2021. Using PCA, soll
attributes that were determined in the laboratory were selected, which were used in
the calculation of the IQS. Three IQS were calculated from each MDS through linear
and non-linear scoring equations and through training. In the end, the generated 1QS
were validated by the growth of the indicator plant. The IQS was affected by soil
management in different pasture areas. Indicating the ILP system as having the
highest value obtained in both evaluations. The IQS calculated using non-linear
methods were more significantly correlated with lettuce development, indicating that
it is relatively easy and easy to use. The strategy of using the validated 1QS can be
considered as the best and easiest model because it is considered as a relatively

less time-consuming procedure.

Key words: Urochloa brizantha, soil use, soil fertility, soil microbiology



73

INTRODUGAO

A area de pastagem com espécies cultivadas no Brasil ocupa cerca de 154
milhdes de hectares (IBGE, 2020). O género Urochloa, conhecido também como
braquiarias, s&o largamente utilizadas em pastagens na América Tropical onde a
Urochloa brizantha apresenta boa digestibilidade pelo gado, além de ser rica em
proteina bruta, energia e minerais, tais caracteristicas favorece a rentabilidade da
producdo animal em sistemas de pastoreio extensivo ou intensivo (Bourscheidt,
2021; Silva, 2022; Pereira-Flores et al., 2023).

Devido ao solo ser um importante componente relacionado a produgao
vegetal, a conservacdo ou a melhoria da sua qualidade €& importante para a
sustentacao dessa atividade produtiva (Chaer; Tétola, 2007). A qualidade do solo,
de acordo com Doran e Parkin (1994) Nortcliff (2002), Sparling e Schipper (2004) é
definida pela sua capacidade de funcionar dentro das fronteiras dos ecossistemas
para sustentar a produtividade bioldgica, manter a qualidade ambiental e promover o
crescimento das plantas e animais. Marzaioli et al. (2010) relataram que a avaliagéo
das praticas de manejo realizadas no solo, pode definir indicadores de qualidade
para comparar as condi¢bes do solo ao longo do tempo ou entre diferentes locais.
Segundo Sanchez-Navarro (2015) os indices de qualidade do solo sao obtidos
através da integracdo de diferentes variaveis que representam o conjunto de
propriedades do solo, fornecendo informagdes sobre o estado do solo.

Estudos sobre qualidade do solo, com frequéncia, utilizam funcbes
estatisticas para agrupar variaveis, com posterior indicagdo daquelas que possam
melhor representar a qualidade do solo (Brejda et al, 2000; Anderson, 2003;
Sparling; Schipper, 2004; Tziolas, 2022). De acordo com Stocking (2003) a
qualidade do solo € um conceito funcional complexo, porem pode ser inferida a partir
de caracteristicas do solo, ou seja, uma variedade de parametros ou indicadores da
terra, que é utilizado para estimar a qualidade do solo. No entanto, a qualidade do
solo esta frequentemente relacionada ao manejo da terra, bem como as
caracteristicas do solo (Silva et al., 1997; Silva et al., 2003; Dick; Stott, 2001).

Modelos matematico para estimar o indice de qualidade do solo (IQS) a
partir da analise integrada de diferentes atributos do solo foram propostos por
diferentes autores (Karlen et al., 1997; Andrews; Karlen; Mitchell, 2002). O 1QS foi
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concebido para que o manejo do solo ndo seja direcionado apenas para aumento da
produtividade, mas também para promover sustentabilidade ambiental. Assim, um
IQS apropriado pode ter trés objetivos: qualidade ambiental, sustentabilidade
agrondmica e viabilidade socioecondmica (Seybold et al., 1997; Andrews; Karlen;
Mitchell, 2002). Para maior confiabilidade do IQS como indice de sustentabilidade
agrondmica e ambiental é importante que estes se correlacionem com avaliagdes da
produgao vegetal, como produgao de biomassa vegetal, grdos, madeira, etc
(Mukherjee; Lal, 2014).

Os indices de qualidade do solo (IQS) s&o usados para selecionar e integrar
a qualidade do solo e indicadores em um unico indice, servir como uma ferramenta
de gestdo para fornecer aos gestores de terras com todas as informagbdes mais
importantes para facilitar tomada de decisdo em questbes de manejo de
agroecossistemas (Andrews; Carrol, 2001). IQS sao calculados a partir de um
conjunto minimo de dados (CMD) formado por indicadores selecionados por meio de
métodos estatisticos de um conjunto inicial de atributos das propriedades fisicas,
quimicas e biologicas do solo. A analise de componentes principais (PCA) é o
método estatistico mais utilizado para selecionar os indicadores em um CMD
(Bunemann et al., 2018). No entanto, observou-se em alguns casos que esta técnica
€ incapaz de selecionar indicadores que reflitam as diferencas na qualidade de solos
sob diferentes sistemas de manejo (Askari; Holden, 2014; Hamidi Nehrani et al.,
2020).

Os calculos de 1QS sdo complexos e apresentam algumas limitagdes, nesse
sentido os estudos tem buscado cada vez mais a concepc¢ao de IQS confiaveis
utilizando-se da comparagao de varios métodos disponiveis (Mukherje; Lal, 2014).
Assim, o embasamento deste estudo foi comparar os |IQS estimados por duas vias
diferentes usando duas campanhas de amostragem em dois anos, analisando-se
também a possibilidade de treinamento e validacdo dos dados utilizando anos
distintos. Outro caminho de inovagao nesse estudo foi avaliar a hipotese de que 1QS
estimados possam ter relagdo com o crescimento vegetal, utilizando proposta com
uso de plantas bioindicadoras. Para isso foi escolhido a alface, como uma planta
indicadora, que apresenta crescimento rapido, e tem sido indicada como espécie
vegetal com grande capacidade de monitoramento, devido a sua capacidade de

fornecer informagdes quantitativas sobre a qualidade do meio ambiente (Markert,
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2007), sendo por isso que as organizagdes internacionais a recomendam para testes
que avaliam a toxicidade de poluentes ambientais (Ocde, 2006; ISO, 2012)

A validacédo do IQS pelo rendimento de culturas ainda € escassa, ja que a
maioria dos estudos se concentram em atributos ambientais do solo como variavel
fim, com avaliagdo apenas da camada superficial do solo (Fernandes et al., 2011;
Navas et al.,, 2011). No entanto, ha outro desafio em curso nesse estudo que é
também de validar o IQS a partir de indices calculados apenas com dados de
superficie (0-10 cm), isto pode fugir um pouco da realidade entre a qualidade do solo
e rendimento da cultura porque o sistema radicular pode se estender para camadas
mais profundas (Brady; Weil, 1984). Sendo que a maioria dos estudos ja
apresentados visam a obtencdo de IQS a partir avaliagbes em camadas mais
profundas do solo (Mukherje; Lal, 2014; Martin-Sanz et al., 2022; Andrews; Karlen;
Mitchell, 2002). Assim, o objetivo deste estudo foi calcular o IQS de area de
pastagens cultivadas com diferentes manejos, usando IQS a partir de analises
multivariadas, utilizando-se atributos fisicos, quimicos e bioldgicos, com validagao
pelo desenvolvimento de planta indicadora (Monteiro; Gama-Rodrigues et al, 2004;
Iwata et al., 2010).

Material e Método

Area de Estudo

As areas de estudo selecionadas para coleta de amostras de solo sao
localizadas no municipio de Caiua, no Estado de S&o Paulo (21°53'06.2"S
51°57'56.4"W e 21°51'23,3"S 51°57'42,5"W). Na condugdo do estudo foram
realizadas duas campanhas de coletas de solo anuais efetivadas nos meses de
outubro de 2019 e setembro de 2021. Os dados mensais referentes as temperaturas
e precipitagdo pluvial foram coletados durante a conducdo do estudo e estdo

apresentados na figura 1.
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Figura 1 - Condig¢Ges climaticas registradas no periodo do estudo.
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Foram estabelecidas quatro areas com manejo distinto para avaliagdo no
estudo. Trés areas com pastagens (Urochloa brizantha) e uma area de preservagao
permanente como referéncia. As areas foram denominadas como de pastagem
continua com manejo de adubacéao e calagem (PAST CM), pastagem continua sem
manejo (PAST SM), pastagem em sistema de integracéo lavoura pecuaria (ILP) e
area de preservagao permanente (APP) (Figura 1). As areas de pastagens e
integracao estao estabelecidas nas areas ha mais de seis anos. Todas areas foram
corrigidas e adubadas na implantacdo, na area de pastagem com adubacdo e
manejo (PAST CM), foi realizada correcé&o do solo e adubagdo em 2018, de acordo
com recomendado por Gosai et al. (2021) e Pavanellie Araujo (2010). Em cada area
de manejo foram estabelecidos 30 pontos de coleta georeferenciados, tendo no total
120 pontos de coleta de amostra de solo no total que foram avaliados em 2019 e
2021.
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Figura 9 - Localizacdo das areas selecionadas no municipio de Caiua, SP, sendo em amarelo
pastagem com manejo e sem manejo, em verde area de APP e vermelho ILP.
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A area de estudo esta localizada a 330 m de altitude e possui clima
classificado como clima tropical com estacdo seca (Aw), de acordo com a
classificagdo de Koppen-Geiger (1936). Média anual temperatura € de 25° C e a
precipitacao total anual € de 1154 mm. O solo da area experimental foi classificado
com Latossolo Vermelho distrofico textura arenosa (Santos et al, 2022). As
amostras de solo foram coletadas com trado manual profundidade de 0 a 10 cm. Em
cada area foram georeferenciados 30 pontos para coleta de amostras, sendo que
cada amostra, cerca de 2 Kg de solo, foi resultante da coleta de cinco subamostras

para melhor homogeneizagao e representagao do ponto.

Analises de atributos quimicos, fisicos e biolégicos do solo

Para garantir a construgéo de indices de qualidade de solo representativos
com a maior capacidade possivel para discriminar entre usos, os solos foram
caracterizados conforme descrito abaixo por meio de 26 atributos, quimicos
bioldgicos e fisicos relacionados com a funcionalidade do solo. Nesse sentido foram

selecionados dez atributos de fertilidade de solo (quimicos); dez atributos
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microbiolégicos do solo e seis atributos fisicos do solo. Totalizando no final 26
atributos de solo analisados. Também foi utilizada alface, como indicadora para

avaliacao da qualidade do solo.

Analises quimicas

As amostras de solo coletadas foram fracionadas e parte delas foram
encaminhadas ao laboratério para analises de fertilidade do solo (Malavolta et al.,
1997), sendo determinados: pH em Cloreto de Calcio (CaCl2), Matéria Organica,
Fosforo (P), Acidez Potencial (H+Al), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg),
Soma de Bases (SB), Capacidade de Troca Catiénica (CTC) e Porcentagem de

Saturacao por Bases (V%).

Analises microbiolégicos

Parte das amostras foram encaminhadas para o laboratério, onde passaram
por peneiramento e adequagao de umidade para condicdo de capacidade de campo
e seguida foram destinadas, para analises bioldgicas de: carbono e nitrogénio da
biomassa microbiana (Kloeppe et al., 1999; Ferreira et al., 1999; Tedesco et al.,
1995); atividade enzimatica da desidrogenase (Van Os; Ginkel, 2001) fosfatase aci-
da, glicosidase e arilsulfatase: (Tabatabai, 1994); respiragdo basal do solo (Jenkin-
son; Powlson, 1976); atividade da hidrdlise de diacetato de fluoresceina (Chen et al.,
1988), quociente metabdlico (calculado a partir da razado entre o C-CO liberado pela
respiracdo do solo pelo carbono da biomassa microbiana) (Anderson; Domsch,
1993) e microbiano (calculado a partir da relagao entre o carbono da biomassa mi-
crobiana com carbono orgénico total do solo) (Agertt et al., 2016; Sparling, 1992;
Zinn et al., 2002).

Analises fisicas

Parte das amostras coletadas foram processadas pelo fracionamento
granulométrico realizado por meio de peneiramento e/ou sedimentagdo. A

granulometria do solo foi determinada utilizando-se o método da pipeta, conforme
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descrito em Embrapa (1997). Foram determinados o teor de argila (particulas com
diametro < 0,002mm), silte (particulas com diametro entre 0,002 e 0,05mm) e areia

(particulas com diametro entre 0,05 e 2mm).

Parte das amostras foram encaminhadas para determinacao da estabilidade
dos agregados, sendo utilizado o método descrito por Kemper (1986) e Chepil
(1965), com modificagdes propostas por Silva e Mielniczuk (1997) (Silva et al.,
2021). Esse método consiste inicialmente no peneiramento do solo para excluir
fragmentos vegetais, outros residuos, pedras e brita retida na peneira, de modo que
o volume total da amostra ultrapasse a malha de 9,51 mm. Para obtencdo dos
agregados e determinagao da estabilidade, utilizou-se o método descrito por Kemper
e Chepil (1965), com alteragdes propostas por Silva e Mielniczuk (1997). A
separagao dos agregados em classes de tamanho foi feita pela desagregacao e
peneiramento em meio umido. Foram obtidas trés classes de agregados:
macroagregados (diametro > 2,00mmm), mesoagregados (diametro entre 2,00 e
0,25 mm) e microagregados (didmetro entre 0,25 e 0,05-mm). Para as
determinacdes dos teores de C total, uma aliquota de cada classe de agregados do
solo obtida foi totalmente moida e passada em peneiras de malha de 0,150~ mm,
com posterior pesagem de 0,150~g dessa aliquota para analise em analisador
elementar automatico (Barros et al., 2010).

A determinacdo dos teores de carbono particulado (COP), associado a
mineral (COM) e carbono total (COT) em cada classe de agregados é importante
para avaliar o sequestro de carbono no solo e entender como a matéria organica é
distribuida em diferentes fracbes do solo. A analise foi realizada no analisador
automatico elementar, que € um equipamento que utiliza a técnica de combustao
para determinar a concentragcado de elementos quimicos presentes em uma amostra
(Eivazi; Mullings; Banks, 2018).

Analise com planta indicadora

Para esta avaliacdo foi realizado bioensaio utilizando a alface (Lactuca
sativa) com planta indicadora de qualidade do solo (referencia). Parte das amostras
de solo (300 g) foram acondicionadas em vasos com a finalidade de avaliar a
emergéncia e desenvolvimento da alface. Os vasos foram alocados dentro de
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camara de crescimento de plantas (Fitotron® SGC 120; Weiss Technik UK Ltd.,
Loughborough, UK) por 20 dias a 29/23 ° C sob um ciclo de 14 h de luz/ 10 h de
escuriddao e com manutencao de 60% de umidade relativa no seu interior. O solo foi
umedecido previamente e foram semeadas dez sementes por vaso. Apos sete dias
fez-se a avaliacdo de emergéncia de plantas e deixou-se uma planta por vaso que
foram conduzidas na camara durante 20 dias. Apos esse periodo a planta (Alface)
foi analisada pelas producdes de massa fresca e massa seca da raiz e parte aérea.

A variedade escolhida foi a Alface Crespa Lucy Brown.

Os dados foram tabulados na sequéncia dos resultados das analises
quimicas, fisicas, bioldgicas atribuido a sua area PAST CM, PAST SM, ILP e APP,

nos dois anos avaliados.

Determinacgao do indice de qualidade do solo (I1QS)

O conjunto inicial de 120 pontos de amostragem foi avaliado em 2019 e
2021 de forma independente. O 1QS foi determinado seguindo trés etapas: 1) os
indicadores representativos no conjunto minimo de dados (CMD) foram
selecionados do conjunto total de atributos do solo analisados; 2). Os indicadores
selecionados (CMD) foram transformadas em escores utilizando-se transformagéao
linear e nao linear (sgmoidal); e 3) os indicadores foram integrados para formam o
indice de qualidade do solo (IQS). Também foi feita uma abordagem denominando o
conjunto de dados de 2019, com 120 amostras como de calibragéo definindo-se o
CMD escores e 1QS, e outro conjunto de 2021, com resultados nas 120 amostras

como de verificag&o utilizando o modelo de 2019 (Masto et al., 2007).

Selecao de indicadores: Conjunto minimo de dados (CMD)

Duas diferentes abordagens foram usadas em todas as 120 amostras no
conjunto de calibragao, independentemente do tipo de uso da area, para selecionar
as variaveis que compdem o MDS: i) componente principal (PCA), pois esta é a
metodologia mais utilizada (Bhunia et al., 2021; Askari e Holden, 2014), e ii) a mais
nova analise de rede (NTA). A selecdo do CMD foi obtida a partir de analise

multivariada com determinagdo de componentes principais (PCA) de acordo com
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Andrews e outros (2002), considerando o componente principal (PC) com autovetor
A > 1 e que explicam pelo menos 5 % da varidancia acumulada total. A matriz de
componentes foi obtido via rotagdao Varimax, que minimiza o numero de atributos
com valores de carregamento mais altos em cada PC facilitando a interpretagéo
(Peris et al.,, 2008). Os atributos foram selecionados a partir de seu autovalor
absoluto em cada PC escolhido, juntamente com outros atributos que diferiam desse
valor em 10 % (Lenka et al., 2022; Andrews et al., 2002). Para reduzir a redundancia
dos atributos no CMD, quando varios atributos em um PC preencheram as
condigdes anteriores foi utilizada analise de correlagdo de Pearson (P < 0,05) para
eliminar atributos correlacionados (Chattopadhyay; Hassanzadeh; Pasha, 2020). No
caso de correlagdes, os atributos com os maiores valores de carga foram
selecionados como indicadores, e na auséncia de correlacdes entre os atributos no
mesmo PC, todas as variaveis foram selecionadas como indicadores (Caldeira et al.,
2000).

Transformacgao dos indicadores do CMD

Foram utilizadas duas transformacdes diferentes no CMD: lineares (L) e nédo
lineares (NL); empregadas para reduzir o efeito de escala entre os diferentes
indicadores do CMD e normalizar todos os seus valores para o intervalo [0,1]. A
transformacao linear (L) (Andrews et al., 2002) do CMD considerara se o valor mais
alto do indicador seja benéfico para a qualidade do solo (“mais € melhor”), caso em
que a Equacéao (1) foi usado; e se um valor menor do indicador fosse benéfico para
a qualidade do solo (“menos é melhor”), entdo a Equacéo (2) foi usada. Para
indicadores com um faixa 6tima (“mid-point”), a transformacgéo foi construida usando
As Equacgdes (1) e (2) sao normalizacdes e igualando os valores dos indicadores na

faixa ideal para um valor de 1.
SL = x - xMin/xMax - xMin (1)

SL =1 - (x - xMin)/(xMax - xMin) (2)
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Em ambas as equacgdes, x € o valor do indicador, xMax € o valor maximo do
indicador em todas as amostras analisadas, e xMin é o valor minimo do indicador

em todas as amostras analisadas.

Para transformag&o ndo linear (NL) utilizou-se o procedimento de obtencéo
de Curvas sigmoidais com os resultados dos atributos escolhidos no CMD de acordo
com recomendado por. Bastida et al., (2006) e Hussain et al., (1999) seguindo a

Equacao (3):
SNL = a/(1 + (x/Xo)°) (3)

Sendo o valor maximo obtido pela curva sigmoidal (neste estudo a = 1), x é
o valor do indicador, xo € o valor médio deste indicador em todas as amostras
analisadas, e b é um coeficiente igual a - 2,5 para os indicadores “mais € melhor” e
2,5 para o “menos €& melhor”. Os indicadores com valores 6timos (“ponto médio”)
foram transformados usando uma fungao por partes: um valor de pontuacao de 1
para todos os valores do indicador (x) dentro da faixa ideal, e as transformagdes de
pontuacgao “mais € melhor” ou “menos € melhor” foram usados quando os valores do

indicador diferiram do 6timo.

Integragao dos indicadores do CMD no SQl

Os escores lineares e n&o lineares dos indicadores foram integradas em um

unico indice de forma aditiva ponderada (SQI-W), seguindo a Equacéo (5):
SQI-W = ) n Wi * Si (5)

Onde Si é o escore linear (L) ou nado linear (NL) transformada para cada
indicador, n € o numero de indicadores MDS e Wi € o peso de cada indicador. No
caso do CMD selecionado pelo PCA, Wi é um valor entre 0 e 1 que corresponde ao

peso de cada indicador calculado de acordo com Equacgao (6).
Wi =(%Var CPi) / (%Var Total) (6)

Onde % Var CPi é a porcentagem de variancia explicada pelo CP para
indicador i, %VarTotal € a porcentagem da variancia explicada por todos os CPs no
CMD e n é o numero maximo de CPs selecionados.
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Validagao do 1QS

Os IQSs estimados a partir de trés métodos diferentes foram validados pelo
crescimento da alface em cada ano de avaliagdo calculando-se coeficientes de
correlagao (Andrews et al., 2002). Para o caso da auséncia de normalidade foi

utilizado a correlagdo de Spearman (p<0,05) como método n&o paramétrico.

Analise estatistica

Yaseen (2021) testou todas as variaveis, sendo assim, nesta analise PCA
foram testadas todas as variaveis foram testadas quanto a normalidade e
homogeneidade de variédncia por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov, e avaliagao
visual de histogramas. Anadlise de variancia (ANOVA) de um fator foi usada para
estabelecer qualquer diferenga entre os atributos do solo devido aos varios usos do
solo, e para identificar se algum dos SQI distinguiu entre os usos do solo no estudo.
As analises estatisticas foram feitas usando o software SPSS v.23.0.

Resultados

Os atributos do solo das quatro areas de estudo, avaliadas em 2019 e 2021,
foram agrupados pelas propriedades do solo, e apresentadas nas figuras 3, 4 e 5.
Verificou-se mudangas consideraveis nos resultados de alguns atributos

comparando-se 2019 com 2021.

Foi observado que nos atributos de fertilidade de solo os valores foram
maiores na area de integragdo-Lavoura-Pecuaria (ILP), destacando-se valores
consideraveis em atributos como fésforo soluvel e soma de bases, comparando-se
com os teres nos outros sistemas. A area de preservagdo permanente (APP)
apresentou maior concentragdo de matéria orgénica e aluminio e menor valor de pH,
calcio e saturagéo de bases, principalmente, comparando-se com as areas agricolas

nos dois anos avaliados (Figura 3).
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Nos atributos de microbiologia do solo destaca-se os maiores valores de
arilsulfatase na APP e de desidrogenase nas pastagens, nos dois anos avaliados.
Foi também observado que o coeficiente metabdlico aumentou bastante no segundo
ano da avaliacdo realizada na area de preservacdo permanente. Foi verificado
também aumento nas atividades de fosfatase e glicosidase nos tratamentos com

pastagens, comparando-se 2019 com 2021 (Figura 4).

Constatou-se nos atributos de fisica do solo, maiores teores de argila nas
areas de pastagens. No tocante ao acumulo de carbono organico no solo observou-
se que nas areas de APP houve acumulo de carbono associado a minerais e

particulados, destacando-se maior diferengca em 2019.
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Figura 3 - Atributos de fertilidade do solo em 2019 e 2021 nas areas de estudo. APP: area de
preservacdo permanente; ILP Integragéo lavoura pecuaria; PAST CM: pastagem com manejo; PAST
SM: pastagem sem manejo.
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Figura 4 - Atributos de microbiologia do solo em 2019 e 2021 nas diferentes areas de estudo. APP:
ILP Integracdo lavoura pecuaria; PAST CM: pastagem com

area de preservagao permanente;
manejo; PAST SM: pastagem sem manejo.
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Figura 5 - Atributos fisicos do solo em 2019 e 2021 nas diferentes areas de estudo. APP: area de
preservacdo permanente; ILP Integracéo lavoura pecuaria; PAST CM: pastagem com manejo; PAST
SM: pastagem sem manejo.
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No tocante a avaliagdo da alface como planta indicadora, observou-se que

todas as variaveis analisadas foram

importantes para classificar as areas,

verificando-se maior crescimento da cultura na area de ILP e maior igualdade no

desempenho das outras areas avaliadas (Figura 5). A maioria dos tratamentos

apresentou tendéncia de melhoria do crescimento da planta na segunda avaliagéao

realizada, no ano de 2021.
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Figura 6 - Emergéncia de plantas, massa seca da raiz e parte aérea da alface em 2019 e 2021 nas
diferentes areas de estudo. APP: area de preservagédo permanente; ILP Integracao lavoura pecuaria;
PAST CM: pastagem com manejo; PAST SM: pastagem sem manejo.
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Na Figura 7 foram apresentadas as matrizes de correlagdo obtidas nos dois

anos avaliados. As mesmas também foram importantes para sele¢cao de atributos

que apresentavam correlagéo significativa entre eles.
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Na figura a seguir, apresenta-se as matrizes de correlacdo obtidas nos

Figura 7 - Matrizes de correlagédo obtidas nos dois anos avaliados “A” 2019 e “B” 2021, quanto mais azul

mais proximo de 1, tem-se maior correlagao entre as variaveis.
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dois.anos avaliados “A” 2019 e “B” 2021. As mesmas também foram importantes
para selegdo de atributos que apresentavam correlagéo significativa entre eles.

A partir das analises de componentes principais com os atributos do solo
verificou-se que no primeiro ano de avaliagéo (2019) seis CPs foram obtidos no PCA
com autovalores acima de 1 e variancia de pelo menos 5%. Os atributos do solo
com maior carregamento nos componentes principais, sem nenhuma correlagao
foram: matéria organica (CP 1), soma de bases (CP 2), teor de argila (CP 3).
Coeficiente microbiano-gMic (CP 4), potassio (CP 5) e nitrogénio da biomassa
microbiana (CP 6) (Tabela 1).

No segundo ano da avaliagéo (2021) sete CP foram obtidos com autovalores
acima de 1 e variancia de pelo menos 5%. Os atributos do solo com maior
carregamento nos componentes principais, sem nenhuma correlagao foram: matéria
organica (CP 1), soma de bases (CP 2), teor de argila (CP 3). Carbono da biomassa
microbiana (CP 4), diacetato de fluoresceina (CP 5), glucosidase (CP 6), e nitrogénio
da biomassa microbiana (CP 7) (Tabela 2).

Em resumo, os pesos dos indicadores selecionados pelo CMD - PCA
calculados de acordo a variancia total e de cada CP conforme descrito na Equagao
(6) sdo mostrados na Tabela 1 e 2 e foram subsequentemente usados para calcular
o 1QS. O resultado de todo esse processo foi um total de seis SQI, diferenciados
com base sobre o tipo de transformagédo (uma por dados lineares e outra por néo

lineares) e pela validagéo de 2019 por 2021 (Figuras 7 a 9).



Tabela 1 - Resultados da analise de componentes principais (PCA) de 2019
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Atributos do solo

Componente principal

CP 1 CP 2 CP 3 CP4 CP5 CP 6
pH -0.56 0.75
M.O 0.89
P 0.68
H+AI 0.86
K 0.82
Ca 0.93
Mg 0.95
SB 0.95
CTC 0.82
V (%) -0.56 0.79
SILTE 0.97
AREIA -0.97
ARGILA 0.98
COoP 0.57
COoT 0.83
COM 0.71
CBM 0.68 0.57
NBM 0.87
DHA 0.75
Resp
ARIL 0.74
FDA 0.77
FOSF 0.68
GLUC 0.82
gMic 0.94
qCO2 -0.63
Valor préprio 7.55 5.88 3.2 2.05 1.44 1.33
Variancia (%) 29.0 22.6 12.3 7.89 5.5 5.11
Variancia acumula- 29.0 51.7 63.98 71.9 77.4 82.5

da(%)




Tabela 2 - Resultados da analise de componentes principais (PCA) de 2021
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Atributos do solo

Componente principal

CP 1

CP 2

CP 3

CP 4

CP5

CP6

CP7

pH -0.54
M.O 0.94
P

H+AI 0.82
K

Ca

Mg

SB

CTC 0.81
V (%) -0.55
SILTE

AREIA

ARGILA

COoP

COT

COM

CBM

NBM

DHA

Resp -0.54
ARIL 0.76
FDA

FOSF 0.84
GLUC

gMic

qCO2

0.73
0.70
0.91
0.89
0.96

0.79

0.94
-0.94
0.95

o
~

-0.72
0.96

0.62
0.55

0.54
0.55

0.50

-0.74

Valor préprio 5.54
Variancia (%) 21.3
Variancia acumula- 21.3
da(%)

5.07
19.5
40.8

3.35
12.9
53.7

2.41
9.26
62.9

1.77
6.83
69.8

1.47
5.65
75.4

1.32
5.1
80.5

A partir da selecdo de atributos pelo PCA e utilizando transformacgé&o dos

escores no conjunto minimo de dados estabelecidos verificou-se que na avaliagéo

de 2019, quando se utilizou a transformacao nao linear dos dados no CMD, o IQS do

ILP diferenciou-se do APP o que n&o ocorreu quando nao foi executada a

transformacao (figura 8). A area de pastagem sem manejo foi classificada com a

area de menor qualidade do solo.
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Figura 8 - indice de qualidade do solo (IQS), obtido em 2019, em areas de pastagem obtido a partir
de transformacéo linear (A) e nao linear (B) de atributos do solo selecionados por PCA. APP: area de
preservagdo permanente; ILP Integragao lavoura pecuaria; PAST
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Em 2021 ocorreu a diferenciagao do IQS do ILP das outras areas pelos

dois métodos de transformacédo dos dados, mas as areas de pastagens perenes

tiveram desempenho semelhante, entretanto foram diferenciadas da area de

preservagao quando se utilizou a transformagéao nao linear (Figura 9).

Figura 9 - indice de qualidade do solo (IQS), obtido em 2021, em areas de pastagem obtido a partir
de transformacéo linear (A) e nao linear (B) de atributos do solo selecionados por PCA. APP: area de
preservacdo permanente; ILP Integragéo lavoura pecuaria; PAST
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Utilizando-se a validagdo de dados de 2021 pelo IQS de 2019 verificou-se
que também ocorreu classificagdo das areas de forma semelhante, apontado a area
de ILP ainda como a de melhor desempenho, contudo verificou-se que a area de
preservacdo se destacou como de melhor desempenho na comparagdo com areas

de pastagem perene pelo método linear (Figura 10).

A APP: area de preservagao permanente; ILP Integragao lavoura pecuaria;
PAST CM: pastagem com manejo; PAST SM: pastagem sem manejo no IQS NL,
nao houve diferenga estatistica, porem no IQS L, houve diferengca em PAST CM, ILP
e APP (Figura 10).

Figura 10 - indice de qualidade do solo (IQS), obtido em 2019 com validagdo em 2021 em dreas de
pastagem obtido a partir de transformacdo linear (A) e nado linear (B) de atributos do solo
selecionados por PCA com validagéo do IQS de 2019 em 2021.
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A validacao dos IQS pelo desenvolvimento da alface também mostrou que o
IQS calculado pela maioria dos métodos utilizados foi efetivo na correlagdo dos
valores encontrados (Tabela 3). Mas pode ser destacado que o método da
transformacao dos dados de forma nao linear foi mais adequado para todos os
modelos empregados com valores de p com alta significancia (p<0,001) na validagao
de 2021.
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Tabela 3 - Coeficientes de correlagdo de Spearman (r2) dos diferentes indices de qualidade do solo
(IQS) versus desenvolvimento da massa seca da raiz(MSR) e parte aérea (MSPA) da alface.

MSPA 2019  MSR 2019 MSPA 2021 MSR 2021

IQS L 2019 0.32*** (1 0.15 " 0.37*** 0.33**
IQS NL 2019 0.35*** 0.19* 0.40*** 0.40%**
IQS L 2021 0.16"* 0.21*

IQS NL 2021 0.21* 0.26**
IQS L VALID 2021 0.26** 0.27*
'2%2 1NL VALID 0.30*** 0.33***

(1) n.s.- ndo significativo; * p <.05; ** p <.01; *** p <.001

Discussao

Verificou-se mudangas consideraveis em alguns atributos na comparagao
dos resultados em cada ano avaliado (Figuras 3 a 5). Isto pode ser explicado em
parte as condi¢cdes climaticas que diferiram bastante em cada periodo avaliado,
destacando-se que no inverno 2021 teve a ocorréncia de geadas nas areas
avaliadas, o que nao ocorreu em 2019. Verificou-se alteracbes consideraveis em
alguns atributos, principalmente no tocante as perdas verificadas nos teores de
carbono organico no solo da area de preservagdo. Isto pode ser em parte
confirmado pelo aumento em cerca de 100% no coeficiente metabdlico, mostrando
que area estava com maior estresse resultando em maior perda de carbono para a
atmosfera. O carbono orgénico relacionado aos minerais foi mais afetado com
reducdo em 2021, mostrando que mesmo sendo mais estavel que o particulado
pode ser utilizado pelos microrganismos do solo em condicbes de estresses,

principalmente na camada de 0-10 cm (Evangelista et al., 2013; Melo et al., 2016).

Os resultados encontrados nesse estudo confirmam a eficacia de se utilizar
indices calculados por modelos estatisticos como o PCA para diferenciar areas
agricolas com diferentes manejos (Murkherje; Lal, 2014; Karlen et al., 1997;
Andrews; Karlen; Mitchell, 2002). Salientando-se que um dos objetivos deste estudo
foi verificar a possibilidade de usar um IQS calculado anteriormente (2019) como

treinamento e validagdo do mesmo com dados coletados em 2021 nos mesmos
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pontos dentro das areas. Destacando-se que ja foi feita essa abordagem de
treinamento e validagdo de dados para o IQS, usando aprendizagem de maquina,
mas utilizando o conjunto de dados obtido num unico ano de coleta (Martin-Sanz et
al., 2022). Verificou-se que o IQS obtido pela validagdo pode ser utilizado como
estratégia para avaliacdo de solos com pastagens em sistemas, com condigdes
edafoclimaticas semelhantes, entretanto foi observado que fatores climaticos podem
causar alteragdes consideraveis, que precisam também serem objeto de avaliagéo
em novos estudos, pois podem interferir nos resultados dos modelos empregados.

Para determinar a adequagao deste tipo de abordagem para esta tarefa, a
classificagao de atributos, indicadores e SQI obtidos por PCA foram comparados. O
PCA em 2019 identificou seis indicadores, em ordem de maior para menor
importancia considerando a porcentagem de variancia explicada: M.O, S.B.,
ARGILA, gMic, K, e NBM. Ja em 2021 foi selecionado sete indicadores pelo PCA:
M.O, S.B., ARGILA, CBM, FDA, GLUC e COM. Verificou-se que matéria organica
tem um papel fundamental na qualidade do solo devido a sua influéncia em um
amplo conjunto de propriedades bioldgicas, fisicas e quimicas do solo (Hamidi
Nehrani et al.,, 2020), também se destaca a soma de bases que representa um
grande compartimento na fertilidade do solo, relacionado principalmente com o
equilibrio idnico no solo.

Os modelos empregados nos dois anos de avaliagdo foram eficazes para
classificar e diferenciar estatisticamente as areas com diferentes manejos chegando-
se a IQS com validacao pelo uso do crescimento da alface como planta indicadora,
sabe-se que essa cultura € muito sensivel a mudangas ambientais sendo utilizadas
também, como referéncia para estudo ecotoxicolégicos (Markert, 2007). Para o
emprego da técnica de bioensaio faz-se necessaria a selegéo de espécies vegetais
que exibam ou alteragdo do acumulo de matéria seca e do crescimento inicial
(Marchesan et al., 2011; Diesel et al., 2012). Diante destes resultados obtidos e com
a maior rapidez para realizagao destes bioensaios, pode entdo ser sugerido o uso de
plantas bioindicadoras, com a alface, para validagdo ambiental e agronémica de

outros indices de qualidade de solo propostos em novos estudos.

Os IQS obtidos conseguiram diferenciar as areas com indices de qualidade
distintos, mas abaixo de 0,6. De acordo com Fathizad et al. (2020) areas

classificadas por IQS baseadas em PCA sao consideradas boas quando apresentam
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valores acima de 0,6 e sdo consideradas muito fracas quando apresentam valores
abaixo de 0,4. Pode ser destacado que area de integragao lavoura pecuaria obteve
indice de qualidade préximo de 0,6. Isto confirma que o sistema de integragao pode
ser o mais recomendado para o cultivo de pastagens em solos arenosos nas regioes
tropicais, pois consegue manter a qualidade do sistema com valores mais elevados
quando comparados com o sistema de cultivo perene. Em estudo comparativo com
area de pastagem introduzida na regiao amazoénica, verificou-se que o sistema de
integracdo lavoura pecuaria floresta (ILPF) também manteve o IQS acima de 6
semelhante a area de mata nativa.

Verifica-se nesse estudo que o IQS calculado foi validado pela planta
indicadora, utilizada como parametro de cultivo agricola e ambiental. Deve-se
sempre atentar para a variabilidade de dados e influéncia das condicdes climaticas
nas avaliacbes de campo. Considerando que este estudo avaliou e validou 0 IQS em
dois anos, com desempenho satisfatério, pode ser indicado que a estratégia do
modelo empregado abre caminho para novos estudos na area de qualidade de solo,
buscando facilitar a classificagdo das areas com métodos menos onerosos para o

produtor rural.

Conclusoes

O atributos quimicos e biologicos do solo apresentam relativa variabilidade

na avaliagao temporal com influéncia do manejo aplicado e condigdes climaticas.

O IQS foi afetado pelo manejo de solo nas diferentes areas de pastagens.

Indicando o sistema ILP como de maior valor obtido nas duas avaliagdes.

O IQS calculado usando métodos nao lineares foram mais significativamente
correlacionados com o desenvolvimento da alface, indicando que é relativamente

pouco utilizado porem simples utilizacio.

A estratégia de usar o IQS validado pode ser considerado como o melhor e
mais facil modelo devido ser considerado como um procedimento relativamente

menos dispendioso de tempo.
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