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PREDIÇÃO DE ATRIBUTOS DOS SOLOS DO PLANALTO OCIDENTAL 
PAULISTA POR ESPECTROSCOPIA DE REFLECTÂNCIA DIFUSA E 

FLUORESCÊNCIA DE RAIOS X 
 

RESUMO – Resultados obtidos por Fluorescência de Raios-X (FRX) e a 

variabilidade espacial das propriedades do solo são importantes para o mapeamento 
de áreas de manejo específico do solo e das culturas agrícolas. Sendo assim, o estudo 
foi desenvolvido com o propósito de avaliar o potencial da FRX na quantificação e 
mapeamento de Fe, Si e Al em solos do Planalto Ocidental Paulista (POP) e na 
predição de atributos físicos, químicos e mineralógicos. Um total de 262 amostras de 
solos provenientes do intemperismo da rocha basáltica — Serra Geral (SG) e do 
arenito — Vale do Rio do Peixe (VRP) foram coletadas na camada 0,0–0,2 m. O 
conteúdo total de Fe, Si e Al foi mensurada por Fluorescência de raios-X e confrontada 
por método químico tradicional, a digestão sulfúrica (H2SO4). As medidas preditivas 
foram obtidas por análises de aprendizagem de máquinas — Random Forest e 
Regressão Linear Múltipla. Os resultados foram submetidos à análise estatística 
descritiva e geoestatística. A técnica geoestatística permitiu descrever a distribuição 
espacial de Fe, Si e Al como fator covariativo da variação litológica e mineralógica da 
área de estudo. A fluorescência de raios X permite a quantificação confiável do 
conteúdo total de Fe, Si e Al dos solos derivados de complexos litológicos no Planalto 
Ocidental Paulista. O conteúdo total de SiO2, Fe2O3 e Al2O3 determinado por FRX 
mostra-se pedoindicador seguro da composição química da rocha basalto e arenito. 
Os teores de Fe, Si e Al obtidos pela FRX auxiliar a identificação de diferentes 
compartimentos geológicos e pedológicos, podendo ser uma técnica alternativa para 
o desenvolvimento de mapeamento de atributos do solo para fins de manejo 
específico em grandes áreas. A regressão linear múltipla (RLM) e Random Forest (RF) 
foram testados para predizer textura, mineralogia da argila e química do solo. Os 
modelos foram usados para representar espacialmente os atributos em toda a área. 
Os dados elementares de FRX forneceram previsões confiáveis das variáveis 
estudas. Os modelos de RLM e RF foram sensíveis e similares na detecção da 
variabilidade espacial dos parâmetros químicos em solos sob as diferenças litológicas. 

 

Palavras-chave: mapeamento, pedometria, variabilidade espacial, geoestatística. 
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PREDICTION OF ATTRIBUTES OF SOILS IN THE WESTERN PLANALTO 
OF PAULISTA BY DIFFUSE REFLECTANCE AND X-RAY FLUORESCENCE 

SPECTROSCOPY 

 

ABSTRACT – Understanding and quantitative design of elements quantified by 
X-Ray Fluorescence (XRF) and the spatial variability of soil properties are important 
for the development of specific management of soil and agricultural crops. Thus, the 
study was developed with the purpose of evaluating the potential of XRF in the 
quantification and mapping of Fe, Si, and Al in soils of the Western Paulista Plateau 
(WPP) soils. A total of 262 soil samples from the weathering of basaltic rock — Serra 
Geral (SG) and sandstone — Vale do Rio do Peixe (VRP) were collected in the 0.0–
0.2 m layer. The total content of Fe, Si and Al was measured by XRF and compared 
by the traditional chemical method, sulfur digestion (H2SO4). Predictive measures were 
obtained by machine learning analysis — Random Forest. The results were submitted 
to descriptive statistical and geostatistical analysis. The geostatistical technique 
allowed to describe the spatial distribution of Fe, Si and Al as a covariate factor of the 
lithological and mineralogical variation of the study area. Then, the maps obtained by 
each technique were compared to obtain the error map, that is, to assess how much a 
technique underestimates or overestimates the content and spatial variability of Fe, Si 
and Al. The X-ray fluorescence allows for quantification reliability of the total Fe, Si, 
and Al content of soils derived from lithological complexes in the Western Paulista 
Plateau. The total content of SiO2, Fe2O3, and Al2O3 determined by XRF is a safe 
pedoindicator of the chemical composition of the Basalt and sandstone rock. The Fe, 
Si, and Al contents obtained by XRF help identify different geological and pedological 
compartments and may be an alternative technique for the development of mapping 
of soil attributes for specific management purposes in large areas. 

 

Keywords: mapping, pedometrics, spatial variability, geostatistics. 
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CAPÍTULO 1 – Considerações Gerais 
 

1.1 Introdução 

A agricultura brasileira é uma das maiores no quesito produção de alimento 

no mundo. Com o avanço da tecnologia de sensores foi possível evoluir na 

modernização no melhoramento genético, biotecnologia, veículos não tripulados e 

drones, têm destacado a agricultura de precisão do Brasil (Carrer et al., 2010). Nesse 

mesmo alinhamento, a pedologia — Ciência que estuda o solo, tem inovado sobretudo 

na compreensão do solo no contexto espacial (Mello et al., 2020). Rastrear o padrão 

espacial dos atributos do solo desempenha papel significativo no planejamento, 

avaliação de riscos, tomada de decisão e gestão sustentável (Li e Heap, 2008). Muitos 

estudos já relataram a necessidade em se caracterizar os solos e seus atributos antes 

de gerar recomendações de manejo em escala regional (Shepherd e Walsh, 2007), 

bem como a necessidade de se desenvolver indicadores de impactos do uso e da 

ocupação do solo para planejamento estratégico local e ou estadual (Rockstrom et al., 

2009; Minasny e McBratney, 2015). 

Conhecer o solo em seus mínimos detalhes, isto é, na escala de DNA, tem 

sido a preocupação dos cientistas de solos brasileiros. Há um bom senso na 

comunidade científica da Ciência do Solo que, para aumentar a produção agrícola de 

forma racional, sem incremento no custo de produção, é necessário explorar o 

potencial físico, químico e biológico do solo. Desta forma, não é necessário desmatar 

para obter grandes produtividades. Uma alternativa para isso é manejar o solo em 

áreas para fins agrícolas nas chamadas zonas mínimas de manejo, ou seja, mapear 
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atributos do solo. Entretanto, o estudo de variabilidade espacial de atributos do solo 

por metodologias convencionais tem sido o principal empecilho. 

Entre as dificuldades do estudo de variabilidade espacial de atributos do solo 

por método convencionais podem ser elencados, de acordo com Silva et al. (2020): 

(I) o grande número de amostras, que representem bem a área de interesse, 

considerando as variações da paisagem, diversidade de solo, material de origem entre 

outros; (II) em campo, é necessário um número grande de mão-de-obra. São 

profissionais com amplo conhecimento em pedologia, geologia, com habilidades em 

computação, estatística e geoestatística, por exemplo. Em laboratório, é necessário 

técnicos e especialistas em métodos analíticos e que saibam processar dados; e, (III) 

a necessidade de aquisição de equipamentos nos centros de pesquisa brasileiros, 

mas nem sempre há recurso financeiro disponível para obtê-los, ou para efetuar a 

manutenção ou ainda a disponibilidade de pessoas capacitadas para operá-los. 

O desenvolvimento de metodologias que permitam a avaliação da mineralogia 

da fração argila, bem como sua correlação com os atributos do solo são necessários. 

Assim, a adoção de métodos indiretos de quantificação destes minerais, viabiliza a 

realização em um grande número de amostras com baixo custo e menor tempo de 

execução, possibilitando o mapeamento de atributos dos solos em grandes áreas e 

em escala detalhada. Uma alternativa a disposição é a utilização de métodos indiretos, 

dentre os avanços empreendidos nos últimos anos, destaca-se àqueles 

potencialmente aplicáveis na melhoria do manejo agrícola, como a utilização da 

fluorescência de raios X (FRX).  
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A eficiência destas técnicas tem sido comprovada em vários estudos, para 

avaliação dos atributos do solo, pois possuem custo e impactos ambientais analíticos 

relativamente baixos, permitindo detectar conteúdos de elementos químicos em 

poucos segundos e sem a produção de resíduos de amostra (Ribeiro et al., 2017; 

Weindorf al., 2014). A FRX pode ser usada diretamente no campo ou em laboratório 

para detectar o conteúdo elementar total da Tabela Periódica em amostras de solos e 

outros materiais (Weindorf et al., 2014; Mcgladdery et al., 2018). 

No Brasil, o emprego da FRX tem sido ainda pouco explorado (Ribeiro et al., 

2017). Mesmo incipiente, cita-se os estudos de Simabuco e Nascimento Filho (1994), 

que utilizaram FRX em Latossolo Vermelho e Argissolo Vermelho Amarelo sob 

influência de vinhaça para estudo pedogeoquímico. Outras aplicações avaliaram o 

potencial da FRX em perfis de solo para determinar os materiais de origem e a 

pedogêneses (Stockmann et al., 2016a) e a variabilidade das propriedades do solo 

(Weindorf et al., 2015; 2016). Assim, a FRX é uma técnica descrita como rápida, que 

envolve pouca preparação de amostras e altamente sensível às baixíssimas 

concentrações elementares. 

Entretanto, o atual momento que vive a agricultura brasileira, onde as 

tecnologias têm possibilitado o desenvolvimento de sensores mais modernos, 

aplicados a Ciência do Solo e com objetivo de facilitar o conhecimento das 

propriedades do solo, portanto, de forma rápida, às vezes instantânea, de baixo custo, 

de fácil operação e ambientalmente seguro, isto é, não geram, ou quando geram 

resíduos, são em níveis baixos ao ambiente (Weindorf e Chakraborty, 2016). Dentre 

esses sensores, podem ser citados de suscetibilidade magnética (Barrón et al., 2000; 

Camargo et al., 2016; Mello et al., 2020), espectroscopia de reflectância difusa 
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(Camargo et al., 2018; Silva et al., 2020) e mais recentemente a fluorescência de raios 

X (McGladdery et al., 2018; Pearson et al., 2017; Ribeiro et al., 2017; Weindorf et al., 

2014). 

Portanto, a FRX, se bem calibrada, pode ser considerada um método indireto 

capaz de auxiliar nos trabalhos de mapeamento de atributos do solo e, desta forma, 

orientar as atividades neles desenvolvidas. Entretanto, é necessário que estudos 

sejam realizados visando compreender quão úteis e confiáveis são os resultados 

obtidos na FRX, a fim de expor quaisquer limitações técnicas e indicação do potencial 

de uso para Ciência do Solo.  

1.2 Revisão de Literatura 

1.2.1 Importância da caracterização do solo 

Os solos são fundamentais para a vida na Terra e os responsáveis pela 

manutenção da biosfera. Todavia, esse recurso está cada vez mais limitado devido 

diversos processos de degradação como erosão, compactação, contaminação, 

salinização, entre outros. Estes processos resultam na perda da produtividade e 

impactos socioambientais, como a ocupação não planejada e pouco sustentável. Com 

o aumento populacional projetado para os próximos anos e uma maior demanda por 

um aumento na produção agrícola em torno de 110%, haverá uma grande sobrecarga 

em nossos solos (Desa, u. 2017). O nosso maior desafio será garantir a segurança 

alimentar por meio de uma agricultura sustentável e melhoria da saúde do solo para 

isso é necessário conhecer e promover um adequado manejo e planejamento 

sustentáveis dos solos (Demattê et al., 2015). 
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O Brasil é um dos principais produtores de alimento no mundo e tem produzido 

quantidade suficiente para abastecer o mercado interno e externo. É atualmente o 4º 

maior produtor de alimento no mundo, ficando atrás da china e dos Estados Unidos 

(G1, 2021). É neste cenário agrícola que o Estado de São Paulo assume papel 

importante como maior produtor de cana-de-açúcar e de etanol (Maliszewski et al., 

2019). São 358 milhões de toneladas de cana, 26 milhões de toneladas de açúcar e 

14,3 bilhões de litros de etanol. Além da cana, o estado contribui concentra 54,1% da 

produção do país (Nachiluk, 2021). Porém, uns dos maiores desafios da atualidade é 

a manutenção do crescimento da produção agropecuária nos próximos anos, mas de 

forma sustentável. 

Para muitos cientistas, a potencialidade da agricultura brasileira poderia ser 

melhor se conhecidas fossem as potencialidades e as peculiaridades dos solos. Desta 

forma, seria possível traçar medidas mais assertivas para manejar o solo e as culturas, 

com reflexo direto na produtividade. Uma alternativa para isso é o mapeamento dos 

ambientes de produção. As informações especializadas dos solos, apesar de 

satisfatórias, estão desatualizadas para as demandas atuais, necessitando de 

levantamentos mais detalhados (Arrouays et al., 2014). Atualmente, 95% do território 

nacional não conta com mapas de solos em escala de 1:100.000 ou maior (Santos et 

al., 2018). Isto, muitas das vezes, não satisfaz as necessidades do produtor e dificulta 

o desenvolvimento de uma agricultura, de fato, de precisão. 

Os registros sobre a última intervenção estadual visando o levantamento e 

mapeamento dos solos do Estado de São Paulo foi realizada pelo Instituto 

Agronômico de Campinas na década de 1980. Este estado foi dividido em 118 

quadrículas de aproximadamente 280.000 ha, cujo objetivo era levantar e mapear os 
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solos em nível de detalhe melhor do que o feito pelo Projeto Radam Brasil. Das 118 

quadrículas propostas, somente 14 foram concluídas (aproximadamente 3,9 milhões 

de hectares, 12% do estado). A necessidade de aprimorar o sistema produtivo e 

descobrir novas rotas tecnológicas de maneira sustentável, fez com que o setor 

privado contratasse serviços de empresas privadas para levantar e mapear os solos 

em parte das quadriculas não mapeadas, além de refinar o detalhe em locais já 

mapeados pelo antigo Serviço Nacional de Levantamento e Conservação do Solo 

(SNLCS). 

Contudo, muitos dos mapas de solo existentes, mesmo os detalhados e ultra 

detalhados não possuem controle da variabilidade dos atributos do solo (EMBRAPA, 

2006) e, ainda por cima, tem acesso irrestrito. Esse falso sentido de homogeneidade 

expresso nas legendas dos mapas (Graham e Buol, 1990) é repassado para trabalhos 

que usufruem dessa informação, a exemplo dos mapeamentos técnicos como o 

ambiente de produção para cana-de-açúcar (Lepsch, 1987; Maule et al., 2001). O 

principal motivo para a falta de mapas de solos detalhados e devido os métodos 

tradicionais de levantamento envolverem metodologias caros e demorados, além dos 

trabalhos feitos a campo (Kempen et al., 2012; McBratney et al. 2003). Cada vez mais 

a utilização de métodos indiretos vem sendo utilizados para agilizar os levantamentos 

de solos, substituindo os métodos de laboratório. 

No estado de São Paulo, especificamente no domínio do Planalto Ocidental 

Paulista, estudos pilotos têm sido desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa de 

Caracterização do Solo para Fins de Manejo Específico – CSME, coordenado pelo 

Prof. Dr. José Marques Jr. São inúmeros artigos científicos que provam a eficiência 

dos sensores como suscetibilidade magnética e espectroscopia de reflectância difusa 
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na caracterização de minerais do solo, em especial da fração argila e de atributos 

covariativos dela. Esses estudos estão voltados no uso da mineralogia do solo para 

compreensão de processos pedogenéticos, unidades de mapeamento, pedometria, 

variabilidade espacial de atributos do solo, enfim, no reconhecimento detalhado do 

solo, o que pode futuramente preencher as informações em nível de série para o 

Sistema Brasileiro de Classificação de Solos – SiBCS (Santos et al., 2018). 

Em estudo recente foi utilizado uma propriedade morfológica do solo, a cor, 

para reconhecimento dos principais óxidos-Fe da fração argila, goethita e hematita, 

em 50% do Estado de São Paulo, o então, Planalto Ocidental Paulista (Silva et al., 

2020). Os autores observaram que a ocorrência, predominância e a variabilidade 

espacial dos supracitados óxidos foram subordinadas ao tipo de material de origem, 

basalto e arenito, e grau de dissecação da paisagem. Em seguida, estudo realizado 

nas condições foi verificado comportamento semelhante para caulinita e gibbsita 

(Fernandes et al., 2020). Conforme esses autores, a espectroscopia de reflectância 

difusa é um método indireto, de baixo custo e de fácil operação que pode auxiliar os 

métodos convencionais no mapeamento dos minerais do solo, reduzindo o custo e o 

tempo dos mapeamentos de atributos do solo. 

O reconhecimento dos atributos do solo em escala detalhada é, 

indubitavelmente, fundamental para o desenvolvimento de uma agricultura 

sustentável e menos onerosa, sobretudo no contexto da variabilidade espacial. O 

mapeamento preciso dos atributos do solo pode auxiliar no planejamento estratégico 

(e.g., taxa variada de adubação fosfatada) (Peluco et al., 2015; Gomes, 2021). Os 

sensores podem ser úteis para produção de mapas de trafegabilidade, sendo possível 

definir o melhor momento da entrada dos maquinários para realização das operações 
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agrícola, evitando a compactação do solo, o custo com combustível e as emissões de 

gases estufa (Cortez, 2020). 

A mineralogia é a chave para definir estratégias de práticas mais eficazes nas 

chamadas áreas mínimas de manejo (Camargo et al., 2013, 2016; Peluco et al., 2016; 

Silva et al., 2020; Cortez et al., 2020; Peluco et al., 2020). Por isso, a mineralogia do 

solo tem sido objeto de estudos frequentes da pedometria, pois a partir dessa é 

possível inferir outros atributos correlacionados. Aliás, cabe aqui definir o conceito de 

pedometria — trata-se de um ramo da pedologia, que visa aplicar métodos 

quantitativos ao estudo dos solos por meio de cálculos e modelos estatísticos e 

geoestatística. A Pedometria tem avançado em função de novas tecnologias 

disponíveis, como novas ferramentas, novos sensores etc. (Minasny et al., 2014; 

Demattê et al., 2019; Carvalho et al., 2020). 

Os métodos convencionais são, entre outros fatores, os principais limitantes 

no mapeamento de grandes áreas (Silva et al., 2020). É neste cenário da pedologia 

aplicada que a fluorescência de raios-X tem ganhado espaço (Stockmann et al., 

2016a; 2016b). Essa é uma técnica promissora para os trabalhos de unidades de 

levantamento de solo (Simabuco e Nascimento Filho, 1994). Segundo Camargo et al. 

(2018) também pode ser utilizada para identificação de contaminantes do solo, 

qualidade nutricional e produtividade das culturas agrícolas entre outras aplicações às 

Ciências Agrárias (McGladdery et al., 2018; Pearson et al., 2017; Ribeiro et al., 2017; 

Weindorf et al., 2014). 
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1.2.2 Espectrometria de fluorescência de raio X – FRX 

 

Em 1895, com a descoberta dos raios x pelo físico alemão Wilhelm K. 

Röntgen, muitos outros cientistas vieram com novos avanços importantes nessa área 

como a descoberta da radioatividade do urânio por Becquerel em 1896 e rádio e por 

Marie e Pierre Curie em 1898. A primeira evidência da aplicação do raio-X para análise 

elementar foi observada por Charles Glover Barkla, a partir do seu estudo sobre a 

natureza dos raios-X e sua distinção entre raios-X contínuos e característicos, foi esse 

estudo que rendeu a ele o prêmio Nobel de Física de 1917. Em 1913 a 1923 Siegbahn 

produziu um espectrômetro de raios-X e mediu os comprimentos de onda dos raios-X 

característicos de acordo com as intensidades dos raios-X nas camadas de elétrons 

(Arai, 2006; Zschornack, 2007).  

O princípio de funcionamento do FRX está relacionado ao efeito fotoelétrico 

no qual os elétrons são retirados das camadas internas do átomo pela incidência de 

um feixe de raios-X externo. Como consequência, para estabilizar o átomo, os elétrons 

das camadas externas preenchem essas lacunas, consequentemente, uma emissão 

de energia secundária é produzida, denominada fluorescência de raios-X. Cada 

elemento tem sua própria característica de energia associada à configuração 

eletrônica do elemento. Assim, a energia emitida como fluorescência é geralmente 

específica do elemento. Hoje em dia temos vários tipos de equipamento de FRX 

disponíveis: WDXRF, EDXRF e PXRF (Kalnicky e Singhvi, 2001; Marguí et al., 2009; 

Bosco, 2013). 

Na FRX as concentrações elementares do solo são obtidas de maneira rápida, 

preparação mínima de amostra, sem uso de reagentes químicos, sem agressão ao 
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ambiente, podendo ainda oferecer vantagens quando comparado aos métodos 

convencionais. Atualmente, com a utilização dos modelos portáteis de FRX, é possível 

realizar a análise em condições de campo. No entanto, existem algumas 

desvantagens nas análises FRX, como a dificuldade na leitura para elementos de 

baixo número atômico, e alguns parâmetros podem atrapalhar a leitura das amostras 

como: umidade, granulometria, homogeneidade. Problemas esses que podem ser 

corrigidos com a preparação adequada da amostra. Porém, dependendo do 

equipamento de FRX utilizado, pode ser obter diferentes níveis de precisão 

dependendo do preparo da amostra e do elemento que será analisado.  

Freitas et al. (2021), fazendo uso de três espectrômetros de FRX, um de 

bancada e dois portáteis, avaliou a influência da granulometria na determinação dos 

elementos em amostras de solos tropicais de origem basáltica. Estes autores 

observaram que os resultados foram afetados em relação ao tamanho da partícula do 

solo, as concentrações para alguns elementos apresentaram um comportamento 

crescente, enquanto o tamanho da partícula diminuiu. Para alguns elementos como 

K, Ca, Ti e Mn não apresentaram diferença significativa nos resultados obtidos, mas 

para os elementos Al, Si, Fe, Cu e Zn, foi observado que quanto menor o tamanho da 

partícula, melhores foram os resultados.  

Nos últimos anos, as técnicas espectroscópicas têm sido empregadas em 

vários campos de estudo e estão cada vez mais sendo utilizadas na ciência do solo, 

como métodos alternativos previsão de propriedades do solo, fertilidade, nutrição e 

textura, em estudos de mapeamento e qualidade ambiental (Demattê e Terra, 2014; 

O'Rourke et al., 2016; Qu et al., 2018; Suh et al., 2016). Considerando a aplicação da 

FRX para predição de atributos do solo, diversos estudos têm sido realizados.  
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Fica claro que a FRX está se tornando uma ferramenta de análise indireta dos 

atributos do solo e vem ao encontro das necessidades do desenvolvimento de 

técnicas alternativas de análises de atributos do solo não destrutivas, de menor 

impacto ambiental, menor custo e maior eficiência. Além da possibilidade da 

realização de um maior número de amostra por unidade de tempo e possibilidade das 

análises serem realizadas in loco com equipamentos de FRX portáteis (McLaren et al. 

2012; Weindorf et al., 2012). 

1.2.3 FRX na caracterização e predição de atributos de solo 

 

Em muitas áreas da ciência do solo a avaliação das suas propriedades 

envolve grande esforço de amostragem, tornando-se muito oneroso e deixando as 

observações insuficientes. Estas questões limitam uma avaliação precisa da 

distribuição das propriedades do solo em determinadas paisagens e, desta forma, vem 

reforçando a necessidade de métodos ágeis, baratos e com precisão suficiente para 

estimar os valores das propriedades para os sítios não visitados a partir das 

observações esparsas disponíveis (Aoa et al., 2021). 

Com o surgimento de novas tecnologias, houve desenvolvimento de vários 

novos métodos para avaliar as propriedades do solo (Ribeiro et al., 2017; Weindorf et 

al., 2014), dentre elas, o uso de sensores proximais está se mostrando uma novidade 

confiável, introduzindo técnicas alternativas que são baratas, não destrutivas e menos 

demoradas do que as abordagens tradicionais (Lemière, 2018; O'Rourke et al., 2016). 

Muitas são as ferramentas utilizadas no sentido de determinar atributos 

diagnósticos do solo, representados por teores, concentrações e níveis de compostos, 

elementos ou íons, utilizando técnicas convencionais, as quais envolvem análises 
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laboratoriais, e as técnicas indiretas, como aquelas que utilizam sensores para 

detecção de informações baseadas nas propriedades dos materiais constituintes. 

As técnicas indiretas têm se destacado por serem mais rápidas e baratas em 

comparação com as convencionais, que utilizam reagentes químicos e apresentam 

risco para o homem e para o meio ambiente. Os métodos indiretos combinam técnicas 

de detecção baseadas em espectrometria de fluorescência de raio X. 

É difícil conciliar rapidez e precisão em um mesmo método espectro analítico, 

que são preferíveis pelo fato de serem rápidos, não-destrutíveis, acessíveis e 

aplicáveis em análises in situ. Métodos indiretos conceituados na identificação e 

quantificação de espécie elementar, a exemplo da fluorescência de raios-X (FRX) são 

necessários. Essa técnica fornece simultaneamente uma análise quantitativa e a 

composição multielementar das amostras. A FRX vem sendo aplicada para análise 

direta e simultânea da biodisponibilidade macronutrientes do solo e níveis traços. O 

método é rápido, envolve pouca preparação de amostras e é altamente sensível na 

determinação de macronutrientes, assim tem potencial para garantia de qualidade da 

caracterização de ambientes. 

Alguns estudos têm mostrado bons resultados do uso da FRX em prever as 

propriedades químicas do solo, como o pH (Sharma et al., 2014; 2015) e textura 

(Andrade et al., 2020), mas poucos tentaram prever os Si, Fe e Al a partir de análises 

de XRF. No entanto, vários fatores podem afetar os conteúdos elementares do solo, 

como o material original do solo, o grau de intemperismo-lixiviação e os sistemas de 

gestão (Lopes e Guilherme, 2016; Resende et al., 2014; Schaetzl e Anderson, 2005).  
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Propõe-se o uso da FRX como uma alternativa para quantificação de atributo 

do solo (McGladdery et al., 2018; Pearson et al., 2017; Ribeiro et al., 2017; Weindorf 

et al., 2014), com resultados calibrados e confiáveis em comparação com os 

resultados obtidos pelas metodologias convencionais existentes. Como resultado será 

possível a construção de mapas com objetivo de auxiliar o planejamento estratégico 

das atividades agrícolas e no planejamento governamental de medidas associadas 

aos aspectos ambientais. 

1.2.4 Modelagem matemática aplicada a solos 

1.2.4.1 Random Forest- RF 

A aprendizagem de máquina ou machine learning é uma abordagem de 

inteligência artificial voltada para a automação de processos de análise de dados 

baseada na construção de modelos analíticos (Shekoofa et al., 2014; Liet al., 2016). 

Segundo Sahoo et al. (2017), é uma técnica de processamento para identificar 

padrões de acordo com a teoria da aprendizagem computacional e inteligência 

artificial. Os algoritmos empregados no aprendizado de máquina podem ser utilizados 

em análises de grande escala, podendo obter informações de formas mais rápidas, 

eficientes e precisas, testando modelos preditivos na estimação de atributos do solo 

para auxiliar no manejo. 

A random forest é um dos métodos de aprendizado disponíveis, cujo modelo 

baseia-se na criação de nós hierarquizados, interna e externamente, sendo estes 

conectados por ramos. A unidade de tomada de decisão é o chamado nó interno ou 

raiz, do qual parte para o próximo descendente ou filho após avaliação usando um 

teste lógico. Já o nó externo ou nó terminal, ou simplesmente folha, é aquele que não 

possui descendente (Breiman et al., 1984). 
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É um método criado por Breiman (2001), aplicado para classificação ou 

regressão envolvendo seis classes comuns de tarefas, utilizando uma combinação de 

algoritmos baseados em árvore, dependente de um vetor aleatório, amostrado com a 

mesma distribuição e independente das demais árvores da floresta. Quanto maior o 

conjunto de árvores de decisão, maior a tendência de precisão alcançada. A acuraria 

também tende a melhores estimativa, quando são gerados e agregados múltiplos 

modelos (Fawagreh et al., 2014; Breiman, 2001; McBratney et al., 2003). 

A rotina envolve algoritmos que dividem o conjunto dos dados em um 

subconjunto de treinamento, em que todos os objetos ou observações já estão 

associados a rótulos de classe conhecidos, desta forma o algoritmo “aprende” com o 

conjunto de treinamento e assim cria um modelo, denominado classificador para 

prever os rótulos de classe daqueles objetos não classificados nos dados de teste 

(Fawagreh et al., 2014). 

As árvores, por sua vez, são criadas a partir de um subconjunto aleatório dos 

dados de aprendizagem denominadas amostras de treinamento, que por meio da 

substituição (método bagging ou abordagem de ensacamento) uma amostra pode ser 

selecionada várias vezes, enquanto outras não. Aproximadamente dois terços da 

amostra são utilizados para treinamento do modelo baseado em árvore proposto 

(amostras “dentro do saco”) e o restante (amostras “fora do saco”) é utilizado em um 

cruzamento interno de validação e estimação do desempenho do modelo RF 

resultante (Belgiu; Drăguţ, 2016; Breiman, 2001). 

O método bagging ou ensacamento envolve a geração de subconjuntos 

aleatórios de amostras para cada árvore de decisão, denominadas amostras 
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bootstrap. O bootstrap baseia-se em uma amostragem nos dados iniciais com 

reposição, selecionando aleatoriamente amostras para um novo subconjunto de 

treinamento. 

A maior parte do total original das observações, cerca de 70%, pode aparecer 

ao menos uma vez nas amostras bootstrap, e os 30% que não participam dessas 

amostras são denominados de out of bag (OOB). Desta forma, são geradas árvores 

de decisão cada amostra bootstrap, em que cada nó representa um valor fixo de 

variáveis, de modo que cresça até sua maior extensão possível sem interrupção 

(Belgiu; Drăguţ, 2016; Oliveira, 2016; Cutler et al., 2007). 

O desempenho do modelo pode ser avaliado dos dados de OOB (erros “fora 

do saco”) da média das probabilidades de atribuição de classe calculadas por todas 

as árvores produzidas e das estimativas de importância das variáveis. Estas últimas, 

podem ser obtidas utilizando a mean decrease accuracy (MDA) e a mean decrease 

Gini (MDG) (Belgiu; Drăguţ, 2016; Breiman, 2001). 

A MDA opera avaliando o impacto da troca entre as variáveis na classificação 

no momento em que ocorre a permutação da variável, de forma que os verdadeiros 

valores das variáveis são modificados pelos valores gerados de forma aleatória em 

cada árvore do conjunto. Já a MDG fundamenta-se na qualidade quando um nó é 

dividido, levando em consideração uma variável de uma árvore (Breiman, 2001). 

Então é calculado um coeficiente de Gini em relação aos nós descendentes 

e, assim, compara-se com o nó original. Para cada variável são somadas as 

correspondentes alterações de Gini, após isso o valor é normalizado e então avalia-

se nós descendentes quanto ao seua grau de homogeneidade. A qualidade de uma 
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variável pode ser avaliada conforme um alto valor de Gini, ou seja, aquela que produz 

alta homogeneidade nos descendentes (Breiman, 2001). 

Os resultados produzidos pela random forest podem ser utilizados para 

produzir informações especializadas, como mapas digitais de solos (Oliveira, 2016) e 

a eficiência pode ser avaliada utilizando as medidas de acurácia e de precisão. Na 

acurácia tem-se por objeto a comparação do grau de conformidade entre os valores 

predito e esperado. Já a precisão é medida avaliando-se o quanto o modelo consegue 

representar determinada realidade (Oliveira, 2016). A medida da acurácia permite 

validar ou não um mapa de solos gerado, enquanto a precisão auxilia na determinação 

do quão exata é a representação do mapeamento de solos dado nível de erro de 

predição (Finke, 2007). 

As avaliações são realizadas sobre a qualidade, por exemplo, de mapas de 

solos comparados entre informações observadas e o preditas. O resultado desta 

comparação auxilia na validação de uma classe de solo em nível observacional, ou 

seja, o quanto é verdadeira ou falsa. Desta forma, espera-se que ocorra grande 

variação de classes de solos na amostragem (Finke, 2007). 

Os resultados são organizados em estrutura matricial denominada de matriz 

de confusão, em que podem ser comparadas as informações cruzadas entre aquelas 

de referência com aquelas especializadas no mapa. Assume-se que as colunas 

contêm a informação correta, enquanto nas linhas estão exibidas as classes ou dados 

classificados. Uma vez que foi possível a sua geração adequada, procede-se a 

avaliação da precisão usando os índices Kappa e de exatidão global (Oliveira, 2016). 
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A representação da precisão do mapa se dá por meio dos erros de inclusão 

(comissão) e erros de exclusão (omissão) de cada categoria no mapa, obtidos da 

matriz de confusão. No erro de comissão ocorre a inclusão de uma área em uma 

categoria incorreta. Já no erro de omissão, há exclusão de uma área a qual pertence 

uma categoria. Cada erro no mapa representa uma omissão da categoria correta e 

uma comissão da categoria incorreta (Congalton e Green, 2009). 

Para aferir a exatidão, recorre-se aos erros de comissão e de omissão, 

respectivamente referentes à exatidão do usuário e do produtor. Desta forma, tem-se 

informações da exatidão das observações ou da representação individual das 

categorias em vez de somente a exatidão do total das classificações (Congalton e 

Green, 2009). Enquanto a exatidão global procede a avaliação da diagonal da matriz, 

excluindo os erros de comissão e omissão, o índice Kappa, o qual avalia 

estatisticamente a precisão entre uma matriz de erro de outra a partir de uma, 

determina a exatidão incluindo os elementos que que não participam da diagonal 

principal. A depender os erros utilizados da matriz de confusão pode haver alguma 

discrepância entre as medidas (Congalton e Green, 2009). 

Os modelos de árvores de decisão utilizados na geração de informações 

confiáveis para a classificação de solos têm sido comparados com outros modelos 

que também utilizam grande quantidade de dados de natureza contínua e categórica, 

como os modelos de regressão múltipla (Silva et al., 2017). Estes modelos permitem 

estimar dados com dificuldades distintas de obtenção, nos quais a adição ou remoção 

de variáveis preditoras influencia no desempenho do modelo tendo por base 

inferências estatísticas e geração de uma equação final (Silva et al., 2017).Na 

avaliação em discriminar horizontes em campo por fluorescência de raio-x portátil 
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(pXRF) usando modelo de regressão linear múltipla (RLM) stepwise, Weindorf et al. 

(2012) concluíram que esta abordagem foi adequada na geração de rápida de 

informações de natureza química dos solos. 

1.2.4.2 Regressão Linear Múltipla- RLM 

Diferente da abordagem baseada em árvores de decisão, a RLM utiliza uma 

ou um conjunto de variáveis para predizer um determinado valor com um grau de 

precisão representado pelo coeficiente de determinação da equação do modelo. A 

random forest, por sua vez, ao invés da verificação da hipótese de relação de 

dependência entre variáveis do modelo de regressão, apesar de classificar variáveis 

de importância para o modelo, não gera uma equação final (Archer e Kimes, 2008). 

Embora haja algumas controvérsias, o método é considerado robusto e fornece 

melhores resultados quando comparados entre aqueles que se detém a efetuar 

predições espaciais lineares e não lineares (Grimm et al., 2008; Hengl et al., 2015; 

Lies et al., 2012; Souza et al., 2016). 

Na determinação da precisão, enquanto os modelos RF utilizam a raiz do 

quadrado médio do erro (RMSE) e erro médio (ME), a RLM utiliza os coeficientes de 

determinação do modelo R2 e R2 ajustado. Ambos os modelos vêm sem sendo 

empregados em predição de valores de atributos solo em comparação com os 

observados em campo. A eficiência de precisão comum a cada modelo permite 

geração de mapas de espacialização destes atributos e determinação de classes de 

solo. 

A aplicação de RF e os modelos de regressão múltipla RLM têm se mostrado 

muito útil na geração de informações confiáveis (Oliveira, 2016) a partir da associação 
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com técnicas de determinação indireta de atributos de solo, por exemplo, oriundas de 

espectrometria de FRX (Mancini et al., 2019) e diversos trabalhos têm adotado essa 

abordagem em detrimento da necessidade de grande esforço em amostragem e 

determinação direta de atributos do solo visando a classificação e espacialização para 

fins de manejo, como também da realidade crônica de escassez de recursos 

financeiros para os levantamentos de solos. 

1.2.4.3 Geoestatística  

A geoestatística nos ajudar a entender a variabilidade espacial dos atributos 

do solo, o que nos permitir uma maior segurança na tomada de decisões. A 

modelagem geoespacial permite a descrição da variabilidade da área estudada com 

maior detalhamento, tornando-se uma eficiente ferramenta para monitoramento de 

variáveis dependentes espacialmente (Monteiro et al., 2004; Carvalho et al., 2002). A 

variação espacial das propriedades do solo é influenciada pelas interações dos fatores 

de formação do solo que operam de forma intensa no longo prazo, ou ainda fatores 

externos, que atuam na variabilidade de forma mais localizada como o uso de 

diferentes práticas de manejo do solo (Zanão Júnior et al., 2010). 

Por meio da geoestatistica é possível a descrição e a estimativa da variância 

mínima de valores de atributos do solo em locais não amostrados, sendo uma 

importante ferramenta na caracterização e mapeamento de atributos dos solos de 

grandes áreas de estudo como o Planalto ocidental paulista (Kumar et al., 2012). A 

variabilidade espacial de um atributo do solo pode ser avaliada por meio de 

semivariograma que expressam intuitivamente as características das amostras 

próximas, diferenciando a distância entre si. O método de estimativa geoestatística 
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mais utilizado atualmente e a Krigagem, que estimando com qualidade a acurácia 

fornecida pelo modelo.  

As análises exploratórias e a modelagem de semivariogramas validam este 

modelo, pois analisam os dados em distribuição espacial obtida pela amostragem 

(Camargo et al., 2018; Walter, et al., 2001). Os modelos de semivariograma mais 

usados nas ciências agrárias são o gaussiano, exponencial e esférico. Os modelos 

exponenciais e esféricos, apresentam-se como os modelos teóricos mais comuns 

aplicados aos atributos do solo (McBratney e Webster, 1986). Os modelos 

exponenciais descrevem os fenômenos mais erráticos em pequena escala, enquanto 

os modelos esféricos descrevem propriedades com alta continuidade espacial ou 

menos erráticos na curta distância (Isaaks e Srivastava, 1989). 

O mapeamento do solo em áreas agrícolas utilizando a geoestatística vem 

sendo utilizado pelo grupo CSME há pelo menos 20 anos. Exemplificando os estudos 

em relação aos atributos do solo, tem-se em áreas variando de 1 ha e 380 ha, que 

foram mapeadas a variabilidade espacial em pequena escala da ocorrência de 

hematita (Hm), goethita (Gt), suscetibilidade magnética (SM), cor do solo, 

produtividade e áreas mínimas de manejo (Camargo et al. (2008ab; 2012; 2015), 

Barbieri et al. (2009; 2013), Peluco et al. (2015), Siqueira et al. (2015) e Bahia et al. 

(2015). 

Ainda existem poucos trabalhos na literatura sobre o uso combinado de FRX 

com técnicas de modelagem geoestatística. A vantagem da FRX é o potencial de 

aumentar o número de dados coletados, em menor tempo e com uma economia maior 

de recursos. Além disso as medições da FRX podem ser feitas diretamente no campo, 
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substituindo tanto a necessidade de coletar e transportar amostras quanto o uso de 

técnicas laboratoriais demoradas para obter medições analíticas (Horta et al., 2021).  

A geoestatística foi aplicada por Paulette et al (2015), usando uma FRX portátil 

em levantamentos de solos contaminados na Romênia e na Europa Oriental. O rápido 

fornecimento dos dados sem a necessidade de análise tradicionais de laboratório 

colaborou com a elaboração de mapas de variabilidade espacial dos contaminante do 

solo, a FRX provou ser uma ferramenta robusta para avaliação de solos 

contaminados. Kim et al. (2019) para avaliar a distribuição espacial de arsênio e 

chumbo usando a FRX portátil.  Qu et al. (2018) avaliou o risco ambiental com base 

na variabilidade conjunta de cobre e pH do solo usando a FRX portátil. 

 A união de algoritmos de aprendizado de máquina com as técnicas 

geoestatística, a partir da perspectiva da modelagem de padrões espacial e de 

regressão e suas combinações estão em franca utilização. Tais conhecimentos sobre 

modelagem quantitativa estão sendo muito úteis para avaliação de paisagens, quanto 

as variações ou padrões de variação de solos no espaço, agregando conhecimento 

com mais precisão e qualidade. Com a adoção de técnicas de modelagem estatística 

para uma representação quantitativa de solos, é possível analisar a distribuição, 

propriedade e comportamento dos atributos do solo. O uso de cálculos, modelos 

estatísticos e geoestatística nos estudos de solos caracteriza um ramo da pedologia 

denominado de pedometria (Mendonça-santos e Santos, 2003; Hengl, 2003; 

McBratney, 2000). 
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CAPÍTULO 2 – Espectrometria de fluorescência de raios X na caracterização do 

silício, alumínio e ferro dos solos do Planalto Ocidental Paulista 

 

RESUMO - A espectroscopia de fluorescência de raios X (FRX) está sendo 
amplamente utilizada em estudos ambientais, notadamente em Ciência do Solo. A técnica 
e promissora para análise elementar da composição do solo, devido sua precisão, 
praticidade e economia. Assim, objetivou-se com o presente estudo, caracterizar os teores 
de totais silício (SI), alumínio (Al) e ferro (Fe) dos solos desenvolvidos em diferentes 
compartimentos geológicos do Planalto Ocidental Paulista (POP), utilizando a 
espectrometria de fluorescência de raios X (FRX). Um total de 262 amostras de solos, na 
camada 0,0–0,20 m, foram coletadas no POP, desenvolvidos de substratos litológicos 
basalto da Formação Serra Geral (SG) e Vale do Rio do Peixe (VRP). Foram realizadas 
análises granulométricas, Si, Al e Fe extraídos pelo ataque sulfúrico e leitura destes íons 
pela técnica de FRX. Foram realizadas análise de estatística descritiva, regressão linear, 
diagrama ternário e análise de componentes principais. O padrão espacial dos atributos 
avaliados foi obtido por análises geoestatística. As medidas de FRX foram confrontadas 
com os resultados obtidos pelos métodos tradicionais e aferidas no contexto da 
variabilidade espacial. Os modelos de regressão linear entre os resultados de FRX e ataque 
sulfúrico atingiram R2 de 0,96, 0,59 e 0,62 para Fe, Si e Al, respectivamente. A análise de 
FRX permitiu verificar que os teores de Si, Fe e Al, são similares aqueles quantificados por 
ataque sulfúrico (metodologia convencional), e ainda possibilitou identificar as classes de 
solo pelos respectivos compartimentos geológicos.  

Palavras-chave: FRX, arenito, basalto, mineralogia, geoestatística, pedometria. 
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2.1 Introdução 

A sobrevivência da humanidade depende da sustentabilidade dos recursos do 

solo. O manejo inadequado desses recursos pode afetar a segurança alimentar.  

Estima que a população mundial deverá aumentar 8,5 bilhões de habitantes até 2030 

(Embrapa et al., 2018). Este fato implica em duas preocupações: produzir mais e 

garantir a sustentabilidade do ambiente. Para tanto, o conhecimento detalhado dos 

solos e o planejamento de seu uso e ocupação é de extrema importância (Padarian 

et al., 2015). 

Nesse cenário que a agricultura brasileira entra em destaque, na produção de 

alimento. Será de grande importância a realização de estudos de caraterização e 

mapeamento de solo. O Brasil possui apenas 5% de seu território mapeado em escala 

1:100.000 ou maior. Essa informação está disponível em mapas que não estão em 

um nível de detalhe que possa ser utilizado para responder os problemas atuais. Essa 

preocupação levou o Brasil a iniciar a retomada dos levantamentos de solos a partir 

do programa PronaSolos. Este programa tem como objetivo mapear os solos do país 

no prazo de 30 anos, em nível ultra detalhado (Embrapa, 2016). Espera-se com o 

programa, que as necessidades de planejamento do uso da terra e a definição de 

políticas públicas em todo o território nacional sejam supridas. 

Os levantamentos de solos dependem de análises tradicionais de solo, são 

metodologias caras e demandam tempo para a obtenção dos resultados (Viscarra 

Rossel et al., 2010, Waiser et al., 2007). Neste cenário, vem surgindo técnicas 

indiretas, que oferecem resultados rápidos e confiáveis de informações do solo 

(Viscarra Rossel et al., 2010). Por exemplo, a espectrometria de fluorescência de 
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raios-X (FRX) é uma técnica de determinação elementar, que possibilita identificar o 

teor de elementos em uma amostra, auxiliando na caracterização e mapeamento do 

solo (Kaniu et al., 2012, Gozukara et al., 2022).  

Vários estudos compararam o desempenho de técnicas de FRX e os métodos 

convencionais de laboratório, e os resultados desses estudos mostraram que a FRX 

fornece boa precisão analítica quando comparados as metodologias convencionais 

de análise de solo (Horta et al., 2015). Kilbride et al. (2006) avaliaram o desempenho 

da FRX em relação a análise padrão de determinação de metais pesados por 

espectrometria de emissão ótica com plasma indutivamente acoplado (ICP-OES). A 

FRX determinou com qualidade os elementos Cd, Cu, Fe, Mn, Pb, e Zn comparáveis 

ao método de ICP-OES. Enquanto Silva et al. (2019) encontraram resultados precisos 

entre a análise de ataque sulfúrico e FRX portátil na predição de Al2O3, Fe2O3, SiO2, 

P2O5 e TiO2, além dos índices de intemperismo Ki e Kr. Os resultados de ataque 

sulfúrico foram previstos a partir de análises elementares de FRX portátil. 

As vantagens da FRX em relação às técnicas tradicionais dão-se ao fato de a 

determinação ser multielementar, pela facilidade no preparo de amostras, velocidade, 

precisão e menor custo (Weindorf et al, 2012; Shackley, 2012; Ogburn et al, 2013; 

Parsons et al, 2012). A FRX tem sido empregada na caracterização química e física 

do solo, na diferenciação de horizonte no solo (Acree et al., 2020; Stockmann et al., 

2016b), caracterização litológica do solo, mapeamento, até mesmo a fertilidade 

(Andrade et al., 2020a, b, c; Horta et al., 2021; Weindorf et al., 2015). 

Gozukara et al. (2021), utilizaram a FRX para caracterizar perfis de solo ao 

longo de uma topossequência, determinando propriedades químicas e físicas do solo, 
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índices de intemperismo e concentrações elementares. A partir dos seus resultados 

conseguiu explicar as variações de areia, silte, argila, pH, matéria orgânica (MO) e 

CaCO3 ao longo da toposseqüência usando análise de componentes principais (PCA). 

Concluindo que a FRX pode ser usada com sucesso para caracterização pedológica 

de solos. 

Duda et al. (2017), caracterizaram três topossequência da planície da 

Transilvânia, combinando FRX portátil e a espectroscopia de refletância difusa. A 

aplicação mostrou maior agilidade analítica e boa qualidade na obtenção dos 

resultados, mostrando-se serem métodos vantajosos em relação aos tradicionais de 

determinação analítica em laboratório. Pôde-se notar que a utilização desses 

sensores como a FRX, sozinho ou de maneira combinada, tem grande potencial para 

fornecer dados visando auxiliar na caracterização e mapeamento de solos tanto na 

Europa Oriental, como em todo o mundo. 

Todavia, a potencialidade desta técnica em grandes áreas ainda deve ser 

explorada a fim de apontar quais propriedades podem ser quantificadas com precisão 

e quais as melhores opções de processamento de dados (Andrade et al., 2020). 

Assim, objetivou-se com o presente estudo, caracterizar os teores de Fe, Al e Si dos 

solos em compartimentos geológicos e pedológicos do Planalto Ocidental Paulista, 

utilizando técnica de FRX. 

2.2 Material e Métodos 

2.2.1 Área de estudos 

O estudo foi desenvolvido no Planalto Ocidental Paulista (POP), que 

corresponde a aproximadamente 13 milhões de hectares (~ 48% do a área do Estado 
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de São Paulo) (Figura 1a). O material de origem dos solos é caracterizado 

principalmente por sedimentos arenosos, argilosos e cascalho, rochas vulcânicas de 

composição básica e sequências sedimentares (Figura 1b). Aproximadamente dois 

milhões hectares desta área são ocupados por basaltos da Formação Serra Geral 

(15,5%), 7,4 milhões hectares pela Formação Vale do Rio do Peixe (VRP) (57,1%) e 

3,6 milhões de hectares pelas outras formações sedimentares (27,5%). 

 

Figura 1. Mapa de localização do Planalto Ocidental Paulista (a); Mapa geológico 

atualizado do Planalto Ocidental Paulista (escala de semi-detalhe 

1:200.000). Fonte: Mod. de Fernandes & Magalhães-Ribeiro (2015) (b); 

Mapa de pontos amostrais gerais e pontos de amostrais gerais e pontos 

de amostras estratificadas (c); e Mapa pedológico (Escala: 1:300.000). 

FONTE: Instituto Agronômico de Campinas (d). 

 

Na parte Leste e Sudeste o clima é temperado úmido com inverno seco e 

verão quente pela classificação de Köppen. Na região Norte e Noroeste prevalece o 
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clima tropical com estação seca de inverno, enquanto na região Sul prevalece o clima 

temperado úmido com verão quente. A vegetação natural da área era Mata Atlântica 

na região Oeste e Cerrado na região Leste e Sudoeste, sendo o uso atual mais 

representativo o cultivo de cana-de- açúcar e pastagem. Os solos de maior ocorrência 

são classificados como Argissolo Vermelho-Amarelo, Latossolo, Latossolo Férricos, 

Neossolo Litólico, Nitossolo Vermelho (Oliveira et al., 1999; Escala 1:5.000.000) 

(Figura 1d). 

Foram coletadas 262 amostras na profundidade de 0-0,2 m (Figura 1c). O 

planejamento de amostragem levou em consideração a base do arquivo de rodovias 

do Estado de São Paulo, fornecido pelo Departamento de Estradas de Rodagem 

(DER). Foram escolhidos locais representativos e que tenham mínima interferência 

antrópica. O espaçamento mínimo entre as amostras foi de 10 km e o espaçamento 

máximo foi de 60 km. A escolha dos pontos de amostragem considerou experiências 

anteriores, realizadas em áreas menores do POP (Campos et al., 2012; Marques 

Junior et al., 2015; Teixeira et al., 2013). 

Para uma das análises seguiu-se a amostragem estratificada. Esta 

amostragem foi feita considerando o padrão de variabilidade espacial da área e 

considerando os mapas de solo e geologia (Figuras 1b, 1d). Foram identificadas áreas 

homogêneas e selecionados os pontos (Dinkins; Jonessoil, 2008). Os pontos da 

amostragem estratificada podem ser observados em vermelho na Figura 1c. 

2.2.2 Análises químicas e granulométricas do solo 

A análise granulométrica foi realizada pelo método da pipeta, utilizando uma 

solução de NaOH 0,1 mol L-1 como dispersante químico e agitação mecânica em 
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aparato de baixa rotação, por 16 h, seguindo metodologia preconizada pela Embrapa 

(2017). 

2.2.3 Fluorescência de raios-X por energia dispersiva - FRX 

Para análise de FRX aproximadamente 2 g de terra fina seca ao ar (TFSA) 

peneirados e homogeneizados, foram escaneados no equipamento modelo NexQc da 

marca Rigaku. As amostras foram irradiadas na atmosfera do ar, utilizando um tubo 

de raios-X Rh operado a 15 kV (Na - Sc) e 50 kV (Ti - U) por 200 e 250 s, 

respectivamente. Detector de desvio de silício (SDD) com uma resolução < 145. Para 

obter uma excitação adequada para uma ampla gama de elemento. O tubo de raios-

X Rh foi operado a 15 kV e 50 kV.  

A voltagem de 15 kV favorece a fluorescência de elementos na faixa de Na-

Sc e 50 kV é mais apropriado para elementos mais pesados na faixa Ti-Fe. Para fins 

de avaliação da detecção do conteúdo elementar da amostra pela FRX, materiais do 

solo certificados pelo Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS), BCR-2, DNC-1, 

QLO-1a, SDC-1 e W-2A, foram usados para calibrar o equipamento.  

2.2.4 Análises dos dados 

2.2.3.1 Estatística multivariada 

Parâmetros estatísticos descritivos, incluindo média, erro padrão, desvio 

padrão, valores extremos e coeficientes de variação, assimetria e curtose para cada 

variável foram obtidos com o suplemento de análise de dados do Microsoft Excel 

(2007). 

A análise de componentes principais (ACP) foi realizada para diferenciar as 

classes de solo e geologia por meio do conteúdo elementar obtido via FRX. A ACP é 
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uma técnica de interdependência, gera novas variáveis latentes ou autovalores, 

definidos como combinações lineares das variáveis originais medidas, chamadas 

componentes principais. Por meio destes componentes, são determinados seus 

autovetores, que atribuem peso para cada variável e determinam seu padrão de 

distribuição no plano bidimensional, formado pelos componentes principais, o que 

evidencia a influência de cada fator e sua interação com os demais fatores, nos 

diversos pontos da área estudada (Silva et al., 2010). 

Foi inicialmente realizada a padronização dos dados (μ = 0, σ = 1) e, em 

seguida, foram gerados os componentes principais. Para a interpretação dos 

resultados foram considerados os dois primeiros componentes principais (CP1 e CP2) 

(Hair et al., 2009). Para a interpretação dos resultados apresentados em cada 

componente principal, observaram-se o sinal e o peso que cada variável apresenta no 

componente. As análises foram realizadas utilizando os pacotes FactoMineR e 

factoextra com auxílio do programa R (R CORE TEAM, 2019). 

2.2.3.2 Análise geoestatística 

Para determinação da existência da dependência espacial foram modelados 

semivariogramas simples, com base na teoria das variáveis regionalizadas e nos 

princípios da hipótese intrínseca (Isaaks; Srivastava, 1989). Os variogramas 

descrevem a continuidade espacial das variáveis como função das distâncias entre 

duas localizações, sendo estimado por (equação 1): 
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em que 𝛶̂(ℎ), é a semivariância experimental para uma distância de separação h, z(xi) 

é o valor da propriedade no ponto i, e N(h) é o número de pares de pontos separados 

pela distância h.  

A escolha do modelo ajustado aos variogramas foi baseada na menor soma 

de quadrados do resíduo e nos parâmetros, coeficiente linear (a) e angular (b), obtidos 

nos procedimentos de validação cruzada (Vieira, 2000) e no coeficiente de 

determinação (R2). 

O grau de dependência espacial (GDE) foi estimado pela relação entre o efeito 

pepita (C0) e o patamar do semivariograma (C0+C1). Desta forma, os atributos foram 

considerados com GDE forte quando a relação [C0/(C0+C1) ≤ 25 %], dependência 

espacial moderada [(C0/(C0+C1) entre 25 e 75 %] e fraco quando [(C0/(C0+C1) > 

75%] (Cambardella et al., 1994). Após a modelagem do variograma, foram estimados 

os valores das variáveis para os pontos não amostrados por meio da krigagem 

ordinária. 

2.3 Resultados e Discussão 

2.3.1 Caracterização dos solos 

Nos solos de origem arenítica, os valores médios encontrados para o teor de 

areia, silte e argila são de 723,45 g kg-1, 119,6 g kg-1 e 156,95 g kg-1, respectivamente. 

Os solos originados desse material de origem apresentam minerais mais resistentes, 

a exemplo, de quartzo, presente na fração areia. O arenito é a principal rocha no 

compartimento geológico majoritário no Planalto Ocidental Paulista (Coelho; Vidal-

Torrado, 2003; Campos et al., 2012; Silva et al., 2020). Os teores de SiO2, Al2O3, 

Fe2O3, extraídos por digestão sulfúrico (Embrapa 2017), variaram de 7,33%, 19,54% 
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e 5,92%, respectivamente, para os solos cuja formação é oriunda de arenito (Tabela 

1). Os teores de Si, Al e Fe determinados por FRX foram de 33,69%, 7,39% e 3,29%, 

respectivamente. 

Tabela 1. Estatística descritiva da granulometria e teores de SiO2, Fe2O3 e Al2O3 

dados pelo ataque sulfúrico (AS) e de Fe, Si e Al dados por (FRX), em solos 

grupados por compartimentos geológicos e por classes (n = 262). 

  Areia Silte Argila Al Si Fe SiO2 Al2O3 Fe2O3 

  g kg-1 % FRX % AS 

 GEOLOGIA 

Média 

A
R

E
N

IT
O

 

723,45 119,6 156,95 7,39 33,69 3,29 7,33 19,54 5,92 

Med. 775,5 95,84 116,5 7,43 35,02 2,19 6,93 15,5 4,51 

DP 169,45 93,88 115,29 0,49 8,05 3,36 4,62 10,77 4,51 

Assim. -1,94 2,81 1,96 -0,64 -0,88 2,67 0,88 1,31 1,4 

CV 23,42 78,49 73,46 6,62 23,9 102,41 63,05 55,13 76,25 

Média 

B
A

S
A

L
T

O
 

379,74 188,88 431,38 6,37 15,2 12,96 15,29 38,17 19,63 

Med. 345 155,39 442,5 6,21 12,22 13,85 13,75 37,5 19,55 

DP 195,7 113,36 139,14 0,51 7,97 5,93 3,53 3,75 2,66 

Assim. 0,59 1,49 -0,74 1,82 1,37 -0,47 0,49 0,82 -0,73 

CV 51,54 60,02 32,25 7,99 52,47 45,75 23,06 9,83 13,56 

PEDOLOGIA 

Média 

LV 

622,01 130,72 247,27 7 27,41 6,29 - - - 

Med. 719,85 94,2 177 7,11 29,33 3,52 - - - 

DP 239,73 107,28 166,21 0,58 10,69 5,68 - - - 

Assim. -0,85 1,8 0,83 -0,29 -0,29 1,12 - - - 

CV 38,54 82,07 67,22 8,33 39,01 90,33 - - - 

Média 

PVA 

751,1 127,81 121,09 7,59 35,97 2,16 - - - 

Med. 776,07 116,24 103,75 7,6 37,04 1,88 - - - 

DP 115,22 86,09 70,66 0,39 5,76 1,5 - - - 
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Assim. -2,54 4,04 2,51 -0,29 -0,48 4,17 - - - 

CV 15,34 67,36 58,35 5,2 16,01 69,74 - - - 

Média 

PV 

821,68 86,4 91,92 7,55 38,97 1,96 - - - 

Med. 841,47 65,55 88 7,47 39 2,19 - - - 

DP 84,81 86,93 23 0,23 4,28 0,6 - - - 

Assim. -2,29 2,93 1,12 -0,04 0,26 -0,17 - - - 

CV 10,32 100,61 25,02 3,11 10,99 30,91 - - - 

Média 

RQ 

904,6 23,4 72 7,92 44,38 0,72 - - - 

Med. 904,95 15,52 57,5 8 45,82 0,52 - - - 

DP 22,56 15,31 28,2 0,13 2,5 0,33 - - - 

Assim. -0,07 1,7 1,7 -1,73 -1,73 1,73 - - - 

CV 2,49 65,45 39,17 1,68 5,63 46,46 - - - 

Média 

RL 

793,22 85,11 121,67 7,73 39,82 1,23 - - - 

Med. 798 71,5 120 7,91 42,54 1,06 - - - 

DP 44,36 43,06 8,13 0,3 4,71 0,28 - - - 

Assim. -0,48 1,28 0,88 -1,73 -1,73 1,73 - - - 

CV 5,59 50,59 6,68 3,82 11,84 22,8 - - - 

Média NV 849,27 74,73 76 6,72 25,93 5,91 - - - 

Med. = mediana; DP = desvio padrão; Assim. = assimetria; CV= coeficiente de variação (%). 

 

Os solos de origem basáltica apresentaram valores de areia, silte e argila da 

ordem de 379,74 g kg-1, 188,88 g kg-1 e 431,38 g kg-1, respectivamente. Os solos 

originados do basalto apresentam predominância da fração argila, ou seja, são solos 

argilosos ou muito argilosos, a exemplo dos Neossolo Litólico, Nitossolo e Latossolos. 

Neossolo Litólico possui como constituinte da fração areia minerais de fácil 

intemperização, como Plagioclásio e Olivina, por outro lado aqueles de formação 

derivada de arenito, cujos minerais intrínsecos são mais resistentes, a exemplo de 

quartzo presente na fração areia. Os teores de SiO2, Al2O3, Fe2O3 variaram de 
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15,29%, 38,17% e 19,63%, respectivamente, para os solos oriundos de basalto e 

áreas limítrofes para arenito. 

Para os elementos Si, Al e Fe, determinados pela FRX, foram observados 

valores 15,20%, 6,37% e 12,96% respectivamente. O conteúdo total do Fe2O3, 

extraído pelo ataque sulfúrico, que no POP ocorre uma ampla variação de solos, é 

utilizado no Sistema Brasileiro de Classificação dos Solos (Santos et al., 2018), para 

indicar os caracteres hipoférricos (Fe2O3 ≤ 8%); mesoférricos (8% < Fe2O3 ≤ 18%) e 

férricos (18% < Fe2O3 ≤ 36%). 

Embora exista ocorrência no Brasil de solos com altos teores de Fe2O3, 

superior a 36% (Camelo et al., 2018), no POP esses valores não ocorreram. Para 

Silva et al. (2020) solos férricos no POP seriam encontrados na região geomorfológica 

das Cuestas basálticas, onde o solo é originado exclusivamente de rochas máficas 

notadamente os basaltos. Portanto, no POP, na região limítrofe de rochas areníticas 

e basálticas, os solos são vermelhos e com baixos teores de ferro. 

Os solos originados de maior extensão do POP, da formação Vale do Rio do 

Peixe (Fernandes et al., 2007), possui baixo a médios teores de ferro, hipoférrico e 

mesoférrico. Ressalta-se a importância de Fe2O3, considerado fortemente em muitas 

linhas de pesquisa como pedoindicador ambiental (Cornell; Schwertmann, 2003; 

Camargo et al., 2013; Camargo et al., 2016; Carvalho Filho et al., 2015; Camelo et al., 

2018; Poggere et al., 2018; Silva et al., 2020). 

A estatística descritiva permitiu observar o comportamento das variáveis para 

os atributos avaliados. Possivelmente devido á grande variação deste atributo nestes 

ambientes ilustrados pelos valores de variância e amplitude. Nos atributos físicos, 
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observou-se assimetria positiva, ou seja, maioria das observações encontram-se entre 

o valor mínimo e a média da amostra para na maioria dos compartimentos, exceto 

para os atributos areia no arenito, e argila no basalto, que apresentaram concentração 

acima da média até valores de máximo (Tabela 1). 

Nos atributos químicos, somente o Fe2O3 determinado em amostras de 

basalto apresentou assimetria negativa, o que demonstra que solos com elevada 

concentração deste óxido, possui comportamento similar. Para os demais atributos 

químicos, houve predomínio de assimetria positiva, ou seja, concentração dos valores 

determinados no intervalo entre o valor mínimo e a média, revelando poucas 

ocorrências de valores determinados no intervalo entre a média e o valor máximo 

observado. Este comportamento corrobora ao observado por Oliveira et al. (2013) 

estudando atributos químicos, os quais constataram distribuição simétrica ou com leve 

assimetria para estes mesmos atributos. 

Do conteúdo elementar obtido por FRX dos solos estudados, observa-se que 

o Al e o Si apresentaram assimetria negativa no ambiente de arenito e o Fe no 

ambiente de basalto, demostrando concentração de valores determinados no intervalo 

entre a média e o valor de máximo. Isto atesta que solos derivados do arenito 

apresentam grande concentração de Al e Si e aqueles derivados de basalto, 

abundantes em concentração de Fe. 

Com base na classificação de Warrick e Nielsen (1980), o coeficiente de 

variação (CV%) dos solos de origem arenítica demonstraram alta variabilidade (CV > 

24%) em todos os seus atributos, com exceção da areia, Al e Si (CV > 12 e < 24%). 

Já os solos de origem basáltica apresentaram alto CV para a maioria dos seus 
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atributos analisados, com exceção do Al, SiO2, Al2O3 e Fe2O3 que apresentaram 

valores considerados moderados de coeficiente de variação (CV > 12 e < 24%). Os 

altos coeficientes de variação são justificáveis pelo tamanho da área e grande 

variabilidade da geologia, visto que no POP há mais de 16 formações geológicas, que 

confere diferentes ambientes de formação do solo. 

2.3.2 Espectroscopia de fluorescência de raios-X e ataque sulfúrico  

Os modelos de regressão linear envolvendo os dados de Fe2O3 (SDA) versus 

Fe2O3 (FRX) apresentaram valores de R2 e R2adj de 0,96 e 0,95, respectivamente, 

demonstrando adequação da técnica de FRX na predição de valores de óxido de ferro 

do solo (Figura 2). O Fe2O3 extraído pelo método do ataque sulfúrico é utilizado como 

critério diagnóstico na classificação de solos (Embrapa, 2017) o qual está 

concentrado, em sua grande maioria, na fração argila dos solos na forma de goethita 

(Gt, α-FeOOH), hematita (Hm, α-Fe2O3), maghemita (Mh, γ-Fe2O3) e ferrihidrita 

(Fe5HO84H2O). Por sua vez, é possível encontrar na fração areia óxidos-Fe 

litogênico como a magnetita (Fe2O4) (Schaefer et al., 2008, Kampf et al., 2012). 

A presença desse mineral nas frações do solo estabelece uma boa relação 

com os valores de ferro da FRX. Silva et al. (2019) obtiveram bons resultados de ajuste 

via regressão linear simples (R2 = 0,91) para os valores de Fe2O3 utilizando FRX em 

relação à determinação química por ataque sulfúrico, demonstrando boa precisão da 

técnica na determinação de óxidos-Fe em vários tipos de solo. Os resultados também 

estão de acordo com os obtidos por Silva et al. (2018) ao comparar os teores Fe2O3 

obtido por FRX com os resultados da digestão de ácido sulfúrico. 
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Figura 2. Relação entre teores de SiO2, Al2O3 e Fe2O3 determinação por ataque 

sulfúrico (AS) e os teores de Fe, Al, Si obtidos por FRX para amostras 

de solos no Planalto Ocidental Paulista coletadas da camada 0,0-0,20 

m de profundidade.  

 

Silva et al. (2018) também avaliou diferentes formas de preparação de 

amostra e condições operacionais de FRX em solos, obtendo ajuste adequado de 

modelo lineares para Fe entre os valores obtidos pela FRX e o ataque sulfúrico. 

Portanto, esses resultados demonstram o grande potencial de FRX em auxiliar em 

estudos de classificação de solos em nível taxonômico específico para distinção de 

latossolos.  

Para Al2O3 foi obtido ajuste regular da regressão linear de FRX (R2 = 0,62). 

Os solos do POP são compostos principalmente de quartzo na fração areia, caulinita 
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e gibbsita e Fe-óxidos (Curi et al., 1990) na fração argila. Desta forma, a maioria do Al 

presente em tais solos encontra-se em dimensão característica das partículas da 

fração argila, que é, por sua vez, digerida pelo ataque sulfúrico. 

O SiO2 apresentou valor de ajuste de R2 de 0,58, embora justifique-se que os 

teores de Si obtidos pela FRX refletem a composição elementar presente nas frações 

granulométricas (argila, silte e areia) do solo (Ribeiro et al., 2018), enquanto que o 

ataque sulfúrico, na proporção molar 1:1 (água; H2SO4) é mais efetivo para dissolução 

de minerais da fração argila (Curi e Kampf, 2012), explicando portanto os menores 

valores de R2 dos ajustes para os SIO2 e Al2O3, visto que uma grande parcela desses 

óxidos estão na fração mais grosseira do solo, areia e silte (RESENDE et al., 1987).  

Tanto o Al2O3 quanto o SiO2 apresentaram um ajuste médio das regressões 

lineares, diferentes dos observados nos trabalhos de Silva et al. (2019; 2018). Estes 

autores encontraram valores muito baixos de ajuste por regressão linear para esses 

óxidos, Al2O3 (R2 = 0,29) e (R2 variando de 0,05 a 0,34) e para SiO2 (R2 = 0,20) e (R2 

variando de 0,08 a 0,12), respectivamente, nos dois trabalhos. Assim, nossos estudos 

registram valores superiores de ajuste para os mesmos óxidos. Isto reforça a eficiência 

do método de FRX na predição de atributos químicos como técnica auxiliar nos 

levantamentos de solos do Brasil.  

Existem fatores que podem atrapalhar à análise de FRX, se não forem levados 

em consideração, como preparação de amostra, umidade, tempo de leitura, coleta de 

dados e parâmetros do equipamento (Andrade et al., 2020). O Al e o Si são elementos 

que estão próximos na tabela periódica, o que influencia a sua determinação precisa. 

Esses fatores, quando bem ajustados, permite sua melhor determinação (Silva et al., 
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2018; Santana et al., 2018; Ribeiro et al., 2018; Weindorf et al., 2014; Stockmann et 

al., 2016). Sempre que possível, tentou-se controlar esses fatores no sentido de obter 

maior qualidade nas análise, refletindo diretamente nos valores de Si, Al e Fe 

determinados.  

Assim, reitera-se que este resultado indica que a FRX pode ser utilizada para 

a caracterização rápida, e a um custo menor e com segurança ambiental, 

relativamente as técnicas convencionais para extração de óxidos utilizando ácido 

sulfúrico cujos valores são utilizados no Sistema Brasileiro de Classificação de Solos 

(SBCS).  

2.3.3 Concentração do conteúdo elementar obtidos por FRX nas classes de solo 

em função da textura do solo 

Na Figura 3, os vértices do triângulo ou diagrama ternário correspondem às 

frações granulométricas argila, areia e silte e o interior dos triângulos apresenta à 

distribuição das amostras por classe de solo (cor), agrupadas de acordo com a 

concentração de Fe, Si e Al (circunferência), ou seja, quanto maior o raio das esferas, 

maior a concentração do elemento no solo (Figura 3). Desta forma, a análise revelou 

variação das classes de solo a partir das concentrações dos elementos estudados 

(Fe, Si e Al) e classe de textura (argila, silte e argila).  

A classe dos Latossolos Vermelhos apresentou as maiores concentrações de 

Fe (FRX) e estão inseridos na classe textural de argila (Figura 3a), já que possuem 

textura variando de argilosa a muito argilosa e são solos com altos teores de ferro. 

Esta característica é atribuída à natureza do material de origem e aos minerais 

presentes na fração argila desses solos, dentre os quais podem ser encontrados em 
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maior quantidade de caulinita, gibbsita, goethita, hematita, e em menor quantidade 

vermiculita, anatásio, rutílio e magnetita 

 

Figura 3. Diagrama ternário de classificação das amostras de solo usadas neste 

estudo. As amostras são agrupadas de acordo com seu teor de Si, Al, e 

Fe, encontrado por fluorescência de raios-X para as classes de solo do 

Planalto Ocidental Paulista. 

 

. 

Os elementos Fe e Al acumulam-se residualmente como óxidos na fração 

argila dos solos brasileiros à medida que os solos se tornam mais intemperizados, a 

exemplo dos latossolos vermelhos, incluindo aqueles desenvolvidos a partir de rochas 
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como o basalto (Kampf et al., 2012; Schaeffer et al., 2008; Curi; Franzmeier, 1984; 

Scheneider, 1970). 

Quanto à distribuição das classes de solo em função dos teores de Si (FRX), 

pode-se destacar o Argissolo Vermelho-Amarelo, o Argissolo Vermelho, o Neossolo 

Litólico e o Nitossolo Vermelho, os quais tiveram maior aproximação das classes 

texturais das frações areia e silte (Figura 3b). A maioria dos solos com maior 

proximidade de areia são solos desenvolvido a partir de arenito (Cunha et al., 2005) 

ou formada a partir de sedimentos arenosos do Quaternário (Silva et al., 2012). Nos 

latossolos brasileiros quartzo é o mineral predominante na fração areia, seguido por 

minerais em proporção menor, como magnetita, rutilo e ilmenita (Kampf et al., 2012). 

Os Argissolos são bastante intemperizados e desenvolvidos de rochas 

areníticas, apresentam maiores teores de Si e Al devido à mineralogia característica 

desses solos, composta por 88,9% de caulinita, além de gibbsita, anatásio, illita e 

quartzo na fração argila (Queiroz Neto; Pellerin, 1994). A mineralogia predominante 

da fração silte dos Argissolos é composta basicamente por quartzo (Coelho; Vidal-

Torrado, 2003; Moniz e Carvalho, 1973; Soares Junior, 2005). Pode-se observar 

também os Neossolos Quartezarenicos e Neossolo Litólico próximos à fração areia, 

pois estes solos são derivados de sedimentos areno-quartzosos, são rasos, pouco 

desenvolvidos e com a presença de minerais de polimerização denominada de 

tectossilicada, isto é, resistentes ao intemperismo como, o quartzo e os feldspatos na 

fração areia. 

No POP há ocorrência destas classes de solo com relativa diversidade de 

materiais de origem (Alho et al., 2007). Já os Neossolos Quartezarênicos são solos 
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cujos minerais primários na fração areia são constituídos basicamente por quartzo, 

corroborando assim a distribuição dessas classes de solo próximo ao intervalo textural 

de areia constatada no triangulo de classificação. 

Em relação às classes de solo distribuídas em função dos teores de Al, pode-

se constatar a maior concentração das amostras analisadas (Figura 3c). A classe do 

Latossolo Vermelho, de textura mais argilosa, se manteve mais próximo ao intervalo 

da fração argila; já as classes de Argissolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Vermelho, 

Neossolo Litólico e Nitossolo Vermelho se mantiveram mais próximo ao intervalo de 

areia e silte.  

As variações das classes de solo em função dos teores de Al refletem às 

diferenças na composição química e mineralógica dos materiais de origem dos solos 

analisados. Considerando que o Al provavelmente está mais concentrado nos 

minerais caulinita, moscovita e gibbsita nos solos de regiões tropicais, seu conteúdo 

no solo tende a aumentar com o tempo. Vários trabalhos evidenciam as correlações 

positivas entre Si, Al e Fe determinados por FRX com a textura do solo (Zhu et al., 

2011; Wang et al., 2013).  

Silva (2019) correlacionando os conteúdos elementares obtidos por FRX e a 

textura do solo observou que o Fe e o Al se correlacionaram positivamente com o teor 

de argila, enquanto o SiO2 correlacionou-se positivamente com o teor de areia. Neste 

mesmo estudo os dados de FRX foram capazes de prever com precisão os teores de 

argila, silte e areia dos dados dos solos. 

Os resultados apresentados indicam que as classes texturais do solo em um 

ambiente de homogeneidade litológica, cuja escala é regional, se correlacionam com 
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a composição química do solo e, portanto, podem ser preditas a partir das leituras 

elementares diretas da FRX. Este estudo examinou a relação entre a textura do solo 

e a composição química em uma grande área, como o POP, corroborando os 

trabalhos de Zhu et al. (2011) e Kampf et al. (2012). 

2.3.4 Análises de componentes principais – ACP 

Os resultados da ACP mostram que o primeiro componente principal (CP1) 

explica 85% da variância total das propriedades dos solos estudados, enquanto o 

segundo componente principal (CP2) explicou apenas 7,1%, confirmando adequação 

da técnica, já que mais de 80% da variação total dos dados ficou concentrada nos 

dois primeiros componentes principais (Jolliffe, 1980). A ACP busca encontrar aquelas 

variáveis correlacionadas a cada autovetor (componentes principais), o que explica as 

correlações entre elas (Tabela 2). 

Tabela 2. Correlação entre os atributos avaliados e as componentes extraídas da 

análise componentes principais (ACP). 

Atributos CP1 CP2 CP3 CP4 

Areia -0.918 0.268 -0.224 0.172 

Argila 0.951 -0.134 0.084 0.140 

Fe 0.936 -0.184 -0.203 0.146 

Al 0.870 0.454 0.167 0.063 

Si -0.932 -0.161 0.258 0.179 

 

Os autovalores são organizados em ordem decrescente de valor; sendo 

assim, a maior parte da variância dos atributos considerados é explicada pelo CP1, 

que retém a maior quantidade da variância original (maior autovalor). O segundo maior 
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autovalor explica a segunda maior quantidade de variância (após excluir a já 

considerada em CP1) e, assim, sucessivamente (Hair et al., 2005). 

A ACP foi realizada com os teores de Al, Fe e Si, bem como os atributos argila 

e areia (Tabela 2). Atributos com correlações de mesmo sinal agem de forma direta, 

e sinais contrários, de forma inversa. Na CP1, têm-se: Fe e argila com sinais 

negativos, e Al, Si e areia, com sinais positivos. Observa-se que a CP1, que explica a 

maior porcentagem da variação total dos solos estudados, é caracterizada pela 

composição elementar, atribuída à mineralogia e pela granulometria do solo. O Al 

contribuiu nos dois componentes, pois apresentou autovetor positivo na CP1 e 

negativo na CP2, com valores aproximados. Porém, ressalta-se que a CP2 explicou 

apenas 7,1% da variação dos solos estudados. 

A representação gráfica biplot (CP1 versus CP2) apresenta a distribuição das 

amostras de solo. Neste biplot, é possível visualizar as variáveis que mais 

contribuíram para explicar as variações nas classes de solo, classificadas até o 

segundo nível categórico, associado à classificação da textura e dos teores de óxidos 

de ferro, segundo o Sistema Brasileiro de Classificação do Solo (Embrapa, 2018). A 

areia, Si e Al foram as variáveis que permitiram identificar as classes de solo PVA, 

PV, RL, RQ (Figura 4a), localizados do lado direito da CP1 (associações diretas), o 

que é justificado pela textura média a arenosa e pela mineralogia da fração areia 

destas classes de solo, compostas por altos teores de quartzo e, consequentemente, 

por altos teores de Si. 
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Figura 4. Gráfico biplot da distribuição das classes de solo (a) e da geologia (b) a 

partir das variáveis argila, areia, Fe, Al e Si determinada por FRX nos 

solos derivados do basalto e arenito no Planalto Ocidental Paulista. 

 

  

b) 

a) 
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Enquanto do lado esquerdo da CP1, os atributos responsáveis pela 

identificação das amostras de solo, classificada como Latossolo Vermelho, foram 

argila (-0,42) e Fe (-0,43). Estes resultados estão de acordo com a textura argilosa e 

à mineralogia mais oxídica destes solos. Porém, observam-se algumas amostras de 

solo classificadas como PVA do lado esquerdo do gráfico do eixo da CP1 e amostras 

classificadas como LV do lado direito do eixo da CP1. Isto pode ser explicado devido 

à variação mineralógica do material de origem, principalmente das rochas areníticas. 

As amostras de solo posicionadas do lado esquerdo da CP1 apresentaram 

maior dispersão em relação às amostras presentes do lado direto deste mesmo eixo. 

Este comportamento de variação deve-se ao fato destas estarem em uma fase de 

transição arenito/basalto, e isto também pode explicar a ocorrência de amostras de 

solo classificadas como LV, com teores médios de argila e de óxidos-Fe, posicionadas 

do lado esquerdo da CP1. Portanto, a ACP permitiu uma discriminação das classes 

de solos no nível categórico estudado. 

Van Dam (2008) utilizou a FRX para quantificar e analisar a composição 

química das amostras de solo com as características magnéticas e mineralógicas de 

solos ricos em Fe, desenvolvidos em substrato basáltico, no Havaí. Este autor 

concluiu que, a partir dos dados de FRX, o Fe teve uma variação de 13% nas amostras 

estudadas, mostrando que o grau de desenvolvimento do solo é acompanhado por 

um aumento gradual no teor de Fe dos solos, corroborando os achados do presente 

trabalho. 

Na Figura 4b, observa-se a distribuição das amostras de solo no plano 

bidimensional formado pelas CP1 e CP2, classificados segundo as formações 
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geológicas de origem dos solos estudados. Observa-se que houve separação pela 

ACP entre a maioria das amostras de solo de origem arenítica das Formações VRP e 

das amostras de solo de origem basáltica da Formação Serra Geral. As amostras de 

solo de origem basáltica foram posicionadas do lado esquerdo da CP1, onde são 

direcionados os vetores do Fe e argila. 

Estes resultados são explicados devido ao fato desses solos serem originados 

de rochas vulcânicas, ricos em minerais ferromagnesianos com predomínio de 

minerais opacos, como ilmenita e magnetita litogênicas, maghemita, goethita e 

hematita pedogênicas, ou seja, formadas em condições de solo, com menor 

ocorrência de minerais silicatados (Ker, 1997). As rochas basálticas são associadas a 

minerais de ferro, uma vez que ambos apresentam formação geoquímica semelhante 

(Bellieni, 1984; Soubrand-Colin et al., 2009). Resultados semelhantes foram 

encontrados por Machado (2005) em solos originados de rochas da Formação Serra 

Geral. 

Os solos originados de rochas areníticas apresentam maiores teores de Si e 

areia, como foi confirmado pelo posicionamento da maioria das amostras de solo de 

origem arenítica, do lado direito da CP1 e próximas aos autovetores do Si, Al, e areia. 

A Formação VRP apresenta porções de arenitos entrelaçados que repousam sobre o 

basalto, já a Formação SG apresentam estratificação cruzada, intercalada por 

camadas de lamitos argilosos (Soares et al., 1980). Assim, alguns arenitos desta 

formação apresentam influência de sedimentos basálticos, originando solos mais 

argilosos e com maiores teores de óxidos de ferro, justificando a presença desta 

formação do lado esquerdo da CP1. 
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A FRX mostra-se uma técnica rápida e não destrutiva para caracterização de 

classes de solo e formações geológicas. Aliada à análise multivariada, facilita a 

caracterização dos solos do POP. Isto vem corroborar os resultados de Kaniu et al. 

(2015), que sugerem a importância da combinação dos resultados obtidos por XRF e 

análises multivariadas na caracterização direta e rápida de muitas amostras para fins 

de levantamento e classificação de solos. 

2.3.5 Geoestatística: variabilidade espacial dos atributos por diferentes técnicas 

A variabilidade espacial dos atributos foi caracterizada por semivariogramas 

que apresentaram modelos esférico, gaussiano e exponencial (Figuras 5a-c). A 

modelagem esférica tem sido comumente utilizada para descrever a variabilidade dos 

atributos do solo com variações mais abruptas, enquanto a gaussiana caracteriza 

mudanças mais suaves (Isaaks; Srivastava, 1989; Oliver; Webster, 2014). A partir 

disso, pode-se inferir que o contraste dos materiais de origem influenciou 

distintamente no comportamento espacial do Fe, Si e Al no Planalto Ocidental 

Paulista. 

O grau de dependência espacial ([C0/ (C0 + C1)] × 100) foi classificado como 

moderado [(C0/(C0+C1) entre 25 e 75%] para Si e Al e forte ([C0/(C0 + C1)] < 25%) para 

Fe (Figura 5a-c). É possível inferir que o Al é o atributo que apresenta mudanças mais 

bruscas e por consequência apresenta menor alcance. Tal fato pode ser atribuído a 

pequena variabilidade do atributo o que maximiza as pequenas mudanças de 

concentrações do mineral. O Si foi o mineral que apresentou o ajuste de transição 

mais lenta, portanto seu alcance se mostra maior. Porém foi o que apresentou maior 

erro, fato associado à sua amplitude de variabilidade, que foi a maior dentre os 
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elementos avaliados. O elemento Fe se ajustou melhor a um modelo de transição 

intermediaria. 

Dependência especial moderada e forte é um fator intrínseco no material 

parental (Isaaks; Srivastava, 1989). Neste caso, é possível afirmar que a variabilidade 

espacial do Fe total refletiu melhor o contraste de óxidos-Fe do basalto e arenito, 

sendo assim as características da rocha foi o fator decisivo, conforme supracitado por 

Silva et al. (2020) e Mello et al. (2020). Os valores de R2 obtidos a partir de ajustes de 

modelo e validação de semivariograma indicaram que os modelos explicaram a 

variação dos semivariogramas experimentais, responsáveis por mais de 90% de 

explicação da variabilidade espacial dos atributos avaliados. 

Nos mapas elaborados é possível notar que a variabilidade dos atributos 

acompanha representação da geologia apresentada na Figura 1. O Fe mostrou-se 

mais concentrado em zonas de ocorrência de rochas basálticas (Schaeffer et al., 

2008; Silva et al., 2020; Silvero et al., 2019). Já o mapa de Si apresenta o 

comportamento oposto, as maiores concentrações são observadas em áreas de 

rochas areníticas (Schaeffer et al., 2008). O Al, mesmo com pouca variação, 

apresenta menores concentrações em zonas de rochas basálticas quando 

comparadas com as áreas de arenito. Com base nos mapas é possível observar ainda 

as zonas de transição entre as duas geologias que se mostram muito latentes em 

todos os elementos. 
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Figura 5. Padrão espacial dos atributos (a) ferro, (b) silício e (c) alumínio e seus 

respectivos parâmetros de modelagem dos semivariogramas, para 

camada 0–0,20 m dos solos derivados de basalto e arenito no Planalto 

Ocidental Paulista. Co =; C0 + C1; A = alcance (m), GDE = grau de 

dependência espacial. 

 

Maiores porcentagens de Al podem ser vistas nos solos mais intemperizados, 

o que pode ser explicado pela característica oxídica da fração argila destes solos. O 

Al apresentou o menor alcance (283 km), justificando o ajuste ao modelo exponencial. 
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Dentre os modelos, este é o que melhor se ajusta para os atributos do solo, indicando 

maior variabilidade dos dados (Bahia et al., 2015; Isaaks; Srivastava, 1989; Camargo, 

1998; Fernandes et al., 2020). Os teores de Fe, Si e Al são expressos na forma de 

óxidos e são amplamente utilizados na classificação de solos em nível de Grande 

Grupo (Embrapa, 2018). Porém, a determinação é realizada pela análise via digestão 

utilizando ácido sulfúrico, um método com elevada demanda de tempo, recursos e de 

riscos para os laboratoristas e o meio ambiente. 

O avanço de estudos utilizando informações sobre os teores de Fe, Si e Al 

obtidos por métodos indiretos, como FRX, sinaliza para um avanço na caracterização 

detalhada de solos e na delimitação de áreas homogêneas para fins de manejo 

específico mais precisos. Estas áreas de manejo podem estar muito próximas do 

enquadramento do nível de séries do Sistema Brasileiro de Classificação do solo 

(Tesfahunegn et al., 2011; Silveiro et al., 2019; Barbosa et al., 2019).  

Conclusões 

A fluorescência de raios X permite a quantificação do teor total de Fe, Si e Al 

dos solos originados de complexos litológicos no Planalto Ocidental Paulista. 

O teor total de Si, Fe e Al determinado por FRX mostrou-se eficiente para ser 

considerado atributo pedo-indicador seguro da atribuição de origem dos solos do POP 

as rochas basálticas e areníticas. 

O comportamento espacial dos teores de Fe, Si e Al obtidos pela FRX auxiliam 

na identificação e mapeamento de compartimentos geológicos e pedológicos e de 

áreas de manejo específico no POP. 
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CAPÍTULO 3 – Espectrometria de fluorescência de raios-X na predição de 

atributos dos solos do Planalto Ocidental Paulista 

 

RESUMO – A obtenção de informações rápidas e seguras de atributos do solo, são 
cada vez mais necessárias. A espectrometria de fluorescência de raios-X (XRF) pode ser 
uma alternativa eficiente para predição de atributos co-variativos do material de origem dos 
solos. Este estudo tem como objetivo predizer e elaborar mapas de variabilidade espacial 
dos atributos químicos, mineralógicos e de textura, a partir dos resultados obtidos da 
florescência de raios-X (FRX) combinados à aplicação de regressão linear múltipla (RLM) 
e Random Forest (RF) em solo do planalto ocidental paulista. Foram coletadas 275 
amostras de solos na profundidade 0,0–0,20 m originados das formações geológicas: Vale 
do Rio do Peixe (arenítico) e Serra Geral (basáltica). Foi realizado a quantificação de Al, Si, 
Fe, K, Ca, Fe, Cu e Zn por meio de XRF. Estes resultados foram utilizados para predizer 
valores de textura, mineralogia da argila e química do solo, utilizando modelos de predição 
baseados em Regressão Linear Múltipla de Random Forest. Os resultados foram 
submetidos a análise geoestatística para o comparativo da eficiência dos modelos de MLR 
e RF na variabilidade espacial dos atributos do solo. A textura, a relação Ct/(Ct+Gb) e Feo 
e Fed apresentaram boas correlações com os teores elementares. A RF forneceu os 
melhores resultados nas predições para todos os atributos estudados, areia (R2 0,81; 
RMSE = 96,3%), argila (R2 0,91; RMSE = 43,62%), Fed (R2 0,96; RMSE = 2,80%), Feo (R2 
0,80; RMSE = 0,49%), Ct/(Ct+Gb) (R2 0,71; RMSE = 0,089%). A RLM teve capacidade 
preditiva satisfatória para Fed (R2 0,76; RMSE =6,782), Feo (R2 0,74; RMSE =0,58), Areia 
(R2 0,75; RMSE =109,8 ) e Argila (R2 0,87; RMSE =51,88 ). Os modelos foram usados para 
representar espacialmente os atributos mais bem estimados e com valores similares quanto 
ao padrão espacial obtidos por diferentes técnicas. Os modelos de RLM e RF foram 
sensíveis e similares na detecção da variabilidade espacial dos parâmetros químicos em 
solos sob as diferenças litológicas. Assim, o uso da RLM e RF são eficientes e podem ser 
usados na caracterização da variabilidade espacial destes atributos em grandes áreas, 
mesmo sob complexidade litológica. 

Palavras-chave: Mineralogia, Random Forest, pedometria, geoestatística, mapeamento. 
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3.1 Introdução 

A crescente demanda por uma maior produtividade agrícola, sustentadas e 

estas exigem conhecimento dos solos brasileiros para um manejo correto, um melhor 

planejamento agrícola, otimização da fertilidade do solo para um uso mais racional de 

adubos químicos com menos desperdício (Hillel, 1980; Lopes e Guilherme, 2016). A 

falta de informações espaciais sobre os atributos do solo, limita o uso do solo para fins 

agrícolas, aumentando o risco de degradação ambiental e perda da biodiversidade 

(Mulder et al., 2011; Embrapa, 2016). 

Para o avanço agrícola torna-se necessário tecnologias de reconhecimento 

de atributos do solo, a fim de delinear áreas específicas de manejo (Teixeira et al., 

2018). Dada a essa dificuldade, cada vez mais são utilizadas técnicas indiretas a partir 

de obtenção de valores entre atributos co-variativos, a exemplo dos modelos 

matemáticos que auxiliam os trabalhos de mapeamento do solo, a partir de dados 

obtidos por fluorescência de raios-X (FRX) e análises usando modelos baseados em 

árvores de decisão como a Random Forest (RF) (Weindorf et al., 2014; Ribeiro et al., 

2017; Silva et al., 2021). 

O uso de modelos estatísticos para a estimativa de atributos do solo vem 

sendo amplamente utilizados, com o intuito de prever um valor a partir da correlação 

existente entre variáveis ou covariáveis (Benites et al., 2007; Suuster et al., 2011; 

Brahim et al., 2012; Carvalho Junior et al., 2013; Nanko et al., 2014; Nasri et al., 2015; 

Rodríguez-Lado et al., 2015). Assim, os modelos estatísticos têm sido amplamente 

empregados para estimar o valor de algum atributo, ao invés de realizar a análise 
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propriamente dita. Isto otimiza o processo de coleta e análise e os recursos materiais, 

humanos e econômicos. 

A FRX permite identificar e quantificar o conteúdo elementar em uma amostra 

usando o princípio de indução de fluorescência em átomos. De acordo com este 

princípio, quando um feixe de raios-X atinge um átomo, os elétrons das camadas 

internas se movem em direção às camadas externas e, quando eles retornam ao seu 

estado original, a energia, assim chamada de fluorescência, é liberada (Weindorf et 

al. 2014). O tipo e a intensidade do comprimento de onda emitido estão diretamente 

relacionados às características únicas de cada elemento, o que permite sua 

identificação e quantificação nas amostras estudadas (Sharma et al. 2014; Weindorf 

et al., 2016) Este processo é rápido e exige um mínimo preparo da amostra (Zhu et 

al. 2011). 

Em geral, a FRX apresenta vantagens que potencializam seu uso na ciência 

do solo, sobretudo quando demanda de um número grande a amostras para 

processamento, a exemplo dos trabalhos de mapeamento. Trata-se de uma técnica 

não destrutiva, barata, que proporciona resultados rápidos, tem facilidade de uso, 

demanda quantidades mínimas de amostra para análise e não necessita de extratores 

prejudiciais ao meio ambiente (Benedet et al., 2020ab). Esta técnica permite a análise 

de uma única vez de múltiplos elementos do solo, orgânicos e mineralógicos 

(Khorshidi e Lu, 2017), o que a torna desejável na caracterização de atributos do solo. 

A combinação da FRX com modelos matemáticos como RF e estatísticas sofisticadas, 

como a geoestatística, podem auxiliar o mapeamento de grandes áreas, incluindo 

aqueles de alta complexidade geológica. 
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No Planalto Ocidental Paulista (POP), os solos são, essencialmente, 

provenientes de grande variabilidade de rochas areníticas e menor presença de 

rochas basálticas, condicionando variações no conteúdo de atributos do solo. 

Contudo, há um incipiente conhecimento das limitações e confiabilidade do uso da 

FRX combinada com RF e RLM na quantificação e predição de atributos do solo em 

ambiente complexos, como é o caso do POP. Com intuito de apresentar técnicas 

alternativas auxiliares para estudos detalhados de solos em grandes áreas, avaliou-

se a eficiência dos modelos Regressão Linear Múltipla (RLM) e da Random Forest 

(RL) a partir de dados de FRX na estimativa da variabilidade espacial dos atributos 

químicos, textura e mineralogia do solo no Planalto Ocidental Paulista. 

3.2 Material e Métodos 

3.2.1 Caracterização da área de estudo 

O estudo foi desenvolvido no Planalto Ocidental Paulista (POP), numa área 

de aproximadamente 13 milhões de hectares (~ 48% de área do Estado de São Paulo) 

(Figura 6a). É caracterizada principalmente por sedimentos arenosos, argilosos e 

cascalho, rochas vulcânicas de composição básica e sequências sedimentares 

(Figura 6b). Aproximadamente 2 milhões hectares da área são ocupados por basaltos 

da Formação Serra Geral (15,5%), 7,4 milhões hectares pela Formação Vale do Rio 

do Peixe (VRP) (57,1%) e 3,6 milhões de hectares pelas outras formações 

sedimentares (27,5%). 

Na parte Leste e Sudeste o clima é temperado úmido com inverno seco e 

verão quente pela classificação de Köppen. Na região Norte e Noroeste prevalece o 

clima tropical com estação seca de inverno, enquanto na região Sul prevalece o clima 
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temperado úmido com verão quente. A vegetação natural da área é de Mata Atlântica 

na região Oeste e de Cerrado na região Leste e Sudoeste, sendo o uso da terra atual 

mais representativo o sistema de cultivo de cana-de-açúcar e pastagem. Os solos de 

maior ocorrência são classificados como Argissolo Vermelho-Amarelo, Latossolo, 

Latossolo Férricos, Neossolo Litólico e Nitossolo Vermelho (Oliveira et al., 1999; 

Escala 1:5.000.000) (Figura 1d). 

 

Figura 1. Mapa de localização do Planalto Ocidental Paulista (a); Mapa geológico 

atualizado do Planalto Ocidental Paulista (escala de semi-detalhe 

1:200.000). Fonte: Mod. de Fernandes & Magalhães-Ribeiro (2015) (b); 

Mapa de pontos amostrais gerais e pontos de amostrais gerais e pontos 

de amostras estratificadas (c); e Mapa pedológico (Escala: 1:300.000). 

FONTE: Instituto Agronômico de Campinas (d). 
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Foram coletadas 275 amostras na profundidade de 0-0,20m (Figura 1c) 

levando em consideração a base do arquivo de rodovias do Estado de São Paulo, 

fornecido pelo Departamento de Estradas de Rodagem (DER). Foram escolhidos 

locais representativos e que tenham tido mínima interferência antrópica, 

suficientemente afastados da rodovia. O espaçamento mínimo entre as amostras foi 

de 10 km e o espaçamento máximo foi de 60 km. A escolha dos pontos de 

amostragem considerou campanhas anteriores, realizadas em áreas menores do POP 

(Campos et al., 2012; Marques Júnior et al., 2015; Teixeira et al., 2013). 

Para uma das análises seguiu-se a amostragem estratificada, considerando o 

padrão de variabilidade espacial da área e considerando os mapas de solo e geologia 

(Figura 6b, d). Foram identificadas áreas homogêneas (Dinkins e Jonessoil, 2008) e 

selecionados os pontos da amostragem estratificada, observados em vermelho na 

Figura 1c. 

3.2.2 Análises químicas e granulométricas do solo 

A análise granulométrica foi realizada pelo método da pipeta, utilizando uma 

solução de NaOH 0,1 mol L-1 como dispersante químico e agitação mecânica em 

aparato de baixa rotação, por 16 horas, seguindo metodologia preconizada pela 

Embrapa (2017). 

A determinação dos teores de ferro extraídos por ditionito-citrato-bicarbonato 

de sódio (Fed), seguiu a metodologia de Mehra e Jackson (1960), em temperatura de 

25 ºC e agitação mecânica por 16 horas. A determinação dos teores de ferro extraídos 

por oxalato ácido de amônio (Feo), relativos aos óxidos de ferro pedogenéticos de 
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baixa cristalinidade, seguiu a metodologia citada por Camargo et al. (1986) adaptado 

de Schwertmann (1973). 

3.2.3 Análises mineralógicas 

Os minerais da fração argila caulinita (Ct) e gibbsita (Gb) foram caracterizados 

por difração por difração de raios X (DRX) com material sem orientação (em pó). O 

difratômetro utilizado foi o Mini-Flex II- Rigaku, empregando-se cátodo de cobre com 

monocromador e radiação kα (20mA, 30Kv). O intervalo de varredura empregado foi 

de 11 a 20°2θ para a caracterização da Ct e b, com velocidade de 1 °2θ min-1. A 

razão caulinita/ (caulinita + gibbsita); [Ct/ (Ct + Gb)], foi calculada empregando-se as 

áreas dos reflexos Ct (001) e Gb (002). O software utilizado para obtenção dos dados 

foi o PDXL (Integrated X-ray powder diffraction software). 

3.2.4 Fluorescência de raios X por energia dispersiva - FRX 

Para análise de FRX, aproximadamente dois gramas de terra fina seca ao ar 

(TFSA) peneirados e homogeneizados foram escaneados no equipamento, modelo 

NexQc da marca Rigaku. As amostras foram irradiadas na atmosfera do ar, utilizando 

um tubo de raios X Rh operado a 15 kV (Na - Sc) e 50 kV (Ti - U) por 200 s e 250 s, 

respectivamente, em detector de desvio de silício (SDD) com uma resolução < 145. 

Para obter uma excitação adequada para uma ampla gama de elemento, o tubo de 

raios X Rh foi operado a 15 kV e 50 kV. 

A voltagem de 15 kV favorece a fluorescência de elementos na faixa de Na-

Sc e 50 kV é mais apropriado para elementos mais pesados na faixa Ti-Fe. Para fins 

de avaliação da precisão da detecção do conteúdo dos elementos FRX, materiais do 

solo certificados pelo Instituto Nacional de Padrões e Tecnologia (NIST), foram 
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analisados no equipamento. Os resultados foram comparados com o conteúdo 

certificado dos elementos medidos pela FRX e utilizados neste estudo. Os valores de 

recuperação [100 × (conteúdo obtido / conteúdo certificado)] para amostra de 

verificação, respectivamente, para os elementos utilizados neste estudo e o limite de 

detecção para cada elemento. 

3.2.5 Análises estatísticas 

Todas as análises foram desenvolvidas nos softwares R (R CORE TEAM, 

2020) e python.  

3.2.5.1 Estatística descritiva 

A estatística descritiva foi empregada para resumir o conjunto dos dados, 

caracterizar o perfil das variáveis envolvidas, estimar a magnitude da variação nos 

dados e auxiliar na avaliação e validação dos modelos estatísticos de predição da 

variabilidade espacial dos atributos do solo. 

3.2.5.2 Processamento dos dados 

As variáveis usadas para o desenvolvimento dos modelos de predição foram 

Al, Si, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu, Zn, Mg e Cr, (variáveis independentes) e areia, silte, 

argila, Fed, Feo, Ct/ (Ct+Gb) (variáveis dependentes). Para iniciar a análise dos dados 

foi padronizado o número de elementos para cada variável, eliminando as linhas com 

dados faltantes. Após a limpeza dos dados, realizamos a análise de correlação de 

Pearson para verificar associações existentes entre as variáveis a estimar e as 

variáveis obtidas pela FRX. 
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Caso a associação seja muito alta entre as variáveis, usamos o método de 

fator de inflação de variância (FIV) ou Variable Inflation Factors (VIF) para verificar a 

existência de multicolinearidade entre elas. A multicolinearidade ocorre quando duas 

ou mais variáveis constituem redundância, atuando da mesma forma no modelo e 

podem ocasionar instabilidade no modelo.  

Quando constatada multicolinearidade pelo método de FIV, os dados foram 

padronizados usando o StandardScaler para diminuir o efeito da colinearidade entre 

as variáveis. Após a padronização, foi submetido novamente o teste de colinearidade, 

eliminando uma das variáveis com valores maiores que dez (FIV ≥ 10). Após a 

padronização dos dados, foram selecionadas as cinco melhores variáveis de FRX 

usando o método de stepwise. Para melhor representação dessas variáveis, foi obtido 

o coeficiente angular gerado pelo método stepwise que mostra o nível de importância 

para a estimação de cada atributo de mineralogia do solo avaliado. 

3.2.5.3 Parâmetros e padronização dos modelos 

As amostras de solo foram separadas aleatoriamente em modelagem e 

conjuntos de dados de validação, consistindo em 70% dos dados para treinamento e 

30% dos dados para teste. Além disso, foi usado o método de CrossValidation 

dividindo o banco de dados em seis partes (CV = 6), para evitar que os modelos 

captassem padrões nas variáveis. Para obter o melhor desempenho do modelo de RF 

usamos o método de GridSearch, nos quais todos os parâmetros padrões foram 

testados para achar o melhor desempenho e os melhores parâmetros escolhidos para 

as variáveis dependentes estão apresentados na Tabela 1. 
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Tabela 1. Parâmetros testados pelo GridSearch, e melhores parâmetros selecionados 

para as variáveis dependentes estudadas. 

Parâmetros GridSearch Feo Fed Ct/Ct+Gb Areia Silte Argila 

 RF    RF   

max_depth 2 a 10 3 5 3 3 5 5 

n_estimators 2 a 100 5 100 10 15 13 2 

max_features sqrt, auto sqrt auto sqrt auto sqrt auto 

min_samples_split 1 a 20 2 2 6 4 2 10 

min_samples_leaf 1 a 20 4 4 1 1 4 2 

bootstrap True, False False True True True True True 

random state 1 a 50 1 1 1 1 1 1 

 

3.2.5.4 Avaliação do desempenho dos modelos 

A estatística utilizada para avaliar o desempenho dos modelos foi a precisão 

e a acurácia. Para avaliar a precisão foi utilizado o coeficiente de determinação 

ajustado (R2 ajustado) (Eq. 1). Para avaliar a acurácia e o erro foi utilizado o RMSE 

(root mean square error) (Eq. 2), o MAE (mean absolute error) (Eq. 3) e o MAPE (mean 

absolute percentage error) (Eq. 4): 

𝑅2 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑒𝑑 = 1 − [
(1−𝑅2)(𝑁−1)

𝑁−𝑘−1
]                                                                                     (1) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑌𝑜𝑏𝑠𝑖

− 𝑌𝑒𝑠𝑡𝑖
 )𝑁 

𝑖=1  2

𝑁
                                                                                          (2) 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑ (|

𝑌𝑒𝑠𝑡𝑖−𝑌𝑜𝑏𝑠𝑖
𝑌𝑜𝑏𝑠𝑖

|100)𝑁
𝑖=1

𝑁
                                                                                         (4) 

onde o R2 é o coeficiente de determinação ajustado, N é o número de elementos, k é 

o número de variáveis independentes da regressão, Yest é o valor estimado de y, 

Yobs é o valor observado de y. 

3.2.5.5 Análise geoestatística 

Para determinação da existência da dependência espacial foram modelados 

semivariogramas simples, com base na teoria das variáveis regionalizadas e nos 

princípios da hipótese intrínseca (Isaaks e Srivastava, 1989). O variograma descreve 

a continuidade espacial das variáveis como função das distâncias entre duas 

localizações, sendo estimado por: 

2
)(

1

)]()([
)(2

1
)(ˆ hxzxz

hN
h i

hN

i

i +−= 
=



                                                          (5) 

 

em que 𝛶̂(ℎ), é a semivariância experimental para uma distância de separação h, z(xi) 

é o valor da propriedade no ponto i, e N(h) é o número de pares de pontos separados 

pela distância h. 

A escolha do modelo ajustado aos variogramas foi baseada na menor soma 

de quadrados do resíduo e nos parâmetros, coeficiente linear (a) e angular (b), obtidos 

nos procedimentos de validação cruzada (Vieira, 2000) e no coeficiente de 

determinação (R2). O grau de dependência espacial (GDE) foi estimado pela relação 

entre o efeito pepita (C0) e o patamar do semivariograma (C0+C1). 
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Desta forma, os atributos foram considerados com GDE forte quando a 

relação [C0/(C0+C1) ≤ 25 %], dependência espacial moderada [(C0/(C0+C1) entre 25 

e 75 %] e fraco quando [(C0/(C0+C1) > 75%] (Cambardella et al., 1994). Após a 

modelagem do variograma, foram estimados os valores das variáveis para os pontos 

não amostrados por meio da krigagem ordinária. 

3.3 Resultados e Discussão 

Na tabela 2 estão apresentados os valores de textura, atributos químicos, e 

dos elementos determinados pela FRX nos solos do POP. Os teores de areia, silte e 

argila variaram entre: 86-926 g kg-1; 13-744 g kg-1; e 24-644 g kg-1, respectivamente. 

A amplitude dos teores granulométricos associados à área de estudo, onde 

predominam rochas ígneas, que originam solos mais argilosos, e de rochas 

sedimentares, onde ocorrem os mais arenosos (Barbosa et al., 2019; Camargo et al., 

2018). 

Os teores de (Fed) variaram de 4,92 a 76,38 g kg-1, predominando sobre as 

formas de baixa cristalinidade (Feo) com teores de 0,16 a 5,89 g kg-1, os teores mais 

elevados de Fed em relação ao Feo indicam que a maior parte dos óxidos de ferro 

está na forma mais cristalina nos solos (Schaeffer et al., 2008). O intervalo de valores 

para Fed e Feo deste estudo estão de acordo com aqueles observados em outros 

estudos desenvolvidos no Planalto Ocidental Paulista (Fernandes, 2017; Bahia et al., 

2015; Gomes, 2017; Silva 2020). 

Essa informação é de suma importância no estudo de óxidos de Fe do solo, 

uma vez que fornece a informação do grau de cristalização o que está fortemente 

associado as condições pedoambientais, como concentração de Fe na solução, pH, 
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temperatura, atividade de água no solo e teor de matéria orgânica (Schwertmann e 

Taylor, 1989). 

Tabela 2. Estimadores estatísticos de média, desvio padrão, coeficiente de variação, 

quartis da média, valores mínimo e máximo para todas as variáveis 

utilizadas. 

Atributos média DP min. CV% Q25% Q50% Q75% max. 

Fed g Kg-1 23,298 14,431 4,928 61,940 12,716 17,861 30,033 76,383 

Feo g kg-1 1,186 1,174 0,163 98,967 0,455 0,722 1,404 5,891 

Ct/(Ct+Gb) 0,896 0,179 0,223 20,020 0,859 1,00 1,00 1,00 

Areia (g kg-1) 692,074 198,253 86,47 28,646 643,44 765,89 823 926,98 

Silte (g kg-1) 125,525 96,907 13,00 77,201 69,50 102,53 146,04 744 

Argila (g kg-1) 182,40 141,751 24,00 77,714 90,50 122,50 210,50 644 

Al% 6,853 3,408 0,642 49,725 4,193 6,084 9,016 17,592 

Si% 27,276 5,920 11,449 21,706 24,411 28,497 31,04 40,24 

K% 0,659 0,189 0,398 28,688 0,543 0,592 0,699 1,401 

Ca% 0,488 0,205 0,353 41,992 0,405 0,443 0,495 2,482 

Ti% 0,971 0,882 0,144 90,827 0,462 0,654 1,046 4,298 

Mn% 0,052 0,037 0,017 71,153 0,030 0,039 0,052 0,199 

Fe% 4,174 4,604 0,524 110,288 1,529 2,264 3,864 20,997 

Cu% 0,021 0,004 0,017 19,367 0,019 0,019 0,021 0,039 

Zn% 0,011 0,001 0,009 11,916 0,010 0,010 0,011 0,017 

Mg% 1,003 0,394 0,499 39,312 0,693 0,912 1,210 2,333 

Cr% 0,009 0,007 0,001 74,304 0,005 0,007 0,012 0,042 

DP: desvio padrão; min: mínimo; CV%: coeficiente de variação; Q25%, Q50% e Q75%; quartis da 
média; máx: máximo. 

 

A razão Ct/(Ct+Gb) apresentou valores variando entre 0,223 a 1,00 (Tabela 

3), os minerais da fração argila, caulinita e gibbsita são importantes na caracterização 

do solo, pois são indicadores pedológico e interferem no comportamento dos atributos 
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físicos e químicos dos solos, justificando os estudos que objetivam a sua predição 

(Strauss et al., 1997; Pedrotti et al., 2003). 

Em relação aos teores dos elementos obtidos por FRX, Al (%), Si (%) e Fe 

(%), (0,642 a 17,592), (11,449 a 40,24) e (0,529 a 20,99) respectivamente, 

representando os maiores valores. Enquanto os menores foram encontrados para 

Zn% (0,009 a 0,017) e Cr% (0,001 a 0,042). O intervalo de valores desses elementos 

pode ser atribuídos as variações do material de origem solo (Tabela 3). 

Os atributos Fed, Feo, silte, argila e os elementos Ti, Mn, Fe e Cr apresentaram 

valores altos de CV (> 60%), enquanto os atributos Ct/(Ct+Gb), areia, Al, Si, K, Ca, 

Cu e Mg apresentaram valores moderados (12% < CV < 60%). Apenas o Zn 

apresentou valor baixo (CV < 12%), de acordo com a classificação de Warrick e 

Nielsen (1980). Estes resultados confirmam a diversidade do solo e a grande 

variabilidade dos atributos estudados, justificando a necessidade do aprofundamento 

do estudo da predição e da variabilidade espacial (Tabela 3). 

3.3.1 Correlações lineares entre a textura do solo e o conteúdo elementar 

Na figura 2, mostra os valores de correlações entre as variáveis de textura, 

atributos químicos e mineralogia do solo com os conteúdos elementares determinados 

pela FRX. O Fed foi positivamente correlacionado com o teor de argila (r = 0,76) no 

solo indicando solos com ambientes favoráveis à formação de óxidos de Fe cristalinos 

como hematita e goethita (Schwertmann, 1988). Independentemente do material de 

origem, o conteúdo do Fed apresentou correlação positiva forte com Al (r = 0,71), Ti 

(r=0,73), Mn (r=0,74), Fe (r=0,79), Cu (r=0,71) e Zn (r=0,66); e correlação negativa 
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forte com Si (r=0,78). A correlação positiva significativa do Fed com o Feo, já era 

prevista devido a origem comum destes óxidos de ferro pedogênicos. 

 

Figura 2. Associações lineares entre os conteúdos elementares determinados por 

espectrometria de fluorescência de raios-X (XRF) e os teores de areia, 

silte, argila, Fed, Feo, Ct/(Ct+Gb) do solo. 

 

O Feo apresentou correlação positiva mais expressiva com argila (r=0,68), Al 

(r=0,54), Ti (r=0,64), Mn (r=0,72), Fe (r=0,75), Cu (r=0,69) e Zn (0,64); e negativa com 

areia (r=0,66) e Si (r=0,67). As correlações de Feo estão mais baixos se comparados 
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aos de Fed, concordando com predomínio de formas mais cristalinas de óxidos de 

ferro, características de solos em avançado estádio de intemperismo (Kampf; 

Scheinost; Schulze, 2000). 

A relação Ct/(Ct+Gb) apresentou correlação positiva moderada com areia (r = 

0,54), Si (r = 0,62) e correlação negativa moderada com Fed (r = 0,53), argila(r = 0,63), 

Al(r = 0,56), Ti (r = 0,69), Mn (r = 0,59), Fe (r = 0,67). Os minerais caulinita e gibbsita 

são de grande ocorrência nos Latossolos, intemperizados e lixiviados. São minerais 

de forte influência sobre as propriedades físicas dos solos (Ferreira et al. 1999a, 

Ferreira et al 1999b), e são importantes na caracterização e classificação de solos, o 

que justifica sua predição (Schaefer et al., 2008). 

 Fernandes (2017), avaliando estimativas de caulinita e gibbsita por técnicas 

indiretas na mesma área de estudo, observou que para os solos originados de 

arenítico, o que correspondente a grande parte da área do POP, não apresentava 

picos da Gb, sendo atribuído a razão Ct/(Ct+Gb) o valor 1, o que pode justificar a 

correlação negativa com Al determinado pela FRX. 

A areia apresentou correlação positiva forte com Si (r =0,78) e moderada com 

Ct/(Ct+Gb) (r=0,54), e correlação negativa forte com silte, argila, Al (r= 0,71), Ti 

(r=0,79), Mn (r=0,80), Fe (=0,85), Cu (r=0,75) e Zn (=0,77). O silte apresentou 

correlações fracas com todas as variáveis. A mineralogia das frações areia e silte são 

constituídas, em geral, por minerais resistentes ao intemperismo como quartzo 

(Buckman e Brady,1989). 

A argila correlacionou-se positivamente com Al (r=0,77), Ti (r=0,80), Mn 

(r=0,80), Fe (r=0,88), Cu(r=0,77) e Zn (r=0,75), e negativa com Si (r=0,84). A fração 
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argila é constituída principalmente por minerais sexguioxídicos, como goethita, 

hematita e gibbsita, enquanto as nas frações de areia e silte, ocorre uma presença 

maior de quartzo e caulinita (Kämpf e Curi, 2000; Schäefer et al., 2008). O Si tende a 

ser removido do solo após ser liberado da estrutura dos silicatos com o intemperismo 

(Zhu et al., 2011; Kämpf et al., 2012), caracterizando o processo de dessilicatização. 

Além disso, a correlação positiva entre os teores de argila e elementos como 

Zn, Cu e Ti pode ser devido à composição química dos minerais de argila e sua 

capacidade de adsorver tais elementos (Zhu et al., 2011; Silva et al., 2018), por 

exemplo a adsorção do Zn é favorecida pelos maiores teores de argila (Palleiro et al., 

2016; Silva et al., 2018). 

Silva et al. (2018) usaram fluorescência de raios X portátil– pXRF em estudo 

para verificar variações nos conteúdos de vários elementos em diferentes frações de 

tamanho de partícula do solo, e observaram maiores teores de Si na fração de areia, 

e maiores teores de Cl, Cr, Cu, Fe, Mn e Ni na fração de argila. Esses elementos 

podem ser altamente relevantes para o desenvolvimento de modelos de previsão para 

esses atributos. 

Assim os teores elementares obtidos pela FRX, pode representar uma técnica 

promissora para ser utilizada na predição de atributos químicos, mineralógicos e de 

textura do solo. As correlações entre os teores elementares obtidos pela FRX e a 

textura do solo refletiram a composição química dominante dos solos brasileiros em 

função da mineralogia do solo. 
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3.3.2 Modelagem e predição da textura do solo a partir de dados FRX 

Os modelos RLM tiveram uma capacidade preditiva satisfatória para Fed, Feo, 

areia e argila, apresentando a partir das medidas de desempenho propostas de 

R2=0,76 e RMSE= 6,78, R2=0,74 e RMSE=0,58, R2=0,75 e RMSE=109,81, R2=0,87 e 

RMSE=51,88, respectivamente (Tabela 3). Houve desempenho pouco satisfatório 

para Ct/(Ct+Gb) e Silte, respectivamente com R2= 0,55 e RMSE=0,113, e R2=0,23 e 

RMSE=112,86. Na figura 4 mostra os gráficos observados e preditos de cada modelo 

com valores observados e preditos.  

Tabela 3. Desempenho dos modelos de Regressão Linear Múltipla (RLM) e Random 

forest (RF) na estimação das variáveis de mineralogia do solo. 

Parâmetros 
Fed 

g kg-1 

Feo 

g kg-1 
Ct/(Ct+Gb) 

Areia 

 

Silte 

----- g kg-1---- 

Argila 

 

 MLR 

R2 adj. 0,76 0,74 0,55 0,75 0,23 0,87 

RMSE 6,782 0,585 0,113 109,811 112,867 51,884 

MAE 5,222 0,373 0,080 65,125 67,333 36,259 

MAPE 28,619 46,736 10,629 19,907 68,085 22,427 

 RF 

R2 adj. 0,96 0,80 0,71 0,81 0,42 0,91 

RMSE 2,802 0,490 0,089 96,317 97,748 43,624 

MAE 2,189 0,308 0,062 55,242 53,459 30,458 

MAPE 13,227 37,632 8,367 17,643 46,343 19,676 

R2 adj.: R2 ajustado; RMSE: Root Mean Square Error; MAE: Mean Absolute Error; MAPE: Mean 
Absolute Percentage Error.. 

 

Os modelos do modelo RF apresentaram os melhores resultados de predição 

dos atributos estudados apresentando os maiores coeficientes de ajuste do modelo 
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(R2) e menores RMSE, para Fed, Feo, Ct/(Ct+Gb), Areia, Argila, R2= 0,96 e RMSE= 

2.802, R2= 0,80 e RMSE= 0,490, R2= 0,71 e RMSE= 0,089, R2= 0,81 e RMSE= 96,317, 

R2= 0,91 e RMSE= 43,624, respectivamente, com exceção para o silte (R2=0,42 e 

RMSE=97,748). Os solos brasileiros tendem a apresentar baixos teores de silte em 

decorrência do alto grau de intemperismo-lixiviação (Resende et al., 2014). 

Podem ser observadas diferenças entre os resultados da RLM e RF (Tabela 

5) para o Fed e Feo, embora tanto a RLM como o RF tiveram uma capacidade preditiva 

satisfatória, com RF mostrando melhor desempenho. Isto demonstra a existência de 

relações consistentes entre os dados elementares obtidos pela FRX e as análises de 

determinação química tradicionais de laboratório, permitindo o desenvolvimento bem-

sucedido de modelos preditivos. Os atributos Fed e Feo são importantes para avaliação 

de formas de ferro, estádio de intemperismo, interpretações da pedogênese e na 

classificação de solo. O Fed determina os óxidos de ferro pedogenéticos mais 

cristalinos como, hematita, goethita e maghemita. Enquanto o Feo determina óxidos 

de ferro pedogenéticos de baixa cristalinidade como ferrihidrita (Schwertmann et al., 

1982; Inda Junior e Kämpf, 2003; Barrón e Torrent, 2013). 

Por outro lado, análises químicas demandam muito tempo e geram resíduos, 

além de serem perigosas e cara, e quando pensamos em grandes números de 

amostras torna-se onerosa. A FRX é capaz de oferecer ótimas determinações de ferro 

por ser um elemento de fácil de detecção devido à melhor resolução e maior peso 

atômico (Büchele et al., 2019). Isto explica a boa relação dos valores de ferro obtidos 

por FRX com os resultados Fed e Feo. 
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Para razão Ct/(Ct+Gb) a RF foi o modelo com melhor desempenho para essa 

variável. A caulinita (Ct) é um argilomineral de grande presença nos solos tropicais 

(Resende et al., 2011) e a gibbsita (Gb) é um óxido de alumínio, que ocorre em 

abundância em solos tropicais. São minerais que exercem influência nas propriedades 

químicas e físicas dos solos (Kämpf et al., 2012). A razão Ct/(Ct+Gb) não apresentou 

associações fortes com os elementos determinados por FRX (Figura 3), o que refletiu 

em baixo desempenho nos modelos de predição usando RLM. 

O método mais convencionalmente usado para a caracterização da Ct e Gb é 

feito por difratometria de raios X (DRX), porém é uma metodologia trabalhosa com 

diversas etapas de preparo e uso de diferentes reagentes químicos. Embora não seja 

amplamente avaliada, a combinação de FRX e DRX pode ser correlacionar bem, uma 

vez que as análises de DRX é utilizada para a identificação e quantificação de 

minerais, já a FRX é capaz de identificar, e quantificar elementos químicos e avaliar 

informações relacionadas à mineralogia do solo e material de origem (McGladdery et 

al., 2018; Ravansari e Lemke, 2018; Silva et al., 2021a). 

Silva et al. (2021b) utilizando DRX e FRXp para caracterizar a mineralogia e 

examinar os processos pedogenéticos em solos com diferentes graus de 

intemperismo, combinaram estas técnicas para determinar a composição elementar e 

as características mineralógicas das frações granulométricas dos solos estudados. Os 

dados fornecidos pelo XRD revelaram a composição mineralógica das frações 

granulométricas do solo e os dados FRXp permitiram percepções detalhadas sobre o 

comportamento de cada elemento em perfis de solo sem o uso de análises químicas 

complexas e caras. 
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Rosin et al. (2021), encontraram relações com alta precisão entre conteúdos 

elementares de FRXp portátil e atributos mineralógicos do solo usando regressão 

linear simples. A FRXp foi capaz de estimar o conteúdo de caulinita e gibbsita e os 

resultados foram obtidos usando ferro, alumínio e silício como variáveis 

independentes. Avaliando Ct, o Fe obteve os maiores valores de R2 e menor RMSE 

(0,89 e 3,635%, respectivamente), seguido pelo silício (0,78 e 5,258%, 

respectivamente) e alumínio (0,58 e 7,258%, respectivamente). Já para Gb, o 

conteúdo de Fe obtido por FRXp resultou em R2 mais alto e os menores valores de 

RMSE (0,61 e 2,741%, respectivamente), seguidos de alumínio (0,53 e 2,953%, 

respectivamente) e silício (0,31 e 3,605%, respectivamente), concluindo que a FRXp 

pode ser uma ferramenta útil para estimativa dos teores de Ct e Gb. O uso da FRX na 

predição de mineralogia do solo é uma abordagem promissora, embora necessite de 

mais estudos adicionais para diferentes solos (Mendes et al., 2021).  

Para argila, silte e areia o modelo RF apresentou os melhores ajustes de 

acordo com R2 e menores RMSE (Tabela 3). Ließ et al. (2012) observaram que os 

modelos Random Forest apresentam os melhores resultados na predição de atributos 

físicos de solos (teores de areia, silte e argila). Lima et al. (2019), utilizaram a 

composição elementar determinado pela FRXp para predizer SOM, P, Mn, Cu, argila 

e areia usando regressão linear simples e múltipla, encontrando ótimos resultados 

para areia (R2 = 0,87 e RMSE= 106) e argila (R2 = 0,85 e RMSE = 73), valores 

próximos ao desse estudo para o mesmo modelo RLM. A textura do solo também foi 

prevista com precisão por Zhu et al. (2011) utilizando FRXp em 426 amostras de solo 

nas cidades de Louisiana e Novo México, nos Estados Unidos. Os elementos Fe e Rb 
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foram os mais importantes para a predição da textura do solo, de acordo com os 

valores de RMSE variando de 27 a 63 g kg-1 e R2 de 0,68-0,98. 

O bom desempenho da RF na predição de textura usando FRX já foi 

destacado por outros autores. Benedet et al. (2020) em estudo de predição de argila, 

silte e areia usando fluorescência de raios x portátil (FRXp) e espectroscopia de 

reflectância difusa no infravermelho próximo (Vis-NIR DRS), avaliaram o uso desses 

sensores, por meio de quatro algoritmos de aprendizado de máquina, Processo 

Gaussiano (Gaussiano), Máquina de Vetor de Suporte linear (Kernels SVM-L) e 

radiais (SVM-R) e Random Forest (RF), cujos melhores resultados na predição desses 

atributos foram obtidas via combinação de FRXp e RF, obtendo bom ajuste através 

dos valores de R2 para areia, silte e argila de 0,91, 0,81 e 0,83, respectivamente. 

O modelo RF apresentou os maiores valores de R2 e menores RMSE na 

validação quando comparado com os resultados da RLM (Figura 3a-l). Em uma 

avaliação geral dos resultados da predição dos atributos, RLM e RF bom desempenho 

na capacidade de prever com precisão a textura do solo por meio de dados oriundos 

de FRX observados ao se comparar os valores medidos em laboratório e aqueles 

advindos das previsões. O bom desempenho dos modelos obtidos com dados de FRX 

indica a possibilidade de se fazer predições confiáveis dos atributos do solo avaliados 

neste trabalho. 
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Figura 3. Relação entre os valores observados e os estimados nos modelos Fed-MLR (a), 

Fed-RF (b), Feo-MLR (c), Feo-RF (d), Ct/(Ct+Gb)-MLR (e), Ct/(Ct+Gb)-RF (f), 

Areia-MLR (g), Areia-RF (h), Silte-MLR (i), Silte-RF (j), Argila-MLR (k), Argila-

RF (l). Os pontos são valores de cada amostra de solo. 
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3.3.3 Geoestatística: variabilidade espacial dos atributos por diferentes técnicas 

Os atributos areia, silte, argila, Feo, Fed e a relação Ct/(Ct +Gb), obtidos pelas 

diferentes técnicas, apresentaram dependência espacial, sendo estas descritas pelo 

modelo esférico e exponencial (Tabela 4). O modelo esférico é comum na 

investigação dos fenômenos do solo (Vieira, 2000) e corrobora outros estudos 

desenvolvidos com intuito de captar e caracterizar a dependência espacial de óxidos 

de Fe em grandes áreas (Viscarra Rossel et al., 2010; Silva et al., 2020; Fernandes et 

al., 2021). Por sua vez, o modelo exponencial melhor caracteriza uma mudança 

suave, portanto a variação nos modelos obtida nas diferentes técnicas para o mesmo 

atributo, indica que a sensibilidade das técnicas é diferente, o que pode refletir 

distintos padrões espaciais. 

Valores de dependência espacial classificada como moderada C0/(C0+C1) 

entre 25 e 75%, indica que a dependência espacial é fraca, mediana ou forte. Os 

valores para a continuidade espacial, expressos pelos valores de alcance (a), foram 

registrados no intervalo de 68,9 a 297,3 km. Os resultados dos parâmetros do 

semivariograma, em especial o coeficiente de determinação (R2), permitem inferir que, 

embora os modelos observados versus preditos estejam bem ajustados (48 ≤ R2 ≤ 

77%), não necessariamente refletiram o mesmo comportamento em relação a 

variabilidade espacial dos atributos avaliados. 
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Tabela 4. Parâmetros dos modelos ajustados aos semivariogramas dos atributos 
estudados. 

 Modelo C0 C0 + C1 GDE Alcance (km) R2 

Argila obs Esférico 920,0000 13070,0000 7,04 65,0 0,50 

Areia obs Exponencial 11255,7737 47280,0816 23,81 237,1 0,54 

Silte obs Exponencial 1150,0000 7344,0000 15,66 132,7 0,57 

Feo obs Exponencial 0,2798 1,4455 19,36 132,1 0,70 

Fed obs Exponencial 0,1000 225,9000 0,04 163,0 0,77 

Ct/(Ct+Gb) obs Exponencial 0,0030 0,0293 10,14 222,4 0,74 

Random Forest 

Argila pred Exponencial 4501,9349 17550,5483 25,65 186,8 0,59 

Areia pred Exponencial 5600,0000 40540,0000 13,81 217,7 0,57 

Silte pred Esférico 230,8849 3048,0000 7,57 69,9 0,41 

Feo pred Exponencial 0,0260 0,8340 3,12 187,7 0,59 

Fed pred Exponencial 11,2000 210,2000 5,33 177,0 0,75 

Ct/(Ct+Gb) pred Esférico 0,0028 0,0098 28,62 141,9 0,48 

Regressão Linear Múltipla 

Argila pred Esférico 2337,9388 19370,0000 12,07 68,9 0,76 

Areia pred Exponencial 4800,0000 42450,0000 11,31 159,0 0,62 

Silte pred Exponencial 1140,0000 5117,0000 22,3 192,0 0,59 

Feo pred Exponencial 0,0250 1,0190 2,45 154,6 0,72 

Fed pred Esférico 32,5536 161,7254 20,13 191,7 0,75 

Ct/(Ct+Gb) pred Esférico 0,0013 0,0123 10,42 81,9 0,59 

C0 = efeito pepita; C0+C1 = patamar; R2 = coeficiente de determinação; GDE (C0/(C0 + C) *100) = 
grau de dependência espacial (moderado: entre 25 e 75 %, baixo: > 75 % e forte: < 25 %); Fed = ferro 
extraído por ditionito-citrato-bicarbonato de sódio; Feo = ferro extraído por oxalato ácido de amônio; Gt 
= Goethita; Ct =Caulinita. 
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Realmente o padrão espacial para os atributos observados versus preditos 

foram diferentes (Figuras 4 e 5). De modo geral, as isolinhas mais próximas dos 

atributos preditos por RLM indicaram maior variabilidade espacial quando as variáveis 

foram preditas por esse método. Todavia, ao comparar o padrão espacial 

considerando o contexto litológico, notou-se similaridades em relação aos teores 

areia, silte, argila, Feo, Fed, e da relação Ct/(Ct +Gb). 

Tal constatação indicou que, independentemente do método de predição, 

prevaleceu a caraterística dos atributos co-variativos do material de origem. 

Interpretação similar aos trabalhos de Silva et al. (2020), Fernandes et al. (2021) e 

Gomes (2021), os quais também concluíram sobre o contraste litológico no Planalto 

Ocidental Paulista como fortes influenciadores do comportamento dos atributos do 

solo. 

Em geral, os padrões espaciais para areia, argila, Fed, e a relação Ct/(Ct +Gb), 

tanto por RF como por RLM foram mais semelhantes (Figura 5). Os mapas para esses 

atributos apresentaram delimitações mais definidas. Ficou claro a presença de duas 

grandes áreas, que separam o domínio do basalto e do arenito, condizente com o 

mapa de geologia do estado de São Paulo elaborado por Fernandes et al. (2007) 

(Figura 1). Observou-se que os solos provenientes dos derrames basálticos, 

cronologicamente datados no cretáceo inferior, concentraram nas periferias da área 

referente a Formação Serra Geral. A grande mancha predominante no centro dos 

mapas remeteu as rochas sedimentares dos arenitos da Formação Vale Rio do Peixe, 

datados no Cretáceo Inferior do grupo Caiuá e Superior do grupo Bauru (Etchebehere 

et al., 2005; Fernandes et al., 2007). 
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Figura 4. Mapas de distribuição espacial dos teores de argila, silte, areia. 
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Figura 5. Mapas de distribuição espacial dos teores de Fed, Feo, Ct/(Ct+Gb). 
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De modo congruente as técnicas revelaram os menores teores de argila e Fed 

e Fetotal na região central, sob domínio de rochas de sedimentares, com menor teor de 

Fe. Observação semelhante aos de Costa et al. (1999) e Camargo et al. (2008ab), ao 

quantificar óxidos de Fe, encontrando maiores teores de Fe, na forma de óxidos, nos 

solos derivados de basalto. Portanto, os métodos discriminaram os solos de arenito 

(centro) e basalto (bordas) pela amplitude dos óxidos de Fe, demostrando nitidamente 

a baixa concentração de Fe no centro do mapa, na essencialidade dos arenitos da 

Formação VRP. Esta, por sua vez, foi melhor caracterizada pelos teores de areia e de 

Ct, expressa na relação Ct/(Ct +Gb). Resultado coerente com a abundância de Si das 

rochas sedimentares, em relação ao basalto (Queiroz Neto & Pelleri, 1994; Silva et 

al., 2020; Fernandes et al., 2021; Gomes, 2021). 

Assim, valores obtidos por métodos indiretos, como FRX, aliados às técnicas 

pedométricas (modelos matemáticos -RF e RLM), são eficientes e necessárias para 

mapeamento de atributos do solo mais rápidos, econômicos e eficientes (Viscarra 

Rossel et al., 2010; Marques et al., 2014; Siqueira et al., 2015; Teixeira et a., 2018). 

As boas correlações obtidas para os atributos químicos, textura e mineralogia do solo 

determinados por FRX e RLM indicam o potencial e a viabilidade do método na 

caracterização espacial em muitas amostras, de forma rápida, baixo custo e em 

grandes áreas. Portanto, as técnicas se mostraram promissoras para auxiliar os 

métodos convencionais de mapeamento e levantamento de solos, uma vez que os 

resultados estimados e o padrão espacial foram muito próximos dos observados. 
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3.4 Conclusões 

O contraste litológico arenito/basalto influenciaram fortemente a variabilidade 

espacial de Al, Ca, Cr, Cu, Fe, K, Mg, Mn, Si, Ti, e Zn dos solos em grandes áreas, 

que por sua vez, são fortes indicadores da diversidade geológica. 

A areia e a relação Ct/(Ct+Gb) melhor caracterizou solos de arenito, enquanto 

a argila, Fe e Fetotal aqueles derivados do basalto. A areia, argila, Fed, Feo e a relação 

Ct/(Ct+Gb) apresentaram comportamento espacial mais precisos, quando estimados 

por técnicas indiretas. 

As diferentes técnicas foram sensíveis e similares na detecção da 

variabilidade espacial dos parâmetros químicos em solos sob as diferenças litológicas. 

Assim, o uso da FRX é eficiente e pode ser usada na caracterização da variabilidade 

espacial destes atributos em grandes áreas, mesmo sob complexidade litológica. 
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