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RESUMO EXECUTIVO

O projeto MapBiomas Solo, criado em 2021, visa revelar a dindmica espaco-temporal das
propriedades do solo e suas relagdes com as mudangas na cobertura e uso da terra no Brasil.
O produto desta cole¢do consiste de uma série de mapas anuais dos estoques de carbono
organico do solo (COS), medidos em toneladas por hectare (t/ha), nos primeiros 30 cm do
solo brasileiro para o periodo de 1985-2021. A colecdo beta é a primeira versdo publica da
série de mapas do MapBiomas Solo. Ela foi obtida utilizando modelos de regressdo que
computam as relagdes entre os dados pontuais de estoque de COS e covaridveis ambientais
espacialmente explicitas.

Os dados de solo utilizados sdao provenientes de amostragem no campo e que estao
disponiveis no repositério SoilData (https://soildata.mapbiomas.org/). Ja as covariaveis
ambientais sdo varidveis preditoras que representam os fatores de formacdo do solo (clima,
organismos, relevo, material parental e tempo) e foram obtidas de bancos de dados
espaciais abertos, incluindo dados anuais de cobertura e uso da terra produzidos pelo
MapBiomas (Colecdo 7.1). O cobmputo das relagGes entre o estoque de COS e covariaveis
ambientais foi implementado utilizando o algoritmo de aprendizado de mdquina Random
Forest no Google Earth Engine.

A série de mapas pode ser acessada na plataforma do MapBiomas
(http://solo.mapbiomas.org/), onde sdo apresentados os estoques totais (tonelada) e por
unidade de area (tonelada por hectare) para diferentes recortes territoriais e por classe de
cobertura e uso da terra. Os dados revelam que o estoque total de COS nos primeiros 30 cm
do solo brasileiro no ano de 2021 somavam aproximadamente 37,5 gigatoneladas (Gt), valor
maior do que a estimativa do estoque total potencial de COS do Brasil, estimada pela
literatura para solo sob vegetacdo nativa, em 36,4 Gt (Bernoux et al., 2002) para esta mesma
camada de solo. Mapas produzidos por iniciativas nacionais e internacionais também
apontam estoques similares de 34,6 Gt (Vasques et al., 2017) e 37,5 Gt (Poggio et al., 2021).

Apesar de serem resultados preliminares, eles apresentam potencial de utilizacdo para
aprimorar o entendimento da dindmica de remoc¢do e emissdao de carbono no solo. O
numero de amostras disponiveis ainda é baixo, considerando a dimensdo territorial do
Brasil. Cada amostra utilizada representa cerca de mil quilémetros quadrados (1 amostra/
mil km?), o que equivale a drea do municipio de Rio de Janeiro, o que confere elevada
incerteza as estimativas (ainda ndo computadas). A meta do MapBiomas Solo é produzir
atualizacdes anuais dessa série histdrica. Com isso, o feedback dos usudrios contribui para
melhorias e aprimoramentos na precisdo e qualidade dos dados, a fim de apoiar as
necessidades e expectativas dos usudrios para que a cole¢cdo se torne uma ferramenta
valiosa e util para pesquisadores, cientistas e tomadores de decisdo em todo o pais.

Este documento tem como objetivo fornecer as etapas metodoldgicas para produzir a
colecdo beta do MapBiomas Solo e descrever os conjuntos de dados utilizados. Todos os


https://www.zotero.org/google-docs/?BDCsNW
https://www.zotero.org/google-docs/?FLwxod
https://www.zotero.org/google-docs/?u3XFGL

mapas e conjuntos de dados do MapBiomas Solo estdo disponiveis gratuitamente na
plataforma do projeto (http://solo.mapbiomas.org/), bem como todos dados e os codigos
utilizados para o processamento dos dados que estdo listados no material suplementar
deste documento e GitHub do MapBiomas (https://github.com/mapbiomas-brazil).



https://github.com/mapbiomas-brazil

1. Introducgao
1.1 Escopo e Conteudo do Documento

Este documento descreve a base tedrica, justificativa e métodos utilizados para produzir a
colecdo beta do MapBiomas Solo. O produto desta colecdo beta consiste de uma série de
mapas anuais dos estoques de carbono organico do solo (COS), medidos em toneladas por
hectares (t/ha), nos primeiros 30 cm do solo brasileiro para o periodo de 1985-2021. A
colecdo beta é a primeira versdo publica da série de mapas do MapBiomas Solo. Ela é
resultado do primeiro ciclo de desenvolvimento e avaliacdo internos e representa aquilo que
de melhor os dados e informacdes disponiveis permitiram produzir. A versdo beta permite
que os usuarios finais (beta testers) utilizem os mapas nas mais diversas aplicagdes,
identifiguem inconsisténcias criticas (bugs) e fornecam os meios necessarios (sugestdes e
dados) para os desenvolvedores realizarem na sua correcdo e atualizac¢do.

1.2 Visdo Geral

Os mapas anuais da colecao beta foram obtidos por modelos de regressao implementados
na forma de algoritmos de aprendizado de maquina. Esses algoritmos computam a relagao
numérica entre estoque de COS e covaridveis ambientais espacialmente explicitas. Os dados
pontuais de estoque de COS utilizados para treinamento dos algoritmos sdo provenientes de
amostragem de solo no campo desde a primeira metade do século XXI e estdo disponiveis
no Repositorio Brasileiro de Dados do Solo, o SoilData (https://soildata.mapbiomas.org/). As
covariaveis ambientais sdo varidveis preditoras que representam fatores de formacdo do
solo (clima, organismos, relevo, material parental e tempo). Todas elas foram obtidas de
bancos de dados espaciais abertos. O processamento das covariaveis, o treinamento dos
modelos preditivos e as predicbes espaco-temporais dos estoques de COS foram realizados
no Google Earth Engine. Todos os produtos estao armazenados no Google Cloud Storage
Platform e disponiveis sob uma licenca Creative Commons Attribution-ShareAlike (CC BY-SA).

1.3 Regido de interesse

O MapBiomas Solo produziu mapas anuais do estoque de COS para todo o territdrio
brasileiro de modo a cobrir as dreas emersas dos seis biomas oficiais do pais: Amazobnia,
Mata Atlantica, Caatinga, Cerrado, Pampa e Pantanal (Figura 1). Os mapas cobrem cinco das
seis classes de cobertura e uso da terra no nivel 1 da legenda na Colegdo 7.1 do MapBiomas.
S3do elas as areas de terras emersas em: 1 - Floresta, 10 - Formacdo nao-florestal, 14 -
Agropecudria, 22 - Area n3o-vegetada e 27 - N3o observado. N3o foram feitas predicdes dos
estoques de COS apenas para areas consideradas como permanentemente submersas, isto
é, areas classificadas como Agua (classe 26 e suas subclasses 31 - Aquicultura e 33 - Rio, Lago
e Oceano). Considerando o regime sazonal e plurianual que algumas areas alagdveis podem
apresentar, como a planicie pantaneira e areas de varzea, foi definida como area de agua
permanente aquelas que permaneceram submersas por pelo menos 35 anos ao longo da



série de 37 anos (1985-2021). As demais areas, que ficaram submersas por periodo menor
qgue 35 anos, foram definidas como “areas alagdveis” e receberam predicdes do estoque de
COs.
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Figura 1. Biomas brasileiros mapeados no projeto MapBiomas Solo para gerar os produtos
da colegdo beta de carbono organico do solo (fonte: MapBiomas, adaptado de IBGE, 2019).

1.4 Ciéncia e Aplicagbes-Chave

Conhecer esses estoques de carbono organico do solo e sua variacdo espacgo-temporal é
fundamental para implementar politicas publicas e programas eficientes de conservagao,
uso e manejo sustentavel dos recursos naturais como estratégia de mitigagcdao do impacto da



mudanca climatica. Uma série de mapas anuais dos estoques de COS tem potencial de

aplicacdo em diversas dreas nos setores publico e privados, dentre elas:

Subsidiar a prevengado de perda de COS a partir da identificagdo de areas e fatores
naturais e antrépicos responsaveis pela reducdo dos estoques de carbono no pais.
Identificar solos com os maiores estoques de COS do pais para direcionamento de
politicas nacionais e regionais de conservacdo do solo para evitar a perda do
carbono, do solo para atmosfera, nestas areas. Esses solos incluem solos organicos,
gue sdo particularmente vulneraveis as mudancas de uso da terra e estdo sob
constante pressao antrépica devido ao seu alto potencial de producao.

Fornecer informacgdes espaco-temporais de qualidade para que os usudrios da terra
implementem e mantenham praticas apropriadas de manejo do solo e da terra para
proteger e aumentar o COS sob as condicdes locais para beneficio de longo prazo.
Fornecer informacdes espaco-temporais de qualidade para auxiliar na avaliagdo de
implementacdo de politicas publicas de recuperacao de areas degradadas (uma das
metas até 2030).

Monitorar e avaliar terras e propriedades rurais.

Avaliar politicas e programas de mitigacdo e adaptacdo a mudanca climética.
Identificar areas com maior viabilidade para entrada no mercado de comercializacdo
de créditos de carbono.

Monitorar os resultados da aplicacdo de linhas de crédito.

Avaliar pedidos de financiamento voltados a mitigacdo e adaptacdo a mudanca
climatica.

Desenvolver novas e mais abrangentes pesquisas sobre a dindmica do COS.

Realizar este potencial é a meta do MapBiomas Solo. A contribuicdo dos usuarios com

sugestOes e dados para as correcdes das inconsisténcias criticas que identificarem nesta

versao beta sdo fundamentais para que os produtos venham a atingir a qualidade requerida

para viabilizar essas aplicagdes. Alcancar estes objetivos contribuira para a mitigacao das

mudancas climaticas, reduzindo as emissdes de carbono para a atmosfera e para a

seguranca alimentar, preservando a saude do solo e os beneficios associados, incluindo a

reducdo do risco de maior degradacdo do solo.



2. Visdo Geral e InformagGes Basicas
2.1 Contexto e InformacgGes-Chave

O solo ocupa posicdo de destaque no sistema climatico global, havendo mais carbono
armazenado em seus primeiros 100 cm do que na atmosfera (Lal, 2013). Por isso, o solo
pode ser tanto ameacga quanto solu¢ao a mudanca climatica. As mudancas no uso da terra e
as praticas inadequadas de manejo do solo adotadas pela humanidade o tornaram fonte
liquida de gases do efeito estufa.

Praticas conservacionistas podem reverter esse cenario, removendo gds carbonico
atmosférico para armazena-lo na forma de COS. Tais praticas aumentam a qualidade do solo
pela acdo positiva do COS em suas propriedades (IPCC, 2014), recuperando 4areas
degradadas e enriquecendo solos com estoques de COS abaixo do seu potencial. Conhecer a
localizagdo desses estoques nos biomas brasileiros e sua dinamica temporal é crucial no
coOmputo de estimativas realistas de emissdes e remogdes de gases de efeito estufa pelo pais
(SEEG, 2022). Sao essas estimativas que norteiam as politicas publicas e programas criados
para atingir a meta de reducdo de emissdes definida pelo Brasil no Acordo de Paris (Brasil,
2015).

O Brasil é um dos paises cuja economia possui maior dependéncia do uso do solo. Ainda
assim, o pais ndo possui informacgdes detalhadas do solo e suas propriedades no espaco e no
tempo. Todos os esfor¢os de mapear os estoques de COS até entdo ignoraram a dinamica
temporal provocada pelas mudangas na terra e no clima. Os estoques estimados foram
reportados como valores absolutos ou mapas atemporais (Poggio et al., 2021). A principal
razdo para isso foi a indisponibilidade de dados de campo para treinamento de modelos
preditivos. Apesar do grande volume de dados de solo produzidos no pais (Camargo et al.,
2010), a maioria deles ainda é dificil de encontrar, acessar e reutilizar (Hanson et al., 2011).

Os primeiros esforcos para mudar esse cenario tiveram inicio em 2016 com o repositério
brasileiro de dados do solo, o SoilData (Samuel-Rosa et al., 2020). A missdao do repositério
SoilData (https://soildata.mapbiomas.org/) é salvaguardar todos os tipos de dados do solo
para reuso na geracdo de dados abertos secunddrios em escala nacional. Desde entdo, o
SoilData ja resgatou e curou dados de solo de mais de 20 mil pontos de observacdo e
amostragem vindos de organiza¢Ges publicas e privadas. Foi esse esforco que possibilitou
vislumbrar, pela primeira vez, a producdao de uma série histérica de mapas anuais dos
estoques de COS em todos os biomas brasileiros pela iniciativa MapBiomas.

O MapBiomas Solo tem como objetivo entender os efeitos das mudangas na cobertura e uso
da terra na variacdao espaco-temporal dos estoques de COS em todos os biomas brasileiros.
A producdo da colecdo beta foi viabilizada pela colaboracdo com organizacdes publicas e
privadas, que ampliaram a disponibilidade de dados de COS via SoilData. A meta do
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MapBiomas Solo é produzir atualizacGes anuais da série historica de mapas de estoque de
COS e suas medidas de incerteza local e global.

2.2 Perspectiva Histdrica
2.2.1 Dados de Solo de Campo

Os cientistas brasileiros sdo responsaveis pela producdo do maior volume de dados e
informacgGes do solo em regides tropicais do planeta (Camargo et al., 2010). Contudo, as
praticas adotadas para armazenamento e compartilhamento de dados do solo costumam
ser ineficientes, pois limitam a ‘descobertabilidade’ (do inglés, discoverability) dos dados
do solo, isto &, a habilidade que um determinado conjunto de dados do solo tem de ser
descoberto por outras pessoas. No Brasil, muitos conjuntos de dados sdo dificeis de serem
descobertos porque estdo disponiveis somente em documentos impressos ou (mal)
escanerizados (Kampf, 1971). Quando faceis de serem descobertos, talvez eles precisem ser
digitalizados ou podem estar contidos em midias protegidas por senha ou em bancos de
dados que sdo dificeis de usar e/ou dependem de programas de computador proprietarios
(Chagas et al., 2004; Ottoni et al., 2014).

Quando ndo existem barreiras tecnoldgicas, ainda assim os conjuntos de dados do solo
podem conter dados de apenas algumas varidveis do solo ou profundidades do solo
selecionadas do conjunto original de dados do solo, ou apenas uma versao agregada dos
dados do solo esta disponivel (Cooper et al., 2005; Ottoni et al., 2014; Samuel-Rosa et al.,
2013). E quando um conjunto de dados do solo esta totalmente disponivel, os metadados
podem estar incompletos ou ausentes. Esses aspectos, junto de uma pobre organizagdo
dos dados do solo, limitam a ‘reusabilidade’ (do inglés, reusability) dos dados do solo, isto
é, a habilidade que um determinado conjunto de dados do solo tem de ser usado
novamente por seu produtor ou outra pessoa. Por fim, uma limitada descobertabilidade e
reusabilidade dos dados do solo dificulta a observancia de um dos principios basicos do
método cientifico, ou seja, a reprodutibilidade da pesquisa.

Muitos esforcos ja foram empreendidos por diversas instituicbes do mundo todo para
compilar, organizar e distribuir gratuitamente dados do solo, principalmente aqueles
coletados nas muitas décadas passadas e deixados para as préximas geracdes, 0S
chamados dados legados (Arrouays et al., 2017; Botelho and Brilha, 2022). Por exemplo, a
Africa Soil Profiles Database, o Archivo Digital de Perfiles de Suelo de México, o Sistema de
Informacidn de Suelos del INTA, o Soil and Landscape Grid of Australia - CSIRO, e a USA
National Cooperative Soil Survey. Em nivel global, alguns esforgos colaborativos surgiram

nos Ultimos anos com o objetivo de compilar e disponibilizar dados de propriedades
especificas do solo, por exemplo, dados de infiltracdo e condutividade hidraulica saturada
do solo (Rahmati et al., 2018). Atualmente, o maior mantenedor e distribuidor de dados
legados do solo é o World Soil Information Service (WoSIS), criado e mantido pelo
International Soil Reference and Information Centre (ISRIC) (Batjes et al., 2020, 2017). Os
beneficios da construgdao de um servico como esse ja foram demonstrados iniUmeras vezes.
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Por exemplo, via uso de técnicas modernas de aprendizado de maquina e mineragdo de
dados para analise e modelagem dos dados do WoSIS, o ISRIC produziu mapas globais de
diversas caracteristicas do solo, os quais sdo servidos gratuitamente via plataforma
SoilGrids (Hengl et al., 2014, 2017; Poggio et al., 2021), e sdo usados pelo Painel
Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas (IPCC).

No Brasil, dois 6rgdos tém se dedicado de maneira mais consistente a compilacdo,
organiza¢ao e distribuicdo de dados do solo. S3o eles a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa) e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), fruto da
sua ativa participacdo em grandes projetos de levantamento de dados e mapeamento do
solo, especialmente o antigo Projeto Radambrasil. O IBGE, por exemplo, atualiza

periodicamente a classificacdo taxonémica dos perfil do solo coletados via Projeto
Radambrasil, compilando dados de novos perfis para atualizar e refinar a escala dos mapas
do solo originalmente produzidos naquele projeto. Ja a Embrapa dedica-se tanto aos dados
de perfis do solo coletados via Projeto Radambrasil, como aos dados produzidos via seus
outros projetos, inclusive os mais recentes, tendo organizado o Sistema de Informacdo de
Solos Brasileiros (SISB). Juntos, estima-se que os dados sob salvaguarda do IBGE e da
Embrapa somam cerca de 10 mil perfis do solo (Samuel-Rosa and Vasques, 2017).

Também houve no Brasil diversos esfor¢os particulares para compilar, organizar e distribuir
gratuitamente dados legados e recentes do solo obtidos em projetos de universidades e
instituicbes de pesquisa, ou mesmo para aprimorar os dados sob salvaguarda do IBGE e
Embrapa. Uma das primeiras iniciativas particulares consistiu na compilacdo parcial de
dados do Projeto Radambrasil por pesquisadores da Escola Superior de Agricultura “Luiz de
Queiroz” (ESALQ), que recuperaram as coordenadas espaciais de cerca de 6000
observacdes do solo a partir de mapas impressos e descricdes contidas em relatérios
(Cooper et al., 2005). Enquanto isso, o Servico Geoldgico do Brasil (CPRM) criou um banco
de dados fisico-hidricos de cerca de 1000 amostras do solo, dados esses compilados a
partir de centenas de trabalhos encontrados na literatura cientifica (Ottoni et al., 2018).
Mais recentemente, também na ESALQ, foi lancado o projeto de constru¢cdo de uma
biblioteca espectral (BESB), que reuniu mais de 20 mil espectros, tanto de dados
publicados, quanto de amostras do solo coletadas e enviadas por pesquisadores de todas
as regides do Brasil (Sato, 2015).

As iniciativas de compilacdo e organizacdo de dados do solo no Brasil ndo produziram, até
agora, uma solu¢ao permanente para o problema de salvaguardar todos os tipos de dados
de solos. Elas também ndo desenvolveram uma estratégia capaz de efetivamente
maximizar a descobertabilidade e reusabilidade dos conjuntos de dados do solo. Isso se
deve, principalmente, a falta de padrdes para compilacdo e organizacdo de dados e a
especificidade das metas de cada iniciativa. Assim, pode-se dizer que, em geral, as
estratégias que usamos para gerenciar dados do solo no Brasil estdo em desacordo com as
demandas da sociedade pds-moderna e dificultam a reprodutibilidade da pesquisa do solo.
No curto prazo, isso representa um uso ineficiente dos ja escassos investimentos feitos na
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ciéncia do solo. No longo prazo, isso detém o avanco do conhecimento do solo, as
consequéncias refletindo no modo como os recursos naturais serdo geridos nas proximas
décadas e pelas geragdes futuras.

O SoilData (https://soildata.mapbiomas.org/) foi criado com o propdsito de servir de meio
para a compilacdo, organizacdo e publicacdo de todos os tipos de dados do solo no Brasil.
Para isso sdo usados métodos baseados em experiéncias internacionais, principalmente
uma politica de dados abertos, primando pela facilidade de acesso, manutenc¢do e uso. A
meta do MapBiomas Solo é fazer do SoilData um repositdrio centralizado para armazenar e
servir dados do solo em formato padronizado e harmonizado para vdrias aplicagdes. A
principal dessas aplicacGes é a producdo da dos mapas anuais de estoques de COS para
todo o territério nacional e viabilizar a sua atualizacdo anualmente. Além disso, os dados
do SoilData podem ser utilizados para o desenvolvimento de bases de dados
especializadas, a melhoria do Sistema Brasileiro de Classificacdo do Solo, a criagdo do
Sistema Universal de Classificacdo do Solo, a construcdo de sistemas inteligentes de
recomendacdo de fertilizantes, e o recém-lancado Programa Nacional de Levantamento e
Interpretacdo de Solos do Brasil (PronaSolos).

2.2.2 Mapeamento de Estoques de COS

Iniciativas globais e nacionais ja produziram mapas do estoque de COS no Brasil, utilizando
diferentes técnicas e abordagens. Esses mapas foram desenvolvidos com base em dados de
campo nos quais o estoque de COS foi medido, juntamente com dados ambientais auxiliares
gue ajudam a explicar a distribuicdo espacial do COS em relagdo ao ambiente. Esses dados
ambientais, as covariadveis, representam os fatores de formacao do solo, desempenhando
um papel importante na modelagem do estoque de COS. Entre essas covariaveis,
destacam-se os dados geomorfométricos do terreno, como relevo, declividade e indice de
umidade topogréfica, que fornecem informacdes relevantes sobre a topografia e a hidrologia
do local. Além disso, sdo considerados dados relacionados aos organismos presentes no
ecossistema, caracteristicas do material de origem do solo e outros fatores relevantes para
compreender a distribui¢cao do COS.

O primeiro mapa de estoque de COS do solo brasileiro foi gerado por Bernoux e
colaboradores em 2002 (Bernoux et al., 2002). Os autores utilizaram diferentes bases de
dados e uma metodologia que relaciona informacdes sobre a vegetacdo pretérita e tipo de
solo em todo o territério nacional, na profundidade de 0 a 30 cm. O resultado foi um mapa
de estoque potencial de COS, em escala 1:1.000.000, resultante de 75 categorias diferentes
de associa¢do solo-vegetacdao. De acordo com o mapa produzido, as regides brasileiras
apresentam variagdes nos valores de COS devido aos diferentes fatores. De modo que, no
Pantanal, a Regido Central e noroeste da Bacia Amazo6nica apresentam solos Umidos com
altos valores de estoque de COS. Na regido Sul, os altos estoques de COS sdo resultado do
clima mais frio, enquanto os baixos estoques da regido nordeste sdao resultado do clima
semidrido. Na Amazonia, a floresta densa tem um estoque de COS maior do que a floresta
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aberta, enquanto no Cerrado, o tipo de solo exerce grande influéncia nos valores de COS. Os
estoques médios representativos variam de 15,1 a 417,8 t/ha, totalizando cerca de 36,4 Gt
de COS em todo pais. E importante ressaltar que esses dados representam locais com
vegetacdo nativa e ndo levam em consideracdo as alteracées causadas pelo uso humano. O
mapa de Bernoux é considerado referéncia para o célculos das emissdes de gases de efeito
estufa do Brasil.

Recentemente, iniciativas nacionais se propuseram a mapear os estoques de COS do pais
(Gomes et al., 2019; Vasques et al., 2017). Essas iniciativas tiveram como objetivo identificar
tendéncias em larga escala e priorizam a escala espacial, utilizando técnicas avancadas de
mapeamento digital de solos. Devido a disponibilidade limitada de dados pontuais de solo
estes mapas ndo levam em consideracdo a dimensao temporal. Neles, os dados coletados
em diferentes épocas foram combinados para gerar um Unico produto. O mapa resultante
representa um periodo de tempo, normalmente de décadas, do qual os dados de campo
foram coletados. Como grande parte dos dados de solo disponiveis remontam as décadas de
1970 e 1980 (Samuel-Rosa et al., 2020), os produtos tendem a melhor representar estes
periodos.

O mapa produzido por Gomes e colaboradores de 2019 (Gomes et al., 2019) utilizou 8227
perfis de solo e 37.693 amostras de solo oriundos do projeto RADAMBRASIL, coletadas entre
as décadas de 70 e 80, que foram correlacionadas com 74 covaridveis ambientais, por quatro
métodos de aprendizado de maquina (Random Forests, Cubist, Support Vector Machines e
Generalized Linear Models) com diferentes caracteristicas para avaliar a previsdo mais
precisa dos estoques de COS. O mapa final, na resolucdao de 1 km, revelou que os solos
brasileiros armazenam aproximadamente 36 Gt de COS em seus primeiros 30 cm. O bioma
Amazonia possui os maiores estoques de COS entre 0-100 cm, totalizando 36,1 Gt de COS,
enguanto o Pantanal e a Caatinga menor valor total respectivamente (0,77 Gt de COS e 4,88
Gt de COS).

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), no ambito do PronaSolos, ja
produziu duas versdes de mapa dos estoques de COS brasileiro, uma langada em 2017 para
a profundidade de 0-30 cm e a versao mais recente lancada em 2021, que engloba também
a profundidade de 0-100 cm, com uma resolugdo espacial de 1 km (Vasques et al., 2017).
Foram mais de 8900 dados pontuais de solo de todo o pais, disponiveis em bases de dados
abertas e 58 covaridveis ambientais. Os mapas publicados em 2017 e 2021 apresentaram um
estoque total de COS na profundidade de 0-30 cm estimado em 34,6 Gt de COS. Os mapas
de COS, juntamente com os metadados correspondentes, estdao disponiveis para consulta
publica no Programa Nacional de Solos do Brasil (PronaSolos) e na Infraestrutura de Dados
Espaciais da Embrapa (https://geoinfo.cnps.embrapa.br/).

Em nivel internacional, o SoilGrids (https://soilgrids.org/), desenvolvido pela World Soil

Information (ISRIC) em parceria com outras instituicdes, tem produzido um conjunto de
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mapas globais de atributos do solo, incluindo o estoque de COS. Os mapas sdo gerados a
partir de modelos de aprendizado de mdquina (Random Forest) e combinam dados de
campo, sensores remotos e outros dados auxiliares, para prever os atributos do solo em sete
profundidades padrdo (0, 5, 15, 30, 60, 100 e 200 cm) (Poggio et al., 2021). As previsdes
foram baseadas em cerca de 150 mil perfis de solo e contou com 158 covaridveis de solo
baseadas em dados de sensoriamento remoto. No mapeamento foram utilizados dados de
5.086 perfis do Brasil que correspondem a 10.034 horizontes. Os mapas do SoilGrids
gerados em 2016 tém resolucao espacial de 250 m, pouco melhor que a primeira versao
langada em 2014, que teve uma resolugdo de 1 km. Uma das limitagdes nesta iniciativa é a
distribuicdo heterogénea de dados de treinamento no mundo, por isso 0 mapa resultante
melhor representar a variacdo em larga escala, favorecendo areas que possuem maior
volume de dados.

O Soils Revealed (https://soilsrevealed.org/) é uma plataforma para visualizar a influéncia do

manejo do solo nos estoques de COS globalmente. Utilizando dados de solo disponiveis,
informagBes sobre o ambiente e simulagdes computacionais ao longo do tempo. As
projecdes para as proximas décadas sdao baseadas em cendrios elaborados pelo IPCC. A
plataforma oferece uma abordagem dinamica para exibir e comparar areas com potencial de
aumentar o COS, promovendo acdes mitigadoras. No contexto brasileiro, o Soils Revelead
destaca o Brasil como um dos detentores de maiores estoques de COS, gracas a sua
extensdo territorial e a diversidade de ecossistemas presentes. Estima-se que os solos
brasileiros possuem cerca de 31 Gt de COS. No entanto, dados revelam que houve uma
perda média de 0,122 t/ha na profundidade de 0-30 cm entre os anos de 2000 e 2018. Estas
projecdes demonstram como os estoques de COS do pais podem ser afetados pelas
mudancas na cobertura e uso da terra e ressaltam a importdncia da adocdo de praticas de
manejo sustentavel para preservar essa valiosa reserva nos solos brasileiros.

Recentemente a FAO, no ambito da Alianca Global do Solo (Global Soil Partnership) produziu
o mapa global de estoques de COS, o Global Soil Organic Carbon Map (GSOC). O GSOC
(https://data.apps.fao.org/glosis/) é o primeiro mapa global produzido por meio de um
processo consultivo e participativo pela FAO, abrangendo a camada de solo de 0-30 cm. Esse
mapa foi elaborado com base em dados de inventarios nacionais, estudos publicados,

modelos de simulacdo e outras fontes e esta disponivel em formato raster com resolucdo de
1 km. O mapa produzido pela Embrapa foi incluido oficialmente como inventario de COS do
Brasil.

A partir do mapa global, a FAO elaborou o potencial de sequestro de COS para o mundo. O
Global Soil Organic Carbon Sequestration Potential Map (GSOCSeq), foi produzido com base
no Global Soil Organic Carbon Map (GSOC), utilizando o modelo RothC. Esse mapa avalia a
capacidade das diferentes regides em armazenar carbono organico do solo ao longo do
tempo. De acordo com os resultados desse mapeamento, o Brasil foi identificado como
tendo o maior potencial de sequestro de COS em um cendrios de adogdo de praticas
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conservacionistas. Isso destaca a relevancia do pais no contexto da mitigacdo das mudancas
climdticas e ressalta a necessidade de desenvolver estratégias de conservacdao e manejo
sustentavel do solo para maximizar esse potencial. O relatério da FAO fornece mais detalhes
sobre o uso do modelo RothC e os resultados especificos do mapeamento do potencial de
sequestro de COS no Brasil e em outras regidoes (FAO, 2020; Peralta et al., 2022).

Apesar de quase um terco do pais estar sob uso antrépico, até agora, a dindmica temporal
de uso e cobertura da terra foram simplificados ou ignorados pelas iniciativas de
mapeamento. A MapBiomas Solo, o Brasil estd apresentando um avanco inédito no
mapeamento temporal dos estoques COS, e pela primeira vez considerando os impactos das
mudancas de uso e cobertura da terra ao longo dos ultimos 37 anos. O projeto é elaborado
com base em dados abertos e os produtos resultantes dessa iniciativa consistem em mapas
anuais que retratam os estoques de COS (t/ha) nos primeiros 30 cm do solo a partir de sua
superficie, abrangendo o periodo de 1985 a 2021. Os mapas fornecem uma resolucdo
espacial detalhada de 30 m e serdo atualizados anualmente, possibilitando uma visao
dinamica dos estoques de COS do Brasil.
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3. Descri¢ao do Algoritmo, Suposi¢coes e abordagens

A colecdo de mapas anuais do estoque de COS do territério brasileiro foi obtida utilizando
modelos de regressdo. Esses modelos de regressao computam a relagdo entre os dados
pontuais de estoque de COS e covaridveis ambientais espacialmente exaustivas. Os dados de
solo utilizados sdo provenientes de amostragem de solos em campo que possuem
coordenadas espaciais e temporais conhecidas e estdo disponiveis no repositério SoilData
(https://soildata.mapbiomas.org/). Ja as covaridveis ambientais sdo varidveis preditoras que
representam os fatores de formacdo do solo (clima, organismos, relevo, material parental e
tempo) e foram obtidas de bancos de dados espaciais abertos. O computo das relagdes
entre o estoque de COS e covariaveis ambientais foi implementado utilizando o algoritmo de
aprendizado de maquina chamado Random Forest. Para avaliar a qualidade das predicdes
feitas pelo Random Forest ao longo da série de 37 anos (1985-2021), técnicas de validacao
cruzada foram utilizadas. As préximas secOes descrevem cada um desses componentes em
detalhe.

3.1 Dados pontuais de solo

O mapeamento espago-temporal dos estoques de COS em todo o territdrio brasileiro ao
longo de uma série de 37 anos (1985-2021) requer grande volume de dados pontuais de
propriedades do solo. As quatro essenciais sdao concentragao de COS, volume de terra fina,
densidade da terra fina e espessura da camada. Esses dados precisam ser coletados no
campo e ser acompanhados das coordenadas do local e data do momento de amostragem.
Sdo as coordenadas espaciais que permitem relacionar o estoque de COS num ponto com
dados ambientais que cobrem toda a area a ser mapeada. A coordenada temporal, por sua
vez, é necessaria para estabelecer tais relagdes ao longo do tempo.

O repositério SoilData, um dos produtos do MapBiomas Solo, contém a maior colegdo de
dados pontuais de propriedades do solo para o territério brasileiro. Sdo dados de mais de 20
mil pontos de observacdo e amostragem do solo, distribuidos em todo o territério brasileiro,
provenientes de mais de 250 conjuntos de dados coletados nos ultimos 70 anos. A entrada
desses dados no SoilData ocorre de duas maneiras. A primeira delas é pela atuacdo do
MapBiomas Solo na compilacdo de dados de levantamentos de solos, dissertacoes e teses e
artigos publicados em periddicos cientificos. A segunda consiste no depdsito de dados de
pesquisa por seus produtores, incluindo estudantes de pds-graduacdo, docentes e
pesquisadores de instituicdes publicas de ensino e pesquisa.

Apds a entrada de um conjunto de dados no SoilData, a primeira acdo da equipe de
curadoria de dados é o seu mapeamento para um modelo padrdo (padronizacdo). Esse
modelo, implementado na forma de planilha eletrénica, consiste numa colecdo de cinco
tabelas. Cada uma dessas tabelas armazena um grupo de informagdes especificas
necessarias para a gestdo e processamento dos dados. A tabela "citacao" recebe
informacdes de identificacdo dos dados e seus autores. A tabela "evento" recebe os dados



relativos ao local e momento de observacdo e amostragem do solo. J& os dados das
propriedades do solo determinadas nas amostras das camadas ou horizontes do solo sao
organizados na tabela "camada". Por fim, a tabela "metodo" armazena a descricdo dos
métodos analiticos empregados no campo e laboratério para produzir os dados
armazenados nas tabelas "evento" e "camada". A quinta e ultima tabela do modelo de
dados do SoilData, chamada "historico", é utilizada nas a¢Ges da equipe de curadoria de
dados. Trata-se de uma tabela usada para registrar quaisquer altera¢des nos conjuntos de
dados, servindo como um sistema de versionamento. Essas alteracdes sao fruto da revisao
dos dados, correcdo de inconsisténcias numéricas e erros de digitacdo e realizacdo de
melhorias. Dentre as melhorias realizadas nos conjuntos de dados estdo a inferéncia de
coordenadas espaciais e temporais faltantes e a melhoria da precisdo das coordenadas
existentes.

A reutilizacdo dos dados depositados no SoilData para o mapeamento dos estoques de COS
requer a sua harmoniza¢do. A harmonizacdo é uma transformacdo dos dados de uma
varidvel (propriedade do solo ou do ambiente) que tenham sido produzidos utilizando
métodos dispares em cada conjunto de dados. Essa transformacdo resulta no mapeamento
dos valores dessa varidvel para um mesmo espaco de atributos. Uma vez mapeados, os
dados de uma varidvel provenientes de diferentes conjuntos de dados podem ser colados na
mesma coluna da base de dados. No SoilData, a harmonizagdo é feita usando solugdes
analiticas exatas (coordenadas espaciais) e regras heuristicas e modelos estatisticos
(propriedades do solo e ambiente). No caso das regras heuristicas e modelos estatisticos, o
resultado da harmonizacdo sdo valores que mais provavelmente teriam sido obtidos caso
um método de referéncia tivesse sido usado dadas as informacdes disponiveis.

As proximas seclGes descrevem o modo de obtencdo e processamento dos dados do solo
necessarios para o cOmputo do estoque de COS. Todos os procedimentos foram conduzidos
usando o software R e pacotes disponiveis no CRAN (https://cran.r-project.org/). Os dados e

cddigos utilizados sdao de acesso aberto e estdao disponiveis no repositério de dados do
MapBiomas em https://doi.org/10.58053/MapBiomas/4FJWZC.

3.1.1 Concentragao de carbono organico no solo (COS)

O COS é parte da matéria organica do solo, a fracdao do solo cuja origem sdo os subprodutos
da atividade bioldgica e restos de plantas e animais. A concentra¢do de COS é medida em
gramas por quilograma (g/kg) da fra¢do fina do solo (didametro esférico equivalente < 2 mm)
seca em estufa (105°C). Ela pode ser quantificada utilizando diversos métodos analiticos.
Esses métodos incluem procedimentos de quimica Umida (oxidagdo com cromo em meio
acido) e seca (combustdo ou ignicdo por elevacdo da temperatura) e, mais recentemente,
métodos espectrométricos baseados na reflectancia difusa do solo. Fontes de carbono
inorganico como o carbonato de calcio presentes numa amostra de solo sao removidos no
inicio da andlise e, assim, ndo sdo incluidos na quantificacdo do COS.
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Os métodos de quantificacdo da concentracdo do COS possuem eficiéncias distintas e
podem produzir sub ou superestimativas sistematicas. A harmonizacao de dados da COS
requer medicdes pareadas usando metodologias analiticas distintas para construir modelos
de regressdo. Essas medicOes pareadas precisam ser acompanhadas por dados de outras
variaveis pedoldgicas e ambientais que sejam capazes de explicar os erros observados. Os
dados disponiveis no SoilData, entretanto, sdo carentes de medicGes pareadas da
concentracao do COS e, por isso, nenhuma estratégia de harmonizacao é implementada na
presente versao.

3.1.2 Proporgao das fragdes fina e grossa

A fragcdo fina do solo inclui os constituintes minerais e organicos com diametro esférico
equivalente menor que dois milimetros. E na fragdo fina que encontramos praticamente
todo o COS. J4 a fracdo grossa inclui os constituintes minerais do solo com didametro esférico
equivalente igual ou maior que dois milimetros e conhecidos como cascalho (2 a 20 cm) ou
calhau (20 a 200 cm). Juntos, cascalho e calhau compdem a fragdo grossa, também chamada
de esqueleto. Em termos de estoques de COS, se assume que a participacao da fracdo grossa
é irriséria, sendo ignorada nesta versado beta.

As proporg¢oes das frages fina e grossa no solo quase sempre sao quantificadas. Contudo,
em muitos trabalhos, essas informagdes sdao omitidas ou registradas de maneira incompleta
ou incerta. Em principio, seria possivel utilizar modelos de regressdao para estimar essas
proporcdes a partir de outras varidveis pedoldgicas e ambientais, as chamadas funcoes de
pedotransferéncia. Contudo, testes preliminares mostraram que, para os dados disponiveis
no SoilData, o desempenho desses modelos fica abaixo do aceitdvel, resultando em
demasiada incerteza. Por isso, nesta versao, as camadas sem dados da proporcao das
fracdes fina ou grossa foram descartadas.

No célculo dos estoques de COS, a proporc¢do da fracdo grossa é usada para definir o volume
do solo inteiro que é ocupado pela fracdo tida como capaz de estocar COS (fracdo fina). Em
outros termos, a proporcao volumétrica da fracdo grossa atua como um fator de correcao.
Contudo, na virtual totalidade dos casos, as fracbes fina e grossa sdao medidas como
proporcGes gravimétricas, isto €, em gramas por quilograma (g/kg) de solo inteiro. Nesta
versdao, o conteudo gravimétrico das fracGes fina e grossa sdao convertidos para volume
(cm3/cm?®) assumindo uma densidade de particulas finas e fragmentos grossos constante e
uniforme de 2,65 g/cm?.

3.1.3 Densidade do solo (DS) inteiro

A densidade do solo (DS) inteiro, medida em megagramas por metro ctbico (Mg/m?), é a
razdo entre a massa dos constituintes minerais e organicos do solo estruturados, como
encontrado no campo, e o volume por eles ocupado. No calculo do estoque de COS, a DS
serve para transformar a medida de concentracdo gravimétrica de COS para a base



volumétrica. Essa transformacdo desconta o volume do solo que ndo é ocupado pela fracao
fina e sim por poros preenchidos com ar ou agua.

Assim, como a concentra¢do de COS, a DS pode ser quantificada usando métodos diretos ou
indiretos distintos. A escolha do método costuma depender das caracteristicas do solo
sendo amostrado, especialmente a presenca e proporcdo relativa da fracdo grossa. Os
resultados obtidos por cada método ndo necessariamente sdao equivalentes, demandando
alguma estratégia de harmonizacdo. Contudo, como no caso dos dados de COS, os
procedimentos adotados nesta versdo ndo incorporam a harmonizacdo dos dados de DS em
funcdo da indisponibilidade dos dados e informac¢des necessarios.

A determinagdo da DS é laboriosa e requer muito cuidado, independente do método
utilizado. A maior dificuldade reside na necessidade de obter amostras de solo com a
estrutura preservada e fazer seu transporte para o laboratério sem alteragdes. Esse tipo de
amostra é especialmente dificil de obter em solos com fragmentos grossos ou cobertos com
vegetacdo com muitas raizes e raizes de grande didmetro. Tais dificuldades resultam na
auséncia de dados de DS na maioria dos estudos, caracteristica refletida no SoilData.
Contudo, a DS costuma ter forte correlagdo com outras varidveis pedoldgicas e ambientais
gue sdo de mensuracdo mais facil ou comum (Palladino et al., 2022). Assim, para evitar o
descarte de dados, os dados faltantes de DS de 34.589 camadas iniciando antes de 30 cm de
profundidade do solo foram estimados usando um modelo de regressao do tipo Random
Forest (Tabela 1).

Tabela 1. Parametros do modelo de regressdo Random Forest treinado para estimar os
dados faltantes de densidade do solo inteiro de 34.589 camadas iniciando antes de 30 cm de
profundidade do solo.

Parametro Valor/Descri¢do

Software Package ranger version 0.14.1
Number of trees 755 =(n * 0.25)

Sample size (n) 3017

Number of independent variables (p) 84

Mtry 9=(p*)

Target node size 5

Variable importance mode impurity

Splitrule variance

O modelo de regressdo consistiu de 755 arvores de regressao treinadas usando n = 3017
amostras de treinamento e p = 84 varidveis preditoras. A cada divisdo em cada arvore de
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regressdo, nove variaveis preditoras foram selecionadas aleatoriamente como candidatas a
serem usadas como separadoras (Mtry). O objetivo foi reduzir a correlacdo entre as arvores
e assim tornar o modelo mais robusto. As divisdes realizadas em cada arvore de regressao
foram determinadas pela reducdo da variancia nos dados (Splitrule). Assim, a importancia de
uma variavel preditora foi definida pelo grau de reducdo da variancia que ocorreu com a sua
inclusdo na divisdo da arvore. O processo de divisdao de uma arvore foi interrompido quando
o numero de amostras de treinamento em um né foi menor que cinco (Target node size).

As p = 84 variaveis preditoras utilizadas no modelo de regressao consistem de covariaveis
pedoldgicas e ambientais. As covaridveis pedoldgicas sdo varidveis preditoras numéricas e
categdricas (bi e multivariadas) criadas a partir de dados de propriedades do solo
(concentracdo de argila, classificacdo do solo, entre outros) disponiveis no SoilData. As
covariaveis ambientais sdo varidveis preditoras extraidas de mapas de propriedades do solo
e outras informagdes ambientais. Duas fontes de covaridveis ambientais foram usadas,
ambas disponiveis no Google Earth Engine: SoilGrids e MapBiomas. Seus dados foram
amostrados para 12.139 pontos (correspondentes a 19.141 camadas) que continham
coordenadas espaciais.

O SoilGrids 250m v2.0 é uma colecao de mapas globais de propriedades do solo disponiveis
para seis intervalos de profundidade, trés dos quais foram usados para treinar o modelo de
regressdo: 0-5, 5-15 e 15-30 cm. As propriedades do solo utilizadas sdo concentracdo de
argila, areia, COS e fragmentos grossos e densidade do solo inteiro. J4 o MapBiomas oferece
séries temporais de mapas de cobertura e uso da terra e temas relacionados para todo o
territério brasileiro. Os dados usados para treinar o modelo de regressao foram aqueles de
cobertura e uso da terra para o periodo de 1985 a 2021. Apds amostrar esses mapas, foi
identificada e mantida para cada ponto de treinamento a classe de cobertura e uso da terra
do ano em que o mesmo foi coletado no campo.

A segunda etapa da preparacdo das covaridveis pedoldgicas e ambientais foi o tratamento
dos dados ausentes (NAs). Covaridveis ambientais apresentam dados ausentes em amostras
de treinamento sem coordenadas espaciais e pontos que caem em vazios de dados dessas
covariaveis (areas urbanas, corpos d'agua etc). Para varidveis categéricas como a classe de
solo e a classe de cobertura e uso da terra, uma nova categoria chamada "UNKNOWN" foi
criada para substituir os NAs. Para covariaveis numéricas como o pH e a capacidade de troca
de cations (CTC), trés novas varidveis foram geradas para substituir a original:

1. Uma varidvel numérica onde os NAs sao substituidos por "+Inf".
Uma variavel numérica onde os NAs sdo substituidos por "-Inf".

3. Uma variavel categérica com duas categorias, "ISNA" e "ISNOTNA", indicando se os
dados de uma amostra sdo ausentes ou nao.

A abordagem usada para tratar NAs é baseada no conceito de incorporar nas proprias
covaridveis a auséncia de dados (Twala et al.,, 2008). A excecdo foram os dados de
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concentracdo de COS de algumas camadas, as quais passaram por uma etapa preliminar de
imputacdo utilizando a concentragdao média do tipo de horizonte ou camada do solo.

3.1.4 Profundidade e espessura da camada

Dados de propriedades do solo estdo disponiveis no SoilData para camadas de diferentes
espessuras. Essa variagdo acontece porque a camada de interesse varia de caso para caso.
Em trabalhos de cunho pedoldgico, a espessura das camadas amostradas é definida em
funcdo da observacdo de caracteristicas que evidenciem a atuacdo de processos de
formacdo do solo. Assim, a espessura dessas camadas, denominadas de horizontes, pode
variar entre dois e 50 cm, valor maximo de espessura recomendado em manuais de
descricao e coleta de solo no campo.

J4 em trabalhos de cunho edafoldgico, voltados a analise das relacGes entre o solo e uma ou
mais das esferas terrestres (biosfera, atmosfera e hidrosfera), geralmente sdo amostradas
camadas de solo de espessura fixa predeterminada. Contudo, a amostragem costuma ser
limitada aos primeiros 10 ou 20 cm a partir da superficie do solo. Trata-se da zona com
maior interacdo com as demais esferas terrestres, especialmente a biosfera, sendo ocupada
pela maior parte do sistema radicular das plantas, contendo grande populacdo de micro e
macro organismos, sendo a camada mais afetada pelas mudancas de uso e cobertura da
terra e do clima.

Além disso, em parte consideravel do territério nacional, o solo possui menos de 30 cm de
profundidade. S3o solos classificados como Neossolo Litélico, muito comuns em areas de
relevo acidentado e nas adjacéncias de afloramentos rochosos. Amostras coletadas nesses
locais, mesmo que abrangendo toda a extensdo vertical do solo, terdo espessura varidvel e
muitas vezes menor do que 30 cm.

Nesta versdo beta, a variacdo na espessura e profundidade das camadas superficiais do solo
sdo ignoradas. Todas as amostras de solo coletadas entre zero e 30 cm de profundidade,
mesmo que abrangendo apenas uma parte dessa camada, seja por limitagcdes pedoldgicas
ou experimentais, sao utilizadas como s3o, sem a realizacdo de qualquer tipo de
transformacado dos dados para uma profundidade padrao.

3.1.5 Célculo do estoque de COS

A quantidade (massa) de COS estocada numa camada de solo num ponto foi calculada
usando a seguinte equacao:

ESTOQUE = CARBONO x (1 - FG) x DS x ESP
em que:

e CARBONO ¢é a concentracdo (g/kg) de carbono organico na fracdo terra fina
(particulas de diametro < 2 mm) seca em estufa (105 °C),



® FG é a proporcao (volume) da massa do solo ocupada por fragmentos minerais de
didmetro maior do que dois milimetros (fragcdo grossa),
DS é a densidade (g/cm?) do solo inteiro e

® ESP é a espessura (m) da camada de solo sendo considerada nos calculos.

3.2 Covariaveis ambientais

As covaridveis ambientais espacialmente explicitas sao utilizadas para predizer os estoques
de COS em locais e momentos ndao amostrados. Essas covaridveis representam os fatores de
formacdo do solo. Os fatores definem o solo em termos de controles da pedogénese,
processos pedogenéticos e distribuicdo do solo na paisagem. Cada fator tem um
determinado impacto sobre o solo através de uma variedade de processos fisicos, quimicos
e bioldgicos.

Dentre os principais fatores de formac¢do do solo que podem ser representados estdo o
clima, organismos, relevo e material parental. O clima pode ser representado por mapas de
classificacdo climatica. Mapas de cobertura e uso da terra, imagens de satélite e indices de
vegetacdo podem ser usados para representar os organismos — ou mesmo o material
parental, no caso do COS. Jd o relevo pode ser representado por modelos digitais de
elevagdo e indices morfométricos derivados. Outra fonte de dados espacialmente exaustivos
utilizados como covaridveis sdo os mapas existentes de propriedades do solo, que podem
indicar padrdes espaciais de variacdo da propriedade de interesse e probabilidade de
ocorréncia de solos, que indicam as chances globais de ocorréncia das classes taxonomicas.
Essas covaridveis sdo Uteis porque as propriedades do solo costumam ser correlacionadas.

Para a colecdo beta, foram levantadas de bancos de dados espaciais abertos mais de uma
centena de dados ambientais espacialmente explicitos para serem utilizados como
covaridveis ambientais. A inser¢ao destas no modelo preditivo se deu de modo gradual, com
o intuito de avaliar sua influéncia nos mapas resultantes. Um total de 86 covaridveis foram
incluidas na versdo beta, selecionadas com base na plausibilidade de sua relagdo com a
dinamica espaco-temporal dos estoques de COS.

As covariaveis foram utilizadas na modelagem considerando a cobertura temporal dos
dados, podendo ela ser estatica (um Unico dado para toda série) ou dindmica (resolucao
anual) (Tabela 2). Dentre as varidveis estaticas estdo as varidveis morfométricas do relevo,
derivados de modelos digitais de elevagdao. Além delas, mapas de propriedades do solo
também foram utilizados para representar padrdes espaciais de larga escala. Estes mapas,
produzidos por iniciativas como SoilGrids, por ignorarem a dimensao temporal, também
foram usados como varidveis estaticas. As covaridveis sao apresentadas nos proximos itens.
Os dados e cddigos utilizados sdo de acesso aberto e podem ser consultados no material
suplementar deste documento.



Tabela 2. Conjunto de covaridveis estaticas e dinamicas utilizadas na modelagem conforme o

fator de formacao do solo que elas representam.

Fator preditivo Covariaveis Tipo de Resolugdo Dimensao
variavel espacial temporal
(original)
Solo (s) Probabilidade de ocorréncia continua 250 m estdtica
de classes ou tipos de solo
Propriedades do solo continua 250 m estatica
Clima (c) Classificacdo do clima categorica - estatica
nominal,
transformada
para binaria
Organismos (o) Classificacdo da vegetacdo  categoérica - estatica
primaria (fitofisionomia) nominal,
transformada
para binaria
Classificacdo da cobertura e categérica - dindmica
uso da terra nominal,
transformada
para binaria
Classificacdo territorial categorica - estatica
(bioma) nominal,
transformada
para binaria
Estoque de carbono em continua - estatica
compartimentos terrestres
indices de vegetacdo continua 30m dinamica
Relevo (r) Propriedades continua 90 m estatica
morfomeétricas do terreno
Material parental - - -
(p)
Idade (a) Idade do tipo de cobertura  continua 30m dindmica
e uso da terra
Posicdo espacial Coordenadas geograficas continua estatica

(n)




3.2.1 Covariaveis ambientais estaticas
3.2.1.1 Propriedades e classes de solo

A utilizacdao de mapas existentes como covaridveis explora a correlagao existente entre as
proprias propriedades do solo. SG3o mapas do contelddo de argila, capacidade de troca de
cations e de classes taxondmicas. Na colegdo beta, utilizamos os mapas do solo do conteldo
de argila, areia, silte, carbono, nitrogénio total, fragmentos grossos e capacidade de troca de
cations, pH em dgua e densidade do solo produzidos pelo SoilGrids 2.0 (Poggio et al., 2021).
Como o objetivo foi predizer o estoque de COS para até 30 cm e os mapas disponiveis foram
produzidos para as camadas 0-5, 5-15 e 15-30 cm, foi calculada média ponderada dos dados
em cada pixel usando a seguinte equagao:

mapao-so cm = mapao-5 cm X (1/6) + map05_15 cm X (2/6) + map015_30 cm X (3/6)

A resolugao original dos dados de 250 m foi degradada para 1 km utilizando o método do
vizinho mais préximo como forma de remover artefatos indesejados. Muitas vezes, a
informacdo mais grossa da paisagem explica melhor a variacdo espacial do solo do que a
resolucdes mais finas, especialmente quando o numero de amostras de treinamento é
muito pequeno (Costa et al., 2018; Samuel-Rosa et al., 2015). Em seguida, os dados foram
interpolados utilizando o método do vizinho mais préoximo para a resolucdo espacial de 30
metros para alcancar a padronizacdo dos dados de treinamento e preencher vazios,
especialmente nos limites do territério brasileiro e préximo de manchas de dreas urbanas e
corpos d'agua.

Os mapas de probabilidade de ocorréncia das classes de solo do Word Reference Based for
Soil Resources (WRB) (FAO, 2014) produzidos pelo SoilGrids 2.0 foram adicionados a lista de
covariaveis estaticas. Dentre estes mapas estdo, por exemplo, a probabilidade de ocorréncia
de solos organicos (Histosols), que apresentam uma camada de pelo menos 40 cm de
material predominantemente organico.

Foram somadas as probabilidades de ocorréncia de classes de solos com caracteristicas
pedoldgicas semelhantes que estejam correlacionadas com os estoques de carbono. A soma
da probabilidade de ocorréncia das classes Chernozems, Kastanozems, Phaeozems e
Umbrisols deram origem a covaridvel Humisols, que representa a probabilidade de
encontrarmos solos com alto teor de COS na camada superficial. A soma da probabilidade
de ocorréncia das classes Arenosols e Podzols gerou a covaridvel Sandysols, que representa a
probabilidade de ocorréncia de solos com horizonte superficial arenoso e, portanto,
espera-se uma correlagdo negativa com os estoques de COS. A soma da probabilidade de
ocorréncia das classes Leptosols e Regosols gerou a covariavel Thinsols, que representa a
probabilidade de ocorréncia de solos rasos. Solos de outras areas Umidas, cujas classes sao
Gleisols, Planosols e Stagnosols, foram agrupadas em uma Unica covaridvel denominada de
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Wetsols. A tabela 3 demonstra as covariaveis estaticas de classes ou propriedades do solo e
sua relagdo presumida com os estoques de COS.

Tabela 3. Covariaveis estaticas de classes ou propriedades do solo e sua relagao presumida
com os estoques de COS.

Covariavéis Descricdo (relagdo com os estoques de COS)

Conteudo de argila A argila é responsavel pela protecdo fisico-quimica da matéria
organica no solo, reduzindo sua taxa de decomposicdo. Espera-se
que solos argilosos possuam maior estoque de carbono em
comparagao a solos arenosos.

Conteudo de silte O silte, por ser uma particula fina, associado a argila, auxilia na
protecdo fisico-quimica do COS.

Conteudo de areia A areia possui papel importante na retencdo de carbono quando
as particulas mais finas, como silte e argila, ja estdo saturadas de
matéria organica. E possivel encontrar até 40% do COS na fragdo
grossa do solo.

Capacidade de troca de A capacidade de troca de cations é uma medida da quantidade de

cations cargas elétricas negativas no solo. A matéria organica é uma das
principais fontes dessas cargas no solo. Logo, espera-se que,
quanto maior for a CTC, maior seja o estoque de carbono no solo.

pH em agua A humificacgdo da matéria organica no solo produz acidos
organicos, o que reduz o pH do solo. Isso é especialmente
importante em regides tropicais (AmazOnia) e temperadas
(campos de altitude) umidas, espera-se que o menor pH do solo
tenha correlagdo positiva com o contetdo de carbono.

Densidade do solo A densidade do solo também varia com o conteldo de matéria
organica no solo: quanto mais matéria organica menor sera a
densidade dele.

Conteudo de carbono O conteldo de carbono no solo refere-se a quantidade de COS.

Conteudo de Relacdo C/N Transformaram-se os valores de centigrama por
nitrogénio total quilograma para grama por quilograma

Conteudo de Fragmentos grossos de solo referem-se a pedacos de material
fragmentos grossos mineral com mais de 2 mm de didmetro que estdo presentes no

solo. A presenca de fragmentos grossos no solo pode afetar sua
fertilidade e estrutura, uma vez que esses fragmentos podem
dificultar o desenvolvimento das raizes das plantas e a penetracao
de dgua e nutrientes no solo.

(Continua)



Tabela 3: Covariaveis estaticas de classes ou propriedades do solo e sua relagdo presumida

com os estoques de COS. (Continuacgao)

Covariavéis

Descricdo (relagdo com os estoques de COS)

Probabilidade de
ocorréncia de
Sandysols

Probabilidade de
ocorréncia de Humisols

Probabilidade de
ocorréncia da classe de
solo Ferralsols

Probabilidade de
ocorréncia da classe de
solo Histosols

Probabilidade de
ocorréncia de Thinsols

Probabilidade de
ocorréncia de Wetsols

Oxidos de Ferro

Argilominerais

Carbono acima do solo

Espera-se que o estoque de carbono seja baixo em solos arenosos
em funcdo da auséncia do efeito de protecdo fisica da matéria
organica.

Refere-se a solos com elevado contelddo de carbono organico nas
camadas superficiais.

Refere-se a solos com elevado teor de 6xidos de ferro e aluminio
na camada subsuperficial

Refere-se a solos composto principalmente de materiais organicos.

Thinsols sdo solos caracterizados por uma camada superficial com
menos de 10 cm de espessura.

Refere-se a Solos Umidos, que apresentam umidade em excesso,
seja na superficie ou em camadas mais profundas, apresentam
caracteristicas, como coloragdao escura, devido ao alto teor de
matéria organica, textura argilosa e grande capacidade de
retencdo de dgua.

Os o6xidos de ferro sdo compostos quimicos que contém ferro e
oxigénio em diferentes proporcdes, os mesmo interagem com o
carbono no solo e promove interagdes importantes referente aos
ciclos biogeoquimicos no solo.

Os argilominerais tém um papel importante na fertilidade do solo,
pois podem reter nutrientes e agua em suas superficies,
tornando-os disponiveis para as plantas. Além disso, eles podem
afetar a permeabilidade do solo e sua capacidade de reter dgua, o
gue é crucial para o desenvolvimento das raizes das plantas.

O carbono acima do solo refere-se ao carbono armazenado nas
partes aéreas das plantas, como troncos, galhos, folhas e frutos,
bem como nos residuos vegetais depositados na superficie do solo

(Continua)



Tabela 3. Covariaveis estaticas de classes ou propriedades do solo e sua relagdo presumida
com os estoques de COS. (Continuacgao)

Covariavéis Descri¢ao (relagao com os estoques de COS)

By

Carbono abaixo do solo Biomassa subterranea refere-se a matéria organica que é
encontrada abaixo da superficie do solo ou da agua. Isso pode
incluir raizes, tubérculos, rizomas, bulbos, entre outros tipos de
tecidos vegetais que se desenvolvem abaixo do solo.

Madeira morta Madeira morta sdo arvores ou partes de arvores que morreram,
mas que permanecem em pé, geralmente devido a condicdes
ambientais especificas ou acdes de agentes bioldgicos.

Serapilheira E a camada de matéria orgdnica morta, composta por folhas,
galhos, frutos, flores e outros detritos de plantas que se acumulam
sobre o solo. Essa camada é importante porque atua como um
importante recurso para a vida do solo e para a saude do
ecossistema.

Carbono Total E o consolidado dos valores de estoque de carbono para os
diferentes compartimentos: carbono acima do solo, carbono
abaixo do solo, madeira morta e serapilheira.

O mapa de probabilidade de ocorréncia de solos pretos (black soils) também foi usado como
covariavel (FAO, 2022). Solos pretos sdo solos minerais que tém um horizonte superficial
escuro, enriguecido com COS com pelo menos 25 cm de profundidade.

Além disso, foram incluidos os mapas de carbono acima do solo, carbono abaixo do solo,
madeira morta e serapilheira produzidos pelo Quarto Inventario Nacional de Emissdes e
Remocdes Antrdpicas de Gases de Efeito Estufa, que integra a Quarta Comunicacdo Nacional
do Brasil a Convencdo-Quadro das Nag¢des Unidas sobre Mudanca do Clima (Brasil, 2021) e
pos-processados pelo Sistema de Estimativas de Emissdes de Gases de Efeito Estufa (SEEG)
(SEEG, 2022)

3.2.1.2 Morfometria de terreno

Diversos modelos digitais de elevacdo estdo disponiveis para representar o relevo do
territdrio brasileiro (Figura 2). Sua cobertura temporal, entretanto, é esparsa, limitando-se a
algumas poucas datas. A menor disponibilidade de dados de elevacao da superficie do solo,
comparada a imagem satelitais, se deve a dinamica temporal menos pronunciada dessas
superficies. Séries temporais de modelos digitais de elevacdo da superficie do solo de
altissima precisdao permitem quantificar a erosdo hidrica e edlica. O processo erosivo é um
dos principais responsaveis pelas perdas de carbono em areas sob cultivo, com revolvimento
do solo e em pastagens mal manejadas. Por outro lado, a erosdo favorece o enriquecimento
dos solos das dreas de varzea, com carbono, por meio da deposicio do material
transportado das dreas mais altas da paisagem.
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Figura 2. Mapa de elevacdo do Brasil Fonte: Adaptado de Alessandra Souza, 2020.

A solucdo mais razodvel para utilizar covariaveis morfométricas no mapeamento
espaco-temporal dos estoques de carbono no solo é ignorar a variacdo temporal do relevo.
Contudo, precisam ser computadas covaridveis morfométricas estaticas que descrevem o
contexto ambiental. Na cole¢do beta, foram utilizados os dados de elevacdao do modelo
digital de elevagao SRTM, a partir do qual foram derivadas 26 varidveis morfométricas na
resolucdo espacial de 90 metros (Amatulli et al., 2020).

As covariaveis morfométricas foram processadas com a aplicacdo de preenchimento de
vazios e depois reamostradas de 90 m para 30 metros usando o método do vizinho mais
proximo. A seguir serdo apresentados as covariaveis geomorfométricas utilizadas na versao
beta, bem como sua importancia para a estruturacdo do modelo (Tabela 4).
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Tabela 4. Lista de covariaveis estaticas morfométricas e sua relacdo presumida com os

estoques de COS.

Covariavel

Descricdo (relagdo com os estoques de COS)

indice Topografico
Composto
[-4; 11] * 10

indice de exposicdo a leste
[-0,7; 0,6] * 100

indice de exposicdo a norte
[-0,6; 0,6] * 100

Elevacao
[0; 2647] m

indice de poténcia do fluxo
[0; 8279]

log10(spi +1) * 100

[0; 8279]

Declividade

[0; 48] graus — %
tan(3.141593/180*degrees))
*100

[0; 111] %

Rugosidade
[0; 316]

Convergéncia
[-82; 81]

Logaritmo da area de captacdo cumulativa a montante
dividido pela tangente do local. Destaca os locais com maior
potencial de acimulo de dgua na paisagem. Areas Umidas
devem acumular o COS trazido das areas elevadas por
erosdo. A saturacdo do solo reduz a decomposicdo do COS,
promovendo seu acumulo.

O leste fornece medidas continuas que descrevem a
orientagdao em combinagdo com a inclinagao. Tem sido
usados na distribuicdo de espécies de plantas e mapeamento
de florestas.

O norte fornece medidas continuas que descrevem a
orientacdo em combinacdo com a inclinacdo. Tem sido usado
na distribuicdo de espécies de plantas e mapeamento de
florestas.

Reprocessamento de dados STRM. A temperatura do ar
diminui com a elevacao, reduzindo a atividade microbiana.
Deve haver acimulo de COS e aumento dos estoques.

Reflete a poténcia erosiva associada ao fluxo e a tendéncia
das forcas gravitacionais de mover a agua a jusante. Usado
em modelos de erosao do solo, suscetibilidade a
deslizamentos e estimativa de aguas subterraneas. Pode
indicar perda de COS pelo escoamento superficial erosivo.

E a taxa de mudanca de elevacdo na dire¢do da linha de fluxo
de dgua. E especialmente importante para a quantificacdo da
erosdo do solo, velocidade do fluxo de dgua ou aptidao
agricola.

E expressa como a maior diferenca absoluta inter-células de
uma célula focal e suas oito células circundantes.

E uma variavel do terreno que destaca as areas convergentes
como canais e dreas divergentes como cumes.

Curvatura do perfil (vertical) A andlise das curvaturas permite entender como a agua e

[-0,004; 0,001] * 10.000

como os sedimentos se movem na paisagem e ajuda a
guantificar sua acumulagdo ou dispersao.




3.2.1.3 Classificagao climatica

O clima, enquanto fator de formacao, refere-se as condi¢des de disponibilidade de agua, ar e
calor no interior e na atmosfera préxima da superficie do solo. Essas condi¢gdes determinam
a atividade biolégica num local, regulando a taxa de acumulo de fotoassimilados pela
vegetacdo e sua respiracao e da microbiota do solo. Dessa forma, os estoques de COS variam
de uma regido para a outra dependendo n3o apenas do uso e cobertura locais do momento
atual, mas também das condi¢Oes dos anos anteriores. Por isso, o clima atua como regulador
das entradas e saidas de COS.

Dados espacialmente explicitos das condicbes meteoroldgicas didrias estao disponiveis para
todo o territdrio brasileiro cobrindo um longo periodo de tempo. Esses dados consistem de
mapas produzidos utilizando dados de estacGes meteoroldgicas e sensores orbitais. Na
versdo beta, entretanto, optou-se por utilizar apenas dados de classificacao climdatica como
covariavel, os quais auxiliam na modelagem do efeito dos padrdes climaticos espaciais de
larga escala sobre os estoques de COS. Para isso, a classificacdo climatica de Koppen,
considerada a primeira classificagdo quantitativa quanto ao clima das regides de todo o
mundo, foi utilizada (Figura 3) (Alvares et al., 2013).
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Figura 3. Classificacdo climatica para o Brasil de acordo com os critérios de Koppen (1936).
Fonte: (Alvares et al., 2013).
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Por se tratar de dados multicategéricos, a classificacdo climatica foi transformada para
varidveis bindrias (0 ou 1) antes de serem incluidas no modelo de regressao, conforme
exemplificado na Tabela 5. Assim, a classificacdo climdatica de Koppen resultou em trés
covariaveis bindrias para modelagem dos estoques de COS.

Tabela 5. Covariaveis binarias e equivaléncia com classes climaticas.

Covariavel Classe climatica e valor recebido

Cfa Cfb Cwa
Cfa 1 0 0
Cfb 0 1 0
Cwa 0 0 1

3.2.1.4 Classificacao da vegetacdo

Cada bioma possui caracteristicas distintas e uma relacdo diferente com os estoques de COS.
Nesse sentido foram utilizados dados da classificacdo do territorio brasileiro em biomas
(Figura 4a) e da classificagcdao da vegetacao (fitofisionomia) (Figura 4b). Assim como para a
classificacdo climatica, essas covaridveis multicategdricas foram convertidas em covariaveis
bindrias antes de serem incluidas no modelo de regressao.

a) b)

zs
&2/BGE e MAPA DE BIOMAS DO BRASIL

MAPA DE VEGETAGAO DO BRASIL

Figura 4. Mapa de Biomas (a) e da vegetacao do Brasil (b). Fonte: IBGE, 2004.



3.2.2 Covariaveis ambientais dindmicas

Os organismos vivos operam as entradas e saidas de COS no solo. Mudancas na cobertura
vegetal e uso das terras podem resultar tanto em ganhos como perdas na concentragdao de
COS. Essas mudangas também promovem alteracdes na densidade do solo e
consequentemente nos estoques de COS. A reducao da concentracdo de COS e da biomassa
vegetal sobre esse, associadas a praticas de manejo ndo conservacionistas, aumentam a
susceptibilidade do solo a erosdo. Por isso, os mapas de cobertura e uso da terra sdo
fundamentais para mapear a variacdo espaco-temporal dos estoques de COS.

3.2.2.1 Uso e cobertura da terra

A série de mapas de cobertura e uso da terra do MapBiomas (Colecdo 7.1) foi utilizada para
representar os efeitos dos organismos vegetais (Figura 5). Estas variaveis foram consideradas
como covaridveis dinamicas no modelo, com resolu¢do temporal de um ano. As seguintes
classes foram incluidas:

Formacgao Florestal

Formacao Savanica

Formagao Campestre

Campo Alagado e Area Pantanosa
Pastagem

Lavouras Temporarias e Perenes
Silvicultura

Mosaico de Agricultura

Pastagem

Outras Formacdes Naturais

As classes Mangue, Restinga Arborizada, Apicum e Outras Formacgdes ndo Florestais foram
agrupadas na classe “Outras Formacdes Naturais”. Na Figura 5 sdo apresentados os mapas
de uso e cobertura da terra do ano de inicio (1985) e final (2021) da série, produzidos pelo
MapBiomas (Colec¢do 7.1).



Figura 5. Mapas de uso e cobertura da terra dos anos de 1985 e 2021. Fonte: MapBiomas
(Colegdo 7.1).

Por se tratar de dados multicategéricos, os dados da classificacdo do uso e cobertura da
terra foram transformados para covaridveis bindrias antes de serem incluidos no modelo de
regressdo. Assim, uma covariavel representa a presenca ou auséncia de uma dada classe de
uso e cobertura para cada ano da série (Tabela 6).

Tabela 6. Exemplo de equivaléncia entre classes de uso e cobertura e a indicagdo binaria de
presenca para cada pixel, em cada ano da série.

Classe de uso e 1985 1986 1987
cobertura da terra

Cobertura florestal 1 0 0
Lavoura 0 1 1
Floresta 0 0 0

3.2.2.2 Persisténcia do uso e cobertura

O estoque de COS para um determinado ano nao depende apenas da vegeta¢cdao do mesmo
ano, mas também daquela de anos anteriores, tendo em vista que a mudanca da vegetacado
tem um efeito retardado na mudanca no COS. Para melhorar a representacao dos efeitos da
vegetacdo nos estoques de COS ao longo do tempo, foi computado o histérico de uso e
cobertura da terra em cada pixel. Esse cdlculo resultou na medida de quanto tempo cada
pixel esteve sob determinado uso ou cobertura. O resultado deste processamento foi uma
série histérica da persisténcia do uso e cobertura da terra para o periodo de 1985-2021. O
calculo foi realizado conforme pseudocddigo explicitado abaixo.



JavaScript

LULC = Mapa de uso e cobertura mapbiomas
CLASS = Classe de uso e cobertura (2° nivel)
ano = seq(from = 1985, to = 2021, by = 1)

x = valor do pixel

Para cada ano
Para cada LULC
Se LULC = CLASS,

Se ano = 1985 entao,
pixel x = 20,

Senao
Se teve mudanca de classe, entao

Se ela durou dois anos, entao

X =1,
Senao,
X =X+ 1,
Senao,
X =X + 1,
Senao,
X =0

Fim.
Fim.

Em funcdo da auséncia de dados para o periodo anterior a 1985, assumimos que naquele
ano todos os usos e coberturas da terra ja haviam permanecido estaveis por 20 anos. Isso
significa que, para o ano de 1985, todas as classes de uso e cobertura receberam um valor
de permanéncia igual a 20.

3.2.2.3 indices de vegetacdo
Trés indices de vegetacdo foram utilizados como covaridveis dindmicas:

e indice de vegetacdo da diferenca normalizada (NDVI)
e indice de vegetacio ajustado ao solo (SAVI)
e indice de vegetacido melhorado (EVI)

O NDVI foi calculado utilizando as imagens de satélites da colecdo Landsat com a seguinte
expressao:

NDVI = (NIR - RED) / (RED + NIR)

O SAVI leva em consideracdo o efeito do solo na reflectancia da vegetacdo e é especialmente
util em areas com vegetacdo densa e com solos muito escuros, onde outros indices de
vegetacdo podem nao ser tdo precisos. O indice SAVI é calculado a partir da diferenga entre



a reflectancia do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (RED) das imagens de satélite,
e é ajustado para levar em consideracao o efeito do solo na reflectancia da vegetagao, com a
seguinte expressao:

SAVI = ((NIR - RED) / (NIR + RED + L)) x (1 + L)

O EVI (Enhanced Vegetation Index) é um indice de vegetacdo que utiliza informag0es
espectrais das imagens de satélite para estimar a densidade da vegetacdo em uma
determinada darea. O EVI é uma versio melhorada do NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), que leva em conta o efeito do solo e das nuvens na reflectancia da
vegetacdo. O EVI é calculado a partir das bandas espectrais do vermelho, do infravermelho
préximo e do azul das imagens de satélite, utilizando a seguinte férmula:

EVI=2.5x ((NIR - RED) / (NIR + 6 x RED - 7.5 x BLUE + 1))

O valor resultante do EVI varia de -1 a 1, sendo que valores mais altos indicam uma
vegetacdo mais densa e saudavel. O indice é especialmente Util em dreas com vegetacao
densa e em regides com presenca de nuvens, que podem interferir na precisdao de outros
indices de vegetacao.

Considerando a série temporal (1985 a 2021), os indices de vegetacdao foram calculados
utilizando as imagens anuais de 1985 a 1999 e 2004 a 2011, do Landsat 5; imagens anuais
de 2000 a 2003 e 2012 do Landsat 7; e imagens anuais de 2013 a 2021 do Landsat 8. Como
algumas dareas do Brasil estdo permanentemente cobertas por nuvens (dados faltantes),
especialmente para o inicio da série histérica na regido norte do pais, os dados faltantes
foram preenchidos utilizando uma estratégia de preenchimento baseada nos anos
imediatamente anterior e posterior ao ano com dado faltante. Para minimizar os efeitos da
utilizagao de dados provenientes de distintos sensores Landsat ao longo da série temporal, a
tendéncia dos mesmos foi removida.

O estoque de COS para um determinado ano ndo depende apenas da vegetacdo desse
mesmo ano, mas também depende muito dos anos anteriores. Por isso, os dados dos indices
de vegetacdo foram utilizados para gerar médias ponderadas ao longo de vérios anos,
voltando no tempo. Essa estratégia ja foi utilizada anteriormente para produzir os mapas de
estoque de carbono (0-30 cm) para a Argentina, de 1982 a 2017 (Heuvelink et al., 2021). O
decaimento exponencial ajuda a representar o decréscimo do efeito da vegetacao pretérita
ao longo de um periodo de tempo. Para isso, utilizamos uma fun¢do de decaimento
exponencial, com alfa decaimento igual a 0,7 (Figura 6) que resultou em uma lista de pesos
para os anos anteriores ao de interesse.
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Figura 6. Decaimento exponencial para cédlculo de peso dos indices de vegetacao ao longo da
série histdrica

A aplicacdo da funcdo de decaimento exponencial requer que as covaridveis estejam
disponiveis para anos antes do ano inicial da série temporal. Frente a essa limitacdo,
assumimos que o NDVI, EVI e SAVI para os anos anteriores a 1985 eram iguais a 1985. Para
reduzir o tempo de computacdo, aplicamos um limite de 0,1. Isso significa que incluimos
apenas contribuicdes do passado para as quais a funcdo de decaimento exponencial estd
acima do limite, resultando em seis anos.

3.3 Modelo preditivo

O método de regressao adotado para predizer o estoque de COS foi o Random Forest. Um
modelo Random Forest consiste, basicamente, de uma cole¢cdo de M arvores de regressao
randomizadas. Isso significa que, internamente, o Random Forest opera construindo arvores
de regressao.

Uma arvore de regressdo é construida por meio de um processo iterativo de
particionamento de dados, chamado de particionamento recursivo binario, que visa
minimizar o erro quadratico médio em cada particdo. O algoritmo comeca selecionando a
melhor forma de dividir ao meio o conjunto de dados de treinamento com base nos valores
das covaridveis. O critério de selecdo é que o erro quadratico médio do subconjunto a ser
formado seja o menor possivel, comparado a média dos dados. O algoritmo faz isso de
maneira iterativa, formando uma estrutura semelhante a uma arvore. O processo continua,
até que uma particao final seja gerada, a partir da qual outras divisdes ndo reduzem o erro
guadratico médio do subconjunto. A predicdo entdo é realizada com base na média dos
dados do subconjunto apds o ultimo particionamento.

Como o objetivo do algoritmo é reduzir o erro quadratico médio, uma arvore de regressao
pode dividir o conjunto de dados em um grande ndmero de subconjuntos, até o ponto em



gue um subconjunto contenha pouquissimos dados. Como consequéncia, o modelo fica
sobre-ajustado aos dados de treinamento e perde a sua capacidade de generalizagao
(chamado de overfitting). Ou seja, ele se ajusta muito bem ao conjunto de dados de
treinamento, mas pode ser ineficiente para fazer predicdes em dados desconhecidos, por
fazer predigdes pouco viesadas mas com alta variancia.

O Random Forest faz o ajuste de diversas arvores de regressdao randomizadas, portanto,
independentes entre si, usando o conjunto de dados de treinamento. Para isso, cada arvore
de regressdo do modelo é ajustada utilizando uma reamostragem com reposi¢ao dos dados
de treinamento (usando o método bootstrap), e algumas covaridveis, o que resulta em
arvores independentes umas das outras. Ao final, um valor predito pelo Random Forest é
resultante da média da predicdo de todas as arvores de regressao em cada local. Com isso,
ambos o viés e a variancia das predicdes tendem a ser reduzidos, diminuindo a tendéncia de
overfitting das arvores de regressao.

Para ajustar o modelo, dois parametros precisam ser definidos (Tabela 7). O primeiro é o
numero de arvores de regressdo que serdo ajustadas (parametro ntree) e o numero de
covaridveis preditoras que serdo utilizadas em cada arvore (parametro mtry). Como
hiperparametros do modelo foram definidos o niumero de arvores de regressdo ntree = 1/10
do nimero de amostras e o numero de covaridveis selecionadas em cada divisdo mtry = 1/3
do numero de covaridveis. O modelo foi treinado no Google Earth Engine com a funcao
ee.Classifier.smileRandomForest com o modo de saida “Regression”. Os cddigos utilizados
sdo de acesso aberto e podem ser consultados no material suplementar deste documento.

Tabela 7. Parametros do modelo Random Forest utilizado para mapeamento do estoque de
COS no territoério brasileiro.

Parametro Descricao Valor
ntree nlimero de arvores de regressao 1000
mtry numero de covaridveis selecionadas em cada divisao 25

das arvores

minLeafPopulation numero minimo de observagdes nos nds terminais 5

bagFraction fracdo das observacdes do conjunto de treinamento 0,632
selecionadas aleatoriamente para compor o
conjunto de avaliacado

As coordenadas espaciais e temporais (ano de coleta) dos dados pontuais de solo foram
utilizados para extrair as covaridaveis ambientais estaticas dinamicas, para compor a matriz



de treinamento. A matriz de treinamento foi utilizada para treinar um Unico modelo
preditivo, utilizado para fazer a predigdao no espago e tempo. Para isso, foi realizada uma
predicdo espacial para cada ano de interesse (1985-2021), e toda vez, a camada contendo as
covaridveis dinamicas de interesse é inserida para indicar ao modelo uma referéncia de
tempo. Todos os procedimentos, demonstrados no fluxograma (Figura 7) e detalhados nos
itens a seguir, foram realizados no workspace MapBiomas no Google Earth Engine e Google
Cloud Storage Platform.
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Figura 7. Fluxograma das etapas para a modelagem espaco-temporal dos estoques de
carbono organico do solo no territério brasileiro.



3.4 Poés-processamento
3.4.1 Mascaras

Os mapas de uso e cobertura da terra do MapBiomas (Colecdo 7.1) foram usados para
delinear as areas de terras emersas a serem mapeadas ao longo da série temporal. A classe
33, que designa rios, lagos e oceanos, e a classe 31 referente a aquicultura foram utilizadas
para essa finalidade. A unido dessas classes foi utilizada para identificar as areas com
cobertura de agua permanente (frequéncia maior que 35 anos) e areas alagdveis, ou seja,
aquelas que estiveram emersas em algum ano da série. As dreas de dgua permanente foram
excluidas do universo de predicdo, recebendo o valor -1.

Algumas classes de cobertura e uso da terra sdo reconhecidas por possuirem estoque de
COS muitissimo baixo ou nulo. As classes usadas para delinear essas areas estdo listadas na
Tabela 8. Para essas dreas, o estoque de COS foi considerado como sendo igual a zero.

Tabela 8. Classes de uso e cobertura da terra do MapBiomas (Coleg¢do 7.1) com estoque de
COS muitissimo baixo ou nulo.

ID Classes Cole¢ao 7.1 Natural/Antrépico Uso e Cobertura da Terra
23 4.1. Praia, duna e areal Natural Cobertura

24 4.2, Infraestrutura urbana Antrépico Uso

30 4.3. Mineragao Antrépico Uso

29  2.4. Afloramento rochoso Natural Cobertura

3.4.2 Filtro temporal

Algumas covaridveis utilizadas nas predicdes apresentaram pixels com dados faltantes
mesmo apos o seu processamento inicial. Isso ocorreu com maior frequéncia em regides
como o Amapa, que possuem uma densa cobertura de nuvens ao longo do ano, dificultando
a obtencdo de imagens da superficie. Como resultado, alguns pixels foram retornados pelo
modelo sem valor predito. Na etapa de pds-processamento, todos estes pixels com dados
faltantes foram preenchidos usando um filtro temporal. Caso ndo houvesse informacao de
COS para um determinado ano, foi utilizado o valor do pixel mais préximo nos anos
anteriores. Se ndao houvesse valores preditos nos anos anteriores, foi utilizado o valor do
pixel do ano seguinte mais préximo. Os pixels que permaneceram sem predi¢cdes foram
mapeados como -2.



3.5 Estatisticas pontuais e zonais

Foram calculadas estatisticas zonais dos estoques de COS no Brasil. As areas de interesse
(feicdes) foram biomas, unidades federativas, estados, municipios, unidades de conservacgao,
areas de uso e cobertura da terra (MapBiomas Colecdo 7.1, nivel 1). Em cada area de
interesse, o estoque total e médio de COS foi computado. O cdédigo utilizado é de acesso
aberto e pode ser consultado no material suplementar deste documento.

Considerando o suporte de predi¢cdao pontual do mapeamento, que reporta um valor Unico
para cada pixel do territério (médio em t/ha de COS para determinado pixel) foi realizado o
computo do estoque de COS em cada feicdo. A soma total dos estoques em cada feicdo foi
obtida multiplicando o valor do pixel (estoque de COS) pela area do pixel
(ee.Image.pixelArea()). Por exemplo, um dado pixel, de coordenada (i, j, t), tem o seu valor
de estoque de COS dado em t/ha. Considerando que cada pixel representa a média do
estoque de COS na area que lhes confere a sua resolucdo espacial, que é de
aproximadamente 30 x 30 m (ou cerca de 900 m?), a equacdo empregada para obter a
média dos pixels seria:

L

) COS,gogue (ano) = > (COS,ogue, ) ® 900 m*
(1.71=1

Para o calculo médio, a soma dos estoques (estoque total da feicdo) foi dividida pela soma
da drea ocupada pela feicdo (area da feicdo).



4. Estratégias de avaliagao
4.1 Dados de treinamento

O cdlculo do estoque de COS estocada numa camada de solo requer dados de quatro
propriedades do solo:

e concentracdo (g/kg) de COS na fracdo terra fina (didmetro < 2 mm) seca em estufa
(105 °C),

® proporgao (volume) da massa do solo ocupada por fragmentos minerais de diametro
>2mm,
densidade (g/cm) do solo inteiro e

e espessura (m) da camada de solo sendo considerada nos calculos.

O uso de dados de estoques de COS para produzir uma série de mapas anuais requer que os
mesmos sejam acompanhados de coordenadas do local (espaco) e momento (tempo) da
coleta no campo. Em geral, quanto mais representativa da realidade modelada forem os
dados pontuais de solo, maiores sdo as chances de se obter mapas mais realisticos. Assim,
nesta Colecao Beta, a qualidade dos dados pontuais de solo foi avaliada utilizando graficos
de distribuicdo no tempo e espaco geografico e de atributos do solo. A meta dessa avaliacao
grafica foi verificar o qudao bem os dados cobrem as dimensées modeladas do territério e
solo brasileiros.

Os dados de densidade do solo inteiro receberam atencdo especial na avaliacdo de
gualidade dos dados de treinamento. Isso porque essa propriedade do solo precisou ser
estimada para um grande numero de amostras de solo usando um modelo Random Forest.
Neste caso, a avaliagdo consistiu do cOmputo de um conjunto de estatisticas do erro de
predicdo do modelo treinado. Sao elas:

ME z yi—xi

= Z "
i=1

MAE ;1|yi—xi|
= n

MSE _ (yi—xi)2
- n

RMSE

NSE _q _ _MsE_

Em que:



- yi éovalor predito;
- Xi é o valor observado;
- néonumero de observagoes;

- ; € a média dos valores observados;

- ME é calculado através da média dos erros;

- MAE é o erro calculado a partir da média dos erros absolutos;

- MSE é o erro calculado a partir da média dos erros elevado ao quadrado;

- RMSE é o erro calculado através da raiz quadrada do mse;

- NSE considera a eficiéncia do modelo, sendo uma medida de ajuste do modelo em
relacdo a variabilidade dos dados observados. E calculado como 1 menos a razdo
entre o MSE e a média dos residuos elevado ao quadrado;

- slope é o coeficiente de declividade do modelo de regressdao entre os valores
observados e os valores preditos. O resultado é o segundo coeficiente retornado pela
funcdo Im, que realiza a regressao linear.

Um valor negativo de ME indica subestimativas, e um valor positivo indica superestimativas.
O MAE é uma métrica que avalia a precisdo de um modelo de previsdao, levando em
consideracdo a diferenca absoluta entre os valores observados e os valores preditos. Ele é
expresso na mesma unidade de medida dos dados. Um MAE menor indica um melhor
desempenho do modelo em termos de precisio (Hyndman and Koehler, 2006;
Karunasingha, 2022).

O MSE e o RMSE s3ao medidas que caracterizam o desempenho do modelo. O MSE é
calculado em uma unidade de leitura que pode ser dificil de entender, mas a raiz quadrada
no RMSE permite que ele seja expresso na mesma unidade de medida das observagdes
analisadas, facilitando sua interpretacdo. Tanto o RMSE quanto o MAE penalizam erros
muito grandes, mas tendem a se aproximar um do outro quando os erros sao menores
(Karunasingha, 2022).

NSE é uma estatistica normalizada que determina a magnitude relativa da variancia residual
em comparag¢ao com a variagao nos dados de medic¢do. A escala varia de menos infinito a 1,
onde 1 representa uma correspondéncia perfeita entre o modelo e os dados observados.
Um valor proximo a 0 indica um desempenho pior do que a média dos dados observados
(Lopes, 2020).

As estatisticas do erro de predicdo do modelo Random Forest foram calculadas usando as
predicbes fora-do-saco (out-of-bag) e de uma validacdo cruzada com 10 particOes
construidas de maneira inteiramente aleatéria. A comparagao dos resultados obtidos
usando os dois procedimentos permite verificar a sensibilidade do modelo Random Forest a
redugdao de 10% no nimero de pontos de treinamento. Por fim, a plausibilidade pedoldgica
do modelo Random Forest treinado foi avaliada ordenando as covaridveis em funcdo de sua
importancia na reducdo da variancia nas particdes das arvores de regressao.
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4.2 Validacdo cruzada do modelo preditivo

A validacdo cruzada comum de mapas digitais de solo pode gerar estimativas de incerteza
(das predi¢des) muito otimistas nos cendrios em que as amostras de solo apresentam
agrupamentos espaciais, comum em bases de dados legados. Nesse sentido, a valida¢ao
cruzada espacial é uma alternativa para inferir sobre a magnitude de erro dos modelos nas
regides com amostras esparsas, ajudando a refletir sobre as extrapola¢des dos modelos no
espaco.

Para validagdo do modelo foi utilizado os pacotes randomForest e Caret no software R,
configurados com os mesmos hiperparametros utilizados para a modelagem em nuvem no
Google Earth Engine, garantindo a consisténcia dos resultados. Na validagdo cruzada
comum, do tipo k-Fold, as amostras foram divididas aleatoriamente em 10 subconjuntos e as
amostras foram aleatoriamente sorteadas para uso no treinamento e validacdo do modelo.
Na validacdo cruzada espacial, os dados de treinamento passaram primeiro por um processo
de agrupamento espacial e temporal usando k-Means (30 grupos). Diferentes grupos de
amostras foram aleatoriamente sorteados, também em 10 subconjuntos, para treinar ou
validar o modelo. A Figura 8, ilustra o fluxograma das estratégias de validacdo cruzada e
validacdo cruzada espacial adotadas neste estudo. Os dados e cddigos utilizados sdo de
acesso aberto e podem ser consultados no material suplementar deste documento.

Durante a validacdo, foram explorados diferentes nimeros de clusters (10, 20 e 30) para
considerar a influéncia das amostras agrupadas e das regides sem agrupamento. Essa
abordagem busca encontrar um equilibrio entre a representacdo de padrGes gerais e as
particularidades locais. A variacgdo no numero de clusters permite obter previsGes mais
préoximas aos dados de treinamento, considerando a heterogeneidade dos dados e a
generalizacao do modelo.

Ao considerar um menor niumero de clusters, como 10, foi possivel identificar padrées mais
gerais nas previsdes, abrangendo uma area maior. Por outro lado, ao aumentar o nimero de
clusters para 20 ou 30, é possivel capturar nuances mais especificas para diferentes regioes.
Portanto, optou-se por utilizar 30 clusters como mais apropriado para capturar resultados.
Uma observagdo importante é avaliar o desempenho do modelo nas regiées onde temos
menor nimero de amostras. Para avaliar a qualidade do modelo, utilizou-se métricas de
ajuste do modelo, tais como ME, MAE, MSE, RMSE e NSE. Estas métricas foram obtidas tanto
em nivel nacional quanto por bioma. Para o nivel de bioma, apenas os dados de validagao
cruzada comum sdo apresentados.



Etapa 1) Inserir dados para alimentar os métodos de regressao (matriz de treinamento beta)
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Etapa 4) Obtendo resultados estatisticos

20 s8o usados para a validagdo
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modelos.
Métricas de ajuste do modelo a qualidade dos dados:

ME (Mean Error)

MAE (Mean Absolute Error)

MSE (Mean Squared Error)

RMSE (Root MSE)

NSE (Nash-Sutcliffc Efficicncy)

CCC (Lin's concordance correlation coefficient)

Figura 8. Fluxograma das estratégias de validacdo cruzada e validacdo cruzada espacial.



5. Resultados da colegdo e sua analise
5.1 Disponibilidade de dados de treinamento
5.1.1 Densidade do solo

Os dados faltantes de densidade do solo nos pontos de amostragem foram estimados por
meio de um modelo Random Forest. A Figura 9 demonstra a frequéncia dos dados
disponiveis para o treinamento do modelo Random Forest pelo SoilData para predicdo da
densidade do solo. Nota-se um volume maior de dados com densidade do solo acima de 1
g/cm?até 1,7 g/cm?.
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Figura 9. Dados de treinamento do Random Forest para densidade do solo (n = 5480)
disponiveis no SoilData.

A Figura 10 demonstra a importancia de cada varidvel utilizada no modelo de regressao
Random Forest para predi¢ao da densidade do solo de 34.589 camadas com dados faltantes
para essa propriedade do solo. As fragcdes granulométricas e o teor de carbono organico sdo
as propriedades de maior influéncia na predicao da densidade do solo.
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Figura 10. Importancia relativa das varidveis preditoras na redugao da variancia nas
particOGes das arvores de regressdo do modelo Random Forest para densidade do solo.

A Tabela 9 apresenta os resultados estatisticos para o modelo de regressdao Random Forest
da estimativa da densidade do solo, utilizando-se o modelo OOB e CV para validacdo. Ambos
os métodos demonstraram a efetividade do modelo com a mesma magnitude, podendo-se



confirmar com os valores de NSE de 0,6904 e 0,6808 para a validacdo com o OOB e CV,
respectivamente.

Tabela 9. Estatisticas de desempenho do modelo de regressdo Random Forest para a
estimativa da densidade do solo.

Método Estatisticas
ME MAE  MSE RMSE NSE slope
(g/cm’) (g/cm®) (g/cm®)  (g/cm?)
Out-of-bag (O0B) 0 0,1159 0,027 0,1642 0,6904 1,0641
k-fold=10(CV) 0 0,1191 0,0278  0,1667 0,6808 1,0888

A Figura 11 apresenta a dispersao dos dados observados de densidade do solo versus os
dados preditos pelo modelo do Random Forest para ambos, valida¢dao por OOB e CV. Nota-se
gue a distribuicdo dos pontos de predicao pelo modelo é semelhante entre os métodos de
validagao. O modelo apresenta uma melhor estimativa para valores de densidade entre 0,8 e
1,7 g/cm?, uma vez que é a faixa onde se concentram o maior nimero de amostras de
treinamento. Os esforgcos em reunir dados de solos que cobrem as diferentes regiées do pais
auxiliardao nos modelos de treinamento para estimativa da densidade do solo.
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Figura 11. Dispersdo dos valores de densidade do solo (g/cm?) observados no campo e
preditos nas amostras mantidas (a) fora da bolsa (out-of-bag samples) e preditos pela (b)
validacdo cruzada (CV) durante o treinamento do modelo de regressdo Random Forest.

5.1.2 Profundidade e espessura da camada

Dados de propriedades do solo estdo disponiveis para camadas de diferentes espessuras.



Essa variagdao acontece porque a camada de interesse varia de caso para caso. Em alguns
casos, como em areas agricolas, sdo amostradas camadas de espessura fixa predeterminada.
Contudo a amostragem costuma ser limitada aos primeiros 10 ou 20 cm a partir da
superficie do solo. Além disso, em parte consideravel do territério nacional, o solo possui
menos de 30 cm de profundidade. Para estimar os estoques de carbono no solo, foram
consideradas apenas amostras de solo de profundidade de até 30 cm (Figura 12). Porém,
podemos estar subestimando os estoques caso haja solo com mais de 30 cm de
profundidade.
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Figura 12. Distribuicdo de frequéncia empirica da profundidade/espessura da camada dos
dados de solo (n = 9649) disponiveis no SoilData para modelagem espaco-temporal dos
estoques de carbono organico no territdrio brasileiro.

5.1.3 Fracdo grossa e raizes

Dados concretos sobre o volume ocupado pelas raizes ainda sdo escassos. Mas vale lembrar
gue as raizes finas constituem menos 1% da biomassa total das florestas, porém sua
producdo anual (de raizes finas) pode contribuir com mais de 50% na producdo primaria
liguida total das florestas. Nas florestas, menos de 20% da biomassa total esta abaixo do
solo, embora mais de 50% do carbono absorvido anualmente pelas plantas pode estar
alocado abaixo do solo. Cerca de 50 a 80% das raizes sao encontradas nos primeiros 30 cm
do solo. Portanto, é necessario reunir informacées da densidade das raizes nos locais
amostrados, e melhorar a precisdo do estoque de COS em regides de interesse.

5.1.4 Distribuicdo espacial e temporal



O volume de dados disponiveis no SoilData para mapeamento dos estoques de carbono no
solo é consideravel. Sua distribuicdo espaco-temporal, contudo, é heterogénea (Figura 13). A
maioria dos dados sdo provenientes de amostras de solo coletadas entre as décadas de 1970
e 1990 (Figura 14), sendo que 4336 pontos referem-se a coletas de amostras realizadas
entre 1958 e 1984. Dados das décadas de 2000 e 2010 s3ao escassos e concentrados em
pequenas regioes onde trabalhos mais detalhados foram realizados por universidades e
instituicdes de pesquisa estaduais. Dados produzidos por empresas privadas, e que estejam
disponiveis para reuso, sdo praticamente inexistentes. Esforcos sdao necessdrios para
incentivar a abertura de dados das instituicdes publicas e privadas.
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Figura 13. Distribuicdo de frequéncia empirica no espaco geografico dos dados de solo (n =
9650) disponiveis no SoilData para modelagem espaco-temporal dos estoques de carbono
organico no territério brasileiro.
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Figura 14. Distribuicdo de frequéncia empirica no tempo dos dados de solo (n = 9650)
disponiveis no SoilData para modelagem espago-temporal dos estoques de carbono
organico no territério brasileiro.

O numero de amostras por bioma é bem variado, o que acaba desfavorecendo o modelo de
treinamento de predicdo dos estoques de COS, subestimando ou superestimando valores
(Tabela 10). O bioma Amazonia é o que apresenta o maior numero de amostras (46,3%),
seguido da Mata Atlantica (~¥30%). O Pantanal é o menor bioma brasileiro e também o que
apresenta menor numero de dados (~0,96%) pontuais dentre o conjunto de dados
disponiveis no SoilData. Outro bioma com menor nimero de amostras é o Pampa, com
representacdo de 1,75% dos dados. A discrepancia do nimero de dados de treinamento
entre os diferentes biomas pode prejudicar o modelo. As amostras dos biomas Pantanal e
Pampa apresentam-se pouco distribuidos pelo seu territdrio. Portanto, é de grande certeza a
necessidade em reunir mais amostras de todas as regides do pais, a fim de melhorar o
modelo de predicao nas préximas versoes.



Tabela 10. Distribuicdo dos dados de treinamento entre os biomas brasileiros.

Bioma Numero de pontos por Numero de pontos a Numero absoluto de
ano (média) cada 1000 km? pontos

Amazbnia 121 1.1 4468

Pantanal 3 0.6 93

Caatinga 23 1.0 864

Cerrado 32 0.6 1116

Mata Atlantica 78 2.6 2888

Pampa 5 0.9 169

5.1.5 Estimativa pontual dos estoque de COS

Para o calculo do estoque de COS o primeiro passo consistiu em transformar os dados de
contetdo de terra fina (g/kg) para volume (cm?/cm?). Isso foi feito assumindo que a média
da densidade das fracbes fina e grossa é 2,65 g/cm®. Abaixo, a Figura 15 apresenta a
frequéncia absoluta dos dados de COS. A grande maioria dos dados referem-se a amostras
com baixa concentragcdo de carbono, mais precisamente abaixo de 20 t/ha.
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Figura 15. Distribuicao de frequéncia empirica dos dados de estoque de carbono organico do
solo (n = 9649) disponiveis no SoilData para modelagem espaco-temporal no territdrio
brasileiro.



5.2 Desempenho do modelo espago-temporal
5.2.1 Desempenho geral do modelo

As estatisticas de validacdo cruzada sdo apresentadas por meio de diagramas de caixa
(boxplot), que fornecem uma representacdo visual das métricas de desempenho dos
modelos na validagdo cruzada comum e validacdao cruzada espacial, que permitem uma
comparacao entre diferentes métricas como o MSE, RMSE e NSE, para identificar padrdes e
tendéncias nas estimativas (Figura 16).

O desempenho do modelo espaco-temporal variou conforme a abordagem de validacao
cruzada utilizada. Na validacdo cruzada comum, em que as amostras sdo sorteadas
individualmente para compor o conjunto de valida¢do, o modelo apresentou um RMSE de
3,67 kg/m? (36,7 t/ha) e um NSE de 0,37. Esse tipo de validacio é um bom indicador de
qualidade das predicdes em locais em areas onde ha maior densidade de amostras,
fornecendo portanto, estimativas mais precisas da qualidade dos mapas nessas areas.

Por outro lado, na validagdo cruzada espacial o desempenho do modelo foi pior. Os valores
de RMSE chegaram a 4,18 kg/m? (41,8 t/ha) com NSE de 0,08. Isso revela um desafio maior
para o modelo em fazer estimativas precisas nas dreas com menor densidade amostral.

De modo geral, em lugares onde hda vazios de dados, é provavel que o desempenho do
modelo seja mais préximo ao da validacdo cruzada espacial. Para obter uma estimativa
global mais precisa do modelo espaco-temporal, a média aritmética das duas validactes
pode ser considerada, sendo RMSE = 3,9 kg/m? (39 t/ha) e um NSE = 0,22. Essa abordagem
proporciona uma visdao mais abrangente da qualidade do modelo, levando em conta tanto as
areas com densidade amostral significativa quanto as regides com amostras mais escassas,
contribuindo para uma analise mais precisa e abrangente dos resultados.
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Figura 16. Diagrama de caixa das métricas de validacdo cruzada comum (Standard k-Fold CV)
e validacdo cruzada espacial com 30 grupos (Spatial k-Fold CV with 30 clusters). Em que:
MSE: erro médio absoluto, RMSE: erro quadratico médio, NSE: eficiéncia do modelo.

5.2.2 Desempenho do modelo por Bioma

Para um bom desempenho preditivo, o algoritmo precisa capturar as complexas relacdes
entre solo-covariaveis nos dados de treinamento. O nimero de amostras necessarias para
isso varia e elas devem estar alocadas de forma a contemplar os componentes da paisagem
que afetam a dindmica de cada bioma como o tipo de vegetacdo, o clima e a biodiversidade.
De modo geral, quanto maior o nimero de amostras disponiveis para um bioma, maior as
chances do modelo preditivo resultante ter um bom desempenho.

A andlise das métricas de validacdo cruzada comum, agrupando os resultados por bioma
permitem uma compreensdo mais detalhada de como o modelo se comporta em diferentes



regides do pais. Os resultados permitem identificar diferengas expressivas, demonstrando a
influéncia do numero de amostras e do contexto de cada bioma na qualidade das predi¢des
(Figura 17).
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Figura 17. Diagrama de caixa das métricas de validacdo cruzada comum (Standard k-Fold
CV). Em que: MSE: erro médio absoluto, RMSE: erro quadratico médio, NSE: eficiéncia do
modelo.

O modelo apresentou melhor desempenho no bioma Caatinga e Mata Atlantica. Na Mata
Atlantica, mesmo com 2888 amostras, registrou o segundo melhor desempenho, devido ao
RMSE superior ao da Caatinga, com NSE de 0,49 e um RMSE de 4,67 kg/m? (46,7 t/ha).
Enquanto a Caatinga teve 864 amostras, o modelo obteve o melhor resultado, com o NSE de
0,46 e menor RMSE de 2,26 kg m™? (22,6 t/ha). E possivel que a Caatinga, apesar de ter



menor numero de amostras, possua amostras mais representativas em relagdo as
caracteristicas que o modelo esta tentando estimar.

Ao comparar a Amazbnia e o Pantanal, podemos observar diferencas significativas em
relacdo a disponibilidade de amostras de treinamento e ao desempenho do modelo de
previsdo. A Amazonia, com 4468 amostras de treinamento, apresentou NSE de 0,24 e o
RSME de 2,26 kg/m? (22,6 t/ha). Por outro lado, o Pantanal teve apenas 93 amostras de
treinamento, mas o modelo ainda obteve resultados semelhantes, com NSE de 0,23 e um
RMSE 2,69 kg/m? (26,9 t/ha). Essa comparacdo indica que, apesar da quantidade limitada de
amostras no Pantanal, as similaridades entre os biomas permitiu métricas semelhantes.

No caso do Cerrado e do Pampa, observou-se que a representatividade das amostras é um
fator critico. O Cerrado, com 1166 amostras, apresentou baixa eficiéncia com NSE de 0,19 e
alto RSME 5,33 kg/m? (53,3 t/ha), demonstrando baixa representatividade das amostras no
bioma, resultando em maiores erros nas estimativas. De maneira similar, o Pampa, com
apenas 169 amostras, registrou o pior desempenho, com NSE de -0,17, o que indica que o
modelo ndo conseguiu explicar a variacdo dos dados melhor que sua média aritmética,
resultando no maior RMSE de 7,54 kg/m? (75,4 t/ha) entre todos os biomas. Esses
resultados destacam a possivel baixa representatividade amostral possivelmente associada
as mudancas na dindmica de uso do solo.



6. Consideragoes praticas
6.1 Processamento e armazenamento de dados em nuvem

Para essa colecdo foram armazenadas cerca de 1,5 terabytes de covaridveis estaticas e
dinamicas, incluindo ativos proprietarios e disponiveis publicamente, como o SoilGrids, no
workspace do MapBiomas na Google. O tempo de processamento de toda cole¢do foi de
aproximadamente uma semana, a depender das flutua¢des do nimero de usudrios e outros
fatores inerentes a computagao em nuvem.

A colecdo beta completa de mapas anuais de carbono organico do solo do Brasil (1985-2021)
tem aproximadamente 36 gigabytes, equivalente a uma média de 1 gigabyte por mapa/ano.
Ela foi produzida utilizando aproximadamente 79.450 EECU/h Unidades de Computac¢do do
Earth Engine (EECU), que é uma medida de poder computacional da plataforma.

6.2 Nota de precaucdo

A colecdo beta apresenta uma estimativa dos estoques globais e relativos de COS, bem
como o padrdo espacial de larga escala esperado desses estoques. A plausibilidade
pedoldgica dos resultados, no espaco e no tempo, deverdo ser avaliadas considerando as
condicbes ambientais presentes e pretéritas de cada regido do pais. Além disso, é a partir
desta colecdo que a disponibilidade e qualidade dos dados de solo em cada regido do pais
serd avaliada. Isso ird direcionar esforcos para o resgate e compartilhamento de dados,
permitindo uma melhoria continua na qualidade e precisdo das estimativas.

O arcabouco tedrico-conceitual utilizado para gerar as informacdes contidas nesses mapas é
baseado em modelos matematicos que integram informagdes sobre as caracteristicas do
solo, clima e vegetacdo. Os modelos levam em conta os principais processos que controlam
o estoque de carbono no solo no espa¢o, como varidveis morfométricas de terreno, e no
tempo, como mudangas no uso da terra. Entretanto, outros vetores importantes de
mudanca, como varidveis climaticas e regimes de manejo, ndo foram incluidos no modelo.
Isso acontece devido a baixa disponibilidade de dados de campo e sua distribuicdo
heterogénea no espaco e no tempo. Estes vetores serdo considerados a medida que novos
dados foram incluidos no SoilData e novas estratégias de modelagem forem exploradas.

Os impactos mais criticos do uso da terra no Brasil ndo sdo contemplados por essa série. Isso
porque os maiores problemas de degradacdao do solo registrados no pais, precedem 1985,
periodo para o qual ndo temos informacdes satelitdrias disponiveis. Nesta época, uma
porcdo significativa da terra em uso antrépico agropecuario encontrava-se degradada ou em
processo de degradacdo. Quando técnicas de manejo e conservacao tornaram-se populares
no pais, a partir da década de 90, as mudancas no sistema de cultivo, como o cultivo minimo
e plantio direto, aumentaram os estoques de COS em algumas regides do pais,
especialmente quando elas estavam abaixo do esperado pelas condigdes ambientais. Nestes



casos, o aumento dos estoques de COS se deve as condicdes iniciais do solo no inicio da
série, 0 que ndo sugere que o uso seja eficiente em termos de sequestro de COS.

O modelo utilizado para fazer as predi¢des é uma primeira aproximagao do que esperamos
que a distribuicdo dos estoques de COS nos primeiros 30 centimetros do solo brasileiro seja.
Isso porque os modelos sdo representacdes simplificadas da realidade. Nele, processos
complexos de adicdo, perda, transformacdo e translocacdo das propriedades do solo e, por
consequéncia, dos estoques de CQOS, sdo representados de maneira simplista no espaco e no
tempo. Ele contempla um determinado conjunto de dados de campo, associadas a um
conjunto de covaridveis ambientais, cuja relacdo é computada por um modelo. As
estimativas apresentadas sdo, portanto, a melhor aproximac¢do dos valores verdadeiros,
compostos por erros e incertezas inerentes ao processo de mapeamento do solo.

Os mapas de estoques de COS da colecio beta ndao apresentam os estimativas
espacialmente explicitas de incerteza associadas ao valor predito, porém destacamos aqui as
principais limitacées dos dados utilizados e as potenciais fontes de incerteza do produto
disponibilizado, dentre as incertezas associadas aos dados pontuais de solo, as covariaveis e
ao modelo preditivo. Essas incertezas sdao combinadas (se somam, se anulam, se
multiplicam...) e sdo transmitidas ao mapa final. Esse processo, chamado de propagacao,
causa uma distorcdo em relacdo a verdade de campo, ou do que esperamos que ela seja.
Essa variacdo pode, por vezes, ter a mesma magnitude da prépria variacdo natural dos
estoques de COS na paisagem e no tempo.

6.2.1 LimitacOes inerentes aos dados pontuais de estoque de COS

As amostras disponiveis para colecdo beta possuem distribuicdo espacial e temporal
heterogénea ao longo da série e praticamente ndo possuem repeticdo no tempo.

Em cada dado pontual de solo, a quantificacdao das propriedades do solo contém erros, isso
porque toda medicdo, por mais criteriosa que seja, € sempre uma aproximacao do valor real.
Na determinagdao do conteudo de carbono de uma amostra de solo, os métodos analiticos e
equipamentos tém precisdo limitada distinta. Como os dados utilizados s3ao oriundos de
diferentes projetos, produzidos para diferentes propdsitos, a combinacdo dos dados de COS
obtidos por diferentes métodos analiticos exigiu uma etapa de harmonizacdo para serem
combinados.

Para parte das amostras de campo, a densidade do solo precisou ser estimada por um
modelo de regressdo, com base em outras propriedades do solo e covariaveis ambientais.
Outro aspecto importante é que dados do volume do solo que é ocupado por raizes ndo é
considerado no calculo do estoque de COS. Apesar de serem muito importantes,
especialmente em areas de floresta, o volume normalmente é ignorado por falta de dados
disponiveis.



Todas as amostras pontuais de solo estdo associadas a um dado de posicdo no espaco
geografico, suas coordenadas geograficas. A qualidade destes dados posicionais depende
principalmente da precisdao dos equipamentos utilizados para obté-las. Grosso modo, quanto
mais antigo o dado de campo disponivel no SoilData, pior a qualidade da estimativa
posicional, chegando em casos extremos, na casa de quildmetros. Isso significa que por
vezes, ainda que a estimativa do estoque de COS em um ponto esteja muito proxima do
valor real esperado, esse dado pode ser erroneamente correlacionado com condi¢des
ambientais completamente distintas. Este risco é maior quanto maior a resolucdo das
covariaveis.

6.2.2 LimitacOes inerente as covaridveis
As covaridveis sao utilizadas em representacdes aproximadas da paisagem.

A predicdo temporal é particularmente dependente da qualidade dos dados de uso e
cobertura da terra, ou seja, os erros de quantificacdo e alocagao nos dados sao propagados
para os mapas de estoque de COS. Além disso, ndo temos conhecimento sobre a dinamica
do uso e cobertura da terra pré 1985.

Considerando que algumas areas do Brasil estdo permanentemente cobertas por nuvens
(dados faltantes), especialmente para o inicio da série histdrica na regido norte do pais, os
dados faltantes foram preenchidos utilizando filtros, o que também podem afetar os
resultados finais.

Finalmente, mapas de cobertura e uso da terra existentes bem como as imagens de satélite
utilizadas para calculo do NDVI, entretanto, ndo sdo suficientes para representar os tipos de
manejo do solo nas areas de producdo agricola, pecuaria e florestal. O periodo de tempo
coberto por esses mapas também é pequeno quando comparado ao periodo de tempo pelo
qgual os solos brasileiros sdo utilizados em atividades produtivas. A indisponibilidade de
dados para as décadas anteriores aos anos 80 dificulta a modelagem do efeito de médio e
longo prazo da dinamica de cobertura e uso das terras sobre as propriedades do solo.
Solugdes serao desenvolvidas para melhorar a representa¢cdao do manejo agricola durante a
série historica.

6.2.3 LimitacOes inerentes ao modelo preditivo

Random Forest é um modelo baseado em dados, o que significa que seus resultados sao
diretamente influenciados pela qualidade e quantidade dos dados disponiveis.

Apesar da alta capacidade de computacao do Google Earth Engine, fundamental para a
aplicacdo de um modelo de predicdo em larga escala como este, foram identificadas
limitacdes na implementacdo do algoritmo Random Forest na plataforma. A principal
limitacdo é que o algoritmo implementado (através da funcao
ee.Classifier.smileRandomForest) ndo permite maior controle do treinamento do modelo



além da configuragdo dos parametros mtry, ntree, minLeafPopulation (tamanho minimo dos
nés terminais) e bagFraction (tamanho(s) da amostra a ser retirada). Solu¢des estdao sendo
buscadas para melhorar a flexibilidade dos parametros do algoritmo e, especialmente para o
coOmputo das estatisticas globais e locais de incerteza do modelo.

6.3 Isenc¢do de responsabilidade

As informacgdes apresentadas na colecdo beta sdo baseadas nos melhores, e as vezes Unicos,
dados de solo disponiveis, informagdes sobre o meio ambiente e técnicas de mapeamento
digital do solo. Apesar de este produto ser criado com o maximo cuidado, o(s) autor(es) e/ou
editor(es) e/ou MapBiomas ndo podem ser responsabilizados por quaisquer danos causados
pelo uso destes dados ou de qualquer conteldo nele sob qualquer forma, sejam ou nao
causados por possiveis erros ou falhas, nem por quaisquer consequéncias dos mesmos.

As designacOes empregadas e a apresentacdao do material neste produto informativo ndo
implicam a expressao de qualquer opinido por parte da MapBiomas sobre a situacao legal
dos estoques de carbono do solo de qualquer territorio, cidade ou drea ou de suas
autoridades.



7. Consideragoes Finais e Perspectivas

O feedback dos usuarios é importante para o aprimoramento continuo das futuras versées
do mapeamento, com melhorias na precisdo e qualidade dos dados para atender as
necessidades e expectativas dos usudrios. Os desenvolvedores do MapBiomas Solo estao
comprometidos em corrigir artefatos e inconsisténcias relatados pelos usuarios da colecao
beta, a fim de gerar uma nova colecdo de mapas para disponibilizacdo ao publico. Essa
colaboracdo entre usudrios e desenvolvedores é fundamental para ampliar a utilidade da
colecdo de mapas do MapBiomas Solo para pesquisadores, cientistas e tomadores de
decisdo em todo o pais.

AtualizagOes estdo previstas para as proximas cole¢des. A primeira delas, é a estimativa
espacialmente explicita da incerteza do modelo ao fazer predi¢Ges, que serdo calculadas ao
nivel do pixel. Junto com as avaliacdes globais de qualidade, essas estimativas de incerteza
permitirdo que a equipe tome decisdes informadas sobre onde concentrar esforcos para
melhorar a série de mapas. Ja os usudrios de dados, uma vez informados e capacitados,
utilizardo essas estatisticas para decidir como melhor empregar os dados em suas
aplicagodes.

A segunda é o mapeamento dos estoques de COS na camada subsuperficial do solo, de 30 a
100 cm de profundidade. Nessa camada sdao esperados estoques de COS significativos,
especialmente em biomas como Pantanal e Cerrado. A terceira é a expansao do universo de
variaveis dindmicas explicativas para contemplar outros vetores de mudanca nos estoques
de COS. Assim, a dindmica temporal dos estoques de COS passara a contemplar, ndo so a
mudanga na cobertura e uso da terra, mas também as mudangas no clima, nos regimes de
uso e manejo do solo, nos regimes de inundac¢do e frequéncia, intensidade e cicatriz das
gueimadas do pais.

Finalmente, se espera que a iniciativa fomente o desenvolvimento de uma ciéncia solo mais
colaborativa e aberta, com compartilhamento de ideias, dados e algoritmos. A colaboracado é
essencial para produzir uma série temporal que represente mais fielmente a realidade do
solo. Os dados coletados no campo por especialistas que conhecem as relagées entre o solo
e a paisagem dos biomas brasileiros, sejam eles resgatados de iniciativas pretéritas ou
obtidas no campo por iniciativas contemporaneas, estdo no cerne da evolugao dos produtos.
Iniciativas como o Programa Nacional de Levantamento e Interpretacdo de Solos do Brasil
(PronaSolos) e o serdo importantes parceiros nessa empreitada.
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Material Suplementar
Dados de treinamento

O conjunto final de dados de treinamento e o cédigo R para o seu processamento estdo
disponiveis em https://doi.org/10.58053/MapBiomas/4FJWZC.

Covariaveis

O cdédigo de processamento dos dados de propriedades dos solos estd disponivel em:
https://code.earthengine.google.com/d1434ce0161e91a0ce9c7291efd329fa
O conjunto final de dados de propriedades dos solos processado esta disponivel no

workspace do MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/ISRIC

SOILGRIDS_30M-v2_gapfill

O codigo de processamento dos dados de probabilidade de classes de solos esta disponivel
em: https://code.earthengine.google.com/3bfe9d169290bc05240b59284f5a76€8

O conjunto final de dados de probabilidade de solos processado estd disponivel no
workspace do MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/WRB
ALL-SOILS SOILGRIDS 30M-v4

O cédigo de processamento dos dados geomorfométricos esta disponivel em:
https://code.earthengine.google.com/fca5297060be8f223d9df73f84f3e3cd

O conjunto final de dados geomorfométricos processados estd disponivel no workspace do
MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/OT G
EOMORPHOMETRY 30m-v1

O cédigo de processamento dos dados de classificacdo climatica esta disponivel em:
https://code.earthengine.google.com/1dc4fc46136cd63e695978778349190f

O conjunto final de dados processados esta disponivel no workspace do MapBiomas no
Google Earth Engine em
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/IPEF
KOPPEN 30M _DUMMY

O cédigo de processamento dos dados dummy de fitofisionomias esta disponivel em:
https://code.earthengine.google.com/ec8744622a491f840f5c2434e720e35f

O conjunto final de dados dummy de fitofisionomias processados esta disponivel no
workspace do MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/IBGE
FITOFISIONOMIAS 30M DUMMY
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O cddigo de processamento dos dados dummy dos biomas estd disponivel em:
https://code.earthengine.google.com/294d9265cc4db274d36d656d83cef4f3

O conjunto final de dados dummy dos biomas processados estd disponivel no workspace do
MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/IBGE
BIOMAS 30M DUMMY

O cddigo de processamento dos dados de persisténcia das classes de uso e cobertura estd
disponivel em:

https://code.earthengine.google.com/3a0fa46d0b61d571a5a43dd16f190095

O conjunto final de dados processados esta disponivel no workspace do MapBiomas no

Google Earth Engine:

Os cddigo de processamento dos mosaicos anuais de NDVI, EVI e SAVI, respectivamente:
https://code.earthengine.google.com/db81a57f99eb7d1ae4b5093828dbc666?
https://code.earthengine.google.com/818e5bb2b27a7bceb2d6877937d2fbcl?https://code.
earthengine.google.com/d416534ed0a5637889d4b714729e0233?

Os mosaicos anuais dos indices NDVI, EVI e SAVI estdo disponiveis no workspace do

MapBiomas no Google Earth Engine em:
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LAND
SAT_NDVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LAND
SAT EVI BY BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LAND
SAT_SAVI_BY_BYTE

Modelagem espago-temporal
O cédigo de treinamento dos pontos estd disponivel neste:

https://code.earthengine.google.com/e56a92137acffe4a5eac4695f4bcd014

O conjunto de treinamento, treinamento com informacdes pontuais sobre carbono e
covariaveis preditoras:

points/carbonStocks-beta

O cédigo de predicdo do carbono organico do solo esta disponivel em:

https://code.earthengine.google.com/4f6976ae4866b2fc155a17ee803fleeb


https://code.earthengine.google.com/294d9265cc4db274d36d656d83cef4f3
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-solos-workspace/assets/points/carbonStocks-beta
http://projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/IBGE_BIOMAS_30M_DUMMY
http://projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/IBGE_BIOMAS_30M_DUMMY
https://code.earthengine.google.com/3a0fa46d0b61d571a5a43dd16f190095
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/AGE-LULC-STARTING-AT-20-v5-col7
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/AGE-LULC-STARTING-AT-20-v5-col7
https://code.earthengine.google.com/818e5bb2b27a7bceb2d6877937d2fbc1?noload=1
https://code.earthengine.google.com/d416534ed0a5637889d4b714729e0233?noload=1
https://code.earthengine.google.com/d416534ed0a5637889d4b714729e0233?noload=1
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_NDVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_NDVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_EVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_EVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_SAVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/LANDSAT_SAVI_BY_BYTE
https://code.earthengine.google.com/e56a92137acffe4a5eac4695f4bcd014
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-solos-workspace/assets/points/carbonStocks-beta
https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-solos-workspace/assets/points/carbonStocks-beta
https://code.earthengine.google.com/4f6976ae4866b2fc155a17ee803f1eeb

O mapa de toneladas por hectare de COS entre 0 e 30 cm, antes da aplicagao do filtro
temporal estd disponivel em:

https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/PROD
UTOS BETA/soil organic carbon-0 30 cm_t ha-beta 2 0

O cddigo de aplicagdo do filtro temporal e mascara de dgua esta disponivel a seguir:

https://code.earthengine.google.com/52d4c9283a936d2af3e99c31a0f5ead46?noload=1

Os mapas finais de carbono orgénico do solo de 0 a 30 cm em t/ha e uma vers3do de valores
arredondados em kg/m? e estdo disponiveis em:

https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/PROD
UTOS BETA/soil_organic_carbon-0 30 cm _t ha-beta 2 1

https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/SOLOS/PROD
UTOS BETA/soil organic carbon-0 30 cm kg m2-beta 2 1

O mapa utilizado na visualiza¢do da plataforma e do MapBiomas em kg/m? foi multiplicado
por 100 e somado aos mapas de uso e cobertura da cole¢do 7.1, desta forma os valores de
dezena e unidade sdo referentes a classe de uso e cobertura e os valores de milhar e
centena s3o referentes ao quantidade de kg/m? de carbono orgénico no solo:

https://code.earthengine.google.com/?asset=projects/mapbiomas-workspace/public/collect

ion7 1/mapbiomas soil collectionl carbon coverage vl

Cdédigo de acesso e visualizacdo dos mapas finais de COS:

https://code.earthengine.google.com/cecfc60d40a4e6a8082d878e7cb1a3f2

Validagao cruzada

O cddigo de processamento da validagao cruzada e seus resultados estdo disponiveis em:
https://github.com/eupassarinho/soc_stocks-random_forest-prediction

Toolkit
Toolkit MapBiomas de download dos mapas em TIFF e estatisticas da colecdo beta:

https://code.earthengine.google.com/?scriptPath=users%2Fmapbiomas%2Fuser-toolkit%3A
mapbiomas-user-toolkit-soil.js

Tutorial de uso dos toolkits MapBiomas:

https://github.com/mapbiomas-brazil/user-toolkit
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