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APRESENTAÇÃO

Conhecer os processos envolvidos, bem como sua natureza faz-se necessário 
para entender a formação do solo e suas características. A pedogênese é o processo 
de formação do solo e revela fatores inerentes ao tempo. 

Nesta obra vários artigos abordam esses fatores e contribuem para o 
conhecimento.

O processo de formação do solo envolve o tempo bem como a atuação de 
agentes externo e suas características são definidas de acordo com o ambiente 
existente no local. Isso reflete nas características físicas e químicas do solo, 
importantes no desenvolvimento das plantas. 

A contribuição dos processos de formação do solo é sem dúvida primordial para 
o desenvolvimento sustentável. Ao passo que as pesquisas avançam e correlacionam 
os fatores, o entendimento sobre a formação do solo e suas interações são de 
extrema importância para a máxima eficiência das plantas.

Novas tecnologias são utilizadas para estudar os solos, sendo a cartografia 
uma delas, e contribui significativamente para o planejamento e análise do solo.

A classificação do solo envolve várias metodologias e parâmetros que são 
muitas vezes detalhados e requerem tempo e conhecimento específico sobre o 
tema, assim a utilização de técnicas cartográficas avançam e ganham novos rumos 
nestes estudos. 

Desejo a todos uma boa leitura deste material.

Leonardo Tullio
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CAPÍTULO 3

EFICIÊNCIA DE MÉTODOS MULTIVARIADOS NA 
PREDIÇÃO ESPACIAL DO TEOR DE CARBONO 

ORGÂNICO DO SOLO
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Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Ricardo Simão Diniz Dalmolin
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Nicolas Augusto Rosin
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Daniely Vaz da Silva-Sangoi
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Jean Michel Moura-Bueno
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Luciano Campos Cancian
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) 

Santa Maria - RS

Jordano Pereira Maffini 
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM)

Santa Maria - RS

João Pedro Moro Flores
Universidade Federal do Rio Grande do Sul 

(UFRGS); Porto Alegre - RS

Diego José Gris
North Dakota State University; Fargo - EUA

RESUMO: O solo é o maior reservatório de 
carbono orgânico do planeta terra, atuando 
como fonte ou dreno de CO2 da atmosfera 

dependendo do manejo. Além disso, o carbono 
orgânico do solo (COS) é um dos principais 
indicadores de qualidade do solo. Desse 
modo, conhecer a distribuição de COS na 
paisagem é fundamental. Este trabalho teve 
como objetivo avaliar a eficiência de diferentes 
métodos multivariados para predição espacial 
de COS em escala de propriedade rural. Foram 
coletados 313 pontos nas profundidades de 0-5, 
5-15 e 15-30 cm em uma propriedade agrícola 
no Planalto do Rio Grande do Sul. A predição 
espacial foi realizada pelos métodos: Regressão 
Linear Múltipla (RLM), Random Forest (RF) e 
Boosted Regression Trees (BRT) utilizando 
27 covariáveis ambientais representando a 
topografia, cobertura do solo e granulometria. 
Os melhores resultados foram alcançados pelo 
modelo BRT com R2 de 0,81 (0-5 cm), 0,74 (5-
15 cm) e 0,73 (15-30 cm), os demais modelos 
demonstraram baixa acurácia para descrever a 
variação de COS na paisagem, com resultados 
entre R2 =0,17 (RLM 0-5 cm) e 0,25 (RF 5-15 
cm). O modelo BRT apresentou acurácia 
satisfatória para predição de COS.
PALAVRAS-CHAVE: modelagem espacial; 
Pedometria; Pedologia quantitativa.
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EFFICIENCY OF MULTIVARIATE METHODS IN SPATIAL PREDICTION OF ORGANIC 
SOIL CARBON CONTENT

ABSTRACT: The soil is the largest reservoir of organic carbon on planet earth, acting 
as a source or drain of CO2 from the atmosphere depending on the management. 
In addition, soil organic carbon (SOC) is one of the main indicators of soil quality. 
In this way, it becomes important to know the distribution of SOC in the landscape. 
This work aimed to evaluate the efficiency of different multivariate methods for SOC 
space prediction in rural property scale. A total of 313 points were collected at depths 
of 0-5, 5-15 and 15-30 cm at an agricultural estate in Plateau the Rio Grande do Sul. 
Spatial prediction was performed using the Multiple Linear Regression (RLM), Random 
Forest (RF) and Boosted Regression Trees (BRT) using 27 environmental covariates 
representing topography, soil cover and particle-size distribution. The best results were 
obtained by the BRT model with R2 of 0.81 (0-5 cm), 0.74 (5-15 cm) and 0.73 (15-30 
cm), the other models showed low accuracy to describe the variation of COS in the 
landscape, ranging from R2 = 0.17 (RLM 0-5 cm) to 0.25 (RF 5-15 cm). The BRT model 
presented satisfactory accuracy for predicting SOC.
KEYSWORDS: spatial modeling; Pedometry; Quantitative Pedology.

1 |  INTRODUÇÃO

Segundo projeções da FAO, em 2050 a população mundial irá atingir a marca 
de nove bilhões de pessoas. Esforços serão necessários para suprir as demandas 
alimentares, de moradia e de energia para essa população. Diante disso, a pressão 
exercida sobre os recursos naturais, especialmente sobre o solo, tende a ser cada 
vez maior, por se tratar de um fator limitante para a produção. Essa projeção é 
ainda mais alarmante quando consideramos que 33% dos solos do mundo já estão 
degradados e de alguma forma deixaram de oferecer seus serviços ambientais 
(FAO, 2019). Somado a isso, cenário impactantes de mudanças climáticas reforçam 
a necessidade de um planejamento ambiental adequado.

Em decorrência disso, formas mais harmoniosas de produção agrícola, com 
equilíbrio entre a produtividade e a capacidade de uso das terras têm sido buscadas 
a fim de otimizar a utilização do solo, garantindo a perenidade dos recursos. Em 
função disso, a demanda por informações do solo e de suas propriedades em escala 
local, regional, nacional e global tem crescido constantemente nos últimos anos 
(McBRATNEY et al., 2014).

Dentre as inúmeras funções ambientais, o solo configura o maior reservatório 
de carbono do planeta terra (BATJES, 1996), atuando como fonte ou dreno de CO² 
para a atmosfera, dependendo do manejo adotado (CARVALHO et al., 2010). O 
carbono orgânico do solo (COS), além de ser a componente chave no ciclo global do 
carbono e ser essencial para a qualidade e fertilidade do solo, assegura a capacidade 
de produção de alimentos e é considerado um bom indicador da saúde do solo. A 
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perda de COS, portanto, é considerada um indicativo eficiente de degradação do 
solo (GLOBAL SOIL PARTNERSHIP, 2017).

Em função disso existe uma demanda considerável por mapas de COS em 
escala detalhada, principalmente em áreas com potencial agrícola como no Planalto 
do Rio Grande do Sul, visando o planejamento agrícola mais sustentável. Porém, 
obter informações espaciais de COS, em escala suficientemente detalhada para fins 
de planejamento ambiental (DALMOLIN et al., 2004), demanda tempo e torna-se 
dispendioso. Uma das principais razões é a alta intensidade amostral requerida para 
representar adequadamente a distribuição do COS na paisagem. Essa variação é 
consequência dos fatores e mecanismos envolvidos nos processos de deposição, 
estabilização e transformação do COS que, por serem heterogêneos na paisagem, 
condicionam alta variabilidade espacial dessa propriedade. 

Técnicas de mapeamento digital de solos (MDS) tem se mostrado como uma 
alternativa rápida e barata com elevado potencial para obtenção de informações de 
solos e suas propriedades em escala detalhada. Em relação ao COS, técnicas de 
MDS são utilizadas por meio de modelos matemáticos com capacidade de incorporar 
as covariáveis ambientais correlacionadas com a presença do COS na paisagem 
em prol de sua modelagem espacial (LAUB et al, 2018). Dentre as covariáveis 
utilizadas para esse fim, destacam-se as que representam as variações topográficas 
na paisagem, mapas de uso e cobertura do solo, bem como imagens de satélite 
e índices de vegetação (MINASNY et al.,2013), que podem representar critérios 
espaciais de deposição vegetal. Modelos digitais de elevação (MDEs) são fontes 
importantes de covariáveis, porém, dados oriundos de outras fontes também são 
aproveitados, como os índices derivados de imagens de sensoriamento remoto (ten 
CATEN et al., 2012). Essas covariáveis, além de gratuitas, são facilmente obtidas 
através do sensoriamento remoto e tem demonstrados correlação espacial com o 
conteúdo de COS.

Vários métodos quantitativos foram desenvolvidos para descrever, classificar e 
estudar os padrões de distribuição espacial dos solos, de maneira objetiva e precisa. 
Diferentes modelos multivariados vêm sendo testados, com diferentes combinações 
de covariáveis preditoras na predição espacial do COS. Dentre eles, os modelos 
Random Forest (BHERING et al., 2016; GUO et al., 2015; VAYSSE; LAGACHERIE, 
2015; BONFATTI et al., 2016), Regressão Linear Múltipla (OLAYA-ABRIL et al., 2017; 
MEERSMANS et al., 2008). Porém, pouco se sabe sobre a capacidade preditiva 
do modelo Boosted Regression Trees (BRT) e sua habilidade de predizer o COS. 
Considerando a demanda de informações sobre o COS em escala de propriedade 
e que a construção de um modelo descreva a distribuição de COS na paisagem de 
maneira adequada. Isso depende do método de predição e da relação entre variável 
predita e covariáveis. Dessa forma, o objetivo do trabalho foi avaliar a eficiência de 
diferentes modelos de predição e o potencial de utilização de covariáveis ambientais 
topográficas, de cobertura de solo e pedológicas na predição espacial de COS em 
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escala de propriedade rural.

2 |  MATERIAL E MÉTODOS

O estudo foi realizado em uma propriedade rural de 940 ha localizada no 
município de Giruá, na região fisiográfica do Planalto do Rio Grande do Sul (Figura 
1). O relevo varia de suave ondulado a forte ondulado, com declividade entre 3 e 10 
%. A geologia é derivada da Formação Serra Geral, com predomínio das classes de 
solo:  Latossolo Vermelho Distroférrico típico nas áreas altas da paisagem e Gleissolo 
Háplico Tb Distrófico típico nas áreas baixas e planas.

Figura 1 – Localização da área de estudos e pontos de amostragem.

Para amostragem do COS foram determinados intencionalmente 313 pontos, 
em que foram coletadas amostras nas profundidades 0 - 5, 5 - 15 e 15 - 30 cm (Figura 
1). As amostras foram submetidas ao processo de secagem ao ar, destorroadas, 
passadas em peneira de malha 2 mm, e submetidas à análise em triplicata. O conteúdo 
de COS foi determinado por combustão úmida (0,5 g de solo + 10 ml K2Cr2O7 0,067 
mol L -1) com aquecimento externo (YEOMANS; BREMNER, 1988). Os extratos do 
COS provenientes da combustão úmida foram titulados com Fe (NH4)2(SO4)2∙6H2O 
0,5 mol L -1, na presença de fenantrolina como indicador do fim da titulação. 

Para a predição espacial foram utilizadas 27 covariáveis ambientais para 
representar as variações topográficas, de cobertura do solo e de distribuição das 
partículas do solo na área, em resolução de 30 m (Tabela 1).  As covariáveis primárias 
que representam a topografia são oriundas do Topodata, sendo elas: elevação, 
declividade, orientação, curvatura horizontal, curvatura vertical e sombreamento do 
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relevo. Algumas covariáveis secundárias foram derivadas do MDE Topodata através 
do processamento no SAGA GIS, sendo elas: Índice de umidade, fator LS, insolação 
direta e insolação difusa. As covariáveis que representam a cobertura do solo foram 
obtidas através de uma imagem do satélite Landsat 8 e compreendem as bandas 
B4 (vermelho), B5 (infravermelho próximo), B6 (infravermelho de onda curta 1) e B7 
(infravermelho de onda curta 2), a razão B5/B7. Além delas foi calculado o índice 
de vegetação ajustado ao solo (SAVI) no QGIS e o uso da terra traçado sobre uma 
imagem do Google Earth.

Covariável Descrição Origem
Variáveis topográficas

Elevação
Obtida do Modelo Digital de Eleva-

ção (m)
Topodata

Declividade Declividade do terreno (%) Topodata
Orientação Orientação da declividade (graus) Topodata

Curvatura horizontal Convergência/divergência (graus/m) Topodata
Curvatura vertical Convexidade/concavidade (graus/m) Topodata

Sombreamento do relevo Sob ângulo de 45º e azimute 0º (rad) Topodata
Índice de umidade Conteúdo de água na paisagem SAGA GIS

Fator LS
Comprimento e ângulo da declivida-

de
SAGA GIS

Insolação direta Radiação solar potencial (kWhm-2) SAGA GIS
Insolação difusa Radiação solar potencial (kWhm-2) SAGA GIS

Cobertura do solo
B4 Vermelho Landsat 8
B5 Infravermelho próximo Landsat 8
B6 Infravermelho de onda curta 1 Landsat 8
B7 Infravermelho de onda curta 2 Landsat 8
B5/B7 Razão entre as bandas B5 e B7 QGIS

SAVI
Índice de vegetação ajustado ao 

solo
QGIS

Uso da terra
Traçado sobre imagem do Google 

Earth
QGIS

Granulometria do solo
Areia Mapas de granulometria obtidos por 

predição espacial com covariáveis ambien-
tais usando o modelo BRT

RSilte
Argila

Tabela 1 – Descrição das covariáveis ambientais utilizadas para a predição do COS, 
categorizadas de acordo com o tipo de informação fornecida, suas respectivas origens e 

abreviações.

VALERIANO; ROSSETTI (2011).

As covariáveis que representam a distribuição de partículas do solo foram 
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obtidas através do mapeamento digital da granulometria, utilizando o mesmo conjunto 
amostral, com dados de granulometria obtidos pelo método da pipeta (TEIXEIRA 
et al., 2011) e as covariáveis topográficas apresentadas na Tabela 1. A predição 
espacial de areia, silte e argila foi realizada pelo modelo BRT no ambiente R. As 
estatísticas de validação cruzada dos dados preditos de granulometria utilizados 
constam na tabela 2.

Para geração dos modelos de predição foram utilizadas 70% das amostras de 
cada conjunto para treinamento e 30% para validação. A técnica multivariada PLSR 
foi utilizada para ajustá-los, com auxílio do pacote estatístico R (R CORE TEAM, 
2019). O desempenho dos modelos de predição foi avaliado pelos parâmetros 
R2, raiz do erro quadrático médio (RMSE) e razão do desempenho pela distância 
interquartil (RPIQ).

Granulometria Profundidade (cm) R2 RMSE
Areia 0-5 0,76  2,87

5-15 0,71  2,91
15-30 0,72  2,29

Silte 0-5 0,42  5,72
5-15 0,36  4,56
15-30 0,28  5,53

Argila 0-5 0,64  6,62
5-15 0,59  5,60
15-30 0,61  5,59

Tabela 2 – Estatísticas de validação cruzada dos dados de granulometria utilizados como 
covariáveis preditoras do COS.

Em que: R2: coeficiente de determinação e RMSE: raiz quadrada do erro quadrático médio.

A predição espacial de COS foi realizada por 3 métodos multivariados, sendo 
eles: RLM, RF e BRT. A acurácia dos modelos foi avaliada pelos parâmetros 
estatísticos de validação cruzada leave-one-out: coeficiente de determinação (R2) 
(equação 1) e a raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE) (equação 2).
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Em que: ŷ = valor predito; ȳ = valor médio observado; y = valor observado; n = número de 
amostras com i = 1, 2, …, n.

3 |  RESULTADOS E DISCUSSÃO

A distribuição dos teores de COS nas camadas é heterogênea (Figura 1 e 
Tabela 3), o que comumente é observado para esta propriedade do solo, devido aos 
diversos fatores que infl uenciam na sua distribuição e permanência na paisagem. 
Na camada 0 - 5 cm, o teor de COS varia de 1,08 % a 6,26 %, com média de 
3,07 %. Entre 5 - 15 cm, por sua vez, o teor de COS varia entre 1,06 % e 5,45 %, 
com média de 2,09 %. Na camada superfi cial, o uso da terra e a cobertura vegetal 
infl uenciam diretamente na deposição de resíduos orgânicos, da mesma forma que 
as características do terreno e a insolação potencial condicionam as perdas por 
decomposição e erosão. Ainda, a  argila exerce proteção sobre a matéria orgânica do 
solo, devido aos processos de sorção e proteção físico-química do COS. 

A menor variação do teor de COS em superfície tem relação direta com os 
processos que condicionam a deposição e decomposição de restos culturais e 
material orgânico, que são praticamente homogêneas dentro de cada uso da terra. 
Com o aumento da profundidade, além de depender da deposição de material vegetal 
no local, o COS depende da migração de resíduos orgânicos em profundidade, o que 
é condicionado por diversos fatores, dentre eles as condições de relevo. Entre 15 - 
30 cm o teor de COS varia entre 0,71 % e 4,55 % com média de 1,68 % (Tabela 3). 
O teor de COS das camadas mais profundas do solo, entretanto são dependentes 
da migração de camadas sobrejacentes, além de serem menos suscetíveis a perdas 
por decomposição.
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Figura 1 – Histograma de frequências e boxplots do conteúdo de COS.

Em relação a predição, o modelo BRT mostrou uma maior capacidade de 
predizer o conteúdo de COS na área de estudo, com um melhor ajuste, demonstrado 
pelos coeficientes de determinação (R²) variando de 0.81, 0,74, e 0,73 para as 
profundidades 0 - 5, 5 - 15, e 15 - 30 cm, respectivamente (Tabela 4). O modelo BRT 
também apresentou os menores erros de predição com valores de RMSE entre 0,54 
%, para a camada 0 - 5 cm, 0,45 % na camada 5 -  15 cm e 0,36 % para a camada 
15 – 30 cm. Os resultados obtidos na predição espacial do COS pelo modelo RF e 
RLM foram inferiores ao modelo BRT (Tabela 4), sendo os menores valores de R2 e 
maiores de RMSE observados para o modelo RLM.

Modelo Camada 
(cm)

R2 RMSE (%)

BTR 0-5 0,81 0,54
RF 0-5 0,23 0,79

RLM 0-5 0,17 0,84
BTR 5-15 0,74 0,45
RF 5-15 0,25 0,62

RLM 5-15 0,19 0,65
BTR 15-30 0,73 0,36
RF 15-30 0,22 0,52

RLM 15-30 0,20 0,53

Tabela 4 – Acurácia dos modelos de predição do conteúdo de COS.

Em que: BTR – Boosted Regression Trees; RF – Random Forest; RLM – Regressão Linear 
Múltipla; R2 – Coeficiente de determinação; RSME – Raiz quadrada do erro quadrático médio.

A maior acurácia preditiva foi observada na camada 0 - 5 cm (Tabela 4). 
Esse resultado pode ser reflexo do quanto as covariáveis são capazes de explicar 
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a variação do solo na paisagem. Isso porque os dados de sensoriamento remoto 
utilizados são uma representação da configuração do espaço no presente. Por isso, 
a distribuição do COS na superfície pode ser melhor explicado/representado por 
essas covariáveis, que proporcionam assim um melhor ajuste para o modelo e uma 
melhor predição espacial. Contudo, a presença e a distribuição das propriedades na 
paisagem são reflexo de como as condições da paisagem variam no espaço e no 
tempo e, por isso, características de distribuição espacial do COS em camadas mais 
profundas tendem a ser mais difíceis de serem modeladas. Além disso, o carbono 
em profundidade possui menor variação temporal, ou seja, as dinâmicas dos fluxos 
das paisagens geram áreas de perdas e áreas de acúmulo que não se alteram, pelo 
menos a curto prazo, em decorrência da modificação de manejo.

O método Boosted Regression Trees (BRT) é um método robusto e não 
paramétrico, onde representa-se como uma classificação de árvores de regressão 
(BREIMAN et al. 1984), em particular, pode ser aplicado aos dados sem pré-
processamento. O modelo final de BRT pode ser entendido como um modelo de 
regressão aditivo no qual termos individuais são árvores simples, ajustadas de 
maneira progressiva e em etapas. Ou seja, é um método adaptativo para combinar 
muitos modelos simples a fim de melhorar o desempenho. As árvores de regressão 
aumentadas incorporam vantagens importantes dos métodos baseados em árvores, 
tipos diferentes de variáveis preditoras e acomodando dados perdidos. 

A capacidade de adaptação do modelo BRT a dados heterogêneos, e que não 
passaram por pré-processamento para padronização e remoção de outliers foram 
impactantes na boa acurácia apresentada pelo modelo. Eles não têm necessidade 
de prévia transformação de dados ou eliminação de outliers, pode ajustar relações 
não-lineares complexas e manipular automaticamente efeitos de interação entre 
preditores, principalmente em variáveis como o COS. Embora em BTR os modelos 
são complexos, eles podem ser resumidos de maneiras que fornecem uma boa 
visão, e seu desempenho preditivo é superior à maioria dos métodos tradicionais 
de modelagem (ELITH et al., 2008). Essas características do modelo BRT o tornam 
uma boa ferramenta para processamento de dados de solos que quase sempre são 
heterogêneos, na maioria das vezes sem a necessidade de pré-processamento dos 
dados.

Os mapas de distribuição espacial do COS preditos pelo BRT para as três 
camadas são apresentados na Figura 2. Os valores preditos do teor de COS foram 
realistas, variando entre 2,5 % a 4,5 % para a camada 0-5 cm, de 2,0 % a 3,0 % 
camada 5-15 cm e, de 1,5 % a 2,5 % para a camada 15-30 cm. Ao contrário do 
encontrado por Bhering et al. (2016), os maiores teores de COS estão presentes nas 
porções mais baixas da paisagem (Figura 2), associadas aos menores teores de argila 
nos solos, normalmente em áreas de fluxo acumulado de água e sedimentos em que 
predominam Gleissolos. Em contrapartida, os menores teores estão associados aos 
maiores teores de argila e em áreas de Latossolo.
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Figura 2 – Mapas de predição do conteúdo de COS pelo modelo BRT.

O método Random Forest superestimou o teor de COS na camada 0-5 cm e 
subestimou nas camadas 5-15 e 15-30 cm, principalmente nas áreas de floresta e 
campo nativo (Figura 3). Nesse método, as florestas aleatórias são semelhantes 
às árvores de classificação e regressão. No entanto, o RF é duplamente aleatório. 
Muitas árvores são cultivadas ou treinadas, independentemente, porque cada árvore 
é treinada com um novo bootstrap, selecionando aleatoriamente a amostra e um 
subconjunto aleatório de variáveis é usado para dividir cada nó. Porém, o método 
RF não requer uma boa representação da variação espacial da propriedade de 
interesse. Por isso, os resultados insatisfatórios de predição apresentados na tabela 
3, podem estar relacionados ao menor número de amostras nas áreas de floresta e 
campo nativo.
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Figura 3 – Mapas de predição do conteúdo de COS pelo modelo RF.

O modelo RLM superestimou o conteúdo de COS nas três camadas mapeadas 
(Figura 4). Esse resultado está relacionado com as características do modelo RLM, 
que estabelece uma relação linear entre o conteúdo de COS e as covariáveis, 
exigindo que os dados atendam à uma série de pressupostos estatísticos. Sendo o 
principal deles a distribuição normal, além de variância e a covariância iguais, sendo 
a média dos valores das covariáveis a única diferença entre os valores de COS. A 
figura 1 mostra que os dados de COS não atendem a esses pressupostos, sendo 
isso a causa da menor acurácia observada. Além disso, a distribuição do COS na 
paisagem nem sempre apresenta uma relação linear com os covariáveis ambientais.
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Figura 4 – Mapas de predição do conteúdo de COS pelo modelo RLM.

Em razão das características da área de estudo – relevo predominantemente 
plano e suave ondulado – e dos dados de solos limitados utilizados, considera-se 
que os resultados alcançados na predição do COS utilizando o modelo BRT com 
auxílio de variáveis ambientais é promissor. A melhoria destes resultados pode ser 
alcançada à medida que novos dados de solos sejam incluídos, e novas covariáveis 
sejam testadas. Os resultados encontrados neste estudo mostram, que o método 
multivariado tem influência na capacidade preditiva do COS e que técnicas de MDS 
são ferramentas com potencial para gerar mapas em escala detalhada de COS, 
quando usada de forma correta. Estudos futuros devem ser realizados abordando o 
efeito do número de amostras na acurácia das predições.

4 |  CONCLUSÕES

O modelo BRT apresentou o melhor desempenho, em todas as profundidades 
para predição de COS em escala de propriedade rural, conseguindo acurácia 
satisfatória para ser utilizado no mapeamento deste atributo com R2 de 0,81, 0,74 
e 0,73 e RMSE de 0,54, 0,45 e 0,36 % para as camadas 0 - 5, 5 - 15 e 15 – 30 cm, 
respectivamente.

As covariáveis ambientais foram eficientes para a obtenção de informações 
acuradas de COS.

A técnica de MDS aplicada ao COS apresentou potencial para subsidiar o 
planejamento sustentável da atividade agrícola em nível de propriedade rural.
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