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RESUMO 

Na Amazônia, os solos conhecidos como Terra Preta Arqueológica apresentam horizonte A 
antrópico e estão associados à prolongada ocupação humana, realizada por sociedades 
indígenas do período pré-colombiano, nos quais possuem atributos químicos e físicos são 
superiores em relação aos de outros solos da Amazônia, configurando como grande reservatório 
de carbono orgânico. Entretanto, a conversão desses ecossistemas naturais em ambientes de 
cultivo proporciona alterações na dinâmica de carbono no solo, que frequentemente, provocam 
o declínio no teor de carbono orgânico do solo. Dessa forma, essa pesquisa tem como objetivo 
utilizar técnicas de mineração de dados para gerar modelos preditivos sobre o efeito do uso do 
solo no estoque de carbono em áreas de Terra Preta Arqueológica, naturais e transformadas. O 
experimento foi realizado nos municípios de Novo Aripuanã e Apuí, estado de Amazonas, 
Brasil em áreas com floresta natural, pastagem, feijão, café e cacau, nas profundidades de 0,00-
0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m. Após a etapa de coleta dos dados e análise laboratorial foram 
aplicadas duas técnicas de mineração de dados para modelagem preditiva, sendo a indução por 
meio de árvores de decisão e Random Forest. Ao final da pesquisa, os resultados mostraram 
que os atributos, uso do solo e areia, foram as variáveis mais importantes para predizer o estoque 
de carbono em Terra Preta Arqueológica sob diferentes usos. Por meio da técnica de indução 
de árvore de decisão foi gerado um modelo preditivo de estoque de carbono do solo em Terra 
Preta Arqueológica, com alta taxa de precisão: 83%, 74% e 81%, usando sete (07), sete (07) e 
quatro (04) regras, nas profundidades estudadas, 0,00-0,05 m, 0,05-0,10 m e 0,10-0,20 m, 
respetivamente. O algoritmo Random Forest indicou que o cálcio, a densidade do solo e uso do 
solo foram as variáveis mais importantes que afetaram o estoque de carbono em Terra Preta 
Arqueológica sob diferentes usos e, técnica Random Forest originou modelos com bom ajuste 
(R2 = 0,71, 0,71 e 0,77) para valores preditos e observados. 
 
Palavras-Chave: Solos - manejo, técnicas de mineração de dados, árvore de decisão, 
aprendizado de máquina, Terra preta - Amazonas. 
 



 

 

ABSTRACT 

In the Amazon, soils known as Archaeological Black Earth have anthropic A-horizon and are 
associated with prolonged human occupation, performed by indigenous societies of the pre-
Columbian period, in which they have chemical and physical attributes are superior to those of 
other Amazonian soils, becoming as a large reservoir of organic carbon. However, the 
conversion of these natural ecosystems into cultivated environments provides changes in soil 
carbon dynamics, which often lead to a decline in soil organic carbon content. Thus, this 
research had as objective to elaborate predictive models of soil carbon stock in Archaeological 
black earths transformed by action of agricultural crops, using techniques of data mining. The 
experiment was conducted in the counties of Novo Aripuanã and Apuí, state of Amazonas - 
Brazil, in areas of coffee, cocoa, beans, pasture and forest. The samples were collected at 0.00-
0.05, 0.05-0.10 and 0.10-0.20 m. of depth. . After the data collection and laboratory analysis, 
two data mining techniques were applied for predictive modeling: Decision trees and Random 
Forest. At the end of the research, a predictive model of soil carbon stock was generated through 
the decision tree technique, with a high accuracy: 83%, 74% and 81%, using seven (07 ), seven 
(07) and four (04) rules in the studied depths, 0.00-0.05 m, 0.05-0.10 m and 0.10-0.20 m, 
respectively. The results showed that the variables: 'land uses' and 'sand' were the most 
important variables to predict soil carbon stock in Archaeological black earth under different 
uses. The Random Forest algorithm builded models with good fit (R2 = 0.71, 0.71 and 0.77) 
for predicted and observed values, and indicated calcium, soil density and land uses were the 
most important variables affected soil carbon stock in Archaeological black earth under 
different uses. 
 
Key words: Soil - Management, Data mining, Decision tree, Machine learning, Black Earth - 
Amazonas.
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CAPÍTULO 1: Introdução e revisão bibliográfica 

1. Introdução 

O solo é uma coleção de corpos naturais constituídos por partes sólidas, 

líquidas e gasosas, tridimensionais, dinâmicos, formados por materiais minerais e 

orgânicos que ocupam a maior parte do manto superficial das extensões continentais do 

nosso planeta, contém matéria viva e pode ser vegetado na natureza onde ocorre e, 

eventualmente, tem sido modificado por interferências antrópicas (SANTOS et al., 2018). 

Na Amazônia, os solos que apresentam horizonte A antrópico estão associados à 

prolongada ocupação humana pré-histórica, realizada por sociedades indígenas do 

período pré-colombiano (SANTOS et al., 2018), as quais formaram extensos depósitos 

de resíduos, ou simplesmente rejeitos, que alteraram significativamente os atributos dos 

solos (AQUINO et al., 2016). 

A formação das Terras Pretas Arqueológicas (TPA) ocorre em três etapas: 

formação do carvão - refere-se à (1) formação do carbono pirogênico, altamente estável 

que contribui com a fertilidade do solo; (2) incorporação de nutrientes - nessa etapa os 

nutrientes são incorporados ao solo por diferentes fontes: excrementos humanos e 

animais, cinzas, resíduos de combustão incompleta e carvão, biomassa de plantas 

aquáticas e terrestres; e (3) ação dos microrganismos - esses são responsáveis pela 

ciclagem de nutrientes, agindo tanto na decomposição da matéria orgânica como na 

imobilização de nutrientes do solo (GLASER, 2007). 

Pesquisas tem demonstrado (CAMPOS et al., 2012; MARQUES et al., 2016; 

CUNHA et al., 2017; SOAREZ et al., 2018), que os atributos químicos e físicos das TPA 

são superiores em relação aos de outros solos da Amazônia, figurando como grande 

reservatório de carbono orgânico. Entretanto, com a modificação da cobertura da 

vegetação nativa por meio das ações antrópicas atuais, é possível que haja perdas 

massivas de carbono do solo o que leva a degradação do solo (LA SCALA JÚNIOR et 

al., 2012). 

A conversão dos ecossistemas naturais em ambientes de cultivo vem 

alterando a dinâmica de carbono no solo, especialmente na Amazônia, essas modificações 

frequentemente provocam o declínio no teor de carbono orgânico do solo, em função da 

redução do aporte, perdas por erosão e por decomposição da matéria orgânica 

(HICKMANN; COSTA, 2012). 

Em adição, no cenário atual, a investigação do mecanismo de sequestro de 

carbono destes solos apresenta uma posição interessante frente a comunidade científica, 

http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1980-993X2016000400788&script=sci_arttext#B4
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1980-993X2016000400788&script=sci_arttext#B16
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1980-993X2016000400788&script=sci_arttext#B16
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uma vez que, o biocarvão, presente nas TPA (MANGRICH et al., 2011), é geralmente 

bastante estável (TRAZZI et al., 2018) e, por conseguinte, fornece um alto potencial no 

sequestro de carbono (IPPOLITO, et al., 2012). Este aspecto combinado com a alta 

fertilidade (MANGRICH et al., 2011) é exclusivo destes solos. Assim, as TPA podem 

atuar como um modelo de solo, para entender melhor a fertilidade a longo prazo e o 

potencial de sequestro de carbono (MAIA, 2010), em resposta as práticas de gestão 

antropogênicas. 

Com tudo, o conhecimento do comportamento do estoque de carbono em 

áreas de TPA é fundamental e, utilizar técnicas ainda não exploradas se apresenta como 

uma alternativa atrativa para aprofundar o conhecimento do melhor manejo desse solo. 

Uma alternativa é o uso de técnicas de mineração de dados, que têm sido empregadas 

para extração de padrões e tendências em bancos de dados. O constante crescimento do 

volume de dados nas mais diversas áreas do conhecimento tem impulsionado e exigido 

da comunidade acadêmica o desenvolvimento de técnicas que possibilitem a extração de 

informações desses dados para apoiar a tomada de decisão. 

Neste contexto, a Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados 

(Knowledge Discovery in Databases - KDD) se apresenta como uma tecnologia detentora 

de ferramentas eficientes para transformar informações contidas em grandes volumes de 

dados em conhecimento útil. A descoberta de conhecimento em bases de dados é definida 

como um processo de identificação de padrões válidos, não conhecidos, potencialmente 

úteis e interpretáveis em dados armazenados (FAYYAD et al., 1996). Uma das etapas do 

processo de KDD é a aplicação das técnicas de mineração de dados que em muitas vezes 

é usada como sinônimo do KDD (HAN et al., 2011). Há pesquisas em solo com essa 

abordagem tem utilizado diferentes técnicas de mineração de dados: árvores de decisão 

e Random Forest (LIMA et al., 2017; FARHATE et al., 2018). 

Dentre as técnicas de mineração de dados, o método com uso de árvores de 

decisão tem várias vantagens (QUINLAN, 1996): (a) são fáceis de entender e interpretar; 

(b) pessoas conseguem entender modelos em árvore depois de uma simples explicação, 

ajudando na documentação e entendimento do analista com o usuário; (c) está apto a lidar 

tanto com dados nominais (numéricos) ou com dados categóricos (escala não numérica); 

(d) é um modelo "caixa-branca"; (e) é robusto, e tem bom desempenho com grandes 

quantidades de informação em pouco tempo, porém, entre as desvantagens pode-se 

destacar que o estudo com variáveis categóricas com vários níveis, o ganho de informação 

gerado pela árvore de decisão tem uma tendência de favorecer os atributos com mais 
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níveis, uma outra desvantagem é que a árvore de decisão pode ser instável, pois uma 

pequena mudança nos dados pode modificar amplamente a estrutura da árvore. 

Por um outro lado, Rodriguez-Galiano et al. (2012) relatam as principais 

vantagens para o uso do algoritmo Random Forest, apresentado por Breiman (2001): (a) 

tem natureza não-paramétrica; (b) é um dos algoritmos de aprendizado de máquina com 

alta taxa de acurácia; (c) pode lidar com milhares de variáveis de entrada sem a 

necessidade prévia de redução de dimensionalidade; (d) identifica quais são as variáveis 

mais importantes na classificação; (e) é robusto na presença de ruído e de variáveis sem 

importância; (f) pode ser altamente flexível para realizar vários tipos de análise de dados, 

incluindo regressão, classificação e aprendizagem não supervisionada. Quanto às 

desvantagens podem-se citar que a diferencia das árvores de decisão, neste caso o controle 

sobre as interações dos atributos é mínimo o que aumenta a complexidade do resultado 

final. 

Desta forma é grande o interesse de desenvolver trabalhos científicos que 

estudem o comportamento de carbono em Terra Preta Arqueológica, gerando 

informações que possam ser aproveitados de uma forma mais viável tanto para fins de 

produção agrícola como ambiental. Diante do exposto, o objetivo do presente estudo foi 

elaborar modelos preditivos de estoque de carbono no solo em Terras Pretas 

Arqueológicas naturais e transformadas pela ação de cultivos agrícolas, utilizando 

técnicas de mineração de dados, capazes de auxiliar o processo de tomada de decisão 

sobre possíveis práticas de manejo com potencial para conservar ou aumentar o estoque 

de carbono do solo em Terra Preta Arqueológica. 

 

2. Hipótese do estudo 

Propõe-se nessa pesquisa a seguinte hipótese de trabalho: a utilização de 

técnicas de mineração de dados aplicadas a um conjunto de dados composto por atributos 

físicos e químicos do solo, utilizando como atributo resposta o estoque de carbono em 

Terra Preta Arqueológica, fornecerá modelos preditivos, de classificação e regressão, 

com elevada precisão e acurácia, capazes de auxiliar o processo de tomada de decisão 

para conservar ou aumentar o estoque de carbono do solo. 
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3. Objetivos 

3.1. Geral 

Elaborar modelos preditivos de estoque de carbono no solo em Terras Pretas 

Arqueológicas naturais e transformadas pela ação de cultivos agrícolas, utilizando 

técnicas de mineração de dados. 

3.2. Específicos 

Para o cumprimento do objetivo geral, são apresentados a seguir os objetivos 

específicos: 

i. Avaliar a eficiência de diferentes métodos de seleção de atributos, por meio de 

algoritmos de classificação e regressão na predição do estoque de carbono em Terra 

Preta Arqueológica – naturais e transformadas. 

ii. Identificar por meio de seleção, quais são os atributos físicos e químicos do solo 

mais importantes para predição do estoque de carbono em Terra Preta Arqueológica 

– naturais e transformadas. 

 

3.3. Organização da dissertação 

Este estudo foi conduzido de forma que o primeiro capítulo foi desenvolvido 

com o propósito de realizar uma visão ampla a respeito do tema de interesse, por meio da 

introdução, definição da hipótese, do objetivo geral e dos objetivos específicos. Seguindo 

por uma revisão bibliográfica com os seguintes tópicos: aspectos gerais da Terra Preta 

Arqueológica, estoque de carbono no solo, mineração de dados e a descrição das técnicas 

usadas nesta dissertação. 

É importante salientar que o banco de dados analisado nesta pesquisa, foi 

produto de trabalho de campo efetuado pela equipe de pesquisa coordenada pelo Prof. Dr. 

Milton César Costa Campos e o Prof. Dr. Marcelo Dayron Rodrigues Soares, que vem 

desenvolvendo diversas pesquisas em Terra Preta Arqueológica na região Amazônica. 

Os resultados da pesquisa são apresentados no segundo e terceiro capítulo, 

em estrutura de artigos científicos, sendo que o segundo capítulo corresponde a predição 

de estoque de carbono usando a classificação por meio da indução de árvore de decisão e 

o terceiro corresponde a abordagem Random Forest, que nada mais é que uma predição 

usando um método de regressão. Finalmente, as considerações gerais durante o 

desenvolvimento desta pesquisa são apresentadas no último capítulo. 
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4. Revisão bibliográfica 

4.1. Aspectos gerais da Terra Preta Arqueológica 

No passado pensava-se que antes da chegada dos europeus, a Amazônia era 

uma enorme floresta úmida sem presença humana, povoado apenas por pequenos grupos 

de caçadores nômades ou coletores afastados uns dos outros por centenas de quilômetros 

de vegetação densa. Mas na atualidade se conhece que, por séculos (de 2.500 a 3.000 anos 

atrás), essas civilizações prosperaram nesta região da América, sendo que para uma 

civilização nascer e subsistir durante séculos, ela deve obrigatoriamente ter uma 

agricultura poderosa, porém, qual foi o segredo paras essas civilizações prosperar no meio 

desse imenso bioma verde e úmido? 

Os solos da região Amazônica são representados em sua maioria por 

Latossolos e Argissolos, que são referenciados como altamente intemperizados, de acidez 

elevada, de baixa fertilidade natural e baixa capacidade de troca de cátions, além de serem 

facilmente alterados quimicamente com a substituição da floresta primária por cultivos 

intensivos (CUNHA et al., 2007; NOVOTNY et al., 2009; GALVÃO et al., 2015). 

Em contraste aos solos de terra pouco fértil, existem as Terras Pretas da 

Amazônia, que também são denominadas de Terra Preta Arqueológica ou Antropogênica 

(TPA) ou Terra Preta de Índio (TPI), obtido graças à aplicação de uma tecnologia milenar 

nativa dos povos indígenas da floresta amazônica. As TPA apresentam alta fertilidade 

natural e com propriedades marcantes como coloração escura e a presença de fragmentos 

de cerâmica e/ou líticos e artefatos indígenas incorporados à matriz dos horizontes 

superficiais (KÄMPF; KERN, 2005; GLASER; BIRK, 2012). 

Sua formação é, ainda, motivo de controvérsias entre os pesquisadores, 

porém, Sombroek et al. (2003) formalizaram um modelo abrangente e simples sobre os 

fatores que afetariam sua formação. O modelo do aterro da cozinha sustenta que TPA 

seriam o resultado da decomposição de restos de comida, lixo doméstico, resíduos de 

combustão e excrementos humanos concentrados em áreas de eliminação de resíduos. 

Embora aceita, esta relação ainda gera uma série de dúvidas, entre as quais, o 

questionamento sobre se a sua formação foi intencional ou como mera consequência da 

ocupação humana (NEVES et al., 2003; ARROYO-KALIN, 2017). 

As TPA passaram por um longo processo de formação com influência externa 

do ambiente como clima e vegetação, atuando como agentes controladores do meio. 

Segundo Foster et al. (2003) e Silva et al. (2016) as mudanças na cobertura vegetal e as 

transformações do ambiente alteram a dinâmica natural do carbono no solo. As TPA 
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ocorrem praticamente em toda a região amazônica e, as informações a respeito do 

tamanho dos sítios de existência variam de menos de um hectare, em terraços elevados, 

paralelos aos rios, a 400 hectares (SOMBROEK et al., 2003). 

Essas manchas ocorrem sobre várias classes de solos, pois Santos et al. (2012) 

verificaram que os horizontes antropogênicos variaram entre as texturas franco-arenosa, 

franco-siltosa e franco-argilosa, modificando para os horizontes diagnósticos 

subsuperficiais que foram classificados como franco-siltosa, franca, argilosa e muito 

argilosa. Barros et al. (2016) relata que apesar das diferentes classes texturais dos solos 

de TPA, todos apresentaram uma boa estruturação (porosidade total > 50%). 

Quanto aos atributos físicos, estes solos apresentam estrutura granular 

(SANTOS et al., 2013), relacionada a ação do carbono pirogênico sobre a formação e 

estabilização dos agregados (CUNHA et al., 2007). São considerados bem drenados, com 

porosidade total elevada e boa aeração (CAMPOS et al., 2011; SANTOS et al., 2013), 

sendo a baixa densidade do solo outra característica comum em TPA (TEIXEIRA; 

MARTINS, 2003; CAMPOS et al., 2012). 

Em relação aos atributos químicos estes solos: em comparação com as áreas 

vizinhas imediatas, apresentam um pH mais básico, maior capacidade de troca de cátions, 

alta saturação por bases e altas concentrações de cálcio, fósforo, magnésio, potássio, 

bário, cobre, manganês, estrôncio, zinco e carbono, entre outros (GLASER; BIRK, 2012). 

Atualmente as TPA vêm ganhando destaque, devido à possibilidade de os 

cientistas descobrirem e replicarem os processos que lhe deram origem, para que no 

futuro estes processos sejam utilizados como possíveis recuperadores de solos degradados 

no mundo. Apesar de sua importância para o desenvolvimento agrícola da região, estas 

também são fundamentais para o conhecimento da pré-história da Amazônia e da 

mudança global do clima atual, por conta de sua grande quantidade de carbono orgânico 

armazenado, atuando assim como um dreno de dióxido de carbono (CO2). 

 

4.2. Estoque de carbono no solo em Terra Preta Arqueológica 

No contexto mais amplo dos solos tropicais da Amazônia - que em geral 

perdem seus nutrientes facilmente e, sem proteção conservacionista, são muito suscetíveis 

à erosão - a fertilidade incomum dessas terras parece sugerir que está diante de um 

fenômeno natural excepcional. No entanto, essas terras são o resultado da ação centenária 

dos processos pedogenéticos em superfícies terrestres enriquecidos pelas práticas 

habitacionais das sociedades pré-colombianas da Amazônia. 
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As mudanças climáticas devido ao aumento da emissão de gases pelo homem 

modificam o regime hídrico e a temperatura global o que pode influenciar a produtividade 

das culturas (CARVALHO et al., 2010). Sendo que, os solos são o maior reservatório 

terrestre de carbono (SCHARLEMANN et al., 2014), excedendo toda a biomassa por um 

fator de 3 ou 4, uma vez que o carbono se encontra mais concentrado na parte superficial 

do solo (LAL, 2002; BERNOUX et al., 2005; NOVOTNY et al., 2012), o que ressalta 

seu papel central no ciclo global do carbono e nas mudanças climáticas (HESTERBERG; 

VERGÜTZ, 2017). 

O ciclo do carbono começa com a fixação CO2 atmosférico por meio da 

fotossíntese pelas plantas e alguns microrganismos (ORJUELA, 2018). Desse modo, o 

solo apresenta-se como uma solução quando se pensa em poluição por CO2, pois ele 

promove o sequestro de carbono, que significa transformar o CO2 atmosférico em carbono 

estocado no solo, tornando-se um componente da matéria orgânica (TONON; 

BORSZOWSKEI, 2015). 

A matéria orgânica tem influência direta e indiretamente aos atributos do solo 

(VIANA et al., 2011) e, o seu estudo em agroecossistema brasileiro é base para que se 

alcance a sustentabilidade agrícola (CUNHA et al., 2011). A matéria orgânica 

desempenha efeitos positivos sobre a estrutura do solo, pois o aumento do seu conteúdo 

também potencializa a atividade biológica, contribuindo para uma maior estabilidade dos 

agregados (ZHU et al., 2016), além de aumentar a capacidade de retenção de cátions do 

solo, estabilizar a temperatura, manter a umidade, dentre outros benefícios. 

Assim, para aumentar a produtividade desses solos é necessário incrementar 

o conteúdo de carbono. A importância do carbono orgânico do solo tem sido muito 

relatada na literatura (BHARALI et al., 2016; DAS et al., 2016; OMARI et al., 2016; 

FORTE et al., 2017). A sua manutenção é vital para a continuidade da produção e 

sustentabilidade dos sistemas agrícolas a longo prazo e, o manejo da matéria orgânica em 

condições tropicais exerce um papel chave no aumento do carbono orgânico do solo (DAS 

et al., 2016). 

De acordo com Niero et al. (2010) a qualidade do solo pode ser avaliada por 

meio de atributos relacionados à sua capacidade de fornecer nutrientes às plantas, dar 

suporte ao crescimento e desenvolvimento de raízes e propiciar adequada estabilidade 

estrutural para resistir à erosão e reter água para as plantas. 

Os solos tropicais caracterizam-se, sobretudo, como solos antigos, com 

mineralogia composta principalmente por caulinita e gibbsita. Tratam-se de solos 
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intemperizados, com baixo pH, baixa concentração de óxidos de ferro e de matéria 

orgânica. Estes solos, em sua maioria, podem apresentar grande plasticidade em relação 

à coesão, tornando-se adensados quando secos (MOURA et al., 2012). Portanto, estes 

solos possuem uma baixa fertilidade natural, o que dificulta o seu manejo, sendo que 

existem estudos que reportam que os estoques de carbono no solo são influenciados pelos 

sistemas de manejo (BARRETO et al., 2014; MASCARENHAS et al., 2017). 

As áreas de TPA apresentam atributos físicos e químicos superiores em 

relação aos outros tipos de solos da Amazônia (SOARES et al., 2018) e considerando o 

os altos teores de carbono, figura como grande reservatório de matéria orgânica 

(CAMPOS et al., 2012), pois foi descrito por Novotny et al. (2009) que o carbono destes 

solos apresenta a capacidade de ser até seis vezes mais estáveis do que das áreas 

adjacentes. 

A recalcitrância do carbono pirogênico (principal constituinte da matéria 

orgânica das TPA) lhe confere uma alta estabilidade, fazendo com que este seja um 

importante reservatório de carbono estável no solo, podendo desta forma mitigar a 

emissão de CO2 para a atmosfera, além de desempenhar importante papel na fertilidade 

dos solos (CUNHA et al., 2010). 

No que diz respeito ao horizonte A antrópico das TPA, muitas questões ainda 

permanecem sem resposta, principalmente sobre a sua gênese, distribuição e 

características da sua matéria orgânica (CUNHA et al., 2007), sendo propicia a 

exploração com novos métodos que permitam entender melhor todo esse fenômeno. 

Considerando esse interesse da comunidade científica para entender as TPA, 

ocorreu um grande crescimento na capacidade de gerar e coletar dados. Nesse contexto é 

importante salientar que os estudos da formação e comportamento das TPA, colocam 

essas terras como modelo de solo em resposta as práticas antropogênicas desde o ponto 

de vista da enorme capacidade de estocar carbono orgânico. Sabendo que os métodos de 

extração de conhecimento evoluíram, a análise desse cenário com novas técnicas se 

apresenta como uma excelente oportunidade de contribuição com a comunidade 

científica. 

4.3. Mineração de dados 

Os métodos clássicos de análise de dados, que usam modelos estatísticos 

como normalmente estão acostumados a formular, funcionam adequadamente sob 

suposições específicas. No entanto, fatores como o avanço tecnológico geraram um 

enorme crescimento na capacidade de gerar e coletar dados. Essas grandes massas de 
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dados, possuem características particulares (alto número de variáveis de vários tipos, falta 

de dados, entre outros) que dificulta a tomada de decisões. 

Atualmente, na área da agricultura, há uma grande quantidade de dados que 

é obtida do solo e das culturas, tal quantidade de dados que vem aumentando 

aceleradamente nos últimos anos, e as técnicas tradicionais de exploração de dados não 

são mais adequadas para tratar todo esse volume. De acordo com Witten et al. (2011) o 

montante de dados armazenados nos bancos de dados ao redor do mundo se duplica a 

cada 20 meses, aumentando assim a distância entre a geração e o entendimento dessas 

informações. 

Nesse sentido, a mineração de dados surge como ferramenta capaz de elucidar 

os padrões implícitos nessas grandes massas de dados, ela é conhecida como a ciência de 

extrair conhecimentos úteis de grandes repositórios de dados a partir da aplicação de 

técnicas da estatística, inteligência artificial, aprendizado de máquina, recuperação da 

informação, entre outros (HAND, 2007). Conforme a definição de Witten et al. (2011), a 

mineração de dados faz parte do processo de descoberta de conhecimento em banco de 

dados (Knowledge Discovery Databases - KDD), sendo que os termos KDD e Mineração 

de Dados foram entendidos por muitos pesquisadores como sinônimos até 1995 (LEMOS 

et al., 2005). 

Porém, a mineração de dados é considerada a principal etapa do processo de 

descoberta de conhecimento em banco de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). 

Estima-se que a mineração de dados represente até 25% do processo de descoberta de 

conhecimento em banco de dados (SHIMABUKURU, 2004). Na atualidade, são vastas 

as referências que definem e padronizam as fases da descoberta de conhecimento nas 

bases de dados, no entanto, todos apresentam basicamente a mesma estrutura (LAROSE, 

2005; HAND, 2007). A Figura 1, apresenta as fases do processo de KDD. 

O processo de mineração de dados integra técnicas oriundas de diferentes 

áreas do conhecimento, como tecnologia de bancos de dados, estatística, computação, 

processamento e visualização de dados, entre outros (HAN et al., 2011). Por exemplo, 

Berson et al. (2000), relata que aproximadamente 5% de todas as relações podem ser 

encontradas por esses modelos estatísticos e a mineração de dados pode descobrir outras 

relações anteriormente desconhecidas, ou seja, os 95% restantes. 
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Figura 1. Processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados. 

 
Adaptado de Fayyad et al., 1996. 

 
De acordo com Han et al. (2011), as tarefas de mineração de dados podem 

ser divididas em preditivas, que consistem em se fazer predições a partir de inferências 

sobre os dados em questão, ou descritivas, com o foco na caracterização das propriedades 

dos dados. Nesta pesquisa será abordada duas tarefas preditivas da mineração de dados, 

a classificação e a regressão. 

A classificação é uma função de aprendizado que mapeia dados de entrada, 

ou conjunto de dados de entrada, em um número finito de classes. O objetivo de um 

algoritmo de classificação é encontrar alguma correlação entre os atributos e uma classe, 

de modo que o processo de classificação possa usá-la para predizer a classe de um 

exemplo novo (REZENDE, 2003). A tarefa de regressão é conceitualmente similar à de 

classificação, sendo que a principal diferença é que o atributo a ser predito é continuo em 

vez de discreto, isto é, número e não classe (REZENDE, 2003). 

Para realização de cada tarefa, diferentes técnicas podem ser utilizadas, sendo 

que não há aquela ideal, com cada uma delas apresentando vantagens e desvantagens. A 

análise do problema em questão definirá a escolha de determinada técnica, sendo que se 

pode aplicar mais de um método para solucionar um mesmo problema. 
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CAPÍTULO 2: Classificação do estoque de carbono do solo em Terra Preta 

Arqueológica sob diferentes usos 

 

Resumo 

Na Amazônia, existem solos conhecidos como Terra Preta Arqueológica, que estão 

associados à prolongada ocupação humana, os quais apresentam maior qualidade física e 

química em relação aos outros solos típicos na mesma região, logo compreender o 

mecanismo de sequestro de carbono destes solos vem sendo discutido com mais 

intensidade pela comunidade científica. Nesse sentido, o objetivo do trabalho foi 

desenvolver um modelo preditivo utilizando métodos de seleção de variáveis e indução 

de árvores de decisão para prever o estoque de carbono no solo em área de Terras Pretas 

Arqueológicas sob diferentes usos. O experimento foi realizado em áreas de café, cacau, 

feijão, pastagem e floresta e, as amostras foram coletadas nas camadas de 0,00-0,05, 0,05-

0,10 e 0,10-0,20 m. Quatro abordagens para seleção de atributos foram utilizadas para 

identificar as variáveis mais relevantes, para o modelo proposto, Correlation based 

Feature Selection - CFS, Qui-quadrado (χ2), Wrapper e sem seleção de atributos. Para a 

classificação dos dados foi utilizada a técnica de indução de árvore de decisão disponível 

no software Weka. Os resultados mostraram que os atributos, uso do solo e areia, foram 

as variáveis mais importantes para predizer o estoque de carbono em Terra Preta 

Arqueológica sob diferentes usos. Por meio da técnica de indução de árvore de decisão 

foi gerado um modelo preditivo de estoque de carbono do solo em Terra Preta 

Arqueológica, com alta taxa de precisão: 83%, 74% e 81%, usando sete (07), sete (07) e 

quatro (04) regras, nas profundidades estudadas, 0,00-0,05 m, 0,05-0,10 m e 0,10-0,20 m, 

respectivamente. 

 

Palavras-Chave: Manejo do solo, mineração de dados, árvore de decisão, seleção de 

atributos, solos antrópicos. 
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5. Introdução 

Na Amazônia, os solos que apresentam horizonte A antrópico estão 

associados à prolongada ocupação humana pré-histórica, realizada por sociedades 

indígenas do período pré-colombiano (SANTOS et al., 2018), as quais formaram extensos 

depósitos de resíduos orgânicos, ou simplesmente rejeitos, que alteraram 

significativamente os atributos dos solos (AQUINO et al., 2016). 

De acordo com Campos et al. (2012a) os atributos químicos e físicos das 

Terra Preta Arqueológica (TPA) são superiores em relação aos de outros solos da 

Amazônia, pois a maioria dos solos Amazônicos possuem baixa fertilidade. Entretanto, 

existem várias manchas de solos antrópicos com elevada fertilidade, denominadas 

regionalmente de TPA (SCHAEFER et al., 2004; SILVA et al., 2012; SCHMIDT et al., 

2014). As cores escuras dos horizontes antrópicos são devidas a elevada concentração de 

algumas formas de carbono de origem predominantemente pirogênico (GLASER, 2007). 

Estes solos apresentam estrutura granular (SANTOS et al., 2013), relacionada 

a ação do carbono pirogênico sobre a formação e estabilização dos agregados (CUNHA 

et al., 2007). São considerados bem drenados, com porosidade total elevada e boa aeração 

(CAMPOS et al., 2011; SANTOS et al., 2013), sendo a baixa densidade do solo outra 

característica comum em TPA (TEIXEIRA; MARTINS, 2003; CAMPOS et al., 2012a). 

Além disso, segundo Glaser et al. (2001), as TPA podem apresentar em média até seis 

vezes mais carbono orgânico estável que solos não antropogênicos, figurando, portanto, 

como um grande reservatório de carbono orgânico. 

Entretanto, a conversão dos ecossistemas naturais em ambientes de cultivo vem 

alterando a dinâmica de carbono no solo e, essas modificações frequentemente provocam 

o declínio no teor de carbono orgânico do solo, em função da redução do aporte, perdas 

por erosão e por decomposição da matéria orgânica (HICKMANN; COSTA, 2012). 

Assim, o conhecimento do comportamento do estoque de carbono em áreas de TPA é 

fundamental e, utilizar técnicas ainda não exploradas se apresenta como uma alternativa 

promissora. Dentre dessas opções, pode-se utilizar técnicas de mineração de dados, as 

quais tem sido empregada para extração de padrões e tendências em bancos de dados 

(HAN et al., 2011). 

Uma das técnicas de mineração de dados mais conhecidas na literatura é a 

árvore de decisão (BREIMAN et al., 1984; QUINLAN, 1996). A representação simbólica 

e interpretável do modelo obtido por meio de uma árvore de decisão pode ser utilizada 

tanto para predição como para conhecer a estrutura preditiva do problema. O modelo 

http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1980-993X2016000400788&script=sci_arttext#B4
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gerado é representado graficamente por nós e ramos, parecido com uma árvore, mas no 

sentido invertido. O nó raiz fica no topo da estrutura e os nós internos contêm um teste 

de valor sobre um dos atributos mais relevantes e, os resultados desses testes formam os 

ramos. Os nós folha, nas extremidades, referem-se às classes da variável resposta e 

representam o resultado da predição obtida pelo modelo (WITTEN et al., 2011). 

Dessa forma, o objetivo deste capítulo foi desenvolver um modelo preditivo 

utilizando métodos de seleção de variáveis e indução de árvores de decisão para predizer 

o estoque de carbono no solo em área de Terra Preta Arqueológica sob diferentes usos. 

 

6. Material e métodos 

6.1. Descrição da área experimental 

O estudo foi conduzido em propriedades rurais na região sul do estado do 

Amazonas, em áreas com cinco diferentes usos e presença de horizonte A antrópico, 

conforme Santos et al. (2018). As áreas de floresta e pastagem estão localizadas no 

município de Novo Aripuanã (com coordenadas de 07º 51' 30" S e 61º 18' 01" W) e, as 

áreas de café, cacau e feijão estão localizadas no município de Apuí (com coordenadas 

de 07º 12' 05" S e 59º 39' 35" W). O solo foi classificado como Latossolo Amarelo 

eutrófico argissólico, segundo SiBCS (SANTOS et al., 2018). 

O clima da região segundo Köppen é tipo Am (chuvas do tipo monção), 

caracterizado por apresentar um período seco de pequena duração, com precipitações 

entre 2.250 e 2.750 mm, temperaturas médias anuais variando entre 25 e 27 °C e umidade 

relativa do ar entre 85 e 90% (ALVARES et al., 2014). A maior ocorrência de chuvas se 

dá na parte leste da área e, o período chuvoso geralmente inicia-se em outubro, 

prolongando-se até junho. 

Foram selecionadas cinco áreas de estudos sobre terra preta arqueológica, sob 

os seguintes usos: (1) Floresta (Mata amazônica) preservada por mais de vinte e cinco 

anos; (2) Pastagem com brachiaria (Brachiaria brizanta); (3) Feijão guandu (Cajanus 

cajan), ressaltando que as duas últimas foram cultivadas com milho, feijão e melancia, 

durante os últimos 25 anos; (4) Cacau (Theobroma cacao), vem sendo cultivada há 

quatorze anos com essa cultura e, nos primeiros seis anos abrigou os cultivos de arroz, 

milho, feijão e melancia; (5) Café (Coffea arábica) vem sendo cultivada há seis anos. Os 

solos nestas áreas, nos municípios de Novo Aripuanã e Apuí, foram classificados como 

Latossolo Amarelo eutrófico argissólico (SANTOS et al., 2018). 
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Figura 2. Localização da área de estudo com Terra Preta Arqueológica sob diferentes 
usos, nos municípios de Novo Aripuanã e Apuí, Amazonas, Brasil. 

 

 

6.2. Descrição do banco de dados 

O conjunto de dados original foi composto por 22 atributos do solo, sendo 21 

atributos preditivos, formados por 13 atributos físicos, 07 atributos químicos, um atributo 

relacionado ao uso do solo e um atributo resposta ou atributo meta, que se refere ao 

estoque de carbono do solo, sendo o alvo da classificação (Tabela 1). Os dados foram 

agregados em três conjuntos de acordo com a profundidade avaliada, 0,00-0,05, 0,05-0,10 

e 0,10-0,20 m, de forma que cada conjunto de dados apresentava 440 observações. 

No conjunto de dados foi realizado uma análise estatística exploratória, com 

a finalidade de retirar os valores discrepantes e entender o comportamento do banco de 

dados, depois foi feito uma análise estatística descritiva com a finalidade de compreender 

melhor a variabilidade dos atributos em relação ao estoque de carbono do solo. Também 

foi realizada uma análise estatística no intuito de observar as diferenças dos atributos 

entre os diferentes cenários abordados nesta pesquisa. 
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Tabela 1. Atributos físicos e químicos de Terras Pretas Arqueológicas transformadas e 

naturais, que compõe o banco de dados. 

Atributo Descrição Unidade Tipo Método 
Uso do solo Floresta, feijão, pastagem, café e cacau - Preditivo - 

Físico 

Areia g kg-¹ Preditivo 

Teixeira et al. 
(2017) 

Silte g kg-¹ Preditivo 
Argila g kg-¹ Preditivo 

Umidade volumétrica kg kg-¹ Preditivo 
Densidade do solo kg dm-³ Preditivo 
Macroporosidade m³ m-3 Preditivo 
Microporosidade m³ m-3 Preditivo 

Volume total de poros % Preditivo 
Diâmetro médio geométrico Mm Preditivo 

Kemper e 
Chepil (1965) 

Diâmetro médio ponderado Mm Preditivo 
Agregados > 2,0 mm mm (%) Preditivo 
Agregados < 2,0 mm mm (%) Preditivo 

Resistência do solo à penetração MPa Preditivo 
Stolf et al. 

2014 

Químico 

pH  H2O Preditivo 

Raij et al. 
(2001) 

Acidez potencial mmolc dm-³ Preditivo 
Alumínio mmolc dm-³ Preditivo 
Fósforo mg dm-³ Preditivo 
Potássio mmolc dm-³ Preditivo 
Cálcio mmolc dm-³ Preditivo 

Magnésio mmolc dm-³ Preditivo 

Estoque de carbono no solo Mg ha-¹ Resposta 
Sisti et al. 

(2004) 

6.3. Metodologia de indução de Árvore de decisão 

Para identificar diferentes níveis de estoque de carbono do solo do solo foi 

realizada a discretização do atributo meta em categorias. Para isso, os valores de estoque 

de carbono do solo foram ordenados de forma crescente e divididos igualmente em duas 

classes: baixa e alta (Tabela 2). 

Tabela 2. Estoque de carbono do solo do solo (Mg ha-1) de acordo com as classes (baixa 

e alta) e seus respectivos limites, nas profundidades de 0,00-0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 

m. 

Classe Limites 
0,00-0,05 m 

Baixa [29; 207] 
Alta [208; 574] 

0,05-0,10 m 
Baixa [28; 171] 
Alta [172; 418] 
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Classe Limites 
0,10-0,20 m 

Baixa [22; 154] 
Alta [155; 340] 

 

6.4. Seleção de atributos 

Devido ao grande número de atributos gerados no pré-processamento de 

dados, uma seleção de atributos foi utilizada visando melhorar o desempenho do 

algoritmo de aprendizagem, simplificar os modelos de predição e reduzir o custo 

computacional e finalmente, oferecer um melhor entendimento sobre os resultados 

encontrados. Para isso, foram avaliadas quatro abordagens para seleção de atributos: 

i. Sem seleção de atributos, onde ocorreu a utilização de todos os atributos, 

caracterizando-se pela ausência de seleção. 

ii. Seleção de características da correlação (CFS) que identifica um conjunto de 

atributos pouco correlacionados entre si e bem correlacionados com o atributo meta. 

iii. Método do Qui-quadrado (χ2), o qual se fundamenta no conceito de independência 

estatística. Para isso, os atributos são avaliados individualmente usando a medida χ2, 

com relação à classe de interesse. Quanto maior o valor de χ2, mais provável é a 

associação entre as variáveis preditoras e o atributo meta. 

iv. Método Wrapper, esta abordagem avalia os atributos utilizando estimativas de 

precisão providas pelos algoritmos de aprendizado predeterminados (FREITAS, 

1998). 

6.5. Indução e validação do modelo de classificação 

Os modelos induzidos foram avaliados utilizando o método de validação 

cruzada em 10 partes e três métricas: (i) taxa de acerto (acurácia); (ii) o número de regras 

geradas, que em geral são associadas à facilidade de interpretação do modelo; (iii) a 

estatística Kappa, que é uma medida de concordância entre as classes preditas e 

observadas pelo classificador. 

Como resultado da indução do modelo de árvore de decisão, obtém-se a 

conhecida matriz de erros ou matriz de confusão (Tabela 3), amplamente utilizada em 

análise estatística de concordância (HAN et al., 2011). 
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Tabela 3. Matriz de erros para análise da acurácia, de um classificador binário (árvore 
de decisão). 

 
PREDITO 

Classe A Classe B Total 

VERDADEIRO 
Classe A VP FN P 

Classe B FP VN N 

Total P’ N’ P+N 
VP = verdadeiros positivos; FP = falsos positivos; FN = falsos negativos; VN = verdadeiros negativos. 
 

Na coluna Total da Tabela 3, P é o valor total de casos positivos e N é o total 

de casos negativos existentes no conjunto de treinamento. Na linha Total, P' é o total de 

casos que o modelo classificou como casos positivos e N' é o total de casos classificados 

como negativos. 

A partir da matriz de confusão, é possível extrair as métricas de avaliação de 

desempenho. A taxa de acerto ou acurácia (accuracy) é a porcentagem de exemplos que 

foram classificados corretamente pelo classificador e, pode ser expressa na Equação 1. 

Taxa de acerto = 
VP + VN

P + N  (1) 

Para descrever a medida de concordância entre as classes preditas e 

observadas, que infere o número esperado de acertos (utilizando uma classificação ao 

acaso) do número real de acertos do classificador, utiliza-se a medida Kappa. Seus valores 

variam de 0 a 1, representando resultados de classificação ruins e excelentes, 

respectivamente (WITTEN et al., 2011). 

O coeficiente Kappa é calculado levando-se em consideração todas as classes. 

Uma possível interpretação do desempenho dos modelos a partir da estatística Kappa foi 

introduzida por Landis e Koch (1977), sendo expressa na Tabela 4. 

Tabela 4. Classificação da qualidade do desempenho do modelo de árvore de decisão, por 
meio da estatística Kappa. 

Coeficiente kappa Qualidade 

< 0,00 Péssima 

0,00-0,20 Ruim 

0,21-0,40 Razoável 

0,41-0,60 Boa 

0,61-0,80 Muito Boa 

0,81-1,00 Excelente 
Adaptado de Landis e Koch (1977). 



30 
 

 

 
Para a classificação dos dados foi utilizado o método de árvore de decisão 

binária induzida no software Weka 3.6. O algoritmo de indução utilizado foi o J48, 

amplamente conhecido como C4.5, desenvolvido por Quinlan (1993). 

 
7. Resultados 

Inicialmente foi realizada uma análise por meio de gráficos do tipo boxplot, 

em que foram identificados a distribuição dos dados e os respetivos valores discrepantes 

para cada sistema de uso do solo, com a finalidade de diminuir o efeito tendencioso de 

tais valores (Tabela 5). Foram retirados 3,21% dos dados da profundidade 0,00-0,05 m, 

2,45% de 0,05-0,10 m e 2,61% de 0,10-0,20 m. Os demais valores foram mantidos para 

a geração dos modelos de árvore de decisão. 

 
Tabela 5. Quantidade de Outliers identificados, pelo método de bloxplot, na base de dados 
em Terras Pretas Arqueológicas. 

Profundidade (m) 
Uso do solo 

SUB TOTAL 
Floresta Cacau Café Feijão Pastagem 

0,00-0,05 59 63 70 39 78 309 
0,05-0,10 53 49 56 32 37 227 
0,10-0,20 48 51 54 44 45 242 

TOTAL 778 
 

Na Tabela 6 são apresentados os valores da média do estoque de carbono do 

solo, produto da análise estatística descritiva dos dados para as profundidades de 0,00-

0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, respectivamente. Tendo como foco a variável resposta, 

observa-se que o uso do solo com cacau e café apresentaram maiores valores médios para 

o estoque de carbono do solo do que os outros sistemas de uso de solo (feijão, pastagem 

e floresta), para todas as profundidades estudadas. 

Na profundidade 0,00-0,05 m (Tabela 6), o uso do solo com cacau apresentou 

a maior média para o estoque de carbono do solo (378,94 Mg ha-1), seguido do café 

(272,50 Mg ha-1), feijão (225,35 Mg ha-1), pastagem (159,29 Mg ha-1) e, floresta (158,90 

Mg ha-1). Para 0,05-0,10 m, existe um grupo com valores altos, em que o uso do solo com 

cacau apresenta a maior média de estoque de carbono (279,50 Mg ha-1), seguido do café 

(233,17 Mg ha-1) e, um outro grupo com valores mais baixos, floresta (162,02 Mg ha-1), 

pastagem (146,84 Mg ha-1) e feijão guandu (122,43 Mg ha-1). 
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Tendência similar foi encontrada na profundidade 0,10-0,20 m (Tabela 6), 

onde o uso do solo com café apresenta o maior valor médio de estoque de carbono (223,03 

Mg ha-1), seguido pelo cacau (216,59 Mg ha-1) e, outro grupo formado por floresta, feijão 

e pastagem (127,56 Mg ha-1, 126,41 Mg ha-1 e 124,30 Mg ha-1, respectivamente) em 

ordem decrescente. 

Tabela 6. Estoque de carbono do solo (Mg ha-1) em Terra Preta Arqueológica sob 
diferentes sistemas de uso (valores médios de 88 amostras por cada sistema de uso). 

Profundidade (m) 

Uso do solo 

Cacau Café Feijão Pastagem Floresta 

Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP 

0,00-0,05 378,9 74,92 272,5 88,28 225,45 63,40 159,3 32,64 158,9 65,73 

0,05-0,10 279,5 28,03 233,2 76,49 122,4 33,48 146,8 39,41 162,0 35,31 

0,10-0,20 216,6 36,79 223,0 37,21 126,4 56,56 124,3 1,24 127,6 45,69 
DP = desvio padrão. 

 

Em relação aos métodos de seleção de atributos, observa-se na Tabela 7, que 

a utilização de todos os atributos presentes no banco de dados, para as três profundidades, 

gerou modelos com alta taxa de acerto (81%, 75% e 80%, respectivamente) e estatística 

Kappa considerada boa (0,62, 0,50 e 0,61, respectivamente), porém, as árvores geradas 

nestes modelos contêm elevado número de regras (24, 35 e 38, respectivamente), o que 

faz com que outras possibilidades sejam exploradas. 
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Tabela 7. Desempenho do classificador J48, na geração do modelo preditivo de estoque de carbono em Terra Preta Arqueológica, sob diferentes 
sistemas de uso. 

Método de seleção Atributos selecionados Acurácia (%) 
Coeficiente 

Kappa 
Número de 

regras 

0,00-0,05 m 
Sem seleção  Todos 81 0,62 24 
CFS Uso do solo, areia e Ca 83 0,67 8 
x2 Todos menos: > 2 mm, < 2 mm e DMG 81 0,62 20 
Wrapper Uso do solo e Ca 86 0,72 7 

0,05-0,10 m 
Sem seleção  Todos 75 0,50 35 
CFS RSP, Ds, Micro, VTP, Silte, Areia, Umidade, H+ + Al3

+, Ca e Mg 74 0,47 15 
x2 Todos menos: Macro 77 0,53 32 
Wrapper Uso do solo 79 0,58 5 

0,10-0,20 m 
Sem seleção  Todos  80 0,61 38 
CFS Ds, Micro, Silte, Areia, Umidade, H+ + Al3+, Ca e Mg 81 0,61 15 
x2 Todos menos: Macro 80 0,61 38 
Wrapper Uso do solo 81 0,63 5 

RSP = resistência do solo à penetração (MPa); Ds = densidade do solo (kg dm-3); Macro = macroporosidade (m³ m-3); Micro = microporosidade (m³ m-3); VTP = volume total de poros (m³ m-3); 
Umidade = umidade volumétrica (kg1 kg-1); DMG = diâmetro médio geométrico (mm); > 2mm = classe de diâmetro maior que 2,0 mm; < 2,0 mm = classe de diâmetro menor que 2,0 mm; H+ + 

Al3+= acidez potencial (mmolc dm-3); Ca = cálcio (mmolc dm-3); Mg = magnésio (mmolc dm-3). 
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Dentre os métodos de seleção de atributos avaliados, o método Wrapper foi o que 

obteve os melhores resultados, pois das 21 variáveis preditivas disponíveis no conjunto de 

dados, para a profundidade de 0,00-0,05 m, o método selecionou apenas duas variáveis e, 

obteve uma taxa de precisão de 86%, com coeficiente Kappa de 0,72 e sete regras geradas 

(Tabela 7). Na profundidade 0,05-0,10 m, o método Wrapper selecionou apenas uma variável, 

com uma taxa de precisão de 79% e, o coeficiente Kappa de 0,58 e, com cinco regras geradas. 

Para a profundidade de 0,10-0,20 m, o método Wrapper apresentou um 

desempenho superior em relação aos outros métodos, selecionando apenas uma variável com 

uma taxa de precisão de 81%, coeficiente Kappa de 0,63 e com cinco regras geradas (Tabela 

7). Em contrapartida, apesar do método Wrapper apresentar melhores métricas, o fato de ter 

selecionado apenas dois, um e um atributo nas três profundidades estudadas, 0,00-0,05, 0,05-

0,10 e 0,10-0,20 m, respectivamente, faz com que seja avaliada a possibilidade de escolher um 

outro método, pois a seleção de poucos atributos leva a perda de informação importante que 

poderia ajudar em aumentar a eficiência na tomada de decisões a partir do conhecimento 

gerado. 

Nesse sentido, o método de seleção de atributos CFS torna-se a melhor opção, uma 

vez que apresenta valores relevantes para as métricas avaliadas, com taxa de precisão de 83%, 

74% e 81%, estatística Kappa de 0,67, 0,47 e 0,61 e, número de regras de 8, 15 e 15 nas três 

profundidades estudadas, respectivamente (Tabela 7). 

Em seguida, verificou-se que o modelo de árvore de decisão, gerado com atributos 

selecionados pelo método CFS, mantém a taxa de acerto, estatística Kappa relativamente 

constante, considerando uma variação do número mínimo de objetos por folhas entre 2 e 35 

(Tabela 8). Observou-se uma diminuição significativa do número de regras para os níveis 

iniciais de poda nas profundidades de 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, diferente do que acontece na 

profundidade de 0,00-0,05 m, conforme aumenta o número mínimo de objetos. 
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Tabela 8. Relação entre o número mínimo de objetos (minNumObj), taxa de precisão, estatística 
Kappa e número de regras nas três profundidades estudadas. 

minNumObj 
Acurácia Kappa # Regras Acurácia Kappa # Regras Acurácia Kappa # Regras 

0,00-0,05 m 0,05-0,10 m 0,10-0,20 m 

3 83,67 0,67 7 74,32 0,49 15 81,09 0,62 4 
5 83,90 0,68 7 73,86 0,48 13 81,55 0,63 4 
7 84,13 0,68 7 75,91 0,52 11 81,32 0,63 4 
10 84,58 0,69 7 74,32 0,49 7 81,32 0,63 4 
12 84,58 0,69 7 73,41 0,47 7 81,55 0,63 4 
15 84,58 0,69 7 74,55 0,49 3 82,00 0,64 4 
20 85,03 0,70 7 74,32 0,49 3 81,55 0,63 4 
25 85,26 0,71 7 75,91 0,52 3 80,64 0,61 4 

 

Dessa forma, considera-se que os melhores registros nas métricas avaliadas foram 

alcançadas utilizando 12 como número mínimo de objetos, isto é, pelo menos 12 instâncias do 

conjunto de treinamento garantem a geração das regras presentes no modelo (Tabela 8). Para 

este caso, verifica-se acurácia de 85%, 73% e 82%, estatística Kappa de 0,69, 0,47 e 0,63 e 

número de regras de 7, 7 e 4, nas três profundidades estudadas, respectivamente. 

Após determinado o parâmetro de poda para geração do modelo de árvore de 

decisão, foram construídas as árvores de decisão, para cada uma das três profundidades 

estudadas. Na Figura 2, encontra-se o modelo resultante da combinação do método de seleção 

CFS para escolha de atributos e o algoritmo J48 para indução de árvore de decisão na 

profundidade de 0,00-0,05 m, verificando-se que a variável mais importante (nó 1) foi o atributo 

uso de solo. Observa-se que o segundo atributo mais importante foi cálcio (Ca) e que a árvore 

de decisão apresenta duas ramificações, a primeira vinculada ao uso do solo com feijão e, a 

outra vinculada ao uso do solo com café. 
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(cacau e café). Estes resultados devem-se possivelmente a estabilidade dos sistemas de cultivo, 

espaçamento da cultura, maior acúmulo de serapilheira e alto aporte de carbono orgânico, 

conforme observado por Campos et al. (2016). 

Outra observação importante foi uma tendência de diminuição dos valores dos 

atributos estudados conforme aumenta a profundidade. Esse comportamento está relacionado 

ao maior aporte orgânico na superfície do solo, devido à queda natural e das podas da parte 

aérea das plantas e a renovação das raízes superficiais. De esse modo, a distribuição do carbono 

ao longo do perfil do solo pode ser variável, em função do tipo de vegetação. 

Neste caso, os maiores teores de carbono obtidos nas camadas superficiais podem 

ser explicados devido à superfície do solo sofrer maior interferência da matéria orgânica 

depositada, promovendo processos mais intensos na ciclagem de nutrientes (VITAL et al., 

2004), essa tendência também foi identificada por Kato et al. (2010) que verificaram maior teor 

de carbono orgânico nas camadas superficiais, ao avaliarem o efeito de diferentes usos do solo, 

sofrendo redução com a profundidade. Corroborando os resultados obtidos por Cunha et al. 

(2007), Rossi et al. (2012), Campos et al. (2012a) e Mota Júnior et al. (2017), que encontraram 

maiores teores de carbono nos horizontes A nas TPA. 

Ao respeito da seleção de atributos, observa-se um melhor desempenho do método 

Correlation-based feature selection (CFS). Hall (2000), afirma que esse método foi 

desenvolvido para trabalhar a seleção de atributos na predição do atributo alvo com valor 

numérico, concordante com o cenário no qual se desenvolve a mineração de dados nesta 

pesquisa. 

A análise da árvore gerada na profundidade de 0,00-0,05 m evidencia que o atributo 

com maior ganho de informação, conhecido como atributo "split", na classificação do estoque 

de carbono em Terras Pretas Arqueológicas foi o uso do solo. Esse resultado está de acordo 

com a literatura, que relata que o uso e manejo do solo tem efeito direto sobre os atributos 

físicos e químicos do solo, além de interferências relevantes no teor de carbono orgânico do 

solo (MARCHINI et al., 2015; PEREIRA; THOMAZ, 2015; COLOMBO et al., 2017). 

Em concordância, Cunha et al. (2017), avaliaram os atributos físicos e estoque de 

carbono do solo em áreas de Terra Preta Arqueológica na região Amazônica nas mesmas 

profundidades dessa pesquisa e, observaram que tanto o carbono orgânico quanto o estoque de 

carbono apresentaram alterações de acordo com os respectivos usos do solo, com valores 

médios superiores na camada superficial 0,00-0,05 m, passando a ter valores menores na 

profundidade de 0,05-0,10 m, finalmente não havendo diferença estatística entre os usos na 

profundidade 0,10-0,20 m. Em adição, Campos et al. (2012a), em caracterização física e 
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química de Terras Pretas Arqueológicas, encontraram maiores teores de carbono nos horizontes 

A. 

Um outro fato a considerar para explicar o resultado encontrado é a relação carbono 

e nitrogênio (C/N) em cada cenário considerado para esta pesquisa, pois quanto maior a relação 

C/N menor tende a ser a decomposição da matéria orgânica e consequentemente a influência 

do uso do solo no estoque de carbono. Acosta et al. (2014) relataram que a relação C/N tem 

sido apontada por muitos trabalhos como principal atributo no processo de decomposição, o 

que vem de encontro com os resultados obtidos por Moitinho et al. (2015), os quais observaram 

que o FCO2 e a relação C/N são inversamente proporcionais, ou seja, o aumento na taxa de um 

atributo provoca o decréscimo do outro. 

Logo, para as profundidades de 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, observa-se que o atributo 

areia foi selecionado como o mais importante para a geração do modelo preditivo. Estando de 

acordo com os resultados obtidos por Saiz et al. (2012), ao estudarem as variações do estoque 

de carbono no solo, identificaram que os teores de areia foram mais determinantes que os teores 

de argila. 

Assim como Marques et al. (2016) informaram que os solos arenosos apresentam 

grande potencial de armazenamento temporário de carbono, mas que podem ser facilmente 

perdidos para o ambiente em situações de exploração devido as características físicas do solo. 

Esta relação do estoque de carbono com a textura do solo foi apresentada por Lal (2007), que 

afirmam que solos mais arenosos tendem a apresentar maior perda de carbono, sendo explicado 

pela maior lixiviação, menor agregação das partículas do solo e baixa atividade da areia. 

Por outro lado, em pesquisa num cenário similar a nossa pesquisa, com TPA sob 

cultivo de feijão e pastagem, Cunha et al. (2017), afirmaram que os maiores teores de areia sob 

as áreas de feijão guandu e pastagem se devem provavelmente a fortes chuvas que promovem 

grandes enxurradas, por essas apresentarem áreas mais abertas, com impacto das gotas de chuva 

sobre o solo em relação à área sob floresta. Segundo Corado Neto et al. (2015), perdas de 

carbono orgânico podem estar associadas a condições de baixa cobertura vegetal e elevado 

escoamento superficial da água, estando este último associado à conformação do terreno em 

certa topografia e ao regime pluviométrico anual da região de estudo de 2.300 mm (CAMPOS 

et al., 2012b). 

A dominância da fração areia também foi encontrada por Campos et al. (2012b), 

estudando a caracterização de horizontes antrópicos na região de Apuí-AM, associando esta 

característica granulométrica à formação destes solos e materiais constituintes. Outros autores 

afirmam que os solos de TPA, em geral, apresentam horizonte A antrópico mais arenoso 

(SOUZA et al., 2009; SANTOS et al., 2011; SILVA et al., 2012), concordando por sua vez 
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com Santos et al. (2017), que encontraram uma relação entre o estoque de carbono com a 

granulometria. 

Em estudos numa área com similar uso do solo que as estudadas nessa pesquisa, 

Soares et al. (2015), encontraram que a fração areia foi dominante em todas as profundidades, 

justificando o fato da natureza grosseira do material de origem, oriundo dos arenitos da 

formação Içá. Também, Campos et al. (2011), caracterizando Terras Pretas Arqueológicas na 

região de Manicoré-AM, Silva et al. (2011) em amostras de solos de TPA na Amazônia Central 

e, Teixeira et al. (2009) observaram que a fração areia foi dominante em todos os perfis 

analisados em relação aos solos circundantes. 

Essa relação de areia com carbono orgânico pode ser explicada abordando o 

fracionamento físico da matéria orgânica, que permite o estudo dos compartimentos mais 

humificados ligados à fração mineral do solo, conhecida como fração pesada (FP). Nesta FP, 

são encontrados os maiores estoques de carbono do solo, cuja dinâmica estaria intimamente 

relacionada à textura (FELLER; BEARE, 1997; FREIXO et al., 2002). 

Para Teixeira et al. (2010), a textura mais arenosa nas TPA parece estar relacionada 

com o uso intenso do fogo e a disponibilidade de material orgânico, que combinados poderiam 

formar partículas organominerais estáveis do tamanho da fração areia. O efeito do fogo na 

textura do solo foi comprovado por Ketterings et al. (2000) estudando a mudança da 

mineralogia e textura do solo causada por incêndio em Sumatra, Indonésia e, também por 

Thomaz e Fachin (2014), que em estudo com queimada natural em campo e experimento com 

temperatura controlada em laboratório, constataram aumento no teor de areia no solo. 

Contudo, os resultados gerados para as três profundidades nos cenários estudados 

mostraram que as técnicas de mineração de dados permitiram o desenvolvimento de um modelo 

eficiente para a classificação do estoque de carbono em TPA, utilizando métodos de seleção de 

atributos e o algoritmo J48 para indução de árvore de decisão. Demonstrando que o uso de 

mineração de dados é uma abordagem promissora para ser usada na área ciência do solo por 

mostrar resultados consistentes com a literatura, assim como foi comprovado em outros estudos 

na área (LIMA et al., 2017; FARHATE et al., 2018). 

Finalmente, neste estudo, as variáveis mais importantes para predizer estoque de 

carbono no solo em TPA, corresponderam ao uso do solo e areia, demonstrando que a mudança 

de uso do solo tem efeitos relevantes no teor de carbono orgânico do solo (MARCHINI et al., 

2015; PEREIRA; THOMAZ, 2015; COLOMBO et al., 2017), sendo que existem estudos que 

reportam que os estoques de carbono no solo são influenciados pelos sistemas de manejo 

(BARRETO et al., 2014; CUNHA et al., 2017, MASCARENHAS et al., 2017). 
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Desse modo, pode-se inferir nas TPA, que mesmo com o grande potencial de 

armazenamento de carbono, essas terras são mais susceptíveis a ter maiores perdas de carbono 

(LAL, 2007; MARQUES et al. 2016), ao apresentar dominância da fração areia na textura do 

solo (SOUZA et al., 2009; SANTOS et al., 2011; SILVA et al., 2012; CAMPOS et al. 2012b; 

SOARES et al., 2015; SANTOS et al., 2017). 

 

9. Conclusões 

Os modelos resultantes neste estudo, classificam as variáveis mais importantes para 

predizer estoque de carbono no solo em Terras Pretas Arqueológicas corresponderam a variável 

de uso do solo e variável areia. 

Por meio da técnica de indução de árvore de decisão foi gerado um modelo preditivo 

de estoque de carbono do solo em Terra Preta Arqueológica, com alta taxa de precisão: 83%, 

74% e 81%, usando sete (07), sete (07) e quatro (04) regras, nas profundidades estudadas, 0,00-

0,05 m, 0,05-0,10 m e 0,10-0,20 m, respetivamente. 
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CAPÍTULO 3: Random Forest para predição do estoque de carbono em Terra Preta 

Arqueológica sob diferentes usos 

 

Resumo 

Os solos amazônicos são, em sua maioria, altamente intemperizados, ácidos, de baixa 

fertilidade e capacidade de troca de cátions. Porém, em contraste, existem também solos com 

atributos físicos e químicos superiores, denominados Terras Pretas Arqueológicas, que estão 

associados à ocupação por sociedades indígenas do período pré-colombiano e, podem atuar 

como um modelo, para entender melhor a fertilidade a longo prazo e o potencial de sequestro 

de carbono. Na atualidade existem ferramentas como o algoritmo Random Forest, que é uma 

técnica de mineração de dados usada para identificar atributos em ordem de importância que 

explicam a variação em um atributo alvo, como o estoque de carbono do solo em Terra Preta 

Arqueológica. Este trabalho teve como objetivo elaborar um modelo de regressão para predição 

de estoque de carbono do solo em Terra Preta Arqueológica com diferentes usos, por meio do 

algoritmo Random Forest. Cinco áreas com diferente sistema de manejo de solo foram 

selecionadas: café, cacau, pastagem, feijão e floresta, em cada área, foi montada uma grade de 

amostragem com 88 pontos, com 03 profundidades e foram avaliados os atributos físicos e 

químicos, sendo o estoque de carbono do solo o atributo alvo. Para interpretação dos dados, 

utilizou-se o algoritmo Random Forest, baseado na combinação de árvores de decisão preditas 

(aprendizado de máquina) aonde cada árvore depende dos valores de um vetor aleatório 

amostrado independentemente com a mesma distribuição para todas as árvores da floresta. Os 

resultados indicaram que o algoritmo Random Forest originou modelos com bom ajuste (R2 = 

0,71, 0,71 e 0,77) para valores preditos e observados, aonde: o teor de cálcio, a densidade do 

solo e o uso do solo foram as variáveis mais importantes que afetaram o estoque de carbono em 

Terra Preta Arqueológica sob diferentes usos, nas três profundidades estudadas, 0,00-0,05, 

0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, respectivamente. 

 

Palavras chave: Mineração de dados, solos antrópicos, modelo de regressão, aprendizado de 

máquina.  
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10. Introdução 

Em meio à vasta região Amazônica ocorrem áreas em que a característica original 

do solo foi modificada por processos antrópicos, tais solos são conhecidos como Terra Preta 

Arqueológica (TPA), podendo ser comumente encontrados na paisagem Amazônica (CAMPOS 

et al., 2011). As áreas de TPA apresentam atributos físicos e químicos superiores em relação 

aos de outros tipos de solos da Amazônia, elas apresentam uma elevada fertilidade natural 

(CUNHA et al., 2017), quando comparado aos solos circunvizinhos que predominam na 

Amazônia (SOARES et al., 2018), na grande maioria, extremamente pobre em nutrientes. 

Os altos teores de matéria orgânica, colocam as TPA como um grande reservatório 

de carbono orgânico (CAMPOS et al., 2012), como descrito por Novotny et al. (2009), o 

carbono destes solos apresenta a capacidade de ser até seis vezes mais estáveis do que das áreas 

adjacentes. No entanto, o uso de práticas agrícolas inadequada e de forma intensiva promovem 

alterações nas propriedades originais das diferentes classes de solos (ROZANE et al., 2010; 

VIANA et al., 2011; ROSSETTI; CENTURION, 2015). 

Um desses atributos que pode ser alterado pelo manejo é a matéria orgânica do solo 

(MOS), a qual tem influência direta e indiretamente aos outros atributos do solo (VIANA et al., 

2011). A MOS desempenha efeitos positivos sobre a estrutura, além de aumentar a capacidade 

de retenção de cátions do solo, estabilizar a temperatura, manter a umidade, dentre outros 

benefícios (ZHU et al., 2016), que são encontrados nas TPA. 

O interesse da comunidade científica por conhecer cada vez melhor a dinâmica da 

Terra Preta Arqueológica e o seu potencial para estocar carbono no solo, fez com que a 

informação gerada ao respeito aumente gerando um cenário ímpar de quantidade de dados. 

Recentemente, com o avanço da área da inteligência artificial, técnicas de aprendizado de 

máquina têm se mostrado promissores em relação aos métodos estatísticos de regressão para 

analisar bases de dados (MARTINS et al., 2017). 

O aprendizado de máquina é uma área de pesquisa da inteligência artificial que visa 

o desenvolvimento de programas de computador com a capacidade de aprender a executar uma 

dada tarefa com sua própria experiência (FACELI et al., 2011). Isso leva ao desenho de 

programas capazes de aprender por si só, utilizando-se um conjunto de dados que representam 

experiências passadas. 

Entre os vários algoritmos de aprendizado de máquina, o emergente algoritmo 

Random Forest (RF) proposto por Leo Breiman e Cutler Adele em 2001 (BREIMAN, 2001), 

foi considerado como um dos métodos de previsão mais precisos para regressão, pois pode 

modelar interações complexas entre variáveis de entrada e é relativamente robusto em relação 

a valores atípicos. 
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O algoritmo de RF apresenta várias vantagens, as quais são: (a) natureza não 

paramétrica; (b) um dos algoritmos de aprendizagem mais precisos disponíveis; (c) lida com 

milhares de variáveis de entrada, não sendo necessário excluir variáveis; (d) método eficaz para 

estimar dados perdidos com precisão quando uma grande proporção de dados estão faltando; 

(e) robustez na presença de ruído e variáveis sem importância; (f) alta flexibilidade para realizar 

vários tipos de análise de dados (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012). 

Neste sentido, o uso da abordagem de Random Forest pode auxiliar na tomada de 

decisão do uso e manejo adequado do solo em Terra Preta Arqueológica, baseando-se na 

identificação dos atributos mais importantes do solo e, sua correlação com o estoque de 

carbono. Assim, o objetivo desse trabalho foi elaborar um modelo de regressão para predição 

de estoque de carbono do solo em Terra Preta Arqueológica com diferentes usos, por meio da 

abordagem Random Forest. 

 

11. Material e Métodos 

11.1. Descrição da área experimental 

O estudo foi conduzido em propriedade rurais na região sul do estado do Amazonas, 

em áreas com cinco diferentes usos e presença de horizonte A antrópico, conforme Santos et 

al. (2018). As áreas de floresta e pastagem estão localizadas no município de Novo Aripuanã 

(com coordenadas de 07º 51' 30" S e 61º 18' 01" W), e as áreas de café, cacau e feijão estão 

localizadas no município de Apuí (com coordenadas de 07º 12' 05" S e 59º 39' 35" W). 

O clima da região segundo a classificação de Köppen é tipo Am (chuvas do tipo 

monção), caracterizado por apresentar um período seco de pequena duração, com precipitações 

entre 2.250 e 2.750 mm, temperaturas médias anuais variando entre 25 e 27 °C e umidade 

relativa do ar entre 85 e 90% (ALVARES et al., 2014). 

Com relação à geologia, a área de estudo está localizada sobre saprolitos de 

Granitos Rondonianos que se caracterizam por apresentar muscovita, biotita, adamelitos e 

granodioritos, de origem intrusiva cratogênica, em forma de “stocks” e batólitos. Os solos 

presentes na região são os Latossolos Amarelos e Latossolos Vermelho-Amarelos (BRASIL, 

1978). A vegetação característica desta região é a floresta tropical densa constituída por árvores 

adensadas e multiestratificadas entre 20 a 50 metros de altura, com clima úmido, elevadas 

temperaturas e alta precipitação. 

Foram selecionadas cinco áreas de estudos sobre terra preta arqueológica, sob os 

seguintes usos: (1) Floresta (Mata amazônica) preservada por mais de vinte e cinco anos; (2) 

Pastagem com brachiaria (Brachiaria brizanta); (3) Feijão guandu (Cajanus cajan), ressaltando 

que as duas últimas foram cultivadas com milho, feijão e melancia, durante os últimos 25 anos; 
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(4) Cacau (Theobroma cacao), vem sendo cultivada há quatorze anos com essa cultura e, nos 

primeiros seis anos abrigou os cultivos de arroz, milho, feijão e melancia; (5) Café (Coffea 

arábica) vem sendo cultivada há seis anos. Os solos nestas áreas, nos municípios de Novo 

Aripuanã e Apuí, foram classificados como Latossolo Amarelo eutrófico argissólico (SANTOS 

et al., 2018). 

Figura 6. Localização da área de estudo com Terra Preta Arqueológica sob diferentes usos, nos 

municípios de Novo Aripuanã e Apuí, Amazonas, Brasil. 

 

 

11.2. Coleta de solo para determinação dos atributos físicos e químicos do solo 

Em cada área, foram delimitadas malhas amostrais com as dimensões 80 x 56, 80 x 

56, 80 x 56, 100 x 42 e 88 x 42 m, em cada malha foram coletados 88 pontos amostrais 

distribuídos em espaçamentos variáveis de 8 x 8, 8 x 8, 8 x 8, 10 x 6 e 8 x 6 m, para as áreas 

com floresta, pastagem, feijão, café e cacau, respectivamente. 

A coleta de solo foi realizada nos pontos de cruzamento da malha, nestes foram 

abertas pequenas trincheiras onde foram coletadas três amostras nas profundidades de 0,00-

0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, totalizando 264 amostras de solo por malha. Após a coleta o 

material foi devidamente acondicionado, identificado e transportado ao laboratório onde foram 

realizadas as análises. 
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11.3. Atributos físicos do solo 

A análise granulométrica foi realizada pelo método da pipeta com solução de 

Hidróxido de Sódio 0,1 (NaOH) com agente dispersante e agitação mecânica em aparato de alta 

rotação por 15 minutos (TEIXEIRA et al., 2017). Para as determinações da densidade do solo 

(Ds), macroporosidade (MaP), microporosidade (MiP) e volume total de poros (VTP), as 

amostras foram coletadas com anéis volumétricos e saturadas por meio da elevação gradual de 

uma lâmina de água. Após atingirem o equilíbrio em um potencial matricial de 0,006 MPa, 

foram novamente pesadas e, em seguida, foram feitas as medidas da resistência do solo à 

penetração (RP), utilizando-se um penetrógrafo eletrônico modelo MA-933, marca Marconi. 

Posteriormente, as amostras foram levadas à estufa a 105 ºC para determinação da Ds e VTP, 

pelo método do anel volumétrico e, a MaP foi determinada pela diferença entre VTP e MiP 

(TEIXEIRA et al., 2017). 

A umidade volumétrica foi obtida pela relação entre a umidade gravimétrica e a 

densidade do solo (TEIXEIRA et al., 2017). A separação e estabilidade dos agregados, diâmetro 

médio geométrico (DMG) e diâmetro médio ponderado (DMP), foram determinadas segundo 

Kemper e Chepil (1965), com modificações, nas seguintes classes de diâmetro: >2,0 e < 2,0 

mm. 

11.4. Atributos químicos do solo 

Foram determinados os valores de acidez ativa (pH em H2O), cálcio (Ca+2), 

magnésio (Mg+2), potássio (K+), fósforo disponível (P), alumínio trocável (Al+3), acidez 

potencial (H++Al3+) e carbono orgânico (CO). Para realizar a caracterização química as 

amostras foram secas ao ar, destorroadas e passados em peneira com malha de 2,0 mm de 

abertura. O cálcio, magnésio e alumínio trocáveis foram extraídos por KCl, o potássio trocável 

e fósforo disponível, foram extraídos por Mehlich-1 e determinados por fotometria de chama e 

calorimetria, respectivamente. A acidez potencial (H++Al3+) foi extraída com solução 

tamponada a pH 7,0 de acetato de cálcio utilizando-se metodologia proposta por Teixeira et al. 

(2017). 

O carbono total foi determinado pelo método de Walkley-Black (1934) modificado 

por Yeomans e Bremner (1988) e, o estoque de carbono foi obtido pela fórmula proposta por 

Veldkamp (1994) e posteriormente corrigido pela fórmula matemática apresentada por Sisti et 

al. (2004). 

 
11.5. Descrição do banco de dados 

O conjunto de dados original foi composto por 22 atributos, sendo 21 atributos 

preditivos, formados por 01 atributo relacionado ao uso do solo, 13 atributos físicos do solo, 07 
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atributos químicos do solo e, um atributo resposta ou atributo meta, que se refere ao estoque de 

carbono do solo que é o alvo da classificação (Tabela 1). 

 

Tabela 9. Atributos físicos e químicos de Terras Pretas Arqueológicas naturais e transformadas, 
que compõe o banco de dados. 

O agrupamento dessas variáveis compõe um banco de dados com 22 atributos, 

provenientes de 88 pontos de coleta (instâncias) para cada cultura (05 = floresta, pastagem, 

feijão, café e cacau) em 03 profundidades diferentes (0,00-0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m). 

 
11.6. Indução de Random Forest 

Neste caso, foi utilizada uma técnica que visa trabalhar a geração de um modelo 

considerando a variável resposta de tipo numérico. O modelo é composto de uma combinação 

de predições de árvores de decisão, de tal modo que cada árvore depende dos valores de um 

vetor independente amostrado de forma aleatória e com a mesma distribuição para todas as 

árvores da floresta (BREIMAN, 2001). 

Consiste em um conjunto de árvores de decisão combinadas para resolver 

problemas de regressão. O Random Forest treina cada árvore de forma independente, usando 

Tipo de atributo Descrição Unidade Tipo 
Uso do solo Floresta, feijão, pastagem, café e cacau - Preditivo 

Físico 

Areia g kg-¹ Preditivo 

Silte g kg-¹ Preditivo 

Argila g kg-¹ Preditivo 

Umidade volumétrica kg kg-¹ Preditivo 

Resistência do solo à penetração MPa Preditivo 

Densidade do solo kg dm-³ Preditivo 

Macroporosidade m³ m-3 Preditivo 

Microporosidade m³ m-3 Preditivo 

Volume total de poros % Preditivo 

Diâmetro médio geométrico mm Preditivo 

Diâmetro médio ponderado mm Preditivo 

Agregados > 2,0 mm mm (%) Preditivo 

Agregados < 2,0 mm mm (%) Preditivo 

Químico 

pH H2O Preditivo 

Acidez potencial mmolc dm-³ Preditivo 

Alumínio mmolc dm-³ Preditivo 

Fósforo mg dm-³ Preditivo 

Potássio mmolc dm-³ Preditivo 

Cálcio mmolc dm-³ Preditivo 

Magnésio mmolc dm-³ Preditivo 

Estoque de carbono no solo Mg ha-¹ Resposta 
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uma amostra aleatória dos dados. Essa aleatoriedade ajuda a tornar o modelo mais robusto do 

que uma única árvore de decisão e menos propenso a se adaptar aos dados de treinamento. 

Desse modo é gerada uma lista dos atributos mais importantes no desenvolvimento da floresta, 

que são determinados pela importância acumulada do atributo nas divisões dos nós de cada 

árvore da floresta (JAMES et al., 2013). 

Figura 7. Diagrama conceitual do algoritmo Random Forest. 

 

Adaptado de Mennit et al. (2014). 

 

Na Figura 5, observa-se que, à esquerda, as árvores são treinadas 

independentemente pelo particionamento recursivo binário de uma amostra inicial dos dados 

de entrada, X. Na direita, os dados de teste são trabalhados em cada árvore e a estimativa de 

resposta é a média sobre todas as previsões individuais na floresta (MENNIT et al., 2014). 

 

11.7. Validação do modelo de regressão 

Para validação do modelo gerado pelo algoritmo Random Forest foram utilizados 

75% dos dados para valores observados e 25% para testes, sendo os resultados expressos 

graficamente por meio da correlação entre os dados observados e preditos. A precisão do 

modelo foi avaliada por meio do coeficiente de determinação (R2). 

 

12. Resultados 

Na profundidade de 0,00-0,05 m, observa-se que entre os atributos mais 

importantes, o atributo Ca (100%) que sobressai dentre o grupo e, os atributos uso do solo e 

areia apresentaram ordem de importância de mais de 50% na escala do modelo Random Forest 

para explicar o estoque de carbono no solo em TPA com diferentes usos (Figura 7A). Na 

profundidade 0,05-0,10 m, verifica-se que são 8 variáveis que apresentam ordem de 

importância maior que 70%, destacando-se a densidade do solo (Ds) e argila com ordens 



49 
 

 

superiores a 95% (Figura 7B). Na profundidade 0,10-0,20 m, o atributo uso do solo (100%) que 

sobressai dentre outros 7 atributos com ordem de importância superior a 60% (Figura 7C). 

 

Figura 8 Ordem de importância dos atributos selecionados para uso no modelo gerado pelo 

algoritmo de Random Forest para explicar o estoque de carbono no solo em Terra Preta 

Arqueológica, (8A) 0,00-0,05 m, (8B) 0,05-0,10 m e (8C) 0,10-0,20 m. Ds = densidade do solo 

(kg dm-3); Macro = macroporosidade (m³ m-3); Micro = microporosidade (m³ m-3); VTP = 

volume total de poros (m³ m-3); Umidade = umidade volumétrica (kg1 kg-1); Acidez = acidez 

potencial (mmolc dm-3); Ca = cálcio (mmolc dm-3); Mg = magnésio (mmolc dm-3); K = potássio 

(mmolc dm-3); P = fósforo (mg dm-³); Al3+ = alumínio (mmolc dm-3). 

 
8A  

 

8B  

 
  

8C 

 
 

 

 

Os modelos de validação usando ¼ dos dados observados, apresentam os resultados 

de coeficiente de determinação com R2 = 0,71, 0,71 e 0,77, entre os dados observados e os 

preditos, para as profundidades de 0,00-0,05, 0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, respectivamente, 

demostrando o alto poder de precisão dos modelos gerados (Figura 9A, 9B e 9C). 
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Figura 9 Validação do modelo de regressão, os eixos x e y representam, respectivamente, os 

valores observados e previstos do estoque de carbono no solo em Terra Preta Arqueológica, 

(7A) 0,00-0,05 m, (78) 0,05-0,10 m e (7C) 0,10-0,20 m. Corr = correlação; RMSE = Root-

Mean-Square Error / distância média quadrática mínima; R^2: R quadrado / coeficiente de 

determinação. 

9A 

 

 
9B  

 
 

  
9C 

 
 

 
13. Discussões 

A importância do atributo Ca, na profundidade de 0,05-0,10 m, é compatível com 

informação apresentada em diferentes pesquisas, que descrevem que os solos da Amazônia 

geralmente são ácidos e com baixa disponibilidade de nutrientes. Entretanto, são encontrados 

no mesmo ambiente, manchas de solos escuros, com elevados valores de matéria orgânica e 

nutrientes (fósforo e cálcio), além de fragmentos cerâmicos arqueológicos (COSTA et al., 2004; 

COSTA et al., 2009; BARROS et al., 2012; AQUINO et al., 2016). 

Em relação ao estoque de carbono, encontra-se na literatura que as TPA são 

caracterizadas pela elevada fertilidade e estoques de carbono (TEIXEIRA et al., 2009). O 

cálcio, em forma de carbonato de cálcio (CaCO3), pode ser um elemento chave na estabilização 

do carbono, conforme mostrado nos modelos teóricos apresentados por Archanjo et al. (2013). 
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É possível também explicar a importância do atributo Ca no fato que os solos de 

TPA apresentarem altas concentrações de fósforo ligado ao cálcio (P-Ca) e, segundo Souza et 

al. (2009), o enriquecimento do solo de TPA com a forma de P-Ca está relacionada com a 

presença da apatita biogênica (fosfatos de cálcio), que é oriunda de ossos de animais e espinhas 

de peixes (SCHAEFER et al., 2004). 

Conforme Woods (2009), a cor enegrecida ocorre em virtude do conteúdo elevado 

de matéria orgânica, dos teores de carbonatos de cálcio e da concentração e estado da oxidação 

do ferro e do manganês, também influenciada por presença de carvões, cinzas e materiais 

terrosos oxidados. Santos et al. (2018) encontraram valores do Ca2+ trocável mais elevados nos 

horizontes superficiais, o que está de acordo com Steiner et al. (2004), os quais afirmaram que 

as TPA exibem elevados níveis de nutrientes, principalmente de Ca e P. 

Na profundidade de 0,05-0,10 m, destaca-se o atributo densidade do solo, o qual já 

foi descrito como um dos indicadores físicos que têm sido usados com frequência para examinar 

os impactos causados pelos sistemas de manejo (RAMOS et al., 2010; PEZARICO et al., 2013). 

De igual modo, Alho et al. (2014) relatam que alguns atributos físicos são mais sensíveis às 

mudanças que outros, destacando dentre estes atributos a densidade do solo, teor de carbono 

orgânico e estoque de carbono, o que oferece uma visão da relação que existe entre estes 

atributos do solo. Conforme concluído por Silva et al. (2016), verificaram que a densidade do 

solo se apresentou dependente da quantidade de carbono orgânico e estoque de carbono nos 

solos de TPA. 

Conforme relatado na pesquisa de Barros et al. (2016), pode estabelecer a relação 

de densidade do solo (Ds) e o conteúdo de matéria orgânica no solo, a partir da relação direta 

da Ds com o volume de poros, que por sua vez, foram positivamente relacionados ao conteúdo 

de matéria orgânica no solo. Por sua vez, Pignataro Netto et al. (2009), estudando atributos do 

solo em um Latossolo Vermelho-Amarelo sob pastagens com diferentes históricos de uso, 

verificaram que os atributos físicos que mais influenciam na redução da qualidade do solo foram 

a Ds, porosidade total e resistência do solo à penetração. A baixa Ds na TPA, segundo 

Steinbeiss et al. (2009), é resultante dos elevados teores de carbono orgânico e de intensa 

atividade biológica (fauna e raízes), que constroem canais, cavidades e galerias. 

Sendo assim, a Ds que é um dos atributos que sofre maiores alterações se 

submetidos a ações antrópicas, pode ser considerado um dos indicadores da caracterização de 

TPA e, o uso de atributos do solo identificadores de diferentes ambientes se constitui em uma 

ferramenta fundamental para direcionar práticas que reduzam o depauperamento do solo 

(OLIVEIRA et al., 2015). 
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A capacidade das TPA de manter o alto teor de carbono orgânico ocorre, 

possivelmente, devido às características químicas e da resistência do material à decomposição 

microbiana, com isso seus efeitos atuam sobre a agregação do solo, levando a formação de 

agregados estáveis e atuando sobre o armazenamento de água, porosidade e densidade do solo 

(MOREIRA, 2007; SILVA et al., 2016). 

Finalmente, na profundidade de 0,10-0,20 m, em que o modelo determinou o 

atributo uso do solo como o atributo mais importante, é possível encontrar na literatura 

informação que demonstra a relação desse atributo com o estoque de carbono do solo. De 

acordo com os dados obtidos, verificou-se que o estoque de carbono foi afetado de modo 

significativo pelos sistemas de uso e manejo do solo em cinco diferentes sistemas estudados: 

cacau, café, feijão, pastagem e floresta, em concordância com os dados obtidos por Campos et 

al. (2016) que descrevem que os sistemas de uso e manejo dos solos são fatores que podem 

influenciar no estoque de carbono. 

Também em concordância, Cunha et al. (2017), avaliaram os atributos físicos e 

estoque de carbono do solo em áreas de Terra Preta Arqueológica na região Amazônia e, 

observaram que tanto o carbono orgânico quanto o estoque de carbono apresentaram alterações 

de acordo com os respectivos usos do solo. 

Quando comparado com solos sob diferentes usos, Oliveira et al. (2015), destacam 

que a TPA com sua alta fertilidade natural, diferiu dos demais usos (mandioca, pastagem e 

cana-de-açúcar). Os estoques de carbono no solo variam em função do tipo de solo, 

profundidade, clima, bioma e, principalmente, uso e manejo da terra (PARRON et al., 2015). 

Entretanto, práticas adequadas de manejo, que visam a manutenção ou mesmo o acúmulo de 

carbono no sistema solo-planta, podem atenuar os efeitos do aquecimento global (CARVALHO 

et al., 2010). 

Assim, mudanças no uso da terra alteram os processos biogeoquímicos do solo, 

com reflexos no estoque de carbono e no fluxo de gases entre o solo e a atmosfera. Dependendo 

das características da área e do sistema de manejo adotado, essas alterações podem representar 

uma mudança no papel do solo como reservatório de carbono (ROSA et al., 2014). 

 

14. Conclusões 

O teor de cálcio, a densidade do solo e o uso do solo foram as variáveis mais 

importantes que afetaram o estoque de carbono em Terra Preta Arqueológica sob diferentes 

usos, nas três profundidades estudadas (0,00-0,05 m, 0,05-0,10 m e 0,10-0,20 m). 
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A utilização do algoritmo Random Forest viabilizou a geração de um modelo que 

apresentou um ajuste de R2 = 0,71, 0,71 e 0,77, nas três profundidades estudadas, 0,00-0,05, 

0,05-0,10 e 0,10-0,20 m, respectivamente. 

 

15. Considerações finais 

Os resultados do estudo foram considerados satisfatórios e a hipótese da pesquisa 

foi confirmada, porém, alguns outros atributos poderiam ser considerados em análises futuras 

como a precipitação, temperatura ambiental, dados geoespaciais, atributos microbiológicos 

entre outros, que contribuam com informação relevante para conseguir compreender ainda 

melhor como ocorre o fenômeno de estoque de carbono em Terra Preta Arqueológica. 

As técnicas de mineração de dados abordadas neste trabalho foram de fácil 

aplicação e, a interpretação dos resultados foram dedutivas e de leitura simples conforme 

descrito na literatura, o que confirma o potencial que têm essas técnicas para lidar com um 

grande número de dados independente dos atributos a serem predito seja discreto ou continuo. 

Considera-se também, importante o fato de dar continuidade a coleta de dados ao 

longo do tempo, com a finalidade de compreender com maior detalhe o comportamento 

temporal do estoque de carbono em Terra Preta Arqueológica. Permitindo desse modo obter 

informação que auxilie na tomada de decisão sobre possíveis práticas de manejo com potencial 

para conservar ou aumentar o estoque de carbono do solo em Terra Preta Arqueológica. 
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Apêndice 2. Descrição geral do perfil pedológico – Terra Preta Arqueológica. 
 
PERFIL: TERRA PRETA DE ÍNDIO 

CLASSIFICAÇÃO: 
SITUAÇÃO, DECLIVIDADE E COBERTURA VEGETAL SOBRE O PERFIL: Descrito 
e coletado no topo, suave ondulado 0 a 2,5%. 
ALTITUDE: 120 metros 
LITOLOGIA: 
FORMAÇÃO GEOLÓGICA: 
PERÍODO: 
MATERIAL ORIGINÁRIO: 
PEDREGOSIDADE: não pedregoso 
ROCHOSIDADE: não rochosa 
RELEVO LOCAL: Plano. 
RELEVO REGIONAL: Suave Ondulado 
SUPERFÍCIE GEOMÓRFICA: 
POSIÇÃO DA PAISAGEM: Topo 
EROSÃO: Nula 
DRENAGEM: Boa 
VEGETAÇÃO PRIMÁRIA: Floresta 
USO ATUAL: cultivo de café, cacau, feijão e pastagem. 
CLIMA: 
DESCRITO E COLETADO: CAMPOS, M. C. C & SANTOS, L. A. C.  
 
 

B - DESCRIÇAO MORFOLÓGICA 
 
Ap1-0 – 19 cm, (10YR 2/2, úmida); franco argila arenosa; moderada muito pequena a pequena 
blocos angulares e sub angular; muito friável não plástico e não pegajosa; transição gradual e 
plana. 
 
BA–19 - 41 cm; (10YR 4/3, úmida); franco argilosa; moderada pequena a médio blocos 
angulares e sub angulares; friável ligeiramente plástico e ligeiramente pegajosa; transição 
gradual e plana. 
 
Bt1–41 - 67 cm; (10YR 5/6, úmida); franco argilosa; forte pequena a médio blocos angulares e 
sub angulares; firme ligeiramente plástico e ligeiramente pegajosa; transição gradual e plana. 
 
Bt2–67 - 104 cm; (10YR 5/8, úmida); argila; forte pequena a médio blocos angulares e sub 
angulares; muito firme plástico e pegajosa; transição gradual e plana. 
 
Bt3–104 - 147+ cm; (10YR 5/8, úmida); argila; forte pequena a médio blocos angulares e sub 
angulares; firme plástico e pegajosa;  
 
RAÍZES – Muitas, muito finas e finas no horizonte Ap1; poucas, muito finas e finas nos 
horizontes BA e Bt1, raras e muito finas no horizonte Bt2 e Bt3. 
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C – ANÁLISES FÍSICAS E QUÍMICAS 
 

Horizonte Composição Granulométrica pH BASES TROCAVEIS SOMA 
BASES 

Al3+ H+Al CTC V m 
Símb. Prof. 

 
Areia 

Grossa 
Areia 
Fina 

Silte Argila S/A Água Ca2+ Mg2+ K+ Na+ P      

(cm) g.kg-1  mmol/Kg  mg/d3  mmol/Kg  % 
Ap1 0 – 19 223,99 107,99 304,09 363,92 0,83 4,3 16,0 5,0 0,80 0,001 65,0 21,8 1,20 109,0 130,8 16,7 2,76 
BA 19 – 41 104,15 155,72 266,59 473,53 0,57 4,2 11,0 4,0 0,10 0,05 34,0 15,1 1,05 64,0 79,1 19,1 1,32 
Bt1 41 – 67 65,87 118,83 391,44 423,85 2,18 4,2 11,0 4,0 0,10 0,02 41,0 15,1 0,65 42,0 57,1 26,4 1,13 
Bt2 67 – 104 59,15 107,75 233,89 599,20 0,39 4,2 10,0 4,0 0,10 0,02 41,0 14,1 0,45 34,0 48,1 29,3 0,93 
Bt3 104 – 147+ 55,84 99,78 298,48 545,89 0,54 4,3 9,0 4,0 0,10 0,03 32,0 13,1 0,40 34,0 47,1 27,8 0,84 

 
 

ATAQUE SULFURICO (H2SO4 1:1) 
Fed Feox 

SiO2 
/Al2O3 

SiO2 
/Al2O3+Fe2O3 

Al2O3 
/Fe2O3 

Fed/Feox 
CO MO 

SiO2 Al2O3 Fe2O3 
g.Kg-1   Ki Kr   g/dm3 

- - - 3,29 0,24 - - - 13,43 18,56 32,0 
- - - 4,89 0,14 - - - 35,28 6,38 11,0 
- - - 5,42 0,17 - - - 31,62 4,06 7,0 
- - - 2,35 0,16 - - - 15,14 3,48 6,0 
- - - 2,51 1,00 - - - 2,50 3,48 6,0 

 

 

  



67 
 

 

 

Apêndice 3. Estatística descritiva dos atributos físicos e químicos da base de dados usada na predição de estoque de carbono em Terra preta arqueológica, 
na profundidade 0,00 – 0,05 m. 

Estatística RSP Ds Macro Micro VTP Silte Argila Areia Umid (Vol) DMG DMP > 2mm < 2mm pH Ac. pot Al+3 P K+ Ca+2 Mg+2 Est. de C. 
descritiva Cacau 
Media 1.13 0.90 19.96 49.38 69.01 574.96 202.94 219.65 49.35 2.71 3.15 90.37 11.15 6.23 6.55 0.06 106.40 0.02 19.47 2.13 378.94 
Mínimo 0.45 0.69 10.20 40.40 56.95 515.16 103.92 115.18 40.40 1.80 2.77 76.87 0.07 4.49 1.16 0.04 30.38 0.00 10.50 0.25 191.53 
Máximo 1.99 1.15 32.78 57.03 85.05 638.00 288.08 326.30 57.03 3.68 3.45 99.93 44.96 7.53 15.02 0.10 549.23 0.05 26.25 5.00 573.76 
DP 0.37 0.10 5.64 3.58 4.77 26.58 41.71 47.91 3.57 0.39 0.16 5.34 7.88 0.66 3.45 0.02 77.43 0.01 3.33 1.07 74.92 
Var. 0.14 0.01 31.80 12.80 22.75 706.69 1739.86 2295.22 12.78 0.15 0.03 28.53 62.08 0.43 11.90 0.00 5995.49 0.00 11.11 1.14 5613.61 

Café 
Media 1.18 1.09 22.16 37.41 59.64 617.52 17.16 364.65 5.15 2.77 3.14 92.04 6.70 5.36 8.49 0.09 34.34 0.01 8.75 2.47 272.50 
Mínimo 0.42 0.80 11.77 32.87 47.59 543.98 13.43 276.63 2.71 1.21 2.86 83.36 1.21 4.34 2.31 0.04 10.26 0.01 2.50 0.50 129.95 
Máximo 2.26 1.36 29.83 42.29 68.99 687.89 21.80 442.39 9.06 3.45 3.36 102.63 16.97 6.61 14.03 0.19 79.99 0.03 17.50 4.50 494.98 
DP 0.42 0.11 4.62 2.00 4.56 32.26 1.92 34.70 1.44 0.36 0.11 3.92 3.66 0.47 2.42 0.04 15.07 0.00 3.23 0.91 88.28 
Var. 0.18 0.01 21.38 3.99 20.80 1040.92 3.70 1204.10 2.08 0.13 0.01 15.38 13.42 0.22 5.87 0.00 227.23 0.00 10.43 0.83 7793.73 

Feijão 
Media 0.54 1.48 18.38 31.74 50.09 141.01 96.77 763.28 31.74 1.44 2.05 55.22 44.90 6.19 6.06 0.23 58.81 0.08 7.45 1.32 225.35 
Mínimo 0.16 1.25 7.91 21.66 39.74 56.91 34.12 666.97 21.66 0.41 0.68 9.20 8.46 5.12 3.80 0.10 8.50 0.03 4.70 0.60 53.23 
Máximo 1.06 1.69 33.13 41.78 64.32 260.88 142.80 824.20 41.78 2.83 3.12 91.55 98.42 7.47 9.90 0.60 135.48 0.16 10.70 2.00 389.77 
DP 0.18 0.09 5.29 4.24 3.75 44.17 22.87 35.22 4.24 0.56 0.59 20.08 20.30 0.45 1.38 0.14 32.71 0.03 1.20 0.33 63.40 
Var. 0.03 0.01 27.97 18.00 14.03 1950.59 523.11 1240.75 18.00 0.31 0.35 403.39 412.00 0.20 1.91 0.02 1070.14 0.00 1.44 0.11 4019.24 

Pastagem 
Media 0.48 1.23 27.29 31.19 57.84 179.98 78.21 741.92 31.19 2.61 3.08 90.57 9.43 6.38 6.35 0.08 80.53 0.09 6.46 1.60 159.29 
Mínimo 0.11 0.98 8.86 23.13 46.42 90.96 33.52 675.92 23.13 1.89 2.71 77.19 2.61 6.01 2.64 0.06 28.89 0.01 4.70 0.70 96.26 
Máximo 1.03 1.51 46.14 41.08 68.36 254.67 126.04 799.74 41.08 3.11 3.28 97.39 22.81 6.69 11.22 0.10 168.87 0.18 8.70 2.50 253.99 
DP 0.21 0.11 7.35 3.76 4.76 34.23 19.56 28.52 3.76 0.29 0.14 4.81 4.81 0.16 1.73 0.01 32.13 0.04 0.94 0.38 32.64 
Var. 0.05 0.01 54.03 14.14 22.68 1171.67 382.74 813.67 14.14 0.08 0.02 23.12 23.12 0.03 2.98 0.00 1032.44 0.00 0.89 0.14 1065.25 

Floresta 
Media 0.40 1.27 26.46 30.95 56.99 203.39 94.60 700.07 30.95 2.70 3.09 90.80 9.20 5.76 5.27 0.10 24.09 0.06 6.67 1.38 158.90 
Mínimo 0.09 1.05 18.58 25.45 47.09 139.36 55.69 626.62 25.45 1.94 2.82 78.81 2.20 5.04 2.64 0.10 0.00 0.00 3.40 0.50 51.74 
Máximo 0.76 1.47 34.86 36.31 65.56 270.45 131.69 771.60 36.31 3.15 3.29 97.80 21.19 6.58 8.25 0.10 61.27 0.13 9.70 2.20 657.60 
DP 0.13 0.09 3.58 2.40 4.10 29.01 15.80 31.39 2.40 0.28 0.12 4.30 4.30 0.34 1.35 0.00 12.81 0.03 1.31 0.39 65.73 
Var. 0.02 0.01 12.80 5.76 16.83 841.62 249.62 985.35 5.76 0.08 0.01 18.46 18.46 0.11 1.82 0.00 164.21 0.00 1.72 0.15 4319.89 

RSP = Resistencia do solo a penetração (MPa); Ds = Densidade do solo (kg dm-3); Macro = Macroporosidade (m³ m-3); Micro = Microporosidade (m³ m-3); VTP = Volume total de poros (%); Umid (Vol) = Umidade volumétrica (kg kg-¹); DMG = Diâmetro 

médio geométrico (mm); DMP = Diâmetro médio ponderado (mm); > 2mm = classe de diâmetro: > 2,0 mm; < 2mm = classe de diâmetro: < 2,0 mm; pH = Acidez ativa (H2O); Ac. Pot = Acidez Potencial (mmolc dm-³); Al+3 = Alumínio trocável (mmolc dm-3); P 

= fósforo disponível (mg dm-3); K+ = Potássio (mmolc dm-3); Ca+2 = Cálcio (mmolc dm-3); Mg+2 = Magnésio (mmolc dm-3); Est. de Carb = Estoque de carbono no solo (Mg ha-¹) . 
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Apêndice 4. Estatística descritiva dos atributos físicos e químicos da base de dados usada na predição de estoque de carbono em Terra preta arqueológica, 
na profundidade 0,05 – 0,10 m. 

Estatística RSP Ds Macro Micro VTP Silte Argila Areia Umid (Vol) DMG DMP > 2mm < 2mm pH Ác. pot Al+3 P K Ca Mg Est. de C. 
descritiva Cacau 
Media 1.12 0.95 19.07 46.70 66.21 542.24 260.49 195.16 46.70 2.55 3.02 85.90 14.10 6.14 9.16 0.08 109.61 0.02 11.60 4.16 279.50 
Mínimo 0.35 0.73 10.23 38.03 59.09 464.00 166.72 110.63 38.03 1.65 2.53 69.40 0.71 4.78 0.99 0.03 35.22 0.01 3.40 0.95 113.94 
Máximo 1.79 1.18 31.45 56.99 75.32 599.81 388.00 299.40 56.99 3.48 3.50 99.29 30.60 7.78 19.64 0.17 198.32 0.04 21.50 8.65 418.37 
DP 0.34 0.09 4.86 4.15 3.56 30.26 47.49 38.74 4.17 0.40 0.20 7.00 7.00 0.79 4.97 0.03 33.63 0.01 3.95 1.60 49.96 
Var. 0.11 0.01 23.60 17.24 12.67 915.52 2254.99 1501.16 17.37 0.16 0.04 49.05 49.05 0.62 24.71 0.00 1130.99 0.00 15.62 2.58 2495.96 

Café 
Media 1.11 1.16 18.85 38.45 57.57 565.84 13.98 419.92 4.10 2.70 3.08 88.45 10.16 5.08 8.64 0.27 30.30 0.00 4.87 1.59 233.17 
Mínimo 0.39 0.85 6.38 33.16 48.19 494.08 9.33 353.96 2.15 1.85 2.67 76.46 1.72 4.12 2.64 0.03 5.14 0.00 1.25 0.25 81.00 
Máximo 1.90 1.43 28.90 47.57 69.35 627.41 18.72 493.43 7.46 3.51 3.37 98.13 33.12 6.55 15.02 0.98 77.56 0.02 10.50 3.00 395.89 
DP 0.32 0.12 5.08 3.16 4.55 29.60 2.13 30.00 1.12 0.31 0.14 5.08 5.42 0.53 2.96 0.25 18.39 0.01 2.46 0.62 76.49 
Var. 0.10 0.02 25.84 9.99 20.72 876.08 4.55 900.04 1.26 0.10 0.02 25.78 29.42 0.28 8.74 0.06 338.03 0.00 6.05 0.39 5851.22 

Feijão 
Media 0.66 1.42 19.42 31.73 51.22 143.80 86.95 769.72 31.84 2.26 2.79 80.39 19.66 6.47 5.30 0.26 62.80 0.04 6.64 0.90 122.43 
Mínimo 0.28 1.13 9.14 25.24 43.10 22.63 38.00 672.05 25.24 1.14 1.93 51.49 3.34 5.35 1.65 0.10 12.33 0.01 3.20 0.30 35.53 
Máximo 1.19 1.65 30.47 40.04 61.51 248.87 147.48 865.61 41.84 3.18 3.26 96.66 50.59 7.68 9.08 0.40 133.08 0.09 10.80 1.60 229.67 
DP 0.21 0.11 4.58 3.59 4.09 40.75 24.76 38.44 3.75 0.48 0.33 11.34 11.44 0.49 1.58 0.07 34.18 0.02 1.78 0.31 35.20 
Var. 0.04 0.01 20.98 12.88 16.72 1660.74 612.82 1477.95 14.03 0.23 0.11 128.53 130.96 0.24 2.50 0.00 1168.57 0.00 3.18 0.09 1238.72 

Pastagem 
Media 0.75 1.41 15.63 33.48 49.58 172.53 80.59 746.32 33.48 2.23 2.85 82.71 17.29 6.38 5.23 0.11 52.66 0.03 6.00 0.91 146.84 
Mínimo 0.19 1.15 6.67 25.95 42.24 106.03 54.48 681.32 25.95 0.61 1.97 52.87 1.86 5.83 2.31 0.10 11.94 0.01 4.10 0.40 67.77 
Máximo 1.37 1.65 26.34 42.46 58.95 240.32 126.20 817.69 42.46 3.19 3.30 98.14 47.13 6.72 9.08 0.13 108.16 0.07 8.60 1.60 291.88 
DP 0.25 0.10 4.62 3.22 4.01 30.48 16.83 27.03 3.22 0.59 0.33 11.15 11.15 0.22 1.39 0.01 23.35 0.02 0.93 0.28 42.19 
Var. 0.06 0.01 21.36 10.37 16.07 928.97 283.12 730.43 10.37 0.35 0.11 124.30 124.30 0.05 1.92 0.00 545.25 0.00 0.87 0.08 1779.90 

Floresta 
Media 0.41 1.36 22.91 28.22 51.37 196.59 103.51 699.87 28.22 2.05 2.65 75.56 24.59 5.89 6.48 0.12 0.40 0.03 5.99 0.95 162.02 
Mínimo 0.15 1.14 16.71 23.30 43.70 105.19 63.93 598.39 23.30 0.88 1.93 49.40 0.00 5.02 1.65 0.00 0.00 0.01 2.90 0.30 27.54 
Máximo 0.71 1.57 30.49 33.72 59.68 306.05 134.61 792.32 33.72 2.95 3.20 94.39 62.51 6.98 10.40 0.20 0.95 0.04 8.50 1.80 648.00 
DP 0.12 0.08 3.01 2.28 3.26 38.76 14.62 41.03 2.28 0.48 0.35 12.18 13.00 0.49 1.63 0.04 0.21 0.01 1.23 0.35 65.01 
Var. 0.02 0.01 9.09 5.22 10.61 1502.47 213.76 1683.34 5.22 0.23 0.12 148.37 168.93 0.24 2.65 0.00 0.04 0.00 1.51 0.12 4226.23 

RSP = Resistencia do solo a penetração (MPa); Ds = Densidade do solo (kg dm-3); Macro = Macroporosidade (m³ m-3); Micro = Microporosidade (m³ m-3); VTP = Volume total de poros (%); Umid (Vol) = Umidade volumétrica (kg kg-¹); DMG = Diâmetro 

médio geométrico (mm); DMP = Diâmetro médio ponderado (mm); > 2mm = classe de diâmetro: > 2,0 mm; < 2mm = classe de diâmetro: < 2,0 mm; pH = Acidez ativa (H2O); Ac. Pot = Acidez Potencial (mmolc dm-³); Al+3 = Alumínio trocável (mmolc dm-3); P 

= fósforo disponível (mg dm-3); K+ = Potássio (mmolc dm-3); Ca+2 = Cálcio (mmolc dm-3); Mg+2 = Magnésio (mmolc dm-3); Est. de Carb = Estoque de carbono no solo (Mg ha-¹) . 
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Apêndice 5. Estatística descritiva dos atributos físicos e químicos da base de dados usada na predição de estoque de carbono em Terra preta arqueológica, 
na profundidade 0,10 – 0,20 m. 

Estatística RSP Ds Macro Micro VTP Silte Argila Areia Umid (Vol) DMG DMP > 2mm < 2mm pH Ác. pot Al+3 P K Ca Mg Est. de C. 
descritiva Cacau 
Media 0.89 0.95 22.38 43.37 65.75 537.87 274.20 187.93 43.37 2.57 2.50 75.57 24.43 5.71 11.54 0.20 135.75 0.02 10.47 2.07 216.59 
Mínimo 0.25 0.73 10.64 29.71 53.05 432.47 175.64 112.76 29.71 1.29 1.26 3.43 1.19 4.58 1.32 0.04 48.29 0.00 2.75 0.38 99.50 
Máximo 1.89 1.25 34.13 53.21 76.03 654.68 373.72 286.45 53.21 3.53 3.98 98.81 96.57 7.95 22.11 1.06 550.19 0.33 20.38 5.63 339.53 
DP 0.37 0.10 5.25 3.84 4.31 37.58 47.98 36.11 3.83 0.43 0.50 12.33 12.33 0.75 4.99 0.22 62.13 0.04 4.29 1.17 46.19 
Var. 0.14 0.01 27.54 14.71 18.59 1412.38 2302.22 1304.12 14.71 0.19 0.25 152.04 152.04 0.57 24.86 0.05 3860.19 0.00 18.41 1.36 2133.25 

Café 
Media 1.29 1.23 16.61 38.42 55.03 638.52 17.16 344.32 4.18 2.23 3.04 80.76 15.31 4.98 9.90 0.58 32.70 0.00 3.92 1.33 223.03 
Mínimo 0.48 0.77 7.00 33.77 47.01 541.23 -189.28 239.77 2.06 1.31 2.07 50.87 2.01 3.96 2.81 0.04 5.94 0.00 1.25 0.25 85.05 
Máximo 2.21 1.45 26.70 49.40 69.58 809.25 27.87 444.03 12.38 3.87 3.37 94.78 64.05 6.80 21.95 2.19 119.78 0.01 10.50 3.25 319.34 
DP 0.44 0.14 5.24 2.82 4.63 36.07 22.42 32.50 1.68 0.39 0.21 8.01 9.57 0.55 3.50 0.51 21.48 0.00 2.24 0.52 49.94 
Var. 0.19 0.02 27.44 7.97 21.44 1301.32 502.64 1056.03 2.81 0.15 0.04 64.09 91.53 0.30 12.26 0.26 461.52 0.00 5.02 0.27 2494.05 

Feijão 
Media 0.57 1.47 18.38 31.89 50.27 142.38 96.77 760.89 31.89 1.44 2.05 55.22 44.90 6.29 4.98 0.36 51.15 0.04 5.45 0.81 126.41 
Mínimo 0.16 1.06 7.91 21.66 39.74 56.91 34.12 651.99 21.66 0.41 0.68 9.20 8.46 4.84 0.00 0.00 5.52 0.01 2.10 0.30 26.25 
Máximo 1.18 1.75 33.13 45.52 66.43 264.41 142.80 824.20 45.52 2.83 3.12 91.55 98.42 8.17 9.41 0.70 150.40 0.28 10.10 1.90 337.94 
DP 0.22 0.11 5.29 4.46 4.10 45.80 22.87 38.30 4.46 0.56 0.59 20.08 20.30 0.61 1.74 0.12 29.36 0.04 1.75 0.38 65.27 
Var. 0.05 0.01 27.97 19.91 16.84 2097.87 523.11 1467.22 19.91 0.31 0.35 403.39 412.00 0.37 3.02 0.01 862.29 0.00 3.07 0.14 4260.62 

Pastagem 
Media 0.68 1.46 15.76 33.38 49.14 149.65 90.98 759.37 33.38 1.59 2.27 62.89 37.11 5.81 4.02 0.08 61.25 0.01 0.01 5.11 124.30 
Mínimo 0.30 1.28 7.86 24.32 42.21 79.45 38.60 646.26 24.32 0.42 0.75 11.74 4.38 5.20 0.50 0.06 7.33 0.01 0.01 2.60 21.95 
Máximo 1.35 1.66 25.20 43.34 58.77 294.46 177.18 828.59 43.34 3.04 3.23 95.62 88.26 6.37 11.72 0.27 163.35 0.08 0.08 8.40 245.89 
DP 0.23 0.09 4.19 3.57 3.64 37.34 22.75 31.13 3.57 0.66 0.60 20.39 20.39 0.26 1.96 0.03 36.96 0.01 0.01 1.08 38.80 
Var. 0.05 0.01 17.59 12.74 13.22 1393.98 517.78 969.02 12.74 0.44 0.36 415.90 415.90 0.07 3.83 0.00 1366.37 0.00 0.00 1.17 1505.21 

Floresta 
Media 0.39 1.37 22.07 28.26 50.33 196.46 86.03 717.50 28.26 1.34 1.97 51.73 48.27 5.78 6.03 0.30 27.93 0.02 5.56 0.80 127.56 
Mínimo 0.11 1.14 10.66 23.46 40.82 118.96 20.09 592.52 23.46 0.49 0.90 5.95 9.02 5.15 2.31 0.10 2.36 0.01 1.20 0.30 23.98 
Máximo 0.96 1.64 31.72 33.63 58.16 331.68 132.93 779.48 33.63 2.75 3.09 90.98 94.05 6.84 13.04 1.10 103.13 0.04 9.00 1.90 342.07 
DP 0.13 0.10 3.65 2.65 3.99 39.40 17.25 39.12 2.65 0.51 0.53 18.53 18.53 0.43 1.88 0.20 18.20 0.01 1.72 0.33 55.30 
Var. 0.02 0.01 13.34 7.00 15.90 1552.00 297.65 1530.08 7.00 0.26 0.28 343.51 343.51 0.18 3.55 0.04 331.40 0.00 2.97 0.11 3058.42 

RSP = Resistencia do solo a penetração (MPa); Ds = Densidade do solo (kg dm-³); Macro = Macroporosidade (m³ m-3); Micro = Microporosidade (m³ m-3); VTP = Volume total de poros (%); Umid (Vol) = Umidade volumétrica (kg kg-¹); DMG = Diâmetro 

médio geométrico (mm); DMP = Diâmetro médio ponderado (mm); > 2mm = classe de diâmetro: > 2,0 mm; < 2mm = classe de diâmetro: < 2,0 mm; pH = Acidez ativa (H2O); Ac. Pot = Acidez Potencial (mmolc dm-³); Al+3 = Alumínio trocável (mmolc dm-3); P 

= fósforo disponível (mg dm-3); K+ = Potássio (mmolc dm-3); Ca+2 = Cálcio (mmolc dm-3); Mg+2 = Magnésio (mmolc dm-3); Est. de Carb = Estoque de carbono no solo (Mg ha-¹) .  

 


