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RESUMO

Aplicacao de Técnicas de Aprendizado de Maquina na Determinacao de Estoque de

Carbono no Solo.

Alexandre Emilio M. Pardelinha

Orientadores:
Diego Nunes Brandao
Laura Silva de Assis

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnolégica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtencao do grau de mestre.

Os solos representam o mais significativo estoque de carbono orgéanico (SOCS) nos ecossistemas
terrestres, sublinhando a importancia critica de estimar com acurédcia o carbono organico do solo
para garantir a preservacao das fungoes do solo e a mitigacao das alteracoes climaticas globais.
Este estudo emprega uma metodologia baseada em dados para estimar os estoques de carbono
em solos brasileiros, comparando técnicas de aprendizado de maquina com diversas estratégias de
otimizacao de hiperparametros. Apds a selecao de atributos pelos métodos de Correlacao de Pear-
son e Wrapper, o conjunto de dados referente & Amazonia consistiu em 479 observagoes de SOCS
e 5 covariaveis de solo. Os desempenhos do modelo foram avaliados usando um procedimento de
validacao cruzada de 5 vezes. Os melhores desempenhos foram obtidos usando o algoritmo Random
Forest (RMSE=0,938 com a técnica de otimizacao Random Search e MAE=0,706 com a técnica de
otimizacao Successive Halving). Quase todos os resultados dos desempenhos nas trés técnicas de
otimizacao de hiperparametros apresentaram maior acuracia do que os desempenhos sem utilizar
a estratégia de otimizacao. Os resultados demonstram o papel fundamental da selecao e processa-
mento de dados, juntamente com a otimizagao de hiperparametros, na resolucao deste problema,
resultando em melhorias notaveis nas andlises do erro médio absoluto (MAE) e da raiz do erro
quadrético médio (RMSE).

Palavras-chave: Estoque de Carbono, Aprendizado de Maquina, Otimizacao de Hiperparametros

Rio de Janeiro,

Fevereiro de 2025



ABSTRACT

Aplicacao de Técnicas de Aprendizado de Maquina na Determinacao de Estoque de

Carbono no Solo.

Alexandre Emilio M. Pardelinha

Advisors:
Diego Nunes Brandao
Laura Silva de Assis

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduacdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Soils represent the most significant stock of organic carbon (SOCS) in terrestrial ecosystems,
underscoring the critical importance of accurately estimating soil organic carbon to ensure the
preservation of soil functions and the mitigation of global climate change. This study employs
a data-driven methodology to estimate carbon stocks in Brazilian soils, comparing machine le-
arning techniques with various hyperparameter optimization strategies. After attribute selection
using the Pearson Correlation and Wrapper methods, the dataset for the Amazon consisted of 479
SOCS observations and 5 soil covariates. Model performances were evaluated using a 5-fold cross-
validation procedure. The best performances were obtained using the Random Forest algorithm
(RMSE=0.938 with the Random Search optimization technique and MAE=0.706 with the Succes-
sive Halving optimization technique). Almost all performance results in the three hyperparameter
optimization techniques showed greater accuracy than the performances without using the optimi-
zation strategy. The results demonstrate the fundamental role of data selection and processing and
hyperparameter optimization in solving this problem, resulting in notable improvements in mean
absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE) analyses.

Key-words: Carbon Stock, Machine Learning, Hyperparameter Optimization

Rio de Janeiro,

Fevereiro de 2025
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Capitulo I Introducao

O solo desempenha um papel crucial na sustentabilidade da sociedade e dos ecossistemas, ofere-
cendo uma gama de funcgoes vitais. Ele também oferece uma ampla gama de servigos essenciais para
a vida na Terra. Além de ser a base da producéo de alimentos, o solo regula o clima, armazenando
carbono e mitigando os efeitos das mudancas climéticas. Ele também contribui para a regulagao
do ciclo hidrolégico, armazenando agua e liberando-a gradualmente, o que ajuda a prevenir secas
e inundagoes. Além disso, o solo abriga uma grande diversidade de organismos, contribuindo para
a conservacao da biodiversidade. [Ferreira et al., 2023].

Apesar de sua importancia vital, os solos em todo o mundo enfrentam desafios crescentes, in-
cluindo degradacao devido a erosao, contaminacao, urbanizacao desordenada e praticas agricolas
insustentaveis. Assim, compreender e preservar a saude do solo é essencial para garantir a segu-
ranca alimentar, a sustentabilidade ambiental e a estabilidade climdtica em nosso planeta [Haddad
et al., 2018]. Em relagdo a estabilidade climética, o solo tem um papel importante, pois atua
como um vasto reservatério de carbono, desempenhando um papel critico na regulagao das concen-
tragoes de diéxido de carbono (C'O2) na atmosfera e, consequentemente, na mitigacao das mudancas
climaticas.

A compreensao da quantidade de Estoque de Carbono Orgéanico no Solo (SOCS), fundamen-
tal para a regulagao das mudancgas climaticas, tem impulsionado a busca por técnicas avancadas
capazes de determinar essa caracteristica [Ye et al., 2021; Szatmari et al., 2023]. Dentre essas
técnicas, destacam-se os algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM), que vém ganhando des-
taque nos ultimos anos. Esse avanco esta alinhado ao crescimento expressivo das atividades de
mapeamento de solos, motivado pela crescente demanda por informacoes quantitativas e espaciais
sobre o solo [Haddad et al., 2018; Wadoux et al., 2020a].

Os algoritmos de Aprendizado de Méquina (AM) destacam-se por sua capacidade de operar
sem as limitacOes de suposicoes estatisticas rigidas, apresentando maior acuricia em comparacao
aos modelos estatisticos convencionais, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados multi-
colineares. Contudo, muitos estudos tém aplicado AM como ‘caixas-pretas’ [Wadoux et al., 2020a],
frequentemente ignorando a importancia da qualidade e do tratamento dos dados utilizados no
treinamento desses modelos [Kumar et al., 2023a].

Em uma metodologia para determinagdo do estoque de carbono organico no solo (SOCS), a
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otimizacao de hiperparametros é uma etapa fundamental para melhorar a acuracia e a confiabilidade
dos modelos, caracteristicas essenciais para o monitoramento ambiental e a mitigacao das mudancas
climéticas [Japa et al., 2023]. Este trabalho busca responder qual o impacto da otimizacao de
hiperparametros na melhoria do desempenho de modelos de Aprendizado de Maquina aplicados a
estimativa do estoque de carbono organico nos solos na regiao da Amazoénia Central.

Para investigar essa questao, este estudo realiza uma andlise comparativa de trés técnicas de
otimizagao de hiperparametros — Grid Search (GS), Random Search (RS) e Successive Halving
Search (SH) — aplicadas a trés diferentes modelos de AM — Arvore de Decisdo (AD), Random
Forest (RF) e Gradient Boosting (GBoost). Os resultados obtidos sdo avaliados em relagao as
métricas de desempenho Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE) e Média dos Erros Absolutos
(MAE) e comparados com os resultados sem a utilizagao da estratégia de otimizagao.

Além disso, este trabalho preenche uma lacuna na literatura, ji que até o momento nao fo-
ram identificados estudos que combinem uma abordagem centrada em dados e a otimizacao de
hiperparametros no contexto da determinacao do estoque de carbono em solos brasileiros. A ex-
pectativa é que as andlises realizadas demonstrem como a aplicacao de estratégias de otimizagao de
hiperparametros pode melhorar significativamente o desempenho dos modelos, contribuindo para
avancos metodolégicos na estimativa de SOCS.

O presente trabalho estd organizado em mais 5 capitulos. No Capitulo II é apresentado o refe-
rencial tedrico que forma a base para o bom entendimento do trabalho desenvolvido. O Capitulo
IIT apresenta os trabalhos relacionados. O Capitulo IV explica a metodologia e a base de dados
utilizada. Os resultados sdo discutidos no Capitulo V e, por fim, o Capitulo VI realiza as consi-

deracoes finais.
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Capitulo II Referencial Teorico

O objetivo deste capitulo é abordar os conceitos que fundamentam esta pesquisa. Para tanto,
ele estd dividido em oito segoes: a Secao II.1 relata a importancia do ciclo do carbono; a Secao
1.2 discute sobre os mapeamentos digitais do solo tradicional e digital; a Secao I1.3 revisa algumas
técnicas de AM que podem ser aplicadas na solucao do problema em estudo; a Secao I1.4 apresenta
uma breve descricao sobre a técnica de validacao cruzada; a Secao I1.5 aborda sobre a selecao de
atributos, avaliando quais destes s@o os mais relevantes para o modelo; a Segao 11.6 apresenta de
forma sucinta as técnicas de otimizacao de hiperparametros; e por fim, a Secao II.7 discute as

métricas usadas para avaliar os modelos.

II.1  Ciclo global do carbono

Em ecossistemas terrestres, a matéria organica do solo (MOS) é importante reservatério de
nutrientes, energia, e principalmente, de carbono organico. Sem a presenca da matéria organica,
a superficie terrestre seria uma mistura estéril de minerais em processo de desagregacao e decom-
posicao. A MOS é um componente importante do solo, afetando diversos processos fisicos, quimicos
e bioldgicos, desempenhando importantes fungdes [Leite, 2004].

O carbono organico no solo é um componente essencial dos ecossistemas terrestres, represen-
tando o carbono presente em compostos organicos no solo, principalmente na forma de matéria
organica decomposta. O MOS reflete o equilibrio dinamico entre o carbono adicionado ao solo
pela vegetagao e aquele perdido para as dguas profundas ou liberado na atmosfera [Romao, 2012;
Teixeira et al., 2017].

Esse componente é vital para a saiude do solo e desempenha um papel central em diversos
processos ambientais e agricolas. Entre suas fungoes destacam-se: o fornecimento de nutrientes
essenciais as plantas, como nitrogénio e fésforo; a melhoria da capacidade do solo em reter agua;
a formacao de agregados que conferem estrutura e estabilidade ao solo; e, de particular relevancia
para este estudo, o papel do MOS como um importante reservatério de carbono. Essa tltima funcao
contribui para a mitigacao das mudangas climaticas, ao reduzir as emissoes de COy na atmosfera,
que sao intensificadas por praticas como desmatamento, queimadas e agricultura intensiva sem

manejo adequado, como a auséncia de rotacao de culturas. O aumento dessas emissoes intensifica
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o efeito estufa, impactando negativamente a seguranga alimentar global [Boschiero, 2020; Crespo
et al., 2023].

O ciclo global do carbono, conforme ilustrado na Figura II.1, descreve o movimento do carbono
entre diferentes reservatérios da Terra, incluindo a atmosfera, os oceanos, a biosfera e a litosfera.
Esse processo envolve diversas etapas interligadas, como a fotossintese, a respiracdo, a decom-
posicao, a erosdo e a sedimentagao [Grace, 2004; Ussiri and Lal, 2017]. Essas intera¢oes complexas
ressaltam a importancia do MOS nao apenas para a saude do solo, mas também para o equilibrio

climatico e ecoldgico do planeta.

SOLAR

ENERGIA //;:

RESPIRAGAO
DAS PLANTAS

ALIMENTAGAO

MILHOES
DE ANOS
——) ——

=

Figura II.1: Ciclo global do carbono. Fonte: [Martins et al., 2003].

Assim, a obtencdo de informacoes detalhadas e precisas sobre a distribuicdo espacial do car-
bono no solo é essencial. Nesse contexto, diferentes abordagens tém sido empregadas para mapear
e caracterizar os solos, incluindo métodos tradicionais e técnicas mais avangcadas, como o mape-
amento digital do solo. Essas estratégias oferecem ferramentas importantes para compreender a
variabilidade espacial do MOS e auxiliar na tomada de decisoes para a gestao sustentavel do solo

e do carbono. A seguir, serao discutidos os principais aspectos e avangos dessas abordagens.

II.2 Mapeamento de solos: tradicional e digital

Os levantamentos de dados de solos apresentam nao apenas a distribuicao espacial das diferentes

classes de solos, mas também servem para uma descricao e interpretacao, fornecendo informacoes
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importantes. A dificuldade do levantamento de solos consiste em mapear algo que nao se vé [Hofig,
2014]. Segundo Guerri et al. [2024], os métodos tradicionais que envolvem medigdes de campo,
investigacoes e andlises estatisticas sao trabalhosos, demorados e caros.

Os métodos de levantamento de solos tradicionais sao demorados e nao apresentam adequa-
damente as informacoes demandadas pelos usuarios. Ha problemas de precisao da informacao e
confiabilidade das interpretacoes qualitativas. Por esses motivos, o mapeamento tradicional do solo
vem sendo criticado ao longo do tempo. Mesmo assim, os levantamentos tradicionais sao ainda a
principal fonte de informagoes sobre os solos no Brasil [Lima et al., 2013].

Atualmente, a aplicacao de técnicas pedométricas tem sido amplamente utilizada para descrever
a variabilidade espacial do solo, consolidando-se por meio do Mapeamento Digital do Solo (MDS).
Essas técnicas combinam conhecimentos de geostatistica, ciéncia do solo e ciéncia da computacao
para gerar mapas digitais de solos, fornecendo informagoes detalhadas sobre a distribuigao espacial
de diferentes atributos do solo, como textura, pH, matéria organica, dentre outras. Esse avanco tem
sido impulsionado pela integracao com Sistemas de Informacao Geografica (SIG), dados digitais
e tecnologias de sensoriamento remoto. A Figura II.2 ilustra como a pedometria se fundamenta
na premissa de que a complexidade e as lacunas de conhecimento sobre as propriedades do solo
podem ser abordadas por meio da aplicacao de métodos matemdticos, numéricos e estatisticos.
Essa abordagem destaca-se por sua natureza interdisciplinar, reunindo conhecimentos de diversas

areas para enfrentar os desafios associados ao estudo do solo [Lima et al., 2013].

/ Estatistica

/ espacial |
SIG | ESTATISTICA

PEDOMETRIA
Mapas : _ 7 Métodos

r de solos <" Quantitativos

\

CIENCIA DO
SOLO

Figura II.2: A interdisciplinaridade da Pedrometria. Fonte: [Lima et al., 2013].

No entanto, a crescente complexidade dos dados espaciais e a necessidade de modelagens mais
robustas tém levado & adocao de abordagens mais sofisticadas, como o uso de algoritmos de Apren-
dizado de Maquina (AM). Essas técnicas oferecem novas possibilidades para lidar com a variabili-

dade e a incerteza inerentes as propriedades do solo, representando um passo a frente na busca por
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solucoes mais eficientes e escaldveis. A seguir, serdo explorados os principais conceitos e aplicacoes

do Aprendizado de Maquina no contexto do MDS e sua contribuicdo para o avanco dessa drea.

II.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina (AM) é uma area de pesquisa dentro da Inteligéncia Artificial (IA)
que utiliza técnicas computacionais para modelar dados e resolver problemas complexos. As técnicas
de AM consistem em uma classe de algoritmos baseados em dados, projetados para mineracdo de
dados e reconhecimento de padroes. Esses algoritmos sao amplamente aplicados em diversos campos
da ciéncia, sendo particularmente eficazes na solugao de problemas de regressao e classificagao.
Esses problemas envolvem a andlise de grandes volumes de dados para identificar padroes e realizar
predicoes com base nesses padroes, demonstrando a versatilidade e o potencial do AM em diferentes
contextos [Mitchell, 1997; Faceli et al., 2011; Wadoux et al., 2020a].

De acordo com Aqdam et al. [2022], “o AM é um método de anélise de dados que automatiza
uma estrutura de modelo analitico. E uma subdrea da IA baseada na ideia de que os sistemas
podem aprender com os dados, reconhecer padroes e tomar decisdbes com a menor intervengao
humana”.

Os problemas em Aprendizado de Maquina podem ser categorizados em supervisionados e nao
supervisionados, dependendo do tipo de dado e objetivo da andlise. No aprendizado supervisio-
nado, amplamente utilizado, o modelo é treinado com um conjunto de dados em que os valores da
variavel de interesse (varidvel resposta) ja sao conhecidos. O objetivo é aprender a relagao entre
as varidveis preditoras e a varidvel resposta, permitindo ao modelo realizar predicoes precisas para
novos dados [Izbicki and Santos, 2020]. Exemplos comuns incluem problemas de classificacao, como
predizer a categoria de um e-mail (spam ou nao), e regressao, como estimar o pre¢o de uma casa
com base em suas caracteristicas.

Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado trabalha com dados em que nao ha rétulos ou
valores conhecidos para a varidvel resposta. Nesse caso, o objetivo é identificar padroes ocultos ou
estruturas nos dados. Técnicas nao supervisionadas sdo frequentemente usadas em agrupamentos
(clustering), como segmentar clientes com base em comportamentos semelhantes, e na redugao
de dimensionalidade, como o uso da Andlise de Componentes Principais (PCA) para simplificar
conjuntos de dados complexos [IBM, 2024].

Enquanto o aprendizado supervisionado é adequado para tarefas em que se conhece o resultado
esperado, o aprendizado nao supervisionado é ideal para explorar dados sem rétulos e ter percepcoes
que nao sao imediatamente aparentes. Ambas categorias desempenham papéis complementares na
andlise e modelagem de dados em AM.

Uma das primeiras etapas na andlise de um problema de Aprendizado de Méquina (AM) é
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determinar se ele envolve regressao ou classificacao, pois essa distingao orienta a escolha das técnicas
e algoritmos mais adequados. Os problemas de regressao surgem quando o objetivo é predizer
um valor numérico continuo, como é o caso do SOCS abordado neste trabalho. Por outro lado,
os problemas de classificacdo envolvem a predicao de categorias, ou seja, a atribuicao de uma
observacao a uma classe dentro de um conjunto limitado de opc¢oes. Embora possam incluir valores
numéricos, nesses casos, esses valores representam varidveis categoricas, correspondendo a diferentes
classes [Science, 2024].

Para entender melhor as tarefas de AM, a Figura I1.3 apresenta uma hierarquia que ilustra
a estrutura dessas abordagens. No topo estd o aprendizado indutivo, que consiste no processo
de generalizacao a partir dos dados. No segundo nivel, encontram-se os dois principais tipos de
aprendizado: o supervisionado (também conhecido como preditivo), voltado para tarefas como
regressao e classificagdo, e o nao supervisionado (ou descritivo), que explora padroes e estruturas
ocultas nos dados [Faceli et al., 2011]. Essa organizacdo permite compreender como diferentes
técnicas de AM podem ser aplicadas a uma ampla gama de problemas, garantindo escolhas mais

assertivas e alinhadas aos objetivos do estudo.

Aprendizado de
Maquina

N

SUPET\"S'O“M" ' Supemsmnado

,/\ gt \

i Y Y y

Classificagdo Regressio | Agrupamento /| Associacdo | ( Sumanzagao |

N AN e N e

Figura I1.3: Hierarquia do Aprendizado de Maquina. Adaptado de: [Faceli et al., 2011].

O desenvolvimento de um modelo de AM segue alguns passos, em geral, descritos pelas etapas de
coleta e preparagao dos dados, selegao de varidveis/atributos, escolha do algoritmo, determinagao
dos parametros/hiperparametros do algoritmo, treinamento e avaliacao do desempenho do modelo
construido. Seguir estas etapas auxilia no processo de encontrar um modelo de AM de melhor
desempenho preditivo.

Apesar de fornecer maior acuracia de predicao do que outros modelos estatisticos convencionais,
os modelos de AM séao considerados uma caixa preta. Contabilizar o conhecimento especializado
existente sobre o solo com AM é um exercicio desafiador e é resolvido integrando o conhecimento

especializado. Por isso é importante a consulta de um especialista ao construir um modelo de
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AM [Wadoux et al., 2023].

O foco deste trabalho encontra-se no aprendizado supervisionado envolvendo regressao. Neste
tipo de abordagem, o objetivo é aprender uma fungdo que mapeia entradas para saidas com base
nos exemplos fornecidos durante o treinamento. Dentre os algoritmos desta classe, este trabalho
utiliza-se dos algoritmos de (i) Arvore de Decisdo (AD), (ii) Random Forest (RF), e (iii) Gradient
Boosting (GBoost).

I1.3.1 Arvores de decisao

Uma AD para regressao é um modelo de AM que prediz valores continuos ao invés de classes
discretas. Este modelo constréi uma estrutura hierdrquica, na qual as decisoes sao feitas em cada
noé da arvore, dividindo o espago dos dados em sub-regides menores. Cada sub-regiao é associada
a um valor preditivo, que geralmente é a média dos valores dos dados de treinamento que caem
naquela regido. A AD para regressdao é uma ferramenta interessante, principalmente pela sua
interpretabilidade. No entanto, ela pode ser propensa ao overfitting se nao for bem ajustada,
especialmente em conjuntos de dados com muito ruido. Técnicas de poda e de regularizacao podem
ajudar a melhorar o desempenho dos modelos de AD.

O Algoritmo 1 apresenta um pseudocodigo para um algoritmo de drvore de decisao. Na versao
apresentada, o algoritmo chama BuildTree recursivamente para construir os ramos esquerdo e
direito da arvore. O processo continua até que uma condicdo de parada seja atendida (como

profundidade méxima ou dados homogéneos).

Algorithm 1 Algoritmo de Arvore de Decisdo - Construciao Recursiva

: function BUILDTREE(data, depth)

: Input: data - conjunto de dados de treinamento
depth - profundidade atual da arvore

Output: N6 da arvore

1

2

3

4:

5:

6 if Condicao de parada é atendida then

7 return CreateLeaf(data) > Retorna uma folha com a classe majoritaria

8 end if

9:

10: bestFeature, bestThreshold < FindBestSplit(data) > Escolhe a melhor divisao

11:

12: leftData,right Data < SplitData(data, best Feature, bestThreshold)

13:

14: leftChild + BuildTree(leftData, depth + 1) > Constréi o ramo esquerdo recursivamente

15: rightChild < BuildTree(right Data, depth + 1) > Constréi o ramo direito recursivamente

16:

17: return CreateNode(bestFeature, bestThreshold,leftChild, rightChild) 1> Retorna um
no interno

18: end function
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A fungao FindBestSplit (data) é responsavel por determinar o melhor atributo e o melhor limiar
para dividir os dados. Ja a funcao SplitData (data, feature, threshold) realiza a divisao dos dados
com base no atributo e limiar selecionados. Criar uma folha contendo a classe majoritaria dos
dados é a responsabilidade da funcao CreateLeaf (data). Por fim, CreateNode (feature, threshold,

leftChild, rightChild) cria um né interno com a melhor divisdo e subérvores.

I1.3.2 Floresta Aleatéria

Uma RF é um algoritmo desenvolvido como uma extensao de arvores de regressao para melhorar
a predicao da previsao do modelo. No procedimento de treinamento, o algoritmo de RF produz um
grande conjunto (ensemble) de dados como &rvores interdependentes e calcula a média deles [Silatsa
et al., 2020; Aqdam et al., 2022].

O algoritmo RF é baseado em AD, onde cada AD é treinada em uma amostra aleatéria do
conjunto de dados através da técnica booststrap (amostragem com reposigdo) para realizar re-
gressoes [Kubrusly, 2024]. Os métodos de amostragem booststrap reduzem a sensibilidade de RF
ao overfitting. Um cenario de owerfitting ocorre quando, nos dados de treino, o modelo tem um
desempenho excelente, porém quando utilizamos os dados de teste o resultado é ruim [Xie et al.,
2022].

O Algoritmo 2 foi extraido da homepage de Matthew N. Bernstein' e apresenta o pseudocédigo

do algoritmo Random Forest.

11.3.3 Gradient Boosting

GBoost é uma técnica que cria varias arvores de decisao sequencialmente geradas a partir dos
erros de predicao do modelo da arvore anterior. Essas iteragoes acontecem por um determinado
nimero de vezes até que o erro seja o menor possivel. Ele se assemelha ao algoritmo RF, combinando
modelos fracos para criar um modelo mais robusto. A diferenga para o RF é que o resultado final
precisa passar por cada uma das arvores, na ordem em que elas foram construidas, para ser obtido
o modelo final. Essa técnica é conhecida por sua capacidade de melhorar gradualmente a acuracia
do modelo & medida que novos modelos sao adicionados [Mahmoudzadeh et al., 2020; Kubrusly,
2024].

O Algoritmo 3 apresenta um pseudocédigo do GBoost, conforme descrito por Xinwen Xu 2:

"https://pages.cs.wisc.edu/~matthewb/pages/notes/pdf/ensembles/RandomForests . pdf
2https://www. researchgate.net/figure/Pseudo-code-of-gradient-boosting-method-drawn-by-the-author_
fig2 368497917


https://pages.cs.wisc.edu/~matthewb/pages/notes/pdf/ensembles/RandomForests.pdf
https://www.researchgate.net/figure/Pseudo-code-of-gradient-boosting-method-drawn-by-the-author_fig2_368497917
https://www.researchgate.net/figure/Pseudo-code-of-gradient-boosting-method-drawn-by-the-author_fig2_368497917
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Algorithm 2 Floresta Aleatdria - Construcao e Predigao

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

Input:

Output: Floresta de arvores

forest < ||
for i =1 to nTrees do

decisao
Append tree to forest
end for
return forest
end function

17:

18

19:
20:
21:
22:

: function PREDICT( forest, instance)
Input:
forest - floresta de arvores
instance - instancia para predicao
Output: Predicao da classe ou valor

23:

24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

predictions < ||
for tree in forest do

Append prediction to predictions
end for

end function

: function RANDOMFOREST(data, nTrees, maz Features, maxDepth)

data - conjunto de dados de treinamento

nT'rees - numero de arvores na floresta

maxFeatures - namero maximo de caracteristicas usadas em cada né
maxDepth - profundidade méxima das arvores

> Inicializa a floresta vazia

bootstrapSample < BootstrapSample(data) > Gera amostra com reposigao
tree <— BuildTree(bootstrapSample, max Features, maxDepth) > Cria uma arvore de

> Adiciona a arvore a floresta

prediction <— PredictTree(tree, instance) > Obtém predicao de cada arvore

return AggregatePredictions(predictions) > Retorna a moda ou média das predigoes

Algorithm 3 Descricao do Algoritmo do Gradient Boosting

IR A R o o

() = argming p > (§(im) — ph(xi; o))

Fim) () = Fn—1)(2) + (Bm) (@33 (m) )
separadamente em cada regiao
end for

: Input: =z > Variavel aleatéria de entrada
: F*(xz) = argmin ) ;" | o(yi, ) > Minimiza a fungao de perda
cform=1tom=M do

g(im) = — (W), ondei € [l,nleicZ > Pseudo-residuos

> Ajuste pelos minimos quadrados

Bimy = argming "1 o(yi) — Fim—1)(2i) + Bh(zi; ) > Valor étimo do coeficiente

> A aproximagao atual F{,,_1)(z) é atualizada
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II.4 Validagao Cruzada K-fold

Em AM, vocé pode usar o método de validacao cruzada K-fold onde o objetivo é estimar o
desempenho de um modelo em um conjunto de dados independente, em vez de apenas avaliar o
modelo no conjunto de dados de treinamento. Os dados de entrada sao dividido em subconjuntos
de dados k (também chamados de folds). Um modelo é treinado em todos os subconjuntos, menos
em um (k— 1) dos conjuntos de dados e, em seguida, o modelo que nao foi usado para treinamento
¢é avaliado. Esse processo é repetido k vezes.

A Figura II.4 mostra um exemplo de subconjuntos de treinamento e subconjuntos de teste
complementar gerados para cada um dos cinco modelos que sao criados e treinados durante uma
validagao cruzada 5-fold. O modelo um usa os primeiros 20% dos dados para teste e os 80% restantes
para treinamento. O modelo dois usa o segundo subconjunto de 20% (20% a 40%) para teste, e os
quatro subconjuntos restantes de dados para treinamento e assim por diante, até chegar ao quinto
subconjunto de 20% (80% a 100%). Os resultados de cada fold (dobra) sdo entao calculados para

produzir uma estimativa geral de desempenho.

SN -
Train - Test Validation = o
split split c|o|- BB
c SlF
C [ = = £
= =
l : )
=

=
Validate =
Generalization

5 Fold Cross Validation

Test

Figura I1.4: Validagao Cruzada 5-fold. Fonte: Depuru [2023].

A técnica de validagao cruzada (K-fold) é utilizada para garantir que o modelo generalize bem

para dados desconhecidos, evitando o sobreajuste (overfitting) [Anguita et al., 2012].

I1.5 Selecao de Atributos

Ao trabalhar com um conjunto de dados, é possivel extrair diversos atributos que representam
propriedades ou caracteristicas especificas das observagoes analisadas. No contexto da ciéncia de
dados, esses atributos, também chamados de features, desempenham um papel fundamental na
construgao de modelos de Aprendizado de Méquina (AM).

A selegcao de atributos é um processo crucial que tem como objetivo reduzir o nimero de
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varidveis utilizadas no modelo. Essa reducao oferece diversos beneficios, como:

e Acelerar o treinamento do modelo de AM;
e Diminuir a complexidade computacional;
e Melhorar a acuracia das predicoes;

e Mitigar o risco de ajuste excessivo (overfitting), ou seja, evitar que o modelo tenha um

desempenho inadequado em dados novos e nao vistos [Wadoux et al., 2023].

Os métodos de selecao de atributos sao comumente classificados em duas principais abordagens,

com base nas estratégias utilizadas para identificar os atributos mais relevantes:

1. Correlagao de Pearson: Mede a relagao linear entre os atributos e a variavel-alvo.

2. Abordagem Wrapper: Avalia o desempenho do modelo em diferentes subconjuntos de

atributos para selecionar os mais relevantes.

Como essas abordagens sao complementares, elas podem inclusive ser combinadas para garantir

um modelo mais eficiente e robusto.

I1.5.1 Correlagao de Pearson

A correlagdao é uma medida estatistica que avalia a direcao e a intensidade da relacao linear
entre duas varidveis quantitativas [David S. et al., 2007]. Uma das técnicas amplamente utilizadas
para essa finalidade e com baixo custo computacional é a Correlagao de Pearson, que calcula o
grau de associagao linear entre duas varidveis com base em sua covariancia.

O coeficiente de Correlagao de Pearson (r) varia de —1 a 1, indicando a forga e a diregao da

relagao:

e r = 1: Indica uma correlagao linear perfeita e positiva, ou seja, & medida que uma variavel

aumenta, a outra também aumenta proporcionalmente.

e r = —1: Indica uma correlacao linear perfeita e negativa, ou seja, a medida que uma variavel

aumenta, a outra diminui proporcionalmente.

e r = 0: Indica auséncia de correlacao linear entre as varidveis, embora possam existir outros

tipos de relacoes nao lineares.

Valores de r mais préximos de 1 ou —1 indicam uma relagao linear forte entre as varidveis,
enquanto valores mais préximos de 0 sugerem uma relacao linear fraca ou inexistente. E importante
destacar que o coeficiente de Pearson mede exclusivamente relacées lineares, nao sendo apropriado

para descrever associacoes nao lineares entre varidveis.
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11.5.2 Métodos Wrapper

Apesar do método Wrapper ter um alto custo computacional, especialmente a pesquisa exaus-
tiva, a vantagem da escolha desse método é por ser adaptado ao modelo de AM para avaliar a selecao
de atributos [Daud et al., 2025]. Outra vantagem é que emprega algoritmos evolutivos, enraizado
na teoria da otimizacao, permitindo um processo de pesquisa iterativo que equilibra exploracao e
aproveitamento [Shahidian et al., 2024]. Além de reduzir a quantidade de atributos visando me-
lhorar a acurdcia e também reduzir o sobreajuste (overfitting) e a complexidade computacional,
o método Wrapper aborda dois temas entre os principais desse trabalho, AM e otimizacao, o que
justifica a escolha para avaliar a sele¢do de atributos.

O método Wrapper depende da inferéncia feita por um modelo de AM calibrado. Ao recalibrar
um modelo de AM vérias vezes, cada vez removendo o atributo menos importante, pode-se esperar
reduzir o niimero total de atributos com pouca ou nenhuma diminuicao na acurécia da predicao do
modelo [Wadoux et al., 2020a).

Esse método envolve a selecao de atributos em torno do algoritmo de AM e usa a acuracia do
desempenho como critério de avaliagao. Ele seleciona os atributos mais ideais para o algoritmo de
predicao, e consequentemente, obtém melhor desempenho e alta acurdcia [Zebari et al., 2020].

Enquanto o algoritmo EFS (Ezhaustive Feature Selection) realiza uma pesquisa exaustiva em
todos os subconjuntos possiveis para encontrar o melhor conjunto de atributos, o algoritmo SFS (Se-
quential Feature Selection) que consiste em um método sequencial, comega com uma tnica varidvel
e continua adicionando mais varidveis, objetivando obter o melhor desempenho do modelo [Galli,

2023].

II.6 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizagao de hiperparametros é um passo importante no desenvolvimento de modelos de
AM, auxiliando no desenvolvimento de modelos mais precisos e eficientes. Os hiperparametros sao
parametros cujos valores sao definidos antes do inicio do processo de treinamento do modelo e nao
sao ajustados durante a aprendizagem. Eles incluem, por exemplo, a taxa de aprendizagem, o
ntimero de neurdnios em uma camada de uma Rede Neural (RN), entre outros que serao citados
nesta Secao [Jamieson and Talwalkar, 2016; Kumar et al., 2018; Agrawal, 2021; Japa et al., 2023;
Soper, 2023; Pinna et al., 2023].

No contexto da otimizagao de hiperparametros para essa aplicagao, o objetivo é encontrar a
combinacao ideal de hiperparametros que melhore a acuracia do modelo preditivo. Os profissionais
geralmente ajustam esses hiperparametros usando métodos padrao de forca bruta, como a pesquisa

em uma grade de hiperparametros (grid search) ou a amostragem aleatéria de hiperparametros
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(random search). Entre os métodos existentes para acelerar a otimizagao de hiperparametros, a
redugao sucessiva pela metade (successive halving search) surgiu como um algoritmo de parada
antecipada popularmente utilizada [Li et al., 2020].

A Figura II.5 apresenta os trés métodos de otimizacao de hiperparametro supracitados, cada
ponto representa uma configuracgao de hiperparametro especifica e as cores mais quentes (vermelho)
correspondem a um melhor desempenho. Na pratica, a aplicacado de solugoes de aprendizado de
maquina requer um ajuste cuidadoso dos hiperparametros pertencentes ao modelo para obter alta

acuracia preditiva [Li, 2018].

Xl

Grid Search Random Search Successive Halving

Figura II.5: Otimizag@o por hiperparametro. Fonte: [Li, 2018].

O Grid Search (GS) envolve a definigdo de um espago de busca (grid) composto por um conjunto
de valores possiveis para cada hiperparametro e a avaliacao exaustiva de todas as combinacoes
possiveis desses valores, o que pode tornar tal processo computacionalmente custoso [Song et al.,
2022]. O Random Search (RS) seleciona aleatoriamente combinagoes de valores de hiperparametros
a partir de um espago de busca predefinido, oferecendo uma solugéo mais eficiente em termos de
tempo computacional [Japa et al., 2023].

Ja a Successive Halving Search (SH) é um método de otimizagao de hiperparametros iterativo
baseada em parada antecipada no qual o nimero de configuragoes diminui de uma iteracao para
a préxima, onde o algoritmo usa um pequeno nimero de casos de treinamento para rapidamente
identificar e eliminar configuragoes com baixo desempenho. As configuragdes com desempenho
inferior (geralmente a metade) sdo descartadas, mantendo-se apenas as melhores. Ele repete o
processo com as configuragdes mais promissoras até que se obtenha a melhor configuragao [Luthra
and Janghu, 2023; Soper, 2023].

Como todas essas técnicas impactam o modelo desenvolvido é importante avaliar os resultados
obtidos por meio de métricas especificas, no presente trabalho utilizaremos o Erro Médio Absoluto

(MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), que sdo brevemente apresentadas a seguir.



23

I1.7 Avaliacao da Acuracia dos Modelos

Nesta secao, serao apresentadas as principais métricas utilizadas para avaliar o desempenho
de modelos de regressao em algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM). Essas métricas sao
essenciais para analisar a qualidade das predicao e identificar a eficacia dos modelos desenvolvidos.

Duas das medidas mais amplamente empregadas para avaliar a acurdcia de modelos de regressao
sao o Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), cujas férmulas
estdo descritas nas Eqs. II.1 e II.2, respectivamente. Ambas as métricas fornecem uma sintese
da diferenca média entre os valores observados e preditos, sendo consideradas entre as melhores

medidas gerais de desempenho do modelo devido a sua clareza e abrangéncia [Ferreira et al., 2023].

1TL

MAE = = i — Ui | II.1
NI (IL1)
1’I’L

RMSE = |~ i — Ui)2 1.2
n;(y 9i) (IL.2)

Onde n é o nimero de observagoes, y; € ; sao os valores observados e preditos, respectivamente,
e ¥ € a média dos valores observados.

O MAE mede a média das diferengas absolutas entre os valores preditos e observados, refletindo
diretamente o erro médio sem considerar sua direcdo. J4 o RMSE incorpora o quadrado das
diferencas, penalizando erros maiores de forma mais intensa e, assim, destacando discrepancias
significativas nos dados. Ambas as métricas fornecem uma visdo complementar sobre o desempenho
dos modelos, auxiliando na escolha e ajuste das solucdes mais adequadas para os problemas de
regressao.

Por fim, é importante compreender que aplicar a otimizacao de hiperparametros na deter-
minagdao do SOCS envolve o uso de técnicas de validagao cruzada para assegurar que os modelos
nao apenas se ajustem bem aos dados de treinamento, mas também generalizem bem para dados
nao vistos. Isso pode garantir a robustez e a acuracia das estimativas de carbono no solo, as quais

podem auxiliar na formulacao de politicas ambientais e praticas de manejo sustentavel.
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos encontrados na literatura a partir de um mapeamento sis-
temético sobre determinacao de estoque de carbono organico em solos usando técnicas de Apren-

dizado de Maquina.

III.1 Base de dados e String de Busca

Para identificar o grupo primério de artigos, uma pesquisa foi realizada na base Scopus utili-
zando a string de busca: TITLE-ABS-KEY ( “soil” and “machine learning” and “organic carbon”),
onde foram encontrados 829 artigos. Visando limitar apenas os artigos mais recentes, foram consi-
derados no termo de busca os anos de 2020 a 2024, resultando em 714 artigos base. Do total desses
714 artigos pesquisados, 121 foram selecionados pois estavam dentro do escopo desse trabalho.
Utilizando a técnica de snowballing foram encontrados mais 5 artigos aplicados em solos.

A Figura II1.2 ressalta a recente importancia do tema desse trabalho onde apresenta um aumento

de trabalhos relacionados nos ultimos anos.

Frequéncia dos artigos pesquisados - 2020 a 2024
300
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Figura III.1: Frequéncia dos artigos pesquisados - 2020 a 2024.. Fonte: Scopus - pesquisa em
10/01/2025.
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II1.2 Origem dos dados dos solos

A Figura I11.2 mostra de onde foram extraidas as informagoes sobre o solo para realizar os
estudos referentes aos artigos pesquisados. A maior parte dos dados do solo veio da Europa (24%),
seguido da China (23%) e Oriente Médio (12%). As técnicas de AM no contexto das ciéncias do solo
sobre estoque de carbono sao usadas em muitos paises ao redor do mundo, mas estao concentradas
principalmente nos paises desenvolvidos como os da Furopa, onde fica evidente a relagao entre

ciéncia, tecnologia e desenvolvimento. Nos artigos pesquisados, 6% foram em solos brasileiros.

Origem dos dados que participaram dos artigos

Origam dos dados dos artigos
Europs 4%
China 2%
Owiente Médio 1%
EUA i)
Africa %
Brasil 5%
Canacld %
india Ficl
Dautres J sem dados 17%
TOTAL 106

Figura II1.2: Origem dos dados dos solos pesquisados. Fonte: O préprio autor.

II11.3 Métodos de AM mais comumente usados nas ciéncias do solo

Da enorme variedade de modelos de AM disponiveis, encontramos aproximadamente 20 vari-
antes diferentes que foram aplicadas nas ciéncias do solo. A maioria dos artigo usou mais de um
modelo de AM para fins de comparagao. Também houve comparagoes de modelo de AM com mo-
delos de regressao usados na Estatistica, como por exemplo, Modelo Linear Generalizado (GLM),
Regressao Linear Miltipla (RLM) e Regressao Bayesiana (EBKRP).

A Tabela III.1 mostra que 89 trabalhos usaram o algoritmo RF, que representa 70,6% dos
artigos pesquisados. Seguido da Maquina de Vetor de Suporte (SVM) com 34,1%, Redes Neurais
(RN) com 23,8%, e Regressao Cubista (RC) e GBoost, ambos com 19,0%. E depois, AD com 7,9%
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dos artigos selecionados.

Tabela II1.1: Métodos de Aprendizado de Maquina mais comumente usados.

Frequéncia e Proporgao dos modelos de AM
RF 89 70,6%
SVM | 43 34,1%
RN 30 23,8%
Cubista | 24 19,0%
GBoost | 24 19,0%
AD 10 7,9%

II1.4 Métricas de desempenho mais comumente usadas nas ciéncias do solo

As principais métricas de desempenhos encontradas nos artigos selecionados foram: RMSE,
Coeficiente de Determinagio (R?) e MAE, respectivamente.

A Raiz do Erro Quadrédtico Médio (RMSE) é uma métrica de avaliagao amplamente utilizada
nos modelos de AM para medir o desempenho de modelos de regressao. A RMSE é sensivel a
valores extremos (outliers), o que pode distorcer a métrica. No entanto, é importante lembrar que
um RMSE baixo pode variar e depende do contexto. Um RMSE no valor de 1000 pode ser étimo
ao tentar predizer o preco de um terreno, mas seria terrivel em um caso de predicao de estoque de
carbono organico.

O Erro Médio Absoluto (MAE) também é uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de
modelos de regressao em AM e avalia a média da diferenca entre o valor real com o predito. Ao
contrario do RMSE, o MAE néao é afetado pelos outliers. Interpretando, se o MAE for igual 0,8
na predigao de estoque de carbono, como por exemplo em Ferreira et al. [2023] para profundidade
de 30cm usando RF, significa que o modelo tende a subestimar ou superestimar o valor de 0,8
desse estoque. Essa é uma forma intuitiva de interpretar a MAE, mas nao se deve confundir em
estabelecer um intervalo de confianga para as predigoes.

Existe uma grande variedade de métricas de desempenho disponivel, e encontramos 26 variantes
diferentes que foram aplicadas na drea de ciéncia do solo. A maioria dos artigos usou mais de uma
métrica para fins de comparacao.

A Tabela III.2 mostra que 101 usaram a RMSE para calcular a acuracia do modelo, que repre-
senta 80,2% dos artigos selecionados. Seguido do R? com 71,4% e do MAE com 35,7%. E depois,
Coeficiente de Correlagao de Concordéancia de Lin (CCCLin) com 23,8%. A métrica CCCLin é uma

medida de concordancia das predigoes do modelo e dos valores medidos [Rentschler et al., 2020].
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Tabela II1.2: Métricas de desempenho mais comumente usadas.

Frequéncia e Proporcao das métricas de desempenho
RMSE | 101 80,2%
R2 90 71,4%
MAE 45 35,7%
CCCLin | 30 23,8%

A RMSE e a MAE sdo comumente usadas em modelos de regressao, seja nos algoritmos de
AM ou em modelos estatisticos. Esse uso comum das métricas de desempenho estd relacionado as
facilidades de calcular, entender e interpretar os resultados. Ambos fornecem uma medida intuitiva,
ja que os resultados sao expressos nas unidades de medida originais dos dados observados. A
diferenca é que a MAE ajuda a minimizar a influéncia dos outliers no conjunto de dados, que
podem estar impactando nas predigoes do modelo.

J4 0 uso do R? em AM é um problema, pois o R? e a regressao nao linear ndo atuam bem juntas.
Ele funciona matematicamente apenas para modelos de regressao linear, apesar de alguns trabalhos
ainda apresentarem o uso do R? em modelos ndo lineares. Apesar desse problema, a maioria dos
softwares estatisticos ainda calcula o R? para modelos ndo lineares e essa pratica questiondvel pode
causar interpretagoes equivocadas sobre quais modelos nao lineares sao melhores [Book and Young,

2006; Aloe et al., 2010; Tellinghuisen and Bolster, 2011; Nakagawa and Schielzeth, 2013].

II1.5 Frequéncia dos artigos referente aos anos encontrados no Scopus

Em relacao aos 126 artigos selecionados na pesquisa realizada no Scopus referentes aos anos de
2020 até 2024, na revisao da literatura realizada, observamos um aumento no nimero de publicagoes
de 13 artigos em 2021 para 34 artigos em 2022. Depois, os anos de 2023 e 2024 mantiveram,

aproximadamente, o quantitativo de artigos selecionados de 2022.

II1.6 Regressao ou classificagao: o mais comumente usado nas ciéncias do solo

Verificando os 126 artigos, na Tabela I11.3 constatamos que aproximadamente 85 (67,5%) usa-
ram somente modelos de regressao e 4,8% usaram somente classificagdo. Analisamos também que
9,5% dos trabalhos usaram tanto a regressio quanto a classificacio e 5,6% citaram os dois mas nao
ficou claro qual foi usado no modelo. Por fim, 7,1% dos artigos nao citaram nenhum dois, sejam
pelos artigos serem somente textual (revisdo) ou simplesmente modelaram mas nao deixaram claro

qual método foi utilizado.
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Tabela I11.3:  Uso de Regressao e/ou Classificagao.

Usou Regressao ou Classificagao?
Somente Regressao 85 | 67,5%
Somente Classificacao 6 | 4,8%
Regressao e Classificacao 12 1 9,5%
Citou os 2 sem definir qual | 7 | 5,6%
Nao citou/revisao 16 | 7,1%

II1.7 Modelo de AM que obteve melhor resultado

Entre os 126 artigos selecionados, pela Tabela II1.4, 42 (33,3%) concluiram que RF obteve o
melhor desempenho. Em seguida, foi o SVM como o melhor desempenho para 7,9% dos artigos.
Constatamos que 46 (36,5%) nao fizeram comparacao, por usarem somente um modelo ou nao
apresentarem resultados de comparagao.

Verifica-se que na Tabela II1.4 somam-se 134 artigos, pois o RF, entre outros, dividiram com

outros modelos o resultado de melhor desempenho.

Tabela I11.4:  Algoritmos de AM de melhor desempenho

Frequéncia e Proporgao dos modelos AM de melhor desempenho
RF 42 33,3%
SVM 10 7,9%
GBoost 7 5,6%
Cubista 6 4,.8%
RN 4 3,2%
Outros modelos 19 15,1%
Nao houve comparagao | 46 36,5%

ITI1.8 Numero de estimadores usados no modelo Random Forest

O numero de estimadores é um parametro usado para determinar o nimero de arvores que
serd usado no modelo RF. Na Tabela III.5 mostra que o niimero de estimadores mais usado nos
modelos de RF foi 0 500, com 8,7% dos 126 artigos selecionados. O nimero de estimadores nao foi
especificado em 41,3% dos artigos selecionados, que representa 58,4% dos 89 artigos que usaram o

modelo RF.
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Tabela II1.5: Quantidade de estimadores usados no RF.

Frequéncia e proporgao de n_estimadores
Nao Especificado | 52 41,3%
Nao usou RF 37 29.,4%
50 2 1,6%
100 1 0,8%
200 2 1,6%
500 11 8,7%
600 3 2,4%
700 1 0,8%
1000 1 0,8%
10000 1 0,8%
Outros 13 10,3%

IT1.9 Método de validagao cruzada (K-fold)

Na Tabela II1.6, analisando todos os 126 artigos, 41,3% usaram validacao cruzada com valor de
K =10 e 9,5% usaram com K = 5. Os 13,5% dos trabalhos usaram validacao cruzada mas nao

especificaram o valor do K. Os trabalhos que nao usaram validacao cruzada foram 33,3% do total.

Tabela II1.6: Validacao Cruzada utilizada com os valores de K.

Frequéncia e proporgao de K-fold
Nao usou 42 33,3%
K nao divulgado | 17 13,5%
10 52 41,3%
8 1 0,8%
5 12 9,5%
4 1 0,8%
3 1 0,8%

Como exemplo temos o trabalho de [Ferreira et al., 2023]. Para avaliar o modelo de drea total em
uma drea remota da floresta Amazonica, aplicaram validacao cruzada K-fold (K = 5). Dividiram
aleatoriamente os dados em cinco partigoes de tamanho igual. Para cada particao n, treinaram

o modelo proposto nas quatro parti¢bes restantes e o testaram na particdo n. A nota final foi a

média das cinco notas obtidas.

I11.10 Levantamentos dos dados de solos utilizados

O MDS ¢é um método de levantamento e mapeamento de solos baseado em um modelo solo-
paisagem usando andlise espacial e métodos matemédticos [Wan et al., 2022]. Todos os artigos,
excluindo os de revisoes, usaram dados de solo e algum modelo matematico, seja de AM ou modelo

Estatistico, independente se o levantamento do solo foi tradicional ou digital. Todos esses artigos

usaram o método MDS.
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A Tabela II1.7 mostra que, entre os 126 artigos selecionados, 54,8% usaram algum método de

sensoriamento remoto, como por exemplo, espectroscopia de infravermelho ou mapa de elevagao

digital. Verifica-se que 18,3% dos artigos usaram algum Sistema de Informacao Geogréfica (SIG),

que é todo software ou hardware capaz de criar, coletar, processar, editar e armazenar dados dos

solos. Como por exemplo de banco de dados usados temos o LUCAS da Eurostat e o SRTM da

NASA. Por fim, 19,8% usaram método tradicional para o levantamento de dados do solo, como a

remogao do solo in loco usando amostragem.

Tabela II1.7: Métodos usados no levantamento de dados do solo.

Frequéncia e proporgao - Levantamento dados do solo
Sensoriamento Remoto 69 54,8%
Tradicional (remogao do solo) 25 19,8%
Sistemas de Informacao Geografica | 23 18,3%
Revisao (sem dados) 9 7,1%

Pela Figura II1.3, verifica-se que no levantamento tradicional do solo, todos foram por amostra-

gem e 2 tiveram ajuda do software ArcGIS. No SIG, o banco de dados mais utilizado foi o Land use

and land cover survey (LUCAS) da Eurostat. E por fim, no uso de sensoriamento remoto, o mapa

de elevagao digital (DEM) e o sensor de satétile foram os mais utilizados nos artigos selecionados.

MAPEAMENTO
DIGITAL DO SOLO

Tradicional (25) SIG (23)

LUCAS - Eurostat (4)
USDA - EUA(3)

» Amostragem (25)
« Software ArcGIS (2)
= Anel Volumétrico (2)

SFSl - Swécia (1)
SRTM - NASA (1)
AFSIS - Africa (1)
CHEKI - China 1)
IME - Portugal (1)
SWRI - Ira (1)
PINEMAP - EUA (1)
SIMS - Humgria (1)
MLUP - Mepal {1}
SILO - Australia (1)
RESDC - China (1)
ERSAF - Itilia {1)
ISCH - ELUA (1)

Revisdo (9)

Sem dados

Censo Agricola - China (2)
Dados hipotéticos - Pangea (1)

Sensoriamento remoto (69)

Mapa de elevacio digital (26)
Sensor de satélite (25)
Espectroscopla de infravermelha (10)
Vaiculo adreo ndo tripulado (3)
Espectrdmeire de raics gama (2)
Sensor hiperespectral {2)
Flusrescéncia de raios-X (1)

Figura II1.3: Levantamento de dados do solo.
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II1.11 Interpretabilidade dos modelos de AM

A interpretabilidade é a traducao de um modelo em termos compreensiveis por humanos e com-
bina com a plausibilidade do modelo e a descoberta de hipdteses. Os cientistas do solo contam
com algoritmos de AM para obter informacoes sobre os resultados dos modelos utilizados. Apesar
de fornecer maior acuriacia de predicao do que outros modelos convencionais, encontrados na Es-
tatistica, os modelos de AM sao considerados uma ’caixa preta’. Existe o desafio de comparacao
do conhecimento dos mapas produzidos por especialistas em solos com os mapas preditos por um
modelo de AM, e isso s6 é possivel se o modelo de AM for interpretavel por humanos e as relagoes
entre as covariaveis forem realistas (o modelo é plausivel) [Wadoux et al., 2023].

Na exaustiva pesquisa dos trabalhos encontrados na literatura, entre os 126 selecionados, so-
mente 4 trabalhos apresentaram uma interpretabilidade sobre os resultados encontrados nos mo-
delos utilizados, 5 trabalhos comentaram sobre a interpretabilidade e somente apresentaram resul-
tados, e o restante, resultados numéricos sem uma analise do comportamento do solo.

Entre os quatro trabalhos que apresentaram uma interpretabilidade do modelo, temos o trabalho
de Ross et al. [2020], que teve como objetivo a predi¢ao do carbono no solo usando o algoritmo de
RF. Ele diz que usou um parcimonioso conjunto de covariaveis para aumentar a interpretacao do
modelo devido a caixa-preta, que é uma natureza do algoritmo RF. Os autores também abordam
o fato de que generalizar corretamente torna-se cada vez mais dificil a medida que o nimero
de covaridveis aumenta. Interpretando através dos resultados de predicao usando RF, embora o

2

estoque de carbono varie 0,3 para 8,2 Km m™° na camada superficial do solo e de 0,4 a 17,6 Kg

m ™2 no subsolo, esta variabilidade é previsivelmente distribuida com precipitacio, umidade do solo,
nitrogénio e contetdo de areia, emissoes de raio gama, temperatura média anual minima e elevagao.
Através das predicOes, os autores estimam que o estoque de carbono organico estd atualmente
estabilizado na floresta de 34,7 milhGes de hectares no sudeste dos EUA. Nesse trabalho nao houve
comparacao entre algoritmos pois s6 foi utilizado o RF.

Outro trabalho que apresentou uma interpretabilidade do modelo foi o apresentado por Fer-
reira et al. [2023], que teve como objetivo avaliar dois tipos diferentes de abordagem de amostragem
para predizer o SOCS nas profundidades de 30 e 100 cm, utilizando trés algoritmos de AM, onde
RF foi considerado o melhor modelo. Interpretando os resultados, o trabalho mostrou que o uso
da selegao prévia de covaridveis, combinada com a abordagem de uma area de referéncia (RA)
situada na Floresta Amazonica, permite desenvolver modelos mais precisos. O trabalho abordou
na modelagem de AM trés elementos considerados importantes por Wadoux et al. [2020a]: plausi-
bilidade, interpretabilidade e explicabilidade que, para ele, combina a predi¢cao do modelo com a

explicagao pedolégica. O trabalho de Ferreira et al. [2023] mostrou que a metodologia que combina
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conhecimento pedoldgico com otimizacao de parametros do algoritmo, selecao prévia de covariaveis
e transferibilidade do modelo por meio da abordagem RA foi fundamental para obter resultados
satisfatorios, mesmo com a dificuldade de mapeamento da Floresta Amazonica por ser uma area
de dificil acesso.

Wadoux et al. [2023] relatam o desenvolvimento de um método estatistico (Shapley) para in-
terpretacao de modelos complexos, para o estudo da variacao de SOCS. Os autores ajustaram um
modelo de RF e usaram um conjunto de covaridveis ambientais. Descobriram que a vegetacgao e
a topografia foram, em geral, os fatores mais importantes da variagao do SOCS na Franca. Con-
cluiram que o método Shapley constitui uma ferramenta promissora para interpretar modelos e que
seu principal valor agregado é permitir uma interpretacao dos fatores ambientais que contribuem
para uma predicao.

Por fim, temos o trabalho de Kebonye et al. [2023] que apresentou uma interpretabilidade
do modelo utilizado. Diz que existem varios modelos de caixa preta mais poderosos, como RF
sendo utilizados, mas ha relativamente poucos estudos que avaliam explicitamente o desempenho
de algoritmos de AM, como arvores de decisao, apesar de serem mais inteligentes e mais flexiveis do
que o RF. Demonstraram uma maneira simples, mas relevante de melhorar o desempenho de um
modelo de arvore de classificacao e regressao (CART) para o MDS, ao mesmo tempo que beneficia
do seu potencial de inteligibilidade, interpretabilidade e intuicdo. O trabalho interpretou que os
niveis de carbono organico do solo foram maiores em &dreas florestais de alta altitude na Reptblica
Tcheca. Explicou também que podemos nos beneficiar da interpretabilidade enquanto melhoramos
o desempenho do modelo CART com base em condigoes simples, como divisdo de dados e selegao
de recursos.

Entre os trabalhos que citaram a dificuldade da interpretabilidade do modelo e somente apresen-
taram resultados, temos o de Westhuizen et al. [2023] que comparou o algoritmo RF multivariada
(MRF) com RF individual: “Deve ser notado que com o MRF a importancia da varidavel nao pode
ser interpretada individualmente para cada propriedade do solo no modelo. Isso também foi no-
tado por Wadoux et al. [2020a]”. Podemos mencionar também o trabalho de Chen et al. [2021]:
“Embora o RF tenha sido o melhor modelo na predi¢ao do SOCS, o RF foi limitado em revelar as
relagoes entre o SOCS e as varidveis ambientais, restringindo sua interpretabilidade”.

Como exemplos de trabalhos que também apresentaram somente resultados, sem uma inter-
pretagao, temos Mahmoudzadeh et al. [2020]; dos Santos et al. [2022]; Yang et al. [2022a] que
citaram que os resultados mostraram que o algoritmo RF teve melhor desempenho na predicao
de SOCS em comparagdo com os outros algoritmos de AM. Temos os trabalhos de Emadi et al.
[2020]; Taghizadeh-Mehrjardi et al. [2020] que citaram que RN superaram os outros algoritmos AM

em termos de poder da incerteza de predi¢ao. Tivemos também os trabalhos de Xu et al. [2021];
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Sakhaee et al. [2022]; Huang et al. [2023] que apresentaram que o algoritmo SVM foi o que obteve

melhor resultado se baseando nas métricas de desempenho.

II1.12 Os artigos avaliados

A seguir, citaremos todos os artigos selecionados que usaram modelos de AM ou modelos es-
tatisticos, através do mapeamento digital do solo, com as explicagoes sobre os métodos utilizados
no levantamento de dados do solo, os resultados das métricas de desempenho e a interpretabilidade
do modelo. Como a RF foi amplamente utilizado nos artigos avaliados, separamos a descricdo em
duas partes: os que usaram RF, mesmo com outros algoritmos, e os que nao usaram RF.

Os 9 artigos Padarian et al. [2020]; Wadoux et al. [2020a]; Odebiri et al. [2021]; Sharma et al.
[2022]; Li et al. [2023, 2024al]; Qadri and Ceccato [2024]; Radocaj et al. [2024]; Li et al. [2024b],
que fizeram uma revisao abordando os temas sobre ciéncia do solo, algoritmos de AM, métricas de
desempenho e mapeamento digital do solo, ndo apresentaram um modelo matemaético através de

um levantamento de dados do solo.

II1.12.1 Artigos que usaram RF

Diversos trabalhos vém sendo desenvolvidos para estimar SOCS e a maioria dos trabalhos
utilizou como algoritmo de AM a RF. Para comecar, temos os trabalhos de Silatsa et al. [2020];
John et al. [2020]; Chen et al. [2021]; Mousavi et al. [2022]; Hateffard et al. [2023]; Pellikka et al.
[2023]; Radocaj et al. [2024]; Wang et al. [2024a]; Ou et al. [2024]; Oliveira et al. [2024], que
tiveram como objetivo, predizer o SOCS usando AM e modelos geoestatisticos cldssicos como a
RLM, Regressao Amplificada Generalizada (GBR) e Regressao dos Minimos Quadrados Parciais
(RMQP). Tiveram outros trabalhos dos autores Junior et al. [2016]; Wanga et al. [2021] que usaram
AM e modelo geoestatistico mas as abordagens de mapeamento digital de solo foram relacionadas
& matéria organica do solo (MOS), que continha carbono orgénico e outros elementos.

Nos trabalhos de Mishra et al. [2020]; Sahu et al. [2021]; Matinfar et al. [2021]; Farooq et al.
[2022]; Wan et al. [2022]; Zhu et al. [2022]; Zhang et al. [2023a]; Ou et al. [2024] foram usados AM
e Krigagem de Regressao (KR), que é outro método de regressao utilizado em geoestatistica para
aproximar dados para predizer SOCS. Também para predizer SOCS, em Szatmari et al. [2021] além
de AM e KR, foi utilizado também co-simulagao estocédstica espacial. E o trabalho de Kaya et al.
[2022] que apresentou AM e RK para predizer SOCS e o elemento Fésforo.

Alguns autores usaram para predicao a fungao de Pedotransferéncia (PTF). Além de Junior
et al. [2016]; Wanga et al. [2021] j& citados anteriormente, temos o trabalho de Mishra et al.
[2022a] que teve como objetivo, desenvolver, avaliar e comparar a eficicia dos algoritmos de AM na

determinagao do capacidade de troca cationica (CTC) em diferentes usos da terra e de Xiao et al.
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[2022], que avaliou o potencial de SOCS associado a minerais usando fungoes de pedotransferéncia
baseado em AM.

Um dos algoritmos de AM mais utilizados para a predi¢do do SOCS foi a RC, presente nos
trabalhos de Meliho et al. [2023]; Radocaj et al. [2024]; Nozari et al. [2024]; Ou et al. [2024];
Moharana et al. [2024]. Podemos também citar como exemplos o trabalho dos autores Rentschler
et al. [2020] que mediu as propriedades do solo em 3D fornecidas por medigoes geofisicas registradas
com sensores, onde a predicao espacial de SOCS com RC forneceu um erro ligeiramente menor do
que com RF, e também, o trabalho dos autores Li et al. [2024c] que apresentou a variagao espacial
e estimativa de SOCS em terras agricolas na regiao do nordeste da China com RF superando o
modelo cubista.

Considerando trabalhos que utilizaram modelos de AM para fins de comparagao para predigao
SOCS, onde o levantamento do solo foi por sensoriamento remoto, podemos citar Lieb et al. [2016]
em uma paisagem de floresta tropical montanhosa, a partir de preditores derivados de uma imagem
de satélite. Em Sothe et al. [2022] os autores testaram uma abordagem de AM tridimensional (3D)
para a predigao SOCS. O trabalho dos autores Kumar et al. [2023b] preparou um mapa SOCS
digital com diferentes algoritmos de ML e avaliou a eficiéncia dos modelos. Goydaragh et al. [2021];
Xie et al. [2022]; Yang et al. [2022a]; Zhang et al. [2022]; Voort et al. [2023]; Broeg et al. [2023al;
Santos et al. [2023]; Chen et al. [2024]; Golkar Amoli et al. [2024] também avaliaram as métricas
de desempenhos de AM para predizer SOCS.

Em Mahmoudzadeh et al. [2020] foram utilizados modelos de AM para fins de comparagao para
predicao SOCS, onde o levantamento do solo foi por dados coletados nos SIG. Os autores utilizaram
banco de dados do Instituto de Pesquisa de Solo e Agua do Ira. Liu et al. [2022] utilizaram dados
do China National Knowledge Infrastructure (CNKI), Lamichhane et al. [2022] do repositério do
projeto nacional de uso da terra do Governo do Nepal (NLUP), Sakhaee et al. [2022] do inventario
de solo agricola alemao, Fu et al. [2024] do United States Department of Agriculture (USDA) dos
EUA, Gao et al. [2024] do Resource and Environmental Science Data Center (RESDC) da China
e Adeniyi et al. [2024] do Ente Regionale Servizi Agricoltura Foreste (ERSAF) da Italia.

Em Ladd et al. [2022] é apresentado modelos de AM para predi¢ao de SOCS, onde o levan-
tamento do solo foi por dados coletados de maneira tradicional. Os autores mediram o solo em
dois pantanos salgados escoceses. Abordagens de amostragem para predizer o SOCS através de
algoritmos de AM também sao apresentadas em Zeraatpisheh et al. [2021]; Ferreira et al. [2023];
Barragan-Pazmino et al. [2024]. Sarkar and Somenahally [2023] exploraram as perspectivas na
forma de modelos de AM no agroecossistema para entender melhor o processo de retirada de car-
bono do solo e Xie et al. [2024] forneceram informagoes detalhadas sobre locais de amostragem,

profundidades, contetido de matéria organico do solo (MOS), densidade aparente (DB) e outras
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propriedades fisico-quimicas do solo.

RN é um dos algoritmos que apresenta uma dificuldade de interpretabilidade e alguns artigos que
usaram esse algoritmo juntamente com a RF foram encontrados. dos Santos et al. [2022] construiram
modelos para quantificar o conteido de carbono total em solos no sul do Brasil, onde a RF foi
considerado o melhor modelo por possuir melhor predi¢cdo. Em Emadi et al. [2020]; Taghizadeh-
Mehrjardi et al. [2020], o algoritmo de RN superou outros algoritmos de AM na previsao do SOCS.
Temos também os trabalhos de Hateffard et al. [2023]; Zhang et al. [2023a]; Radocaj et al. [2024];
Fu et al. [2024]; Abbaszad et al. [2024], e o trabalho de Carbajal et al. [2024] que comparou as
variaveis-alvo de carbono do solo entre os usos mais importantes da terra e analisou o desempenho
de alguns métodos de ML para modelagem preditiva nas Terras Altas dos Andes Centrais do Peru.

Entre os artigos que conseguiram interpretar o modelo, ja citados anteriormente, temos o Ross
et al. [2020] que estabeleceu uma rede de monitoramento em todo o sudeste dos EUA para refinar
a compreensao do armazenamento e dindmica de carbono em florestas. Em Wadoux et al. [2020a]
¢é relatado o desenvolvimento de um método estatistico chamado Shapley para interpretacao de
modelos complexos. Tal método foi implementado para o estudo da variacao de estoque SOCS.
O outro artigo que prové uma interpretacao é o apresentado por Ferreira et al. [2023], como ja
explicado, serviu para predizer o SOCS em uma drea remota da Floresta Amazonica.

Os incéndios nas matas sao o principal agente de perturbacao, muitas vezes limitando o acimulo
de camadas organicas, assim como a erosao no solo. Dois artigos abordaram esses temas. Hanes
et al. [2022] desenvolveram mapas de espessura da camada organica e carga de combustivel usando
abordagens de AM para a regiao florestal da provincia de Alberta, Canadd. Compreender a dis-
tribuicao espacial desses atributos é importante para melhorar as predi¢oes do comportamento do
fogo. Aqdam et al. [2022], realizaram a predicao, através de AM, das classes baixa e alta do fator
de erodibilidade do solo (fator K') no noroeste do Ira.

Foram encontrados também artigos que abordaram assuntos diversos, como dados hipotéticos,
série temporal (ST), modelagem aditiva generalizada (GAM), regressao Bayesiana, desenvolvi-
mento de zonas de manejo do solo (MZs) e sensoriamento remoto em AGB (Above Ground Bio-
mass). Wadoux et al. [2020b] estudaram como pseudo covaridveis podem ser usadas para predizer
com acuracia, SOCS em um estudo de caso hipotético, usando AM. Os autores Schwab et al. [2022]
investigaram, com base em uma ST de 40 meses, a dependéncia da hidrologia e da sazonalidade na
descarga de sedimentos e carbono organico em uma pequena Bacia subalpina suica. Mishra et al.
[2022b] usaram duas abordagens de AM (RF e GAM, que é raramente encontrada na literatura)
para selecionar preditores ambientais importantes de estoques SOCS. Ja os autores Molla et al.
[2022], avaliaram a capacidade do método geoestatistico avancado de predigao empirica de EBKRP

e RF para predizer e mapear o contetiido de elementos potencialmente téxicos (PTEs) do solo. Ma-
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leki et al. [2023] investigaram MZs delineado com base nas diferentes propriedades do solo usando
métodos de AM. Os autores Chan et al. [2023] combinaram sensoriamento remoto em AGB e o
SOCS para melhorar a estimativa de carbono total.

Os trabalhos que tiveram como objetivo desenvolver um método de AM para predizer a MOS,
como nitrogénio do solo, potassio, carbono orgénico, entre outros, foram Ye et al. [2021]; Heil et al.
[2022]; Nia et al. [2022]; Adeniyi et al. [2023].

O que apresenta uma abordagem de ciéncia de dados que aglomera o espaco de parametros do
solo em um numero limitado de unidades funcionais de processamento do solo (SPUs) que podem
ser usadas para executar modelos de processos agricolas, temos o trabalho de Lieb [2022].

Teve um trabalho de Moller et al. [2022] que usou refletancia de solo multitemporal (SRC) para
predicao SOCS através da modelagem da RF. Para quem usou os algoritmos de minimos quadrados
parciais (PLS), RF e SVM nas predi¢oes SOCS e Nitrogénio temos Rameurez et al. [2022].

Temos o trabalho de Takoutsinga and Heuvelink [2022] que comparou KR e RF para quantificar
as incertezas das predigoes, a0 mesmo tempo em que contabiliza erros de medicao nos dados do
solo. Os autores Hounkpatin et al. [2021] avaliaram como os modelos de AM globais e locais diferem
para predizer a camada de htimus, solo mineral e estoque total de SOCS nos ecossistemas florestais
da Suécia. E também Westhuizen et al. [2023], que através do banco de dados de solo LUCAS da
Eurostat, aplicaram modelo RF para mapear SOCS e o Nitrogénio.

Por fim, temos outros trabalhos selecionados que utilizaram RF. Os trabalhos dos autores Zhang
et al. [2023b,al; Broeg et al. [2023b]; Yu et al. [2024]; Chen et al. [2024]; Nwaogu et al. [2024] que
estimaram SOCS, os trabalhos de Chinilin and Savin [2023]; Agaba et al. [2024] que mapearam
SOCS, e também, o trabalho de Wang et al. [2024b] que utilizou as duas técnicas, estimagao e

mapeamento do SOCS, através da andlise de agrupamento multivariada e AM.

I11.12.2 Artigos que nao usaram RF

Para comegar, temos os trabalhos que utilizaram regressao de SVM para predicdo de SOCS.
O trabalho de Rengma et al. [2020] foi conduzido em uma bacia hidrogréfica indiana do Hima-
laia, para mapear SOCS e fragbes texturais (areia, silte e argila). Temos também os autores Xu
et al. [2021], que compararam métodos estatisticos multivariados como a Regressao de Minimos
Quadrados Parciais (PLSR), com os algoritmos de AM da SVM e RN Wavelet para estimativa de
SOCS. Os autores Huang et al. [2023] decomporam os dados espectrais do solo usando transfor-
mada continua de Wavelet e extrair as informacoes para detectar o conteido SOCS. O trabalho
de Ravaioli et al. [2023] desenvolveu modelo baseado em pastagens permanentes semeadas, ricas
em leguminosas (SBP) em Portugal e Ding et al. [2023] estimou a distribuigao espacial do SOCS

no Planalto Tibetano na China usando imagens de veiculos aéreos nao tripulados. Por fim, temos
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dos autores Xiao et al. [2024] que compararam o modelo SVM com PLSR e RLM, dos Mango et al.
[2024] que compararam com RN e PLRS e dos autores Zhang et al. [2024] que também compararam
o SVM com o PLRS.

Kumara et al. [2012]; Liu et al. [2020] propuseram a Krigagem de Regressao Geograficamente
Ponderada (GWRK) para um modelo de predigdo de SOCS. J4 Bahri et al. [2022]; Zhang et al.
[2023c] propuseram o algoritmo Floresta de Regressao Quantilica (QRF) para mapear estoques de
SOCS.

Foram encontrados trabalhos que realizaram amostragem do solo para analisar propriedades do
solo potencialmente indicativas de mudangas induzidas pelo fogo. Brook et al. [2022] examinaram
o uso de imagens multiespectrais e de infravermelho, coletadas por sistemas aéreos nao tripulados
para determinar a gravidade do incéndio de acordo com a cor e as propriedades quimicas das cinzas
da vegetacao. Os autores Beltran-Marcosa et al. [2023] analisaram o didmetro ponderado médio
(MWD), teor de umidade do solo (SMC) e SOCS. Uma técnica de nitidez de imagem Gram-Schmidt
(GS) foi utilizada.

Referente a outros trabalhos que utilizaram AM, temos os que modelaram através do algoritmo
de RC, como o trabalho de Adhikari et al. [2020] que analisou o comportamento de dimensionamento
do SOCS nos Estados Unidos. E também de Nawar et al. [2020], realizado para remover o efeito
negativo de teor de umidade do solo na predigdo do SOCS, e dos autores John et al. [2021] que
aplicaram trés modelos cubistas diferentes para estimar o SOCS. Os autores Morais et al. [2021]
utilizaram RN para estimativa rdpida de SOCS. E por fim, o trabalho de Kanari et al. [2022]
demonstrou um modelo de AM baseado em Rock-FEval que particiona de forma otimizada os SOCS
ativos e estaveis.

Trabalhos que utilizaram fungoes de Pedotransferéncia (PTF) também foram encontrados. O
trabalho de Ceddia et al. [2016] teve como objetivo predizer a densidade do solo (DS) a partir de
propriedades do solo na regiao amazonica brasileira. E também o trabalho de Szatmari et al. [2023]
que apresentou uma PTF de base cubista para predizer e mapear o contetido SOCS saturado dos
solos superficiais na Hungria.

Ainda em relacao ao armazenamento de carbono organico, foi recuperado o trabalho de Yang
et al. [2022b] que explorou o efeito de longo prazo das mudangas no uso da terra em carbono do solo
e apresentou um plano de uso sustentavel da terra para abordar uma série de questoes ambientais.
Uma floresta de regressao quantilica (QRF) e modelo de aumento de gradiente estocéstico (GBM)
foram utilizados para predicao do SOCS em Paulo et al. [2022].

Temos o trabalho de Kim et al. [2022] que investigou as caracteristicas espectrais do solo su-
perficial de quatro grandes rios na Republica da Coreia e desenvolveu um modelo de predicao de

conteido da MOS baseado em AM. Temos o trabalho de Kebonye et al. [2023] que comparou as
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predigoes SOCS para a Repiblica Tcheca enquanto variavam os modelos CART com base em es-
tratégias de divisao de dados. E também em Emamgholizadeh et al. [2023], os autores estudaram as
propriedades fisicas e quimicas do solo em um sistema de inferéncia Fuzzy baseado em rede adap-
tativa (ANFIS), do modelo ANFIS acoplado por evolucao diferencial (ANFIS-DE) e do modelo
ANFIS acoplado por otimizacao de particulas (ANFIS-PSO), que foram usados para a predigao da
capacidade de troca cationica (CTC).

Por fim, temos os trabalhos de Lopatka et al. [2023] que fez a predicao de SOCS utilizando
método de AM de regressao linear regularizada (LASSO), de Gouda et al. [2024] que mapeou
SOCS utilizando RN e Regressao de Processo Gaussiano (GPR) e Lei et al. [2024] que estudou a

distribuicao espacial e desenvolveu o modelo XGBoost para a predicao de SOCS.

I11.13 Artigo referéncia para comparacao dos resultados

O trabalho de Ceddia et al. [2016] foi o que mais se aproximou do tema deste trabalho entre
os 126 artigos selecionados. A Tabela II1.8 mostra as semelhancas e diferengas entre o trabalho
proposto nesta dissertagao e o trabalho de Ceddia et al. [2016]. Em ambos os trabalhos, usam
atributos do solo, estimam SOCS na regido da Amazodnia e calculam o indicador de acurdcia MAE.
As diferencas encontradas sao que o trabalho de Ceddia et al. [2015] utiliza o modelo de Regressao
Linear Multipla (RLM) e ndo o AM, para a selegao de atributos utiliza o Critério de Informacao
Akaike (AIC) e nao a Correlagao de Pearson e o método Wrapper.

O trabalho de Ceddia et al. [2016] nao utilizou a técnica de otimizagao de hiperprametros no
modelo. Foram desenvolvidas fungoes de Pedotransferéncia (PTF) que sao usados como modelos

fisico-matematicos que permitem a estimativa de SOCS a partir de dados do solo.

Tabela II1.8: Comparacao dos resultados.

Ceddia et al. [2016] | Este trabalho
Aprendizado de Maquina X
Modelo de Regressao Linear Multipla
Funcoes de Pedotransferéncia
Atributos do solo
Correlagao de Pearson
Método Wrapper
Critério de Informagao Akaike
Regiao da Amazonia
SOCS = DS*MOS*Espessura
Desempenho MAE
Otimizacao Hiperparametros

sikalls

slkslkalle

siksikaiks
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Capitulo IV Metodologia

Este capitulo apresenta o fluxo de trabalho (Pipeline) da metodologia desta pesquisa, com
uma visao geral das etapas desenvolvidas neste trabalho, os hiperparametros determinados para
os algoritmos, uma breve descricao sobre o problema de determinacao de Estoque de Carbono
(SOCS), bem como da base de dados utilizada para treinar e validar os modelos de AM. Por fim,
a analise descritiva dos dados através de graficos box plot, onde possivel visualizar a distribuigao

de dados com base em cinco medidas estatisticas.

IV.1 Fluxo de Trabalho

O pipeline da metodologia iterativa implementada neste trabalho é apresentado na Figura IV.1,
que fornece uma visao geral das etapas fundamentais do processo. Essas etapas incluem: (i) Base
de Dados, (ii) Pré-processamento, (iii) Sele¢ao de Atributos, (iv) Treinamento do Modelo, (v)
Ajuste de Hiperparametros e (vi) Avaliagdo de Desempenho.

O ponto de partida no ciclo de desenvolvimento de qualquer projeto de Aprendizado de Maquina
(AM) é a preparacao dos dados, que envolve a criacao da varidvel-alvo (SOCS) e a selecao de
atributos relevantes. Para isso, foram empregadas técnicas como a Correlagao de Pearson e métodos
baseados na abordagem Wrapper. Com os dados devidamente preparados, a proxima etapa consiste
em aplicar técnicas de otimizagdo de hiperparametros para garantir que os modelos de AM sejam
ajustados de maneira eficiente.

Nos algoritmos de selecao de atributos (Wrapper) e de otimizacao (Random Search, Successive
Halving e Grid Search), foram definidos no hiperparametro da validagao cruzada cv, o K-fold igual
a .

Apés esse ajuste, os algoritmos de AM sao treinados e avaliados com base nas métricas de
desempenho, permitindo identificar e selecionar o melhor modelo para o problema aqui abordado.
A execucdo correta e rigorosa de cada uma dessas etapas desde o inicio é essencial para garantir
resultados precisos e confidveis, destacando a importancia da abordagem estruturada e iterativa

desenvolvida.
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Otimizagdo de Hiperparametros Métricas de Desempenho

-l
= Base de Dados

(GS, RS e 5H) (RMSE e MAE)
&

Pré-processamento Selecdo de atributos Treinamento dos Avaliagiio de
modelos de AM Desempenho

(criacdo da varidvel (Correlagdo de
S0CS) :> Pearson e Wrapper, :> (AD, RF e GBoost) :> “
-l‘ - - D

Figura IV.1: Pipeline da metodologia implementada. Adaptado de: [Temizel et al., 2020].

IV.2 Os hiperparametros definidos

A seguir sao apresentados os hiperparametros definidos nos algoritmos dos métodos Wrapper

na selecdo de atributos e nos algoritmos na aplicacido da otimizagao nos modelos de AM.

IV.2.1 Meétodos Wrapper

Antes da aplicacdo dos métodos Wrapper, foram definidos os parametros do EFS? e do SFS?,

como mostra a Tabela IV.1.

Tabela IV.1: Métodos Wrapper.

Variavel alvo | Método Wrapper Parametros

n_estimators = 100
random _state = 0
min_features = 1

SOCS EFS
max_features = 7
scoring = MAE ou RMSE
cv=>5
n_estimators = 100
random _state = 0
n_features_to_select = “auto”
SOCS SFS tol=0.1, 0.01 ou 0.001

direction="forward’ ou ’backward’
scoring = RMSE ou MAE
cv=2>5

Onde:
n_estimators: é o nimero de arvores na floresta aleatéria.

random_state: é o estado do gerador de numeros pseudoaleatérios usado para amostragem

3https://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/feature_selection/ExhaustiveFeatureSelector/
‘https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.feature_selection.
SequentialFeatureSelector.html


https://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/feature_selection/ExhaustiveFeatureSelector/
https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.feature_selection.SequentialFeatureSelector.html
https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.feature_selection.SequentialFeatureSelector.html
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aleatéria uniforme de listas de valores possiveis. Esse parametro serve para que seu codigo possa ser
reproduzido novamente gerando os mesmos resultados, garantindo a reprodutibilidade do processo.

scoring: é a estratégia para avaliar o desempenho do modelo de validagao cruzada no conjunto
de testes.

cv: determina a estratégia de divisao de validagao cruzada.

min_features: é o nimero minimo de atributos que um subconjunto pode ter.

maz_features: ¢ o nimero maximo de atributos que um subconjunto pode ter.

n_features to_select: ntimero de atributos em um subconjunto aleatoriamente.

tol: se a pontuacao nao aumentar pelo menos o valor do tol, entre duas adigoes ou remocoes
consecutivas de atributos, o processo de adicao ou remocao de atributos é interrompido. O tol estéa
habilitado somente quando n_features to select = “auto”. As métricas de avaliacdo utilizadas sao
MAE ou RMSE. Um parametro é usado para definir o limite no qual a pesquisa serd interrompida.
Neste projeto, foram testados trés valores para tol (0.1, 0.01 e 0.001), o que significa que, se a
métrica de desempenho aumentar acima de tol, a pesquisa serd encerrada.

direction: observando que temos uma malha de valores possiveis, este parametro realiza uma

busca destes valores para frente (forward) ou para tras (backward) nesta malha de possibilidades.

IV.2.2 Otimizacao por hiperparametros

Antes da aplicagao dos hiperparametros na otimizagao, foram definidos os hiperparametros do

RS%, SHY e do GS7, como mostra a Tabela IV.2.

Tabela IV.2: Hiperparametros definidos.

Variavel alvo H?;;T;Ziga?ze(:fo Hiperparametros
param _distributions = dict( )
n_iter = 10 a 500
scoring = RMSE ou MAE
SOCS RS n_jobs = 1
cv =25
random _state = (
param_distributions = dict( )
scoring = RMSE ou MAE
SOCS SH n_jobs =1
cv=2>5
random _state = (
param_distributions = dict( )
scoring = RMSE ou MAE
SOCS GS n_jobs = 1
cv=>5

"https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
Shttps://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model_selection.HalvingGridSearchCV.html
"https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model _selection.GridSearchCV.html


https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model_selection.HalvingGridSearchCV.html
https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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Onde:

param_distributions: estd relacionado a funcao dict( ), usada para criar e manipular dicionérios
com nomes e valores dos parametros, como por exemplo, os desempenhos utilizados neste trabalho.
Cria, uniformemente, uma lista de parametros. Uma distribuicao uniforme assume que todas as
amostras dos parametros sejam igualmente provaveis.

n_iter: nimero de configuracoes de parametros amostradas. Negocia tempo de execucao versus
qualidade da soluc¢ao. No cédigo foram testados cinco valores para n_iter (10, 50, 150, 250 e 500).

scoring: é a estratégia para avaliar o desempenho do modelo de validagao cruzada no conjunto
de testes.

n_jobs: nimero de trabalhos a serem executados em paralelo. Nenhum significa valor 1, a menos
que esteja em um contexto.

cv: determina a estratégia de divisao de validagao cruzada.

random_state: estado do gerador de niimeros pseudoaleatdrios usado para amostragem aleatéria
uniforme de listas de valores possiveis. Esse parametro serve para que seu cédigo possa ser repro-
duzido novamente gerando os mesmos resultados, seja em outro momento, ou por outra pessoa, ou

em outro computador.

IV.3 Determinacao do Estoque de Carbono Organico do solo

Uma forma de determinar o Estoque de Carbono Organico do Solo (SOCS) consiste em somar os
teores de matéria organica (MOS) por horizonte, sendo calculado por meio do produto da densidade
aparente do solo (DS) pelo MOS e pela profundidade do horizonte (Espessura) [Ferreira et al., 2023],

conforme descrito na Equacao IV.1. Esta medida fornece a massa de carbono por unidade de area.

SOCS = DS x MOS * Espessura (Iv.1)

Onde, SOCS em Kg C m™2, MOS em g K¢~ !, DS em Mg m ™3 e Espessura em m.

IV.4 Base de Dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa é baseado nos trabalhos anteriores realizados
por Haddad et al. [2017, 2018], tendo sido aprimorado com informagoes adicionais sobre as regioes
geograficas, seguindo a definigdo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). O con-
junto de dados completo consiste de 3404 registros, abrangendo todas as cinco regides geograficas
do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul).

A Figura IV.2 mostra a distribui¢ao dos dados no territdrio brasileiro separados pelos biomas
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brasileiros, que sao constituidas por um complexo conjunto de ecossistemas, apresentando carac-

teristicas semelhantes como vegetacao, fauna, solo e clima.

Biomas brasileiros

Colombia

Fonte: IBGE

Figura IV.2: Mapa com a localizagao dos pontos amostrados. Adaptado de: [Haddad et al., 2018].

Para fins de comparagao dos resultados com o trabalho Ferreira et al. [2023], foi considerado
somente os dados da regido da Amazonia. Através de uma filtragem da varidvel relacionada a
localizagao na base de dados completa, foram extraidas 479 amostras referente a Amazonia obtidas
junto ao Departamento de Solos da Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro (UFRRJ). A

Figura IV.3 mostra a drea da Amazdnia no Brasil.

400N o
000

005

Brarilien Lagal Amuron

129005
Srate.

] amazanas

LI 1T ’
4% Tgd Formation' . y
15005 g st site e —...... [

:

Figura IV.3: Localizagdo da Amazonia - Brasil. Fonte: [Ceddia et al., 2015].
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As varidveis apresentadas na base de dados que foram utilizadas neste trabalho, com a inclusao
da varidvel SOCS, sdo descritas na Tabela IV.3. A varidvel Espessura foi calculada através da
diferenga das profundidades iniciais e finais em rela¢ao a superficie com marco inicial (zero metro).
As profundidades foram extraidas na base de dados completa, onde a profundidade inicial se refere
a variavel hzdepup, e a profundidade final, a varidvel hzdeplow. A varidavel MOS estd relacionada

ao teor de carbono organico no solo.

Tabela IV.3: Varidveis utilizadas. Adaptado de: [Haddad et al., 2018, 2017].

Variavel  Especificagao

SOCS Estoque de carbono no solo

DS Densidade do solo

Sand Proporgao de particulas de areia no solo
Silte Proporcao de particulas de silte no solo
Clay Proporgao de particulas de argila no solo
pH pH do solo em agua

SB Teor de saturacao por bases no solo

Al Teor de aluminio no solo

H Teor de hidrogénio no solo

MOS Teor de matéria organica no solo

Espessura  Espessura do solo

A Tabela IV.4 apresenta um recorte com as primeiras linhas do conjunto de dados utilizado

considerando a regidao da Amazonia [Haddad et al., 2018] de um total de 479 linhas.

Tabela IV.4: As primeiras observagoes da base de dados.

SOCS DS Sand Silte Clay pH SB Al H MOS Espessura

11,1868 002 439 434 127 36 252 47,0 1240 215 0,06
2 23509 1,37 370 470 164 43 182 250 60,0 7.8 0,22
32,1978 149 318 331 345 48 16,1 43,0 170 59 0,25
4 22623 147 280 320 401 53 10,0 50,0 21,0 5,7 0,27
5 16799 0,61 260 422 319 37 30,2 52,5 1685 30,6 0,09
479 1,0592 091 385 556 59 42 27,0 20,0 1650 19,4 0,06

IV.5 Analise descritiva dos dados

A analise descritiva dos dados foi feita através do grafico box plot que é uma ferramenta gréfica
utilizada para representar um conjunto de dados distribuidos em cinco diferentes medidas (minimo,
primeiro quartil (Q1), mediana (Q2), terceiro quartil (Q3) e maximo), que possibilitam diversos
tipos de observagoes em uma unica analise.

A Figura IV.4 mostra o gréafico box plot da varidvel alvo SOCS calculada pela formula IV.1. E

a Figura IV.5 mostra o gréifico box plot dos atributos da base de dados.
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do box plot, para a variavel alvo SOCS e os 10 atributos da base de dados.
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Figura IV.5: Box plot - Atributos.

A Tabela IV.5 apresenta a anélise descritiva dos dados com base em um resumo de cinco nimeros
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Tabela IV.5: Anélise descritiva dos dados.

count | minimo Q1 mediana Q3 maximo
SOCS 479 0,0164 | 0,9345 1,4100 2,0752 | 5,6445
DS 479 0,61 1,14 1,30 1,42 1,70
Sand 479 22 255 373 495 918
Silte 479 26 264 338 422 721
Clay 479 10 164 262 366 640
pH 479 34 43 46 49 65
SB 479 3 9 14 23 45
Al 479 2,5 26 39 53 120
H 479 0 15 25 43 218
MOS 479 0,10 3,57 5,80 8,50 38,10
Espessura | 479 0,04 0,13 0,21 0,33 0,79

Pelos graficos box plot das Figuras IV.4 e IV.5, os atributos SOCS, Sand, H, MOS e Espessura
apresentam outliers, que sao valores atipicos ou discrepantes que se afastam dos outros valores
de um conjunto de dados. Esses outliers nao foram excluidos para que ndo ocorram perdas de
informagoes e prejudiquem as andlises dos modelos. Nesse caso, a mediana é uma boa medida pois
é menos afetada pelos outliers, por ser o valor central de um conjunto de dados ordenado. Ao
contrario da média, que é sensivel aos outliers, pois um tnico valor extremo pode aumentar ou
diminuir significativamente.

A Figura IV.4 e a Tabela IV.5 mostram os resultados da anélise descritiva da variavel SOCS.

Analisando o box plot e a tabela, temos as seguintes conclusoes referente a variavel alvo:

A amplitude da varidavel SOCS, que é a diferenca entre o maior e o menor valor do conjunto,

é igual a 5,6281.

O 1° quartil ou 25° percentil do SOCS é de valor 0,9345. Isso significa que pelo menos 25%

dos valores de SOCS tem no maximo valor igual a 0,9345.

O 3° quartil ou 75° percentil do SOCS ¢é de valor 2,0752. Isso significa que pelo menos 75%

dos valores de SOCS tem no maximo valor igual a 2,0752.

e Como a mediana estd mais préxima do 1° quartil, os dados tém uma distribui¢ao assimétrica
positiva. Isso significa que existe uma maior concentragao de valores do SOCS na zona de

valores inferiores da base de dados.

Analogamente, essas analises podem ser realizadas para todos os outros dez atributos, permi-

tindo que conclusoes semelhantes sejam obtidas.
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Capitulo V Resultados

Este capitulo apresenta os resultados da metodologia proposta para resolver o problema de
predicao do estoque de carbono organico no solo (SOCS). Os resultados foram comparados com
o trabalho de Ceddia et al. [2016], o que mais se aproximou do tema deste trabalho, como citado
na Secao II1.13. Foram comparadas as técnicas de RF, AD e GBoost, usando como métricas de
desempenho, o RMSE e o MAE, com e sem a estratégia de otimizacao de hiperparametros, para
verificar se a técnica de otimizacao pode auxiliar no desenvolvimento de modelos mais precisos.

Os experimentos foram realizados com rotinas computacionais implementadas em Python versao 3
na plataforma Google Colaboratory, em uma maquina Dell Inspiron Intel Core i7 — 1255U CPU
3.20GHz, com 10 nicleos, 16GB de memdria RAM e sistema operacional Windows 11. As biblio-

0

tecas utilizadas foram pandas® versao 1.5.3, numpy® versdo 1.24.2 e scikit-learn'® versao 1.2.2.

V.1 Resultados da selegao de atributos

Esta secao apresenta os resultados referentes a Correlagao de Pearson e aos métodos Wrapper.
Pela Equagao IV.1, o valor do SOCS foi calculado em funcao dos atributos DS, MOS e Espessura.

Para evitar uma redudancia, esses trés atributos nao foram incluidos na selecao.

V.1.1 Correlagao de Pearson

A Tabela V.1 e a Figura V.1 apresentam as correlagoes das varidveis utilizadas. As cores que
indicam o grau de correlagdao no mapa de calor, apresentadas na Figura V.1, podem ajudar na
visualizacao dos dados. Sendo que valores mais vermelhos indicam uma forte correlagao positiva,
enquanto valores mais azuis indicam uma forte correlacao negativa. Enquanto os valores préximos
de 0 indicam uma correlacao fraca, representados pelas cores laranja claro, azul claro e amarelo.

Observando os resultados da tabela, verificam-se que as correlagoes dos atributos em relacao a
variavel de interesse SOCS tém valores fracos, todos menos de 0,30. Isso pode ser verificado no
mapa de calor, onde aparecem somente as cores de intensidade baixa (amarelo e azul claro).

Ja os resultados das correlagoes entre os atributos, no mapa de calor, a maioria tem cores

Shttps://pandas.pydata.org/

“https://numpy.org/
Ohttps://scikit-learn.org/stable/
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de intensidade baixa, que representam os valores mais fracos. Entre os valores fortes, aparece o
azul escuro que é a maior correlacdo negativa (—0,71618), referente aos atributos Clay e Sand.
E também, um laranja avermelhado que é a maior correlagao positiva (0,67843), referente aos

atributos Al e Clay.

Tabela V.1: Matriz de correlagoes das varidveis.

SOCS Sand Silte Clay pH SB Al H
SOCS | 1,000000 | -0,205174 | -0,015289 | 0,281046 | 0,021093 | -0,120637 | 0,216889 | -0,184446
Sand | -0,205174 | 1,000000 | -0,642084 | -0,716189 | -0,103788 | 0,316011 | -0,582277 | 0,171922
Silte | -0,015289 | -0,642084 | 1,000000 | -0,075162 | -0,087227 | -0,011741 | 0,086544 | 0,142578
Clay | 0,281046 | -0,716189 | -0,075162 | 1,000000 | 0,214368 | -0,400301 | 0,678433 | -0,353291
pH 0,021093 | -0,103788 | -0,087227 | 0,214368 | 1,000000 | -0,339582 | -0,037589 | -0,436632
SB -0,120637 | 0,316011 | -0,011741 | -0,400301 | -0,339582 | 1,000000 | -0,262671 | 0,437423
Al 0,216889 | -0,582277 | 0,086544 | 0,678433 | -0,037589 | -0,262671 | 1,000000 | -0,188689
H -0,184446 | 0,171922 | 0,142578 | -0,353291 | -0,436632 | 0,437423 | -0,188689 | 1,000000
Matriz de Correlacao
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Figura V.1: Mapa de calor com a Correlagoes das varidveis.

A Tabela V.2 apresenta em ordem decrescente, os resultados em moédulo das correlacao da
variavel alvo SOCS com os sete atributos, e também, os resultados em mddulo das maiores cor-

relagoes entre os atributos (varidveis independentes).



Tabela V.2: Comparacao das correlacoes das varidveis.

SOCS x atributos

atributos x atributos

SOCS x Clay ( 0,281046)

Clay x Sand (0,71618)

SOCS x Al (0,216889)

Al x Clay (0,67843)

SOCS x Sand (0,205174)

Silte x Sand (0,642084)

SOCS x H (0,184446)

Al x Sand (0,582277)

SOCS x SB (0,120637)

H x SB (0,437423)

SOCS x pH (0,021093)

H x pH (0,436632)

SOCS x Silte (0,015289)

H x Clay (0,353291)
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Avaliando a correlagao linear dos atributos com a varidvel SOCS percebe-se que os atributos
Clay, Al e Sand apresentam maior correlacao linear com a varidvel de interesse (maiores que 0, 20).
Sao os atributos mais dependentes da varidvel SOCS, influenciando em uma possivel predicao,
sendo, desta forma, mais relevantes para a criacdo de um eventual modelo preditivo. A variavel
Silte foi que apresentou a menor correlacao linear, conduzindo a compreensdao de que ela nao é
relevante para o modelo preditivo do SOCS.

A baixa correlagdo do Silte era um resultado esperado, pois conforme a matriz de correlagao
do artigo Haddad et al. [2017] nota-se resultados semelhantes a esse comportamento. No trabalho
de Haddad et al. [2018], através da matriz de correlagao, também foi encontrado uma baixa cor-
relacdo do Silte em relacao a densidade.

Avaliando a correlacao linear entre os atributos, as varidaveis Clay e Sand apresentam a maior
correlacao entre as varidveis independentes. Tal resultado indica que o modelo a ser desenvolvido
pode utilizar somente uma das duas variaveis.

Esse resultado também era esperado. Nos trabalhos Haddad et al. [2017, 2018] os resultados

encontrados apresentaram alta correlagao entre as varidveis Clay e Sand.

V.1.2 Métodos Wrapper

No método Wrapper SFS, testamos para o hiperparametro tol os valores {0,1; 0,01; 0,001} nas
duas direcoes e nao houve diferenca nos resultados dos subconjuntos ideais.

As Tabelas V.3 e V.4 mostram os resultados de EFS e SFS nas diregoes forward e backward.

Tabela V.3: Resultados Wrapper - EFS.

Métrica de Desempenho Wrapper - EFS
Subconjunto ideal
RMSE Sand, Silte, SB, Al e H
MAE Sand, Silte, PH, SB, Ale H
Atributos excluidos
RMSE Clay e PH
MAE Clay
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Tabela V.4: Resultados Wrapper - SFS.

Wrapper - SFS Wrapper - SFS
Métrica de Desempenho direction="forward’ direction="backward’
tol=0.1, 0.01 ou 0.001 tol=0.1, 0.01 ou 0.001
Subconjunto ideal Subconjunto ideal
RMSE pH Sand, Silte, pH, SB, Al e H
MAE pH Sand, Silte, pH, SB, Ale H
Atributos excluidos Atributos excluidos
RMSE Sand, Silte, Clay, SB, Al e H Clay
MAE Sand, Silte, Clay, SB, Ale H Clay

A Tabela V.3 mostra que, no método de selecao de atributos Wrapper - EFS, a maioria dos
atributos estd no subconjunto ideal e é relevante para o modelo preditivo, nas duas métricas de
desempenho RMSE e MAE.

A Tabela V.4, nas duas métricas de desempenho, os resultados mostram que o método Wrapper
- SFS forward possui somente uma varidvel relevante para o modelo (pH), e o método Wrapper -

SFS backward, somente uma varidvel nao foi relevante para o modelo preditivo (Clay).

V.1.3 Observagoes referentes aos resultados da selegao de atributos

Pelos resultados da Tabela V.2, na Correlacao de Pearson, o Silte foi o atributo menos relevante
para o modelo preditivo. O Clay aparece como a maior correlacao com a varidvel SOCS, porém o
valor 0,281046 esta muito distante do ideal. O valor ideal da correlacao foi explicado na Secao 11.5,
que seria um valor préximo a 1,0. Assim, a correlagdo entre Clay e Sand apresenta o maior valor
e uma delas pode ser excluida.

Pelos resultados das Tabelas V.3 e V.4, o atributo Clay nao aparece no subconjunto ideal, em
ambos os métodos Wrapper. Analisando os resultados da Correlagdo de Pearson e os métodos
Wrapper, optamos que os atributos Silte e Clay poderiam ser excluidos e nao sao tao relevantes

para o modelo preditivo.

V.2 Determinacao do nimero de iteragoes ideal

Como consta na Tabela IV.2 da Segao I1.6, o ntiimero de iteragoes (n_iter) foi testado em cinco
valores distintos {10, 50, 150, 250 e 500} na técnica de otimizagao RS.

Em contraste com a técnica GS, na RS nem todos os valores de parametros sao avaliados, mas
sim um numero fixo de configuragoes de parametros é amostrado. O nimero de iteragoes é crucial
em algoritmos de otimizacao, onde a atualizagao dos parametros ocorre repetidamente até que um
critério de parada seja atingido. Um ntimero insuficiente de iteracoes pode resultar em um modelo

subajustado, enquanto que um numero excessivo pode levar ao sobreajuste [Alves, 2024].
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O numero de iteragdes é um conceito central em estatistica, andlise de dados e ciéncia de
dados, influenciando diretamente a qualidade e a eficiéncia dos modelos. A escolha do nimero de
iteragoes pode impactar diretamente a acuracia dos resultados obtidos e a eficiéncia do processo de
andlise [Alves, 2024].

Os critérios de parada sao condigoes que determinam quando o processo de iteragdo deve ser
interrompido, como por exemplo, onde as mudangas entre iteragoes sao minimas. A Tabela V.5
mostra que houve pouca diferenca entre os resultados dos parametros nas cinco iteragoes testadas.

Como os resultados dos pardmetros nas cinco iteragoes foram préximos, a escolha pelo nimero
de iteragoes ideal foi o maior valor, 500, para que tenhamos um desempenho geral mais sélido dos

modelos de AM.

Tabela V.5: Numero de iteragdes (RS).

Modelo de AM (Random Search) | RMSE | MAE | n_iter
0,939 | 0714 | 10
0,942 0,711 50
RF (resultados) 0,941 0,711 150
0,953 0,716 250
0,938 | 0,715 | 500
1,381 | 1,049 | 10
1,371 1,006 50
AD (resultados) 1,375 | 1,032 150
1,395 1,004 250
1,368 1,027 500
0,965 | 0,725 | 10
0,966 0,726 50
GBoost (resultados) 0,962 | 0,726 150
0,964 0,726 250
0,964 | 0,725 [ 500

V.3 Comparagao com os resultados do artigo de Ceddia et al. [2016]

O modelo de RF gerado, que obteve o melhor desempenho entre os modelos de AM deste
trabalho, foi comparado com o resultado do artigo Ceddia et al. [2016]. A comparagao foi realizada
utilizando a métrica MAE, empregada em ambos os trabalhos. A escolha deste artigo também
levou em consideragdo que ambos os trabalhos utilizam atributos de solos para estimar SOCS,
além de focarem na regiao da Amazodnia Central, uma regido de elevada importancia ambiental e
econdémica para toda a sociedade.

A Tabela V.6 apresenta a comparagao dos resultados do MAE obtidos pela técnica de RF (n_iter
= 500) desenvolvidos aqui com o resultado do MAE obtido em Ceddia et al. [2016] para o SOCS.
Observa-se que o resultado de Ceddia et al. [2016] alcangou um melhor valor para MAE. No entanto,

apesar de terem obtidos valores melhores, o modelo linear descrito pelos autores apresentou um R?
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de aproximadamente 0,69, o que demonstra que o modelo nao consegue explicar cerca de 31% dos
dados, indicando que novas abordagens precisam ser realizadas.

Neste contexto, o presente trabalho buscou realizar melhorias nos modelos inicialmente pro-
postos. Para tanto, foi utilizada a estratégia de otimizacdo dos hiperparametros, conforme sera

descrito na proxima Secao.

Tabela V.6: Comparacao dos resultados.

Modelo Variavel alvo | MAE

RLM (Ceddia et al. [2016]) SOCS 0,090
SOCS RS 0,715

RF SOCS SH 0,706

SOCS GS 0,718

V.4 Resultados da estimagao de SOCS com Otimizacao de Hiperparametros

A Tabela V.7 apresenta os resultados, considerando as métricas de desempenho utilizadas para
avaliacao (RMSE e MAE), tanto com a utilizacdo da técnica de otimizacao de hiperparametros
quanto sem a técnica de otimizagao.

Analisando a métrica de MAE, o melhor valor (0,706) foi obtido pelo modelo Random Forest
(RF) com a técnica de otimizagao Successive Halving (SH). Esse valor indica que o modelo apresenta
um bom desempenho na reducao da média dos erros absolutos ao realizar predicoes.

Em relagdo ao RMSE, observamos o melhor valor (0,938) também para o modelo RF, porém,
agora com a técnica de otimizagdo Random Search (RS).

Pelos resultados apresentados usando a estratégia de otimizacao de hiperparametros, o modelo
de Aprendizado de Maquina que teve o melhor desempenho foi o Random Forest.

Comparando os resultados das trés técnicas de otimizacao de hiperparametros com os resultados
sem utilizacao de otimizacao, observa-se que a estratégia de otimizacao obtém melhores resultados
para a métrica RMSE em todos os trés modelos de AM.

Esses resultados indicam que um tratamento adequado dos dados com técnicas de pré-processamento
e a estratégia de otimizacao dos hiperparametros podem auxiliar no desenvolvimento de modelos
mais precisos. Cabe salientar que apesar desta melhoria, os resultados aqui obtidos ainda séo infe-

riores ao de Ceddia et al. [2016], o que indica que novas abordagens devem ser avaliadas.



Tabela V.7: Estimacao SOCS.

Variavel alvo | Modelo de AM | Hiperparametro | RMSE | MAE
RS 0,938 0,715

SOCS RF SH 0,944 0,706
GS 0,947 | 0,718

s/ otimizagao 0,985 0,734

RS 1,368 1,027

SOCS AD SH 1,385 | 1,027
GS 1,369 1,040

s/ otimizagao 1,420 1,017

RS 0,964 0,725

SOCS GBoost SH 0,964 0,726
GS 0,964 | 0,727

s/ otimizagao 0,976 0,730
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Capitulo VI Consideracgoes Finais

A determinacao precisa do estoque de SOCS é essencial para a compreensao e mitigagdo das
mudancas climaticas. O carbono armazenado no solo desempenha um papel fundamental no ciclo
global do carbono, influenciando diretamente a concentracao de diéxido de carbono na atmosfera.
No Brasil, um pais onde o setor agropecudrio representa boa parte do PIB (7,4% do total no 1.2
trimestre 2024)'!, compreender o comportamento do carbono no solo pode auxiliar em acordos
internacionais, como o cumprimento dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da ONU'?, es-
pecialmente o ODS 13 (agao contra a mudanca global do clima) e auxiliar no crescimento econémico.

Neste contexto, o desenvolvimento de modelos de AM na area de solos pode auxiliar o pais
significativamente, pois tais modelos tém a capacidade de lidar com grandes volumes de dados e
capturar relagoes complexas entre varidveis, permitindo o desenvolvimento de modelos mais preci-
sos, ajudando em uma melhor compreensao dos solos brasileiros. No entanto, o desenvolvimento
de modelos precisos requer uma otimizacao cuidadosa dos seus hiperparametros. Técnicas de oti-
mizagao como grid search, random search e successive halving sao essenciais para aprimorar esses
modelos e alcancar predigdoes mais precisas e confidveis.

O presente trabalho demonstra a eficicia das técnicas de AM, especialmente RF, na estimativa
do SOCS em solos brasileiros. Os resultados obtidos indicam que a selecao dos dados e otimizagao
de hiperparametros feitos de forma adequada s@o cruciais para melhorar a acuracia dos modelos
preditivos. Em particular, os modelos desenvolvidos superaram quase todas as abordagens sem
utilizar técnicas de otimizacao.

Embora a técnica RF tenha mostrado bons resultados de predicao, os modelos desenvolvidos
sao de dificil interpretacao, mesmo com o pré-processamento realizado neste trabalho, onde foram
identificadas as varidveis que mais contribuiram para estimar o valor de SOCS. Embora RF ofereca
uma alta qualidade de predicao, predicoes distorcidas ainda podem ocorrer e serem extremamente
prejudiciais, comprometendo os resultados. Modelos de AM interpretaveis sao essenciais para
entender possiveis distor¢oes e tendéncias e o seu uso aumentou significativamente [Vidal et al.,
2020]. Neste contexto, para trabalhos futuros, propomos aprimorar as técnicas denominadas de

arvores renascidas e procurar um regressor mais simples que reproduza fielmente o comportamento

"https://cnabrasil.org.br/publicacoes/pib-da-agropecuaria-cresce-11-3-no-primeiro-tri-de-2024
2https://brasil.un.org/pt-br/sdgs


https://cnabrasil.org.br/publicacoes/pib-da-agropecuaria-cresce-11-3-no-primeiro-tri-de-2024
https://brasil.un.org/pt-br/sdgs
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de um conjunto de arvores preservando todas as caracteristicas do modelo gerado, como realizado
no trabalho apresentado em [Vidal et al., 2020].

Para trabalhos futuros, propomos testar outros algoritmos de AM e buscar regressores que pos-
sam facilitar a interpretacao do modelo. A continuidade desta pesquisa é fundamental para avancar
na compreensao e gestao dos recursos de solo, contribuindo para praticas agricolas sustentaveis e
a mitigacao das mudancas climaticas. Além disso, futuras pesquisas devem considerar a aplicagao
dessas técnicas em diferentes contextos geograficos e ambientais para validar a generalizacdao dos
modelos desenvolvidos. A integracdo de novas fontes de dados pode ser um caminho promissor
para aprimorar a acuracia e a aplicabilidade das estimativas de SOCS.

Propomos também, para trabalhos futuros, realizar teste de hipdtese para verificar se houve
uma diferenca estatisticamente significativa entre os resultados dos parametros RMSE e MAE nos
modelos de AM utilizados neste trabalho.

Novos métodos para definir os hiperparametros podem ser avaliados em trabalhos futuros, como
métodos de inferéncia bayesiana e de heuristicas populacionais como o Algoritmo Genético Classico
(AG) e o Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA)!3, que é um algoritmo genético que
melhora o AG. O objetivo do BRKGA ¢ facilitar a tarefa do operador do AG de lidar com solugoes

vidveis.

3https://pymoo.org/algorithms/soo/brkga.html


https://pymoo.org/algorithms/soo/brkga.html
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