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Abstract. Soils represent the most significant stock of organic carbon (SOC) in
terrestrial ecosystems, underscoring the critical importance of accurately esti-
mating soil organic carbon to ensure the preservation of soil functions and the
mitigation of global climate change. This study employs a data-driven methodo-
logy to estimate carbon stocks in Brazilian soils, comparing machine learning
techniques with various hyperparameter optimization strategies. The results de-
monstrate the fundamental role of data selection and processing and hyperpa-
rameter optimization in solving this problem, resulting in notable improvements
in mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE) analyses.

Resumo. Os solos representam o mais significativo estoque de carbono
orgânico (SOC) nos ecossistemas terrestres, sublinhando a importância crı́tica
de estimar com precisão o carbono orgânico do solo para garantir a
preservação das funções do solo e a mitigação das alterações climáticas glo-
bais. Este estudo emprega uma metodologia baseada em dados para estimar
os estoques de carbono em solos brasileiros, comparando técnicas de aprendi-
zado de máquina com diversas estratégias de otimização de hiperparâmetros.
Os resultados demonstram o papel fundamental da seleção e processamento de
dados, juntamente com a otimização de hiperparâmetros, na resolução deste
problema, resultando em melhorias notáveis nas análises do erro médio abso-
luto (MAE) e da raiz do erro quadrático médio (RMSE).

1. Introdução
O solo desempenha um papel crucial na sustentação da sociedade e dos ecossistemas,
oferecendo uma gama de funções vitais. Destacam-se suas capacidades na produção de
alimentos e na absorção e filtragem da água da chuva, contribuindo para reabastecer os
lençóis freáticos e mitigar o risco de inundações e erosão [Ferreira et al. 2023].

Além disso, o solo atua como um vasto reservatório de carbono, desempenhando
um papel crı́tico na regulação das concentrações de dióxido de carbono (CO2) na atmos-
fera e, consequentemente, na mitigação das mudanças climáticas. Contudo, apesar de
sua importância vital, os solos em todo o mundo enfrentam desafios crescentes, incluindo
degradação devido à erosão, contaminação, urbanização desordenada e práticas agrı́colas
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insustentáveis. Portanto, compreender e preservar a saúde do solo é essencial para garan-
tir a segurança alimentar, a sustentabilidade ambiental e a estabilidade climática em nosso
planeta [Haddad et al. 2018].

A importância do estoque de carbono orgânico no solo (SOCs) na regulação
das mudanças climáticas tem impulsionado a demanda por técnicas que auxiliem na
determinação dessa caracterı́stica [Szatmari et al. 2023, Ye et al. 2021]. Entre essas
técnicas, destacam-se os algoritmos de aprendizado de máquina. Nos últimos anos,
tem havido um aumento significativo nas atividades de mapeamento de solos, impul-
sionado pela demanda por informações quantitativas e espaciais [Haddad et al. 2018,
Wadoux et al. 2020].

Os algoritmos de Aprendizado de Máquina (AM), por não estarem condicionados
a seguir nenhuma suposição estatı́stica, geralmente parecem mais precisos que os modelos
estatı́sticos convencionais, lidando bem com dados massivos e altamente multicolineares.
Por este motivo, muitos trabalhos têm focado na aplicação de AM como modelos caixa-
preta [Wadoux et al. 2020], sem uma atenção significativa à qualidade e ao tratamento
dos dados utilizados no treinamento de tais modelos [Kumar et al. 2023].

Neste sentido, o presente trabalho visa utilizar uma abordagem centrada em dados,
comparando diferentes técnicas de AM para estimar a quantidade de estoque de carbono
orgânico no solo (SOCs) no território brasileiro. Os modelos desenvolvidos foram avali-
ados pelas métricas de Média dos Erros Absolutos (MAE) e da Raiz do Erro Quadrático
Médio (RMSE). Uma avaliação com dados da Amazônia Central foi realizada e os resul-
tados obtidos mostram que a abordagem desenvolvida consegue ser mais precisa quando
comparada com abordagens centradas no modelo [Ferreira et al. 2023].

O artigo está organizado em mais 4 seções. A Seção 2 apresenta uma breve dis-
cussão sobre os trabalhos relacionados. A Seção 3 descreve a metodologia. Os resultados
são discutidos na Seção 4 e, por fim, a Seção 5 apresenta as considerações finais.

2. Trabalhos Relacionados
Com o crescente volume de dados gerados e com uma maior complexidade dos problemas
da área de ciência do solo, o uso de técnicas de Aprendizado de Máquina (AM) cresceu
significativamente [Wadoux et al. 2020]. A maioria dos trabalhos de ciência do solo foca
na utilização de técnicas de AM como modelos caixa-preta, de certa forma negligenciado
tanto os aspectos do pré-processamento de dados, como seleção de atributos, redução de
dimensionalidade, validação cruzada, entre outros, quanto as técnicas para otimizar os
hiperparâmetros dos modelos.

No contexto brasileiro, diversos trabalhos foram desenvolvidos para ava-
liar a quantidade de estoque de carbono em solos (SOCs) usando técnicas es-
tatı́sticas [Ceddia et al. 2015, Ceddia et al. 2016]. Tais trabalhos utilizavam funções de
pedotransferência para determinar uma estimativa de densidade do solo e, posteriormente,
determinar o SOCs. Essas funções consistem em modelos fı́sico-matemáticos que permi-
tem determinar variáveis complexas a partir de variáveis mais facilmente encontradas, no
entanto são técnicas que necessitam de premissas em relação a distribuição dos dados, o
que dificulta sua utilização [Tranter et al. 2007, Al-Qinna and Jaber 2013].

Com a capacidade dos métodos de aprendizado de máquina de trabalharem com
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dados sem nenhuma suposição estatı́stica a priori, alguns trabalhos começaram a ser
desenvolvidos comparando essas técnicas com as funções de pedotransferência. Em
[Haddad et al. 2017], os autores compararam o desempenho de uma função de pedotrans-
ferência com uma rede neural (RN) para estimar a densidade do solo e, posteriormente,
o SOCS na região da Amazônia Central com resultados superiores para a técnica de RN.
Em [Haddad et al. 2018] os autores utilizaram um comitê de regressores neurais para es-
timar a densidade do solo.

Em [Gomes et al. 2019] os autores utilizaram diversas técnicas de AM para de-
terminar o SOCs em diferentes regiões do Brasil. Os autores indicaram que os melhores
resultados foram obtidos por meio da técnica de Random Forest (RF), corroborando com
os resultados da revisão de literatura apresentada em [Wadoux et al. 2020] sobre o uso
intenso desta técnica na área de ciência do solo. Além disso, os autores identificam que a
região que possui o maior valor de SOCs no território brasileiro é a região da Amazônia.

Uma revisão detalhada sobre os modelos de AM usados na determinação de es-
toque de carbono no solo no Brasil pode ser vista em [Ferreira et al. 2023]. Este estudo
explorou a previsão de SOC nas áreas remotas da Amazônia com o uso de 21 covariáveis.
O estudo comparou os desempenhos por meio da MAE e do RMSE com os algoritmos de
árvore de regressão (RT) e RF. Os resultados mostraram que os modelos de AM tiveram
maior precisão na camada de 100cm, onde provavelmente, segue padrões mais estruturais
da paisagem representados pelas covariáveis.

A partir da busca por trabalhos relacionados, não foram encontrados trabalhos
no domı́nio de solos que realizassem uma investigação centrada em dados associada a
otimização de hiperparâmetros no contexto brasileiro. Assim, este trabalho realiza uma
introdução neste assunto, realizando um pré-processamento dos dados associado com
técnicas de determinação de hiperparâmetros no contexto da determinação de estoque
de carbono no solo (SOCs) nas regiões brasileiras.

3. Metodologia

A Figura 1 ilustra a metodologia adotada: base de dados, representando a coleta e análise
de dados; pré-processamento dos dados; seleção de atributos; treinamento do algoritmo
de AM supervisionado associado com a técnica de otimização dos hiperparâmetros; e a
avaliação de desempenho dos modelos.

Figura 1. Pipeline da metodologia adotada.

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa é baseado no trabalho anterior reali-
zado por [Haddad et al. 2018]. O conjunto de dados completo consiste de 3.404 registros,
abrangendo todas as cinco regiões geográficas do Brasil. Esses registros foram obtidos de
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69 fontes distintas de publicações de dados de solo. A inclusão de diversas fontes con-
tribui para uma representatividade mais abrangente dos dados, possibilitando uma mode-
lagem mais representativa. Os dados brutos utilizados foram: (i) densidade aparente do
solo, (ii) areia, (iii) silte, (iv) argila, (v) pH (água), (vi) soma de cátions básicos como
preditor, (vii) acidez provocada pela hidrólise do alumı́nio (Al3+), (viii) hidrogênio, (ix)
material orgânico no solo (MO) e (x) a espessura em relação à superfı́cie (T), totalizando
10 atributos [Haddad et al. 2017, Haddad et al. 2018].

A etapa de pré-processamento dos dados envolveu ainda a inclusão da informação
de SOCs na base de dados. Uma forma de determinar o SOCs consiste em calcular o
produto da densidade aparente do solo (DS) pela concentração do Material Orgânico
no Solo (MO) e pela profundidade do horizonte (espessura em relação à superfı́cie)
(T) [Ferreira et al. 2023], conforme descrito na Eq. 1. Esta medida fornece a quanti-
dade de estoque de carbono por unidade de área. Por fim, ainda nesta etapa, os dados
numéricos foram normalizados para eliminar a discrepância das unidades de medida en-
tre as variáveis.

SOCs = DS ∗MO ∗ T (1)

Onde, SOCs em Kg C m−2, MO em g Kg−1, DS em Mg m−3 e T em m.

Na etapa de seleção de atributos, o método estatı́stico da Correlação de Pearson
(CP) foi empregado para avaliar as relações lineares entre os atributos contı́nuos. O valor
desse coeficiente varia entre -1 e 1, onde valores próximos de 1 indicam uma correlação
positiva forte, valores próximos de -1 indicam uma correlação negativa forte, e valores
próximos de 0 indicam ausência de correlação linear. Essa análise permite que atributos
que tenham baixa relação com a variável a ser predita sejam eliminados.

No desenvolvimento dos algoritmos de aprendizado de máquina, observou-se
que na área de ciência do solo alguns artigos bem citados utilizavam a técnica de
RF [Wadoux et al. 2020, Wadoux et al. 2023, Ferreira et al. 2023]. Tal algoritmo consiste
em uma extensão da técnica de árvores de regressão, onde são geradas diversas árvores
de tamanho menor e o modelo resultante consiste na média dos valores obtidos por to-
das as árvores [Silatsa et al. 2020]. Partindo deste princı́pio, optou-se por avaliar outros
algoritmos baseados em árvores.

O Gradient boosting (GBoost) é uma técnica que cria várias árvores de de-
cisão sequencialmente geradas a partir dos erros de previsão do modelo da árvore ante-
rior [Mahmoudzadeh et al. 2020]. Outro modelo utilizado foi a Árvore de Decisão (AD),
que constrói modelos de regressão na forma de uma estrutura de árvore, dividindo o con-
junto de dados em subconjuntos cada vez menores [Mousavi et al. 2022].

Para avaliar os modelos desenvolvidos foram utilizadas as métricas: MAE e
RMSE. Essas medidas resumem a diferença média nas unidades de valores observados
(yi) e previstos (ŷi) para o SOCs, conforme descrito nas Eq. 2 e 3, respectivamente.

MAE =
1

n

n∑

i=1

| yi − ŷi |2 (2)
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RMSE =

√√√√ 1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)2 (3)

Os modelos de aprendizado de máquina utilizados possuem diversos hiper-
parâmetros a serem ajustados antes do processo de treinamento em si. Na área de ciência
do solo observou-se que a maioria dos trabalhos utiliza os valores padrão para estes hiper-
parâmetros [Wadoux et al. 2020, Wadoux et al. 2023, Ferreira et al. 2023]. A otimização
de hiperparâmetros consiste no processo de encontrar a combinação certa de valores de
hiperparâmetros para obter o máximo desempenho do modelo [Japa et al. 2023].

Na busca pela melhor combinação dos hiperparâmetros, foram avaliadas duas
técnicas de otimização associadas com validação cruzada (k-fold=5). O Grid Search (GS)
é uma técnica que envolve a definição de um espaço de busca (grid) composto por um con-
junto de valores possı́veis para cada hiperparâmetro e a avaliação exaustiva de todas as
combinações possı́veis desses valores [Song et al. 2022]. O Random Search (RS) seleci-
ona aleatoriamente combinações de valores de hiperparâmetros a partir de um espaço de
busca predefinido [Japa et al. 2023].

4. Resultados

Os experimentos foram realizados em uma máquina Dell Inspiron Intel Core i7-1255U
CPU 3.20GHz, com 10 núcleos e 16GB de memória RAM. Os códigos foram implemen-
tados em Python versão 3 com as bibliotecas pandas1, numpy2 e scikit-learn3.

A partir do resultado da técnica da Correlação de Pearson, decidimos pela ex-
clusão do atributo “silte” pois foi o menos relevante para a criação de um modelo pre-
ditivo. A Tabela 1 apresenta o resultado para SOCs com as técnicas de otimização de
hiperparâmetros. Nela, pode-se observar que, para o estoque de carbono orgânico, os
dois métodos de otimização de hiperparâmetro associados ao GBoost obtiveram melho-
res resultados nas duas métricas de desempenho avaliadas em relação aos métodos AD e
RF. Além disso, o tempo computacional para o GBoost e para a AD foram equivalentes
enquanto para a técnica de RF este tempo foi três vezes maior.

Tabela 1. Resultado para SOCs e otimização de hiperparâmetro com dados de
todas as regiões do Brasil.

Variável alvo Modelo de
AM

Otimizacão de
Hiperparâmetro RMSE MAE

SOCs

RF RS 0,26 0,17
RF GS 0,26 0,17

GBoost RS 0,19 0,13
GBoost GS 0,19 0,13

AD RS 0,37 0,26
AD GS 0,37 0,26

1https://pandas.pydata.org/
2https://numpy.org/
3https://scikit-learn.org/stable/
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Os modelos gerados foram comparados com os resultados do artigo
[Ferreira et al. 2023]. Tal escolha deve-se tanto ao fato da importância ambiental da
Amazônia Central, quanto o fato de os autores utilizarem a técnica RF sem técnicas de
pré-processamento e otimização dos hiperparâmetros, o que auxilia na comparação. No
entanto, os autores fizeram avaliações em diferentes nı́veis de profundidade do solo, 0-
30cm e 0-100cm (SOCS30 e SOCS100), pois a concentração de carbono no solo é maior
nas camadas mais superficiais. Observando que os dados de SOCS100 compreendem os
dados de SOCS30 e mais 32% de dados, neste trabalho optou-se por avaliar os dados de
solos referentes até 100cm de espessura.

A Tabela 2 apresenta a comparação dos resultados obtidos pela técnica de RF de-
senvolvida aqui com os resultados obtidos em [Ferreira et al. 2023]. Observa-se que
os resultados deste trabalho obtiveram melhores valores tanto para o RMSE quanto
para o MAE, indicando que um tratamento adequado dos dados com técnicas de pré-
processamento e que a otimização dos hiperparâmetros podem auxiliar no desenvolvi-
mento de modelos mais precisos.

Tabela 2. Comparação das métricas RMSE e MAE do modelo RF com o artigo
referente à Amazônia Central.

Modelo de AM Variável alvo RMSE MAE
RF SOCS100 [Ferreira et al. 2023] 2,48 1,90
RF SOCS (resultado) 0,26 0,17

5. Considerações Finais
O presente trabalho demonstra a eficácia das técnicas de aprendizado de máquina, especi-
almente RF, GBoost e AD, na estimativa do estoque de carbono orgânico do solo (SOCs)
em solos brasileiros. Os resultados obtidos indicam que a seleção dos dados e otimização
de hiperparâmetros feitos de forma adequada são cruciais para melhorar a precisão dos
modelos preditivos. Em particular, os modelos desenvolvidos superaram as abordagens
existentes na literatura para a região da Amazônia Central [Ferreira et al. 2023].

Embora a técnica RF tenha mostrado bons resultados de previsão, os modelos
desenvolvidos são de difı́cil interpretação, mesmo com o pré-processamento realizado
neste trabalho, onde foram identificadas as variáveis que mais contribuı́ram para esti-
mar o valor de SOCS. A complexidade inerente do RF destaca a importância de explorar
novas técnicas e abordagens que possam oferecer uma interpretação mais clara dos re-
sultados. Para trabalhos futuros, propomos testar outros algoritmos de aprendizado de
máquina e buscar regressores que possam facilitar a interpretação do modelo. A conti-
nuidade desta pesquisa é fundamental para avançar na compreensão e gestão dos recursos
de solo, contribuindo para práticas agrı́colas sustentáveis e a mitigação das mudanças
climáticas. Além disso, futuras pesquisas devem considerar a aplicação dessas técnicas
em diferentes contextos geográficos e ambientais para validar a generalização dos mode-
los desenvolvidos. A integração de novas fontes de dados pode ser um caminho promissor
para aprimorar a precisão e a aplicabilidade das estimativas de SOCs.
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