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RESUMO

SANTOS, Céassio Marques Moquedace dos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
maio de 2025. Inteligéncia artificial aplicada a dimensao pedoldgica global para
modelar, mapear e compreender interacoes biota-solo-clima e dinamicas do
carbono organico. Orientador: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Coorientadores:
Lucas de Carvalho Gomes e Rodrigo Vargas Ramos.

O solo é um componente central da biosfera terrestre, sustentando funcées
ecolégicas criticas como a producdo de alimentos, a regulacdo de ciclos
biogeoquimicos e o sequestro de carbono. Entretanto, sua complexidade funcional,
especialmente nos compartimentos subterrdneos, tem sido historicamente
negligenciada em modelos globais de carbono. Essa lacuna € particularmente critica
diante das mudancas climaticas, que podem converter o solo de sumidouro a fonte
de carbono. Neste contexto, objetivou-se com esta pesquisa desenvolver uma
abordagem funcional e explicavel, baseada em inteligéncia artificial, para modelar e
compreender a dindmica do carbono orgéanico do solo (SOC) em escala global, com
foco nos preditores bioldgicos: fungos, raizes e respiragdo. A pesquisa foi
estruturada em quatro artigos, todos ancorados no uso do algoritmo quantile random
forest (QRF) como estratégia de modelagem preditiva. Essa abordagem permitiu ndo
apenas estimar valores medianos com robustez, mas também quantis e intervalos
de incerteza. O primeiro investigou a distribuicdo global da biodiversidade fungica do
solo, utilizando dados da base GSM e algoritmos de machine learning; o segundo
mapeou tracos funcionais de raizes a partir de bancos de dados globais integrados;
o terceiro quantificou as taxas atuais e futuras de respiracao do solo (Rs e Rh) e
seus preditores edafoclimaticos; e o quarto integrou variaveis edaficas, biolégicas e
climaticas em um modelo explicavel de SOC, utilizando valores de Shapley, curvas
de dependéncia parcial e mapas de dominancia funcional para a interpretacdo dos
resultados. Os resultados revelaram que a distribuicao de fungos mostrou-se
altamente heterogénea, com baixa representatividade em regides tropicais e aridas,
onde sua diversidade ou especializacdo funcional é mais critica. As raizes
apresentaram forte controle sobre a estruturacdo da rizosfera e a ciclagem de
nutrientes, com destaque para a colonizagdo micorrizica como preditor-chave em
regides tropicais. A modelagem da respiracdo evidenciou o papel moderador da
textura do solo: argilas protegeram o SOC e amorteceram as respostas ao
aquecimento, enquanto solos arenosos acentuaram a vulnerabilidade climatica.
Finalmente, os modelos de SOC revelaram interacées nao lineares e contextuais
entre biota, clima e solo, com padrdes espaciais distintos de dominancia



preditiva. Os achados evidenciaram a fragilidade de modelos tradicionais que
ignoram a biota do solo e dependem unicamente de proxies climaticos ou
vegetacionais baseados em sensoriamento remoto. A introdugdo de varidveis
funcionais e abordagens explicaveis permitiu revelar hierarquias e sinergias entre os
fatores que controlam o carbono, apontando para um novo paradigma metodol6gico:
o Soil-Informed Machine Learning. Os resultados mostraram que as condi¢cdes que
promovem o acumulo de SOC em certos contextos (e.g., alta colonizagdo micorrizica
em solos argilosos umidos) podem ter efeitos opostos em outros (e.g., solos
arenosos secos). Evidenciou-se também que as incertezas da modelagem estao
fortemente associadas a sub-representacdo de dados em regides criticas, como
zonas tropicais, boreais e semiaridas. Esta pesquisa amplia o entendimento sobre a
dimensao pedoecoldgica do carbono no solo, ao integrar processos subterraneos,
interagbes biologicas e conhecimento edafolégico em modelos globalmente
consistentes e interpretaveis. A inteligéncia artificial explicavel mostrou-se uma
ferramenta promissora para decifrar relagcdes complexas e orientar politicas mais
robustas de conservacao e mitigacao. No entanto, avangos duradouros dependeréao
da consolidagdo de bancos de dados harmonizados, de protocolos de ciéncia aberta
e da valorizacao institucional do solo como componente central das estratégias
climaticas globais.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; pedometria; fungos do solo; tragos
radiculares; respiracao do solo



ABSTRACT

SANTOS, Céassio Marques Moquedace dos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
May, 2025. Artificial intelligence applied to the global pedological dimension to
model, map and understand biota-soil-climate interactions and organic carbon
dynamics. Adviser: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Co-advisers: Lucas de Carvalho
Gomes and Rodrigo Vargas Ramos.

Soil is a central component of the terrestrial biosphere, supporting critical ecological
functions such as food production, regulation of biogeochemical cycles, and carbon
sequestration. However, its functional complexity—particularly in the subsurface
compartments—nhas historically been neglected in global carbon models. This gap is
especially critical in the face of climate change, which may shift soils from carbon
sinks to sources. In this context, the objective of this research was to develop a
functional and explainable approach, based on artificial intelligence, to model and
understand the dynamics of soil organic carbon (SOC) at a global scale, with a focus
on biological predictors: fungi, roots, and respiration. The research was structured
into four complementary studies, all anchored in the use of the quantile random forest
(QRF) algorithm as a predictive modeling strategy. This approach enabled robust
estimation not only of median values but also of quantiles and uncertainty intervals.
The first study investigated the global distribution of soil fungal biodiversity using
GSM database records and machine learning algorithms; the second mapped
functional root traits using integrated global datasets; the third quantified current and
future rates of soil respiration (Rs and Rh) and their edaphoclimatic predictors; and
the fourth integrated soil, biological, and climatic variables into an explainable SOC
model, using Shapley values, partial dependence plots, and functional dominance
maps to interpret the results. The findings revealed that fungal distribution was highly
heterogeneous, with poor representation in tropical and arid regions—precisely
where their diversity and functional specialization are most critical. Roots exerted
strong control over rhizosphere structure and nutrient cycling, with mycorrhizal
colonization emerging as a key predictor in tropical environments. Soil respiration
modeling highlighted the moderating role of soil texture: clay soils protected SOC and
buffered warming responses, whereas sandy soils amplified climatic vulnerability.
Finally, SOC models uncovered nonlinear and context-dependent interactions
between biota, climate, and soil, with distinct spatial patterns of predictive
dominance. These results exposed the fragility of traditional models that ignore soil
biota and rely solely on climatic or vegetation proxies derived from remote sensing.
The inclusion of functional variables



and explainable modeling approaches revealed hierarchies and synergies among
carbon-controlling factors, pointing to a new methodological paradigm: Soil-Informed
Machine Learning. The findings also showed that conditions promoting SOC
accumulation in certain contexts (e.g., high mycorrhizal colonization in moist clay-rich
soils) may have opposite effects in others (e.g., dry sandy soils). Moreover, modeling
uncertainties were strongly associated with data underrepresentation in critical
regions, such as tropical, boreal, and semi-arid zones. This research advances our
understanding of the pedoecological dimension of soil carbon by integrating
subsurface processes, biological interactions, and edaphological knowledge into
globally consistent and interpretable models. Explainable artificial intelligence proved
to be a promising tool to disentangle complex relationships and guide more robust
conservation and mitigation policies. Nonetheless, long-term progress will depend on
the consolidation of harmonized databases, open science protocols, and the
institutional recognition of soil as a central component of global climate strategies

Keywords: machine learning; pedometry; soil fungi; root traits; soil respiration
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Introducio geral

O solo constitui a base funcional da estabilidade ecoldgica terrestre e socioecondmica
global, sustentando aproximadamente 95% da produgdo alimentar (FAO, 2015) e
desempenhando papel vital na regulagdo dos ciclos da agua, do carbono e dos nutrientes
(Delgado-Baquerizo et al., 2025; Zomer et al., 2017). Longe de ser apenas um suporte inerte
para o crescimento vegetal, ¢ um ecossistema dindmico, habitado por uma biodiversidade
significativa que impulsiona processos ecoldgicos fundamentais e assegura servigos ambientais
essenciais para a sobrevivéncia humana (Kopittke et al., 2022). Essa multifuncionalidade torna
o solo um ativo estratégico ndo apenas para a agricultura, mas também para a conservacao da
biodiversidade e para a mitigacao das mudangas climaticas. Contudo, apesar de sua centralidade
no funcionamento do sistema terrestre, o solo ainda ¢ subvalorizado nas agendas ambientais e
politicas, o que contribui para sua continua degradacdo em escala planetaria (Pozza & Field,
2020).

Entre os multiplos servigos ecossistémicos que o solo oferece, destaca-se a sua
capacidade de armazenamento de carbono, abrigando entre 1.460 e¢ 1.550 Pg de carbono
organico, quantidade superior a do carbono presente na atmosfera ou na biomassa viva (Batjes,
2006; Lal, 2004). A manutencao desse reservatério subterraneo € critica para a regulagdo
climética, pois perturbacdes podem converter o solo de sumidouro em fonte expressiva de
carbono, retroalimentando o aquecimento global (Lal et al., 2007).

No entanto, aproximadamente 33% dos solos globais j& apresentam algum grau de
degradacao significativa (Delgado-Baquerizo et al., 2025), impulsionada por praticas de manejo
insustentaveis, desmatamento, intensificacdo agricola e eventos climaticos extremos (Lal,
2014; Pozza & Field, 2020). A degradagdo compromete a capacidade de fixagdo de carbono,
reduz a produtividade e intensifica processos de desertificacdo. Dada a lentidao da formagao de

novos solos (Whenua, 2025), a sua perda representa uma ameaca quase irreversivel para a
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estabilidade ecologica e climatica (Delgado-Baquerizo et al., 2021; Eldridge et al., 2017; Qu et
al., 2024). Preservar o solo ¢, portanto, uma estratégia de longo prazo.

Compreender o solo como um ecossistema vivo exige adentrar a escala de seus
principais motores biologicos (Tedersoo et al., 2021; Yamauchi et al., 2021). Fungos e raizes
desempenham fungdes centrais na dindmica do carbono do solo (Emilia Hannula & Morrién,
2022; G. Wang et al., 2023; X. Wang et al., 2024), enquanto a respira¢ao do solo atua como um
indicador sensivel da atividade bioldgica e da permanéncia dos estoques subterraneos (Bond-
Lamberty et al., 2004; Bond-Lamberty & Thomson, 2010). Fungos filamentosos por exemplo,
promovem a formagdo e estabilizacdo de agregados, protegendo fisicamente o carbono contra
a decomposi¢ao microbiana (Goede et al., 2025). Além disso, associa¢des simbidticas, como as
micorrizicas, ampliam a eficiéncia da aquisi¢ao de nutrientes, especialmente em ambientes de
baixa fertilidade quimica (Freschet, Roumet, et al., 2021; Van Der Heijden et al., 2008).

As raizes, por sua vez, exibem elevada plasticidade funcional, modulando a aquisicao
de recursos, a estabilidade fisica do solo e a dindmica do carbono em resposta a variagdes
ambientais (Yaffar et al., 2024). Tracos funcionais como densidade radicular, comprimento
especifico e capacidade de formar simbioses refletem estratégias adaptativas que moldam o
funcionamento dos ecossistemas (Freschet, Pages, et al., 2021). Complementando essa
atividade subterranea, a respiracdo do solo integra a contribui¢ao de raizes, microrganismos €
fungos simbioticos, liberando anualmente entre 75 e 100 Pg de carbono para a atmosfera (Bond-
Lamberty & Thomson, 2010). Esse fluxo representa o maior movimento natural de carbono da
biosfera terrestre para a atmosfera, funcionando como termometro da vitalidade dos processos
subterraneos (Elberling et al., 2013; Ren et al., 2024; von Liitzow & Kogel-Knabner, 2009).

Cada um desses componentes — fungos, raizes e respiracdo — pode ser abordado como
variavel funcional chave para explicar a dindmica do carbono do solo, refletindo diferentes

aspectos da permanéncia e da vulnerabilidade desse reservatdrio. Embora haja compreensao
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consolidada em nivel ecologico, a sua incorporacdo explicita nos modelos globais de predi¢ao
do carbono do solo ainda ¢ incipiente (Scharlemann et al., 2014; Thorsee et al., 2023).

Apesar da relevancia dos processos bioldgicos subterraneos, os modelos tradicionais de
carbono do solo falham em representa-los adequadamente (Hengl et al., 2017; Poggio et al.,
2021). Persistem limitagdes historicas graves, como o viés amostral que privilegia dados
provenientes de regides temperadas, em detrimento das zonas tropicais, boreais e semidridas,
justamente onde se encontram grandes estoques de carbono (Scharlemann et al., 2014). Além
da desigualdade na cobertura amostral, as estruturas preditivas convencionais sao
frequentemente simplificadas, baseando-se apenas em covaridveis climaticas e proxies de
vegetacao advindos de sensoriamento remoto, enquanto negligenciam a diversidade funcional
de fungos e raizes e outros processos que governam o armazenamento de carbono (Amelung et
al., 2020; Padarian et al., 2020; Thorsee et al., 2023).

O recente avango das técnicas de machine learning na ciéncia do solo abriu novas
possibilidades para superar essas limitagdes (Padarian et al., 2020; Wadoux, 2025). A
combinagdo entre grandes volumes de dados ambientais, algoritmos sofisticados e maior
capacidade computacional permitiu ganhos notaveis em acuracia preditiva, sobretudo na
modelagem espacial de estoques de carbono (Heuvelink et al., 2021). No entanto, o uso
indiscriminado de modelos como “caixa-preta”, que priorizam a performance preditiva em
detrimento da interpretabilidade, gerou preocupacdes legitimas sobre a confiabilidade
ecologica das projecoes (Minasny et al., 2024; Padarian et al., 2020). Modelos utilizados como
“caixa-preta”, que oferecem alta acuracia preditiva, mas pouca transparéncia, correm o risco de
perpetuar relagdes espurias ou de obscurecer os mecanismos funcionais que governam a
dinamica do carbono no solo (Minasny & McBratney, 2025).

Diante dessas limitacdes, emerge a necessidade de um novo paradigma de modelagem

pedoldgica, que integre inteligéncia artificial explicdvel com conhecimento pedoecologico. A
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abordagem conhecida como Soil Science-Informed Machine Learning (SoilML) propde a
combinacdo explicita de dados observacionais, principios edafoldgicos e processos biologicos
no treinamento dos algoritmos (Minasny et al., 2024). Essa integracdo busca ndo apenas
aprimorar a precisdo das proje¢des, mas reconectar a modelagem a compreensdo dos
mecanismos que sustentam a dindmica do carbono no solo.

A aplicagdo de inteligéncia artificial explicavel, nesse contexto, permite interpretar a
importancia relativa e espacial de varidveis como tragos funcionais de fungos e raizes, dindmica
da respiracdo, variabilidade textural e mineralogica (Heuvelink et al., 2021; Wadoux, 2025;
Wadoux et al., 2023). Modelos orientados por esse novo paradigma tém potencial para gerar
projecdes mais transparentes, robustas e pedoecologicamente fundamentadas, apoiando
estratégias de conservagdo e mitigacdo mais eficazes (Minasny et al., 2024).

Construir esse novo paradigma implica abandonar a dependéncia exclusiva de proxies
simplistas e reconhecer a complexidade dos sistemas edaficos, aliando ciéncia orientada por
dados ao conhecimento pedologico consolidado (Wadoux, 2025). Nesse cendrio, a inteligéncia
artificial transcende sua fun¢do de mera ferramenta preditiva, tornando-se instrumento de
descoberta cientifica capaz de fundamentar hipoteses, identificar padrdoes emergentes e
consolidar uma visdo da dimensao pedoecologica mais precisa do papel do solo no sistema
terrestre (Minasny & McBratney, 2025; Padarian et al., 2020).

A fim de atingir esse objetivo, a tese foi organizada em quatro artigos: (1) Fungos do
solo em escala global: implicacdes ecologicas e funcionais para a saude do solo; (2)
Mapeamento global de tragos funcionais de raizes: insights sobre dindmicas edéficas e
climéticas; (3) Aprendizado de méaquina e dados pedoldgicos: perspectivas mais realistas para
a modelagem da respiracdo do solo e feedbacks carbono-clima; e (4) Interagdes solo—biota—

clima e explicabilidade em modelos globais de SOC.
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1. Introducio

O solo ¢ vivo e influencia a satde das plantas, animais e pessoas (Almario et al., 2014;
Larson, 1991; Warkentin, 1995). Além disso, a intrincada comunidade biotica existente no solo
por muito tempo foi negligenciada e/ou simplificada. Apenas recentemente descobriu-se o quao
enorme ¢ a diversidade e a rede de interagcdes dos microrganismos no solo (Bahram et al., 2018).
Estimativas apontam que apenas 0,01% do mundo microbiano ja foi descrito (Locey & Lennon,
2016), e pouco se conhece sobre sua ecologia (Baldrian, 2019). Este crescente conhecimento
sobre a diversidade microbiana destaca a importancia de uma abordagem mais holistica no
estudo dos solos e a caréncia de informagdes sobre a tematica.

Estudos recentes t€ém buscado compreender o solo como um organismo vivo. Nesse
contexto, o termo saude do solo (soi! health), definido como “a capacidade continua do solo de
funcionar como um ecossistema vivo essencial que sustenta plantas, animais e seres humanos”
(J. Lehmann et al., 2020), passou a ser amplamente utilizado na tltima década (Biinemann et
al.,, 2018). Em uma busca filtrada por datas na base Scopus (acesso em julho de 2024),
observou-se que, até¢ 2015, havia pouco mais de mil publicagdes — entre artigos e revisdoes —
contendo esse termo. Por outro lado, entre 2015 e o presente, ja sao mais de 9 mil trabalhos
cientificos publicados.

O crescente interesse da comunidade cientifica, especialmente entre os cientistas do
solo, decorre da compreensao de que o solo ndo deve ser visto apenas como um reservatorio
quimico de nutrientes para as plantas, mas sim como um ecossistema dindmico, cuja
funcionalidade depende da atividade de microrganismos na regulacdo dos ciclos
biogeoquimicos e, consequentemente, na provisao de multiplos servigos ecossistémicos.

Dentre os organismos do solo, os fungos destacam-se como um dos grupos mais
diversos do planeta, sendo superado apenas pelos insetos (Blackwell, 2011). Eles estdo

distribuidos globalmente, em todos os tipos de ecossistemas, desde os terrestres até os
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aquaticos, € mesmo em condic¢des extremas, como na Antartica (Gessner et al., 2007; Rosa et
al., 2009, 2025). Os fungos desempenham papéis fundamentais no funcionamento dos
ecossistemas, modulando a ciclagem de nutrientes, a decomposi¢do da matéria organica, o
armazenamento e a persisténcia do carbono, e a nutricdo das plantas por meio da formacao de
simbioses mutualisticas (Delgado-Baquerizo et al., 2016; J. Li et al., 2019).

Nesse contexto, estudos em ambientes controlados t€m avangado na identificacdo de
atributos microbianos do solo, como a relagdo fungo:bactéria, que podem regular a resisténcia
de fungdes ecossistémicas especificas, como a mineralizagdo de nitrogénio ou a respiragao do
solo, frente a fatores de mudanga global, como a intensificagdo do uso da terra e a seca (De
Vries & Shade, 2013; Downing & Leibold, 2010).

No entanto, apesar do reconhecimento da microbiota como pilar central da
biodiversidade e do funcionamento dos ecossistemas, ainda ha uma notavel escassez de
informagdes sobre a distribuicdo espacial de sua abundancia, riqueza e composi¢do (Fitter,
2005). Em contraste, a variacdo em larga escala da diversidade de outros grupos taxondomicos
ja € amplamente documentada (Gaston, 2000; Rosenzweig, 1995).

Sabe-se que microrganismos podem seguir uma relacdo taxon-area, com aumento da
diversidade conforme a area amostrada (Horner-Devine et al., 2004), mas ainda faltam
evidéncias empiricas robustas que revelem os padrdes globais da diversidade microbiana e seus
fatores moduladores, especialmente no caso dos fungos do solo. Alguns atributos microbianos
do solo, como a abundancia e a riqueza da comunidade, tém se mostrado fundamentais para
sustentar a resisténcia da multifuncionalidade do solo frente a disturbios climaticos (Emilia
Hannula & Morrién, 2022).

Nesse contexto, modelar espacialmente esses atributos ¢ fundamental para compreender
como a funcionalidade ecologica do solo pode variar entre ecorregides com condi¢des

ambientais e historicas contrastantes. Ecorregioes frias e imidas, por exemplo, tendem a abrigar
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comunidades microbianas distintas daquelas encontradas em zonas aridas ou tropicais, nao
apenas em termos de composi¢ao, mas também de sensibilidade as perturbacdes e capacidade
de recuperagdo (Cavicchioli et al., 2019; Knight et al., 2024). A auséncia de mapas de atributos
microbianos compromete a integragdo entre biodiversidade subterranea e servicos
ecossistémicos em avaliagdes globais, dificultando a formulagdo de estratégias de mitigacao e
adaptacdo as mudangas climéaticas baseadas no solo.

Diante dessa lacuna, torna-se urgente desenvolver abordagens que consigam capturar a
complexidade funcional e espacial da diversidade microbiana em diferentes ecorregides. A alta
variabilidade dos dados biologicos, aliada a natureza ndo linear das relagdes entre
microrganismos e fatores ambientais, impde sérias limitagdes aos métodos estatisticos
convencionais, que muitas vezes pressupdem linearidade, independéncia entre variaveis e
distribuicdes normalizadas. Essas restricdes dificultam a deteccdo de padrdes ecologicos
complexos e reduzem a capacidade preditiva dos modelos.

Nesse cenario, o uso de inteligéncia artificial, especialmente por meio de algoritmos de
aprendizado de maquina, tem se mostrado promissor para modelar fenomenos ecologicos
complexos e espacialmente heterogéneos (Moquedace et al., 2024; Siqueira et al., 2024). A
aplicacdo desses modelos a grandes bancos de dados legados surge como alternativa estratégica
para predizer atributos globais da microbiota do solo, como riqueza e abundancia de fungos,
além de fornecer novos insights sobre os fatores que controlam sua distribui¢do espacial
(Reichstein et al., 2019; Tramontana et al., 2016; Warner et al., 2019).

As técnicas de aprendizado de maquina permitem identificar relagdes lineares e nao
lineares em um espaco multivariado com uma grande quantidade de preditores ambientais
(relevo, clima, solo, entre outros). Isso possibilita realizar predi¢des com incerteza quantificavel
em areas onde informagdes, como a abundancia e riqueza de fungos, ndo existam. Dessa forma,

compreender como a abundancia e riqueza fungica responde a gradientes ambientais em
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diferentes ecorregides ¢ essencial para identificar padrdes ecologicos consistentes e inferir o
potencial funcional dos solos. A riqueza de fungos, frequentemente utilizada como indicador
proxy da satde e da multifuncionalidade do solo, representa uma métrica comparativa relevante
entre ecossistemas sujeitos a distintas condigdes ambientais e historicos de uso (Bilinemann et
al., 2018).

Nesse contexto, objetivou-se modelar e mapear a riqueza e abundancia de fungos nos
primeiros 5 cm de solo em escala global. Especificamente, os objetivos foram: i. mapear a
variabilidade da distribui¢do da riqueza e abundancia de fungos globalmente; ii. avaliar quais
sdo os proxies ambientais que controlam a riqueza e abundancia de fungos globalmente; iii.

estratificar a riqueza e abundancia de fungos no solo nas diferentes ecorregides globais.

2. Material e métodos
2.1. Base de dados
A base de dados de fungos do solo utilizada foi a “Global Soil Mycobiome” (GSM),
proveniente do trabalho de Tedersoo et al. (2021). Em uma iniciativa de abrangéncia global, os
autores amostraram mais de 3.250 parcelas distribuidas por 110 paises, cobrindo todos os
continentes e principais ecorregioes do planeta (Figura 1). As coletas foram realizadas com
metodologia padronizada, limitada aos primeiros 5 cm de profundidade do solo, privilegiando

ambientes com baixa interferéncia antropica, especialmente areas florestais.
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Figura 1. Distribui¢do das amostras de abundancia e riqueza de fungos (Tedersoo et al., 2021)
nos 5 cm de solo nas diferentes ecorregides globais (Olson et al., 2001a).

Como resultado, foram identificadas mais de 700 mil unidades taxondmicas
operacionais (OTUs) de fungos. Para este estudo, foram selecionadas as varidveis de
abundancia de fungos do solo (SFA), definida como o niimero total de sequéncias obtidas por
parcela, e de riqueza de fungos (SFR), representada pelo nimero de OTUs distintas por parcela.
As parcelas amostradas apresentavam, em geral, formato retangular (50 x 50 m) ou circular
(56 m de diametro), sendo registrado o tamanho efetivo da area amostrada para cada ponto.

Para padronizacao e viabilizagdo de comparagdes ecologicas entre diferentes locais, os valores
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de abundancia e riqueza foram divididos pela area da parcela correspondente, resultando na
A . A . 2 .
abundancia de fungos expressa em sequéncias por metro quadrado (sequences m™) e na riqueza

de fungos expressa em OTUs por metro quadrado (OTUs m™).

2.2. Camadas de preditores ambientais

Um atributo ou classe de solo em um ponto especifico no espago resulta de multiplas
interagdes ao longo do tempo e do espago. McBratney et al. (2003) propuseram o modelo
SCORPAN (Sa = f(solo, clima, organismos, relevo, material de origem, tempo, localizacao
espacial)) como uma estrutura empirica derivada dos modelos mecanicistas classicos de
formag¢ao do solo, como o de Jenny (1945), para representar a formacdo e variabilidade dos
atributos edaficos. A combinacdo espacial dos valores desses fatores ¢ potencialmente capaz de
explicar variagdes em atributos como a abundancia e a riqueza fungica do solo. Para representar
os fatores propostos do modelo SCORPAN nesse trabalho foram escolhidas 50 varidveis

preditoras (Tabela 1).

Tabela 1. Preditores ambientais e suas respectivas referéncias utilizadas na modelagem da
abundancia e riqueza de fungos nos primeiros 5 cm de solo.

Sigla Preditor Grupo Ref.

BIO 1 Mean annual temperature Climate (Karger et al., 2017)
BIO 10 Mean temperature of the warmest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 11 Mean temperature of the coldest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 12 Annual precipitation Climate (Karger et al., 2017)
BIO 13 Precipitation of the wettest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 14 Precipitation of the driest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 15 Precipitation seasonality Climate (Karger et al., 2017)
BIO 16 Precipitation of the wettest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 17 Precipitation of the driest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 18 Precipitation of the warmest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 19 Precipitation of the coldest quarter Climate (Karger et al., 2017)

BIO 2 Mean diurnal temperature range Climate (Karger et al., 2017)

BIO 3 Isothermality Climate (Karger et al., 2017)
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Sigla Preditor Grupo Ref.
BIO 4 Temperature seasonality Climate (Karger et al., 2017)
BIO 5 Maximum temperature of the warmest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 6 Minimum temperature of the coldest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 7 Annual temperature range Climate (Karger et al., 2017)
BIO 8 Mean temperature of the wettest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 9 Mean temperature of the driest quarter Climate (Karger et al., 2017)
CHT Canopy height Organisms (Tolan et al., 2024)
ET Evapotranspiration Organisms Qﬁf;&?ﬁﬁig%i)
EVI Enhanced vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
FC Field capacity Organisms (Zhang et al., 2018)
FP Fraction of photosynthetically active radiation Organisms  (Running et al., 2021)
GPP Gross primary production Organisms  (Running et al., 2021)
LAI Leaf area index Organisms ~ (Myneni et al., 2021)
MSAVI Modified soil-adjusted vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
NDMI Normalized difference moisture index Organisms (Vermote, 2021)
NDSI Normalized difference snow index Organisms (Vermote, 2021)
NDVI Normalized difference vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
NPP Net primary productivity Organisms (Karger et al., 2017)
PAW Plant available water Organisms (Zhang et al., 2018)
SAVI Soil-adjusted vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
SMBC Microbial biomass carbon Organisms (Serna-(zj(l)lit;/;a zetal,
CEC Ability to exchange cations Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Clay Clay content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Fe oxides Iron oxide Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Gibbsite Gibbsite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Illite / Mica 1llite/Mica Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Kaolinite Kaolinite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
N Nitrogen content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
PEAT Peatland extent Soil / PM (Melton et al., 2022)
pH Hydrogen potential in water Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Sand Sand content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
SM Soil moisture Soil / PM (Muﬁggzae;bater,
Smectite Smectite Soil / PM (Tto & Wagai, 2017)
Vermiculite Vermiculite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
WDT Water table depth Soil / PM (Fan et al., 2013)
DEM Digital elevation model Topography  (Hawker et al., 2022)
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Como representagdo do clima, utilizaram-se os dados bioclimaticos oriundos do
CHELSA v2.1 (Karger et al., 2017), que combinam informagdes histéricas de temperatura e
precipitagdo, proporcionando indicadores mais informativos sobre sazonalidade e eventos
extremos do que os dados climéaticos brutos isoladamente. Ainda da base CHELSA, foi utilizada
a produtividade primaria liquida (NPP), representando o componente bidtico do modelo
SCORPAN, com resolugdo espacial aproximada de 1 km.

A altura do dossel das arvores foi representada a partir do modelo proposto por Tolan et
al. (2024), que combinou dados do programa GEDI (Global Ecosystem Dynamics
Investigation) com LiDAR aéreo de alta resolu¢ao, resultando em uma camada com resolucao
espacial de aproximadamente 1 m no processo de validagdo. Esse atributo, também associado
ao fator “organismos”, pode contribuir para a compreensdo das interagdes bioldgicas que
influenciam os fungos do solo. Ja a evapotranspiragdo, representando a interacao entre solo,
clima e vegetacdo, foi obtida a partir do produto MODIS (Steve Running & Qiaozhen Mu,
2015), também incluida como varidvel preditora.

Para representar o relevo, foi utilizado o modelo digital de elevacao (DEM) global
FABDEM (Forest And Buildings removed Copernicus DEM), com resolucao espacial de 30 m.
Esse modelo ¢ derivado do Copernicus GLO-30 (The European Space Agency, 2022), corrigido
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina para remover a influéncia de florestas e
edificacdes, resultando em um modelo de terreno mais proximo do solo exposto (“bare-earth”).
A corregao realizada pelos autores foi baseada em dados LiDAR de 12 paises e em variaveis
ambientais globais, o que garantiu ampla aplicabilidade geografica e precisao superior em areas
urbanas e vegetadas (Hawker et al., 2022). A caracterizacao do solo e do material de origem
incluiu a umidade do solo média dos ultimos 20 anos, com resolu¢ao de ~11 km (Mufioz

Sabater, 2024).
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A concentragdo de minerais de argila no solo foi obtida a partir do conjunto de dados
global desenvolvido por Ito & Wagai (2017), que integrou registros da literatura cientifica com
analises mineraldgicas por difracdo de raios X. Os autores classificaram os minerais em dez
grupos principais (gibsita, caulinita, ilita/mica, esmectita, vermiculita, clorita, 6xidos de ferro,
quartzo, minerais ndo cristalinos e outros) e espacializaram sua distribuicdo com base nas
ordens da Soil Taxonomy. O resultado foi a geragdo de mapas de abundancia relativa e absoluta
desses minerais por profundidade e ordem de solo, com resolucgdo espacial aproximada de 9 km.

A extensdo global das areas turfosas foi representada pelo produto Peat-ML (Melton et
al., 2022), que fornece um mapa continuo de cobertura fraciondria de turfeiras em escala global,
também com resolu¢do de aproximadamente 9 km. Esse produto foi gerado com o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina (LightGBM), treinados com dados regionais validados
e preditores ambientais relacionados ao clima, relevo, atributos do solo e indices espectrais de
vegetacao.

Adicionalmente, um conjunto de variaveis relacionadas a vegetagdo e a superficie
terrestre foi obtido por meio da plataforma Google Earth Engine, com base em dados MODIS
e outros sensores, incluindo: evapotranspiracdo, indice de vegetacdo aprimorado, fracdo de
radiacao fotossinteticamente ativa, produtividade primaria bruta, indice de area foliar, indice de
vegetacao ajustado ao solo, indice de umidade da vegetagdo, indice de neve e o indice de
vegetacao por diferenga normalizada. Para assegurar a qualidade desses dados, aplicaram-se
filtros para remocao de nuvens, sombras, pixels com problemas e baixa qualidade, obtendo-se
a média dos ultimos 20 anos para cada variavel.

Todas as varidveis ambientais utilizadas, com suas respectivas fontes, estao listadas na
Tabela 1. Em fun¢do das limitagdes impostas pela distribuicdo das amostras fingicas e pela
cobertura incompleta de preditores ambientais em regides polares, a Antartica foi excluida das

analises.
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Todas as camadas de preditores ambientais foram harmonizadas para uma resolug¢ao
espacial de 1 km e reprojetadas para o sistema de projecio Goode Homolosine - Land
(ESRI:54052), aplicado ao Datum WGS84. A escolha dessa projecdo baseia-se na sua
efetividade em representar as zonas terrestres de forma mais precisa em termos de area (Sousa

etal., 2019).

2.3. Modelagem geoespacial
2.3.1. Processos de modelagem e mapeamento
A modelagem e o mapeamento da abundancia e riqueza de fungos no solo seguiram as
etapas sequenciais: (i) selecdo de preditores ambientais; (ii) ajuste do modelo; (iii) predicao dos
mapas; (iv) avaliagdo da importancia dos preditores. Todo o processo de modelagem espacial e

a preparagao dos mapas foram conduzidos no ambiente R (R Core Team, 2025).

2.3.2. Selecao de variaveis

Para construir um modelo mais parcimonioso, com menor esforco computacional e
maior poder explicativo, foram adotados trés processos sequenciais de selecdo de varidveis.
Inicialmente, os preditores ambientais com valores de varidncia proximos de zero foram
removidos utilizando a fungdo “nearZeroVar” do pacote caret (Kuhn, 2022) no ambiente R (R
Core Team, 2025). Preditores ambientais que carregam pouca variabilidade foram considerados
de pouca contribuigdo para o ajuste do modelo.

Os preditores remanescentes foram submetidos a uma remocgao por correlagdo. Este
processo consistiu em remover preditores altamente correlacionadas. Para isso, construiu-se
uma matriz de correlagdo utilizando o coeficiente de correlacio de Spearman e pares de

variaveis com coeficientes > |0,95| tiveram uma das variaveis removidas. A variavel do par
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removida foi a que apresentou maior correlagdo média com as demais, utilizando a funcao
“findCorrelation” do pacote caret.

As varidveis remanescentes de ambos os processos foram submetidas ao algoritmo
interativo recursive feature elimination (RFE). O algoritmo avalia a importancia de
subconjuntos de preditores em um processo de eliminagdo reversa. Foram testados
subconjuntos discretos de preditores, variando de 2 até o total disponivel resultante da
eliminagdo por correlagdo. O menor subconjunto com as melhores métricas de performance foi

o adotado para a modelagem.

2.3.3. Ajuste do modelo e predicao dos mapas

O algoritmo utilizado para a modelagem foi o quantile random forest (qrf), proposto por
Meinshausen (2017). Trata-se de um método baseado no principio do bootstrap aggregating,
no qual diversas arvores de decisdo sdo construidas a partir de amostras aleatdrias dos dados
originais, com reposi¢cdo. Em cada arvore, apenas um subconjunto aleatorio de preditores €
considerado a cada divisao dos nods, o que promove diversidade estrutural entre as arvores e
reduz a variancia do modelo agregado.

No grf, diferentemente do random forest que estima apenas valores médios ou medianas
condicionais, todas as observagdes da varidvel resposta associadas a cada folha terminal de cada
arvore sao armazenadas. Durante a predicao, para cada nova entrada, o modelo percorre as
arvores, identifica as folhas correspondentes e extrai os valores armazenados. A agregacao
desses valores ao longo de todas as arvores permite a reconstrugao empirica da distribuigao
condicional da variavel de interesse. Com isso, o qrf viabiliza a extra¢ao direta de quantis
condicionais, como os percentis 5%, 50% e 95%, permitindo a geracdo de intervalos de

predicao nao paramétricos.
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Essa abordagem ¢ especialmente adequada para dados com distribuicao assimétrica ou
heterocedéstica, como ¢ comum em atributos do solo, pois ndo requer pressupostos de
normalidade. Contudo, sua capacidade de estimar quantis extremos com precisdo pode ser
limitada em regides com baixa densidade amostral, o que exige aten¢do ao ajuste de
hiperpardmetros, como a profundidade das arvores e o numero minimo de observagdes por
folha.

O grf tem se mostrado eficaz na modelagem e predi¢do de propriedades do solo, com
aplicagdes bem-sucedidas em escalas regionais (Moquedace et al., 2024; Siqueira et al., 2023),
nacionais (Gomes et al., 2019), continentais (Hengl et al., 2015; Siqueira et al., 2023, 2024) e
globais (Hengl et al., 2017; Poggio et al., 2021), evidenciando sua robustez, flexibilidade e
capacidade de quantificar incertezas de forma empirica. O processo de ajuste do modelo neste
trabalho seguiu dois métodos diferentes: um para a predi¢do dos mapas e outro para
quantifica¢do da acuracia.

O modelo para a predicdo dos mapas foi ajustado com o quantitativo total das amostras
disponiveis. O processo incluiu validacdo cruzada repetida (10 folds) e otimizagdo de
hiperparametros com o parametro “tunelLength” da fungao “frain” do caret, com valor 10. O
argumento tuneLength controla a quantidade de valores de hiperparametros que o algoritmo
avaliara durante a busca por hiperparametros 6timos. No caso do qrf, o hiperparametro
otimizado foi o “mtry”, que define a quantidade de variaveis selecionadas aleatoriamente para
a divisao de um no. Apos o ajuste do modelo, foram realizadas predigdes dos mapas globais
médios, percentil 25% e 75%, e o coeficiente de variacdo da abundancia e riqueza de fungos do
solo.

Para quantificar a acuracia, adotamos um processo de holdout repetido com amostragem
aleatoria estratificada na separagao dos dados para treinamento e teste de performance. Os

dados foram divididos em 80% para treinamento com validacao cruzada (10 folds) repetida 10
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vezes e 20% para teste, que faz a avaliacdo da performance do modelo em dados inéditos para
ele. As métricas de performance adotadas foram o erro médio absoluto — MAE (1), o coeficiente

de correlagdo de concordancia — pc (2) e a raiz quadrada do erro médio — RMSE (3).

n

1
MAEZHZ|Pi-Oi| (1)

i=1

)

)

Em que: n representa o nimero de amostras; p. € o coeficiente de correlagdo entre as duas variaveis, pix € iy 8o as
médias para as duas varidveis, 65> € 6, € 530 as variancias correspondentes; P; e O; representam os valores previstos
e observados no local i, respectivamente.

Desde a selecdo de variaveis até o ajuste do modelo, o processo foi repetido 100 vezes
sob diferentes arranjos de varidveis e conjuntos de treino e teste. A performance final foi
calculada como a média das 100 performances dos conjuntos de testes. O modelo final foi
ajustado com todos os dados, sem a separacao do conjunto de teste e ¢ esperado que ele tenha
uma performance superior aquela calculada pelo processo de separacao de treino e teste. Foi
adicionada uma restri¢ao espacial em ambos os modelos (modelo para predigao € modelo para
estimativa de performance), tanto no holdout quanto na validagao cruzada, de tal forma que
dados temporais com as mesmas coordenadas ndo se misturaram entre os datasets de treino e
teste, e nos folds da validagdo cruzada evitando efeitos de overfitting. Como forma adicional de
verificagdo da performance do modelo, foi calculado um modelo nulo que consistiu em
preencher os valores preditos com a média e, posteriormente, calcular as métricas de erro (MAE

e RMSE). O modelo nulo ¢ um modelo simples, como no caso presente a média aritmética. Ele
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¢ o0 modelo cuja performance tem que ser ultrapassada pelos modelos muito mais sofisticados
de machine learning.

Além da avaliacio tradicional de desempenho, também foi calculado o Indice de
Dissimilaridade (DI) para os modelos ajustados. O DI quantifica a distancia, no espaco das
variaveis preditoras, entre cada ponto de predicdo e os dados utilizados no treinamento,
ponderando as varidveis conforme sua importancia no modelo. A constru¢do do DI seguiu a
metodologia proposta por Meyer and Pebesma (2021), implementadas com o pacote CAST
(Meyer et al., 2025) em que a dissimilaridade foi baseada na menor distancia ponderada entre
novos pontos € o conjunto de treino, normalizada pela média das distancias observadas entre os
dados de treinamento.

O modelo de importancia de variaveis utilizado no calculo do DI foi derivado do ajuste
do modelo global. As mesmas restricdes de independéncia espacial aplicadas na divisdo de
treino e teste foram mantidas no calculo do DI, garantindo consisténcia metodoldgica. Valores
mais elevados de DI indicam maior extrapolacdo ambiental e, portanto, maior potencial de

incerteza nas predigoes.

2.3.4. Importancia dos preditores

A importancia relativa dos preditores para a constru¢ao dos modelos de abundancia e
riqueza de fungos foi calculada utilizando a funcao “varlmp” do pacote caret. Os mapas médios
da abundancia e riqueza de fungos no solo foram estratificados nos diferentes ecorregides
globais. As ecorregides utilizadas foram uma simplificagao das ecorregides propostas por Olson

et al. (2001).



536

537

538

539

540

541

542

543

544

545

546

547

548

549

550

39

3. Resultados
3.1. Banco de dados e modelagem

Nos valores mensurados, as maiores medianas de abundancia de fungos foram
observadas nas Florestas, Bosques e Arbustais mediterrdneos, enquanto a maior riqueza foi
observada nas Savanas e Campos Inundados (Figura 2). Em relacdo as medianas das
ecorregides agrupadas, a ecorregido boreal apresenta a maior abundancia, enquanto a
ecorregido tropical se destaca pela riqueza de fungos no solo.

O banco de dados de Tedersoo et al. (2021), embora seja uma iniciativa ambiciosa e
abrangente, subamostra algumas areas e superamostra outras. Nota-se que a ecorregido de
Florestas Temperadas alcancou mais de 1700 amostras para ambas as variaveis, enquanto
regides de Savanas e Campos Inundados tiveram menos de 10 amostras. Quanto ao
agrupamento das ecorregides, a ecorregido boreal apresentou o menor niimero de amostras
(Abundancia = 78, Riqueza = 76), e a ecorregido temperada, a maior (Abundancia = 1690,

Riqueza = 1708).
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Figura 2. Distribuicdo das amostras de abundancia e riqueza de fungos no solo em diferentes
ecorregioes de acordo com o banco de dados de Tedersoo et al. (2021). Valores a direita indicam
a quantidade total de amostras em cada ecorregido.

O qgrf apresentou desempenho similar no ajuste para riqueza e abundancia de fungos no

solo globalmente, com desempenhos ligeiramente maiores para riqueza em comparagao com

abundancia (Riqueza p. médio = 0,52; Abundancia p. médio = 0,49) (Figura 3). A amplitude de

variacdo entre os valores de desempenho das 100 execugdes foi relativamente pequena, e a

diferenca de desempenho do modelo ajustado em relagdo ao modelo nulo foi expressivamente

maior.
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Figura 3. Coeficiente de correlacdo de concordancia (pc), erro médio absoluto (MAE) e raiz
quadrada do erro-médio (RMSE) das 100 execugdes do quantile random forest (qrf) e modelo
nulo (média) para a riqueza (SFR) e abundancia (SFA) de fungos nos primeiros 5 cm do solo.
Quadrados coloridos representam os valores médios.
3.2. Distribuicao espacial da abundancia e riqueza de fungos no solo

A distribui¢ao espacial da diversidade fungica nos primeiros 5 cm do solo indicou
padrdes distintos entre riqueza e abundancia, ambos com forte estrutura biogeografica e
controlados por diferentes conjuntos de fatores ambientais (Figura 4). A riqueza de fungos foi
mais elevada em ecorregides tropicais, como a Floresta Amazonica, Florestas Tropicais do
Congo, Mata Atlantica e regides do Sudeste Asiatico. Em contrapartida, os menores valores
foram observados em zonas aridas e semidridas (incluindo os desertos do Saara, Arabico,
Atacama, Kalahari, Namibia e a Australia Central) além de areas montanhosas e frias, como os
Andes e o Planalto Tibetano. Esses padrdes refletiram a influéncia de grandes zonas
ecoclimaticas e gradientes combinados de temperatura, umidade e cobertura vegetal.

A abundancia de fungos apresentou tendéncias espaciais parcialmente distintas daquelas

observadas para a riqueza. Ecorregidoes de clima temperado e frio imido, como as florestas
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581  boreais do Canadd, Escandinavia e Russia, indicaram elevada abundancia, apesar de valores
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Os mapas de incerteza (Figura 5) indicaram ampla variagdo no desvio padrdo das
estimativas de diversidade fingica. Para a riqueza, os valores oscilaram entre < 0,13 ¢ > 0,20
OTUs m™2, com os maiores desvios concentrados em regides desérticas e subdesérticas (como
o Saara, Peninsula Arabica, Ir3, deserto da Australia, Atacama e Kalahari), além de por¢des da
Amazodnia ocidental e oriental e areas ao sul da América do Sul.

Na abundancia, observaram-se padrdes distintos, com destaque para o leste da Africa,
onde os desvios padrio ultrapassaram 1 sequences m™. Eleva¢des nos desvios também
ocorreram na Asia Central, em partes do leste europeu e da Oceania, bem como em éreas ao sul
da América do Sul. Em ambas as métricas, a incerteza foi mais acentuada em zonas de transigao
climatica ou com baixa cobertura de dados, refletindo variagdo espacial consideravel nas

predi¢des do modelo.

SD (sequences m?) |{
- 1.09 or more

B i03-1.09
Boos-1.03

M o092-0.98

I 086-092
0.73-0.86
Less than 0.73

b)

SD (OTUs m )
. 0.20 or more

o.1s-020
Bo17-0.18
Mo15-017
o14-015

0.13-0.14
Less than 0.13

Figura 5. Mapas do desvio padrao da abundancia (a) e riqueza (b) de fungos nos primeiros 5
cm de solo modelados com quantile random forest.
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Apesar da similaridade nas tendéncias gerais entre riqueza e abundancia de fungos nas
diferentes ecorregides, observou-se que regides com maior riqueza ndo apresentaram,
necessariamente, os maiores valores de abundancia, e vice-versa (Figura 6). A ecorregido boreal
destacou-se com a maior abundancia média estimada, enquanto as ecorregides tropical e
temperada registraram os maiores valores de riqueza. Em termos de variagdo intra-ecorregido,
a regido tropical apresentou uma amplitude relativamente menor quando comparada a regido
temperada. J& em ambientes com condigdes ambientais mais severas, como a tundra e os
desertos, os valores de riqueza e abundancia apresentaram elevada variabilidade, com

amplitudes mais acentuadas, indicando forte heterogeneidade nesses sistemas.

{f} Boreal [2.35;0.39]  {fi} Tropical [2.03;0.38] {[} Other [2.08; 0.27]
Ecoregion [SFA; SFR]:
{8} Temperate [2.28; 0.4] {]} Tundra [2.17; 0.39]

Tropical & Subtropical Coniferous
Forests

Temperate Conifer Forests

Temperate Broadleaf & Mixed Forests —B]—

Boreal Forests/Taiga

Tundra

W
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—— -

. -

Temperate Grasslands, Savannas & :l H
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—{FH—

Shrublands

Tropical & Subtropical Moist Broadleaf
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Mediterranean Forests, Woodlands & Scrub
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Tropical & Subtropical Grasslands,
Savannas & Shrublands
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[ | [T
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Mangroves
Deserts & Xeric Shrublands
1:5 2.0 2.5 3.0 0.0 0.2 0.4 0.6
Soil fungal abundance (sequences m2) Soil fungal richness (OTUs m™2)

Figura 6. Abundancia e riqueza de fungos nos primeiros 5 cm do solo modelados com quantile
random forest nos diferentes ecorregioes globais. Valores entre colchetes representam a média,
Ab = Abundancia de fungos no solo e Ri = Riqueza de fungos no solo.
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O Indice de Dissimilaridade (DI) para a abundancia e para a riqueza de fungos
apresentou padrdes espaciais distintos, com maiores valores registrados em regides de alta
latitude, como a tundra artica, o Planalto Tibetano e as dreas montanhosas dos Andes, além de
zonas aridas como o deserto do Saara, a Peninsula Arabica e a Australia Central (Figura 7).
Valores mais baixos de DI concentraram-se em regides tropicais e subtropicais, como a Floresta

Amazodnica, a Bacia do Congo e o Sudeste Asiatico.

DI SFA

. 1.20 or more

Mos2-120
0.59-0.82
0.46 - 0.59
0.37-0.46

M o26-037

. Less than 0.26

b)

DI SFR

. 1.07 or more

Mo73-107
0.56 - 0.73
0.44 - 0.56
0.35-0.44

[ o.24-035

. Less than 0.24

Figura 7. Mapas do Indice de Dissimilaridade (DI) da abundéncia (a) e riqueza (b) de fungos
nos primeiros 5 cm de solo modelados com quantile random forest.

A distribui¢do espacial dos valores de DI apresentou correspondéncia parcial com os
padrdes de incerteza descritos nos mapas de desvio padrdo (Figura 5), onde as maiores

incertezas para a riqueza foram observadas em zonas aridas e, para a abundancia, em regides
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como o leste da Africa, a Asia Central e a Oceania. Nessas areas, a elevagio simultanea dos
desvios padrao e dos valores de DI indicou maior extrapolacdo do modelo.

Nas regides tropicais, especialmente na Amazdnia e no Sudeste Asiatico, observaram-
se baixos valores de DI combinados a baixos desvios padrdo, consistentes com as areas de maior
riqueza e abundancia fingica previamente identificadas. Em contraste, ambientes de clima frio
e arido, que ja haviam apresentado baixos valores absolutos de diversidade e alta variabilidade
intra-ecorregional, concentraram também os maiores valores de dissimilaridade ambiental em

relacdo aos dados de treinamento.

3.3. Moduladores de fungos no solo e a intera¢io entre riqueza e abundancia
Para a abundancia, destacaram-se como os principais preditores a esmectita, o indice de
isotermalidade (BIO 3), a caulinita, o teor de nitrogénio do solo e a produtividade primaria
liquida (NPP), todos com alta frequéncia de sele¢do (Figura 8). A presenca de minerais como
gibbsita e vermiculita, além do modelo digital de elevagao (DEM), também apresentou elevada
contribuicdo (>85%). De maneira geral, variaveis climaticas, relacionadas ao material de
origem do solo e a vegetagdo estiveram entre os preditores mais importantes para a abundancia

fingica.
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-# 1 Climate {8}~ Organisms & |- Soil/PM —{#} Topography

Soil fungal abundance abundance Soil fungal richness
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Figura 8. Importancia relativa e frequéncia de selecdo dos preditores mais importantes para o
modelo quantile random forest na modelagem da riqueza e abundancia de fungos nos 5 cm
superficiais do solo globalmente. Os nimeros a direita indicam a frequéncia de selecdo do
preditor, e os quadrados coloridos representam a média da importancia relativa. MO = Material
de origem.

Para a riqueza, os preditores com maior importancia média incluiram o DEM, a
esmectita, a NPP, a precipitacdo do trimestre mais seco (BIO 17) e a temperatura média do
trimestre mais seco (BIO9), todos com frequéncia de selecdo igual a 100%. Preditores
biologicos (como NPP e nitrogénio), climaticos e relacionados ao material de origem também
dominaram a composicao dos fatores mais relevantes, com destaque adicional para o indice
espectral NDSI e o teor de argila. Os resultados indicaram que os preditores mais influentes
variaram entre os modelos de abundancia e riqueza, com sobreposi¢ao parcial entre os grupos
de variaveis selecionadas e predominio de fatores climaticos e edaficos em ambas as respostas.

As maiores concentragdes simultaneas de abundancia e riqueza de fungos do solo foram

observadas predominantemente no leste dos Estados Unidos, na Europa Central e na regido

central da Amazodnia, com ocorréncias pontuais em zonas de transicao tropicais, como no sul
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da América do Sul e em areas meridionais da Africa (Figura 9). Em contraste, regides
caracterizadas por alta abundancia, mas baixa riqueza, foram identificadas em partes das zonas
temperadas, especialmente no centro-oeste dos Estados Unidos, no leste europeu, no norte do

deserto do Saara e na regido central do Oriente Médio.

SFA -

SFR -

Figura 9. Mapa bivariado da riqueza (SFR) e abundancia (SFA) de fungos nos primeiros 5 cm
de solo modelados com quantile random forest - qrf.

Os menores valores de abundancia e riqueza concentraram-se em ambientes aridos e
frios, incluindo a regido central do Saara, a Peninsula Arabica, a Australia central, o sul da
Argentina, os Andes, a Groenlandia e extensas areas da Sibéria e do Himalaia. Por outro lado,
areas com alta riqueza, mas baixa abundancia, foram detectadas principalmente em florestas

tropicais imidas, destacando-se a Bacia do Congo, o Sudeste Asiatico e partes da Amazonia.

4. Discussiao
4.1. Distribuicao espacial de fungos no solo
Embora ambos os modelos tenham apresentado desempenho semelhante, a modelagem
da riqueza apresentou ligeira superioridade em relacdo a abundancia, o que pode refletir sua
maior estabilidade frente a heterogeneidade amostral. A alta riqueza e abundancia encontradas

nas regides de florestas tropicais podem ser explicadas pela diversidade acima do solo. As
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florestas tropicais sdo conhecidas por conter uma composi¢ao diversa de espécies arboreas, o
que implica em alta variabilidade bioquimica dos componentes provenientes das folhas e
exsudatos das raizes (Yaffar et al., 2024). Esses fatores impactam diretamente a comunidade
bacteriana e fungica do solo, conferindo uma heterogeneidade de compostos disponiveis para a
biota do solo. Consequentemente, essa heterogeneidade propicia uma diversidade de nichos e
diversifica a comunidade microbiana (Buscardo et al., 2024).

Essas associagdes simbidticas entre plantas e fungos desempenham papel central na
constru¢do e manutengdo do carbono organico no solo, ao favorecerem maior acumulo e
permanéncia da matéria organica. (Emilia Hannula & Morrién, 2022). No entanto, a
contribui¢do fungica para a permanéncia do carbono nao se limita as interagdes micorrizicas ou
a producdo de glomalina. O micélio das hifas fungicas atua diretamente no enovelamento de
particulas minerais e orgénicas, o que pode promover a formagao e a estabilidade de agregados
do solo, uma estrutura fisica essencial para a protecdo da matéria organica contra a acao de
microrganismos € enzimas degradativas (Rillig & Mummey, 2006). Além disso, fungos
decompositores liberam compostos extracelulares com propriedades adesivas e estabilizantes,
que reforcam a agregagao e criam microambientes menos favoraveis a decomposigao rapida da
matéria organica (J. Lehmann & Kleber, 2015). Essa atuacao multipla confere aos fungos um
papel funcional de destaque na dinamica do carbono, especialmente em ambientes manejados.
Em solos agricolas, por exemplo, estima-se que a biomassa fingica represente até¢ 40% da
matéria organica total (Liang et al., 2019), indicando que o manejo da atividade fingica pode
ser estratégico para aumentar a resiliéncia dos estoques de carbono.

Ao contrario da relativa estabilidade climatica das florestas tropicais, as regides aridas
e desérticas enfrentam sazonalidades severas e climas considerados indspitos para a maioria da
vida (Noy-Meir, 1973). As condi¢des adversas, especialmente a escassez hidrica e as

temperaturas extremas, tornam esses ambientes locais onde a comunidade fungica ¢
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especificamente adaptada, reduzindo a riqueza e aumentando a abundancia em propor¢des
relativas (Ameen et al., 2022; Kang et al., 2023). Em regides com condi¢des extremas, como o
deserto do Saara, Australia e Arabia Saudita, a riqueza de fungos ¢ ainda menor, ¢ a abundancia
limita-se a uma comunidade fingica muito especifica e adaptada, com caracteristicas como
morfologia com prote¢des, melanina nas paredes celulares, esporos de paredes espessas e hifas
capazes de atravessar os poros do solo cheios de ar para acessar nutrientes e agua (Alwakeel et
al., 2023; Barnard et al., 2013). Os mapas nessas regides corroboram a literatura, evidenciando

uma distribuicdo limitada e especifica das comunidades fingicas.

4.2. Incertezas espaciais na distribuicio de fungos no solo

A transi¢do sul-norte entre o Sahel e o Saara indicou uma redugdo esperada nos valores
de diversidade fungica, tanto para riqueza quanto para abundéancia, acompanhando os
gradientes de aridez e severidade edafica da regido. Enquanto os valores de riqueza
apresentaram queda mais acentuada, a abundancia exibiu um padrao mais distribuido, refletindo
possiveis diferencas na resposta ecologica de biomassa versus diversidade funcional frente a
limitagao hidrica. Nas regidoes temperadas da Europa, os valores de ambas as métricas
aumentaram, compativeis com a maior estabilidade climatica e a disponibilidade de matéria
organica (Tedersoo et al., 2014, 2021).

As regides desérticas e de tundra continuaram associadas aos maiores desvios padrao
nas estimativas, sugerindo maior incerteza nas predi¢des para ambientes com condigdes
edafoclimaticas extremas. Na Amazonia, a incerteza na riqueza manteve-se elevada,
possivelmente refletindo a heterogeneidade ambiental intrinseca as regides tropicais.

A analise do Indice de Dissimilaridade (DI) reforcou os padrdes de incerteza espacial
observados. Regides aridas e frias, como o Saara, o Planalto Tibetano, a tundra artica e o deserto

da Australia, apresentaram simultaneamente altos desvios padrao e elevados valores de DI,
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indicando extrapolagdo ambiental acentuada e maior fragilidade preditiva (Meyer & Pebesma,
2021). Essas areas, caracterizadas por condi¢cdes edafoclimaticas extremas e baixa
representatividade amostral, configuraram-se como zonas de maior extrapolacdo dos modelos
aqui ajustados.

Em contraste, regides tropicais, especialmente como a Amazdnia e partes do Sudeste
Asiatico exibiram moderados a baixos valores de DI, mesmo em face de limitagdes amostrais
conhecidas. Esse padrdo reforca que, embora a cobertura geografica na regido tropical tenha
sido limitada, a variabilidade ambiental capturada pela amostragem foi suficiente para permitir
o reconhecimento dos padrdes pelo modelo. Modelos de aprendizado de méquina nao exigem
necessariamente ampla cobertura espacial, mas sim a representacdo adequada da diversidade
ambiental nos dados de treinamento (Olden et al., 2008; Slik et al., 2015). Quando combinag¢des
de variaveis ambientais semelhantes as dos tropicos estdo presentes em outras regides, o modelo
¢ capaz de reconhecer e reproduzir essas relacdes com baixa dissimilaridade e menores
incertezas.

Essa observagao destaca a importancia de design inteligentes de amostragem voltadas
para maximizar a variabilidade ambiental, como o uso do método conditioned Latin Hypercube
Sampling (cLHS), em oposicdo a abordagens aleatorias ou baseadas em grades regulares
(Minasny & McBratney, 2006). A adogdo de delineamentos amostrais ambientalmente
estratificados ¢ fundamental para fortalecer a 4rea de aplicabilidade dos modelos e reduzir a
extrapolagdo, especialmente em ecorregioes complexas e logisticamente desafiadores como

parte dos tropicos.

4.3. Estratificacdo dos fungos no solo e seus principais controladores
Nas analises estratificadas por ecorregides, observa-se que a ecorregido boreal

(caracterizado por altas latitudes, clima frio e relativa homogeneidade ambiental) tendeu a
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apresentar elevados niveis de biomassa flingica, mas com baixa variagdo entre os dados. Essa
uniformidade reflete ndo apenas as condi¢des climaticas relativamente estaveis, mas também a
estrutura mais simplificada da vegetagdo, que reduz a variabilidade microambiental do solo (J.
Li et al., 2019), esse padrido confirma que biomassa flingica elevada ndo implica,
necessariamente, maior diversidade funcional, especialmente em regides homogéneas como as
florestas boreais. Em contraste, os tropicos, embora também ricos e abundantes em fungos,
exibiram uma amplitude maior nos valores estimados. Essa alta variabilidade reflete a
heterogeneidade ambiental e a complexidade estrutural das florestas tropicais, fatores que
influenciam diretamente a diversidade de nichos e a atividade fuingica no solo.

A influéncia combinada do clima e da vegetagdo torna-se ainda mais evidente em
ecorregides extremas, como desertos e tundras. Apesar da baixa produtividade primaria, essas
regides apresentaram alta variabilidade nos valores de riqueza e abundancia fingica, o que
sugere a presenga de nichos especializados e adaptagdes funcionais especificas a limitagdo
hidrica ou térmica (Ameen et al., 2022; Barnard et al., 2013).

O DEM, que apresentou 100% de frequéncia de sele¢do para riqueza, também merece
destaque. O DEM atua como proxy para diversos fatores ambientais, como drenagem, regime
térmico, acimulo de matéria organica e heterogeneidade topografica. Em ambientes tropicais
montanhosos, como Andes ¢ Himalaia, ou mesmo em regides de planicie com variagdes
altimétricas sutis, mas ecologicamente relevantes, o relevo influencia a distribui¢ao de fungos
ao moldar microclimas, o escoamento de dgua e a deposi¢ao de matéria organica (Chen et al.,
2022; Z. Li et al., 2024).

A importancia atribuida aos preditores climaticos no modelo reforca o papel
determinante do clima, em particular, da sazonalidade térmica, na distribuicdo global dos
fungos do solo. A isotermalidade (BIO 3), um dos preditores mais relevantes, expressa a relagao

entre a amplitude térmica didria e a anual. Altos valores de BIO 3 indicam grandes oscilagdes
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de temperatura ao longo do dia em comparagcdo com a variacdo sazonal. Essa métrica ¢
especialmente informativa para florestas tropicais, onde a sazonalidade, embora menos
marcada em termos de temperatura, regula fortemente os ciclos fenologicos das plantas (Malhi
et al., 2014), a atividade fotossintética (Guan et al., 2015) e a dindmica da serrapilheira (Schaap
et al., 2021).

Durante a estagao chuvosa, hd um aumento expressivo na producdo de biomassa vegetal,
especialmente de raizes finas, além de maior deposicdo de serrapilheira. Esses processos
favorecem a atividade microbiana, promovem o crescimento fingico e intensificam a
respiragdo do solo, a decomposicao e a mineralizagdo da matéria organica (Cornejo et al., 1994).
No entanto, mesmo nos periodos de menor precipitagdo, a combinagdo entre temperaturas
elevadas e umidade residual mantém uma atividade biologica substancial, especialmente em
florestas tropicais, onde a sazonalidade hidrica ¢ menos extrema (Fujii et al., 2018). Essa
persisténcia funcional ao longo do ano reforga o papel da sazonalidade moderada combinada a
altas temperaturas como um importante modulador da abundancia e riqueza fingica, o que ¢
coerente com os padroes climaticos capturados pelos preditores isotermalidade e sazonalidade
no modelo.

Relativo aos preditores do grupo Soil/PM, os atributos relacionados a mineralogia e ao
teor de nitrogénio se destacaram. Isso se explica pela influéncia principal desses minerais € do
teor de N na estrutura e fertilidade do solo. A conectividade dos poros entre as estruturas do
solo facilita a aeragdo e a conducao de agua e crescimento das hifas fungicas, que, por sua vez,
condicionam a colonizagdo de fungos (A. Lehmann et al., 2020). Além disso, a disponibilidade
de nutrientes ¢ outro fator-chave para a biomassa fungica (Rola et al., 2023), tanto em termos
de riqueza quanto de abundancia. Por exemplo, Han et al. (2020) encontraram que com o
aumento das quantidades de N no solo, tanto a abundancia quanto a riqueza de fungos

micorrizicos diminuiram significativamente. Ma et al. (2023) relataram resultados similares ao
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avaliar o fosforo disponivel no solo; conforme a quantidade de fosforo aumentou, a diversidade
e abundancia de fungos diminuiram. Além disso, os diferentes tamanhos de agregados no solo
fornecem superficies de interagdo microbiana essenciais para os fungos, o que também

influencia sua distribuicdo e diversidade (Kuzyakov & Blagodatskaya, 2015).

4.4. Interacio entre abundancia e riqueza de fungos no solo

Apesar de o clima ser um moderador importante da microbiota do solo, pois sem
temperatura e umidade as interacdes troficas podem ser atenuadas, o mapa bivariado reafirma
a importancia da interacdo entre os fatores edaficos e a vegetagdo no controle da riqueza e
abundancia de fungos no solo. Ao contrdrio da comunidade bacteriana, que ¢ fortemente
controlada pelo clima (Labouyrie et al., 2023), os fungos no solo sdo mais moderados pela
vegetacdo e pelo solo (Bahram et al., 2018; Fierer et al., 2009; Tedersoo et al., 2014; Yamauchi
et al., 2021; Yang et al., 2024; Zeng et al., 2020). A importancia atribuida as varidveis
relacionadas a vegetacao e ao solo pelo modelo reafirma isso. O sudeste dos Estados Unidos, a
Europa e a Amazonia, ao apresentarem elevada riqueza e abundancia, sdo consistentes com
essas hipoteses.

O fato de os fungos responderem mais a vegetacdo e ao solo se deve ao fato de que
grande parte dos fungos possui associagdes com plantas (por exemplo, endofitismo e
mutualismo por fungos micorrizicos (Hooper et al., 2000; Prober et al., 2015; Urbanova et al.,
2015), especialmente arvores. No entanto, isso ¢ fortemente modulado por atributos do solo,
como fertilidade, estrutura e pH (Fierer et al., 2009; Yang et al., 2024; Zeng et al., 2020). As
florestas tropicais, com alta diversidade arbdrea e aporte de matéria organica no solo, e as
florestas temperadas, com microclimas amenos e solos com Aotspots de biodiversidade, ajudam

a explicar os altos valores dessas areas.
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O uso intensivo do solo, particularmente em sistemas agricolas, pode ter impactos
significativos na riqueza e abundancia de fungos do solo. A aplicacao frequente de fertilizantes
e agrotoxicos pode alterar a composicdo quimica do solo e afetar negativamente as
comunidades fiingicas. Fertilizantes ricos em nitrogénio e fosforo, embora possam aumentar a
produtividade das culturas, podem reduzir a diversidade de fungos micorrizicos arbusculares,
que sdo essenciais para a saude das plantas (Han et al., 2020; Ma et al., 2023). Além disso,
agrotoxicos podem ter efeitos toxicos diretos sobre os fungos do solo, reduzindo sua biomassa
e alterando as interagdes ecologicas no solo (Rola et al., 2023).

Além da deteccao de padrdes globais na distribuicdo da abundancia e riqueza de fungos
do solo, os mapas gerados neste estudo podem servir como referéncia de base para o
monitoramento de mudangas futuras. Ao identificar areas com alta diversidade fungica
associadas a vegetacdo natural preservada (como florestas tropicais umidas, por¢des da Bacia
do Congo, Amazdnia e Sudeste Asiatico) os resultados oferecem marcos espaciais para avaliar
impactos de mudangas no uso da terra, intensificacdo agricola ou variagdes climaticas. Dessa
forma, os mapas ndo apenas descrevem o estado atual da biomassa fungica, mas também
apontam regides prioritarias para estudos de longo prazo e areas-sentinela para politicas de
conservacao e restauracao.

Esses achados reforcam que estratégias conservacionistas voltadas a protecdo da
cobertura vegetal, aliadas a praticas adequadas de manejo do solo, sdo mais eficazes para
garantir a multifuncionalidade e a satde dos solos, promovendo comunidades fingicas diversas
e funcionais. A adogdo de praticas sustentaveis, como agroecossistemas de base agroecoldgica,
pode mitigar os efeitos negativos do uso intensivo da terra e favorecer um ecossistema do solo
mais resiliente e equilibrado. No entanto, estudos em larga escala que investiguem de forma
integrada os efeitos de fatores bidticos, climaticos e de manejo sobre a diversidade e

funcionalidade do solo ainda sao limitados (Bahram et al., 2018; Tedersoo et al., 2014).
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As andlises realizadas podem, portanto, estabelecer as bases para um novo paradigma
na preservagdo das comunidades microbianas do solo e na promogdo dos servigos
ecossistémicos fornecidos pelos grupos funcionais do solo. Os mapas gerados podem subsidiar
informagdes essenciais para modelos globais de carbono no solo, sendo utilizados como uma
covariavel representativa dos fungos do solo. Dados relacionados a microbiologia do solo sdao
frequentemente negligenciados em tais modelos (Gomes et al., 2019; Hengl et al., 2015, 2017;
Moquedace et al., 2024; Poggio et al., 2021; Siqueira et al., 2024). Além disso, esses dados
podem fundamentar a compreensao das fungdes ecologicas dos fungos do solo no contexto das
mudangas climaticas.

Os solos sdo habitats biologicamente ativos e complexos, repletos de organismos vivos
que sustentam fungdes essenciais para os ecossistemas terrestres (Maestre et al., 2012; Wagg et
al., 2014). Esses organismos promovem a ciclagem de nutrientes, o armazenamento € a
renovagdo do carbono, a reten¢do de agua, a estabilidade da estrutura fisica, a regulagdo da
diversidade e produtividade das plantas, além do controle bidtico e da atenuagao de compostos
potencialmente toxicos (Blume et al., 2015). A capacidade do solo em manter essas fungdes ao
longo do tempo define seu estado de saude, entendido como a habilidade continua de sustentar
a produtividade bioldgica, promover a qualidade ambiental e preservar a satde de plantas,
animais e seres humanos (Doran & Zeiss, 2000).

Nesse contexto, indicadores bioldgicos como a abundancia e a riqueza de fungos do solo
assumem papel central na avaliacdo funcional da saude do solo. A riqueza fungica esta
associada a redundancia funcional e a resiliéncia ecologica, enquanto a abundancia reflete a
intensidade de processos fundamentais, como decomposi¢cdo, formagdo de agregados e
permanéncia da matéria organica. Ao mapear espacialmente esses atributos em escala global,
este estudo propde uma abordagem funcional para compreender e monitorar a saide do solo,

associando diretamente proxies bioldgicos a provisao de servigos ecossistémicos.
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Essa perspectiva estd alinhada ao conceito de seguranca do solo (soil security), que
reconhece a importancia estratégica do solo para a seguranga alimentar, hidrica e climatica (A.
McBratney et al., 2014). A identificagdo de regides com comunidades fungicas diversas e
abundantes pode orientar agdes de conservacao, restauragdo e manejo sustentavel, contribuindo
para proteger a funcionalidade do solo diante das crescentes pressdes antropicas e das mudancas

ambientais globais.

4.5. Limitacdo e futuras direcdes sobre mapeamento da biodiversidade do solo em
escala global

A elevada concentragao de dados em regides temperadas resulta de uma combinagao de
fatores logisticos, operacionais e estruturais. A amostragem exigiu o deslocamento a longas
distancias, coleta de material fresco e posterior andlise molecular em laboratérios com
infraestrutura especializada — um processo dispendioso e tecnicamente exigente (Tedersoo et
al., 2021). Essas limita¢des restringiram a representatividade espacial do banco de dados,
mesmo diante dos esforgos colaborativos para abarcar todos as ecorregides e fitofisionomias.

Como consequéncia, regides como savanas, manguezais ¢ grande parte das areas
tropicais permaneceram subamostradas, o que impactou diretamente os resultados do
mapeamento € comprometeu, em certa medida, a acuracia das estimativas.

Relativo a performance dos modelos ajustados, as métricas sugerem um ajuste
adequado, em linha com outros autores que utilizaram o quantile random forest para modelar
atributos do solo (Gomes et al., 2019; Moquedace et al., 2024; Siqueira et al., 2023, 2024).
Atributos relacionados a parte viva do solo, como os fungos, apresentam elevada variacao
natural, o que, associado a interagdo com multiplos fatores, dificulta o estabelecimento de
padrdes e o alcance de modelos com graus de acuracia mais elevados. van den Hoogen et al.

(2019), por exemplo, alcancaram R? menores que 0,5 na validagdo cruzada ao modelar a
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abundancia de nematoides no solo em escala global. Esse desbalanceamento amostral, como
observado entre ecorregides temperadas e savanas, compromete a robustez dos padroes
identificados para determinadas regides e impde cautela a extrapolagdo ecoldgica dos modelos

nessas areas.

5. Conclusiao

A distribuicao desbalanceada de dados, especialmente em regides tropicais e de climas
extremos, compromete a compreensdo ¢ a modelagem da biodiversidade fungica do solo.
Apesar do bom desempenho obtido com o uso do algoritmo quantile random forest, a alta
variabilidade intrinseca da comunidade fingica e a escassez de amostras representativas
limitam a precisdo das estimativas, sobretudo em ecorregides subamostradas. Nas florestas
tropicais, a elevada riqueza e abundancia de fungos est4 associada a complexidade estrutural da
vegetacado, a diversidade de interagdes microbianas e a intensa deposi¢do de matéria organica,
que promove a oferta continua de recursos e nichos funcionais.

Por outro lado, regides aridas e desérticas, marcadas por estresse hidrico e baixa
cobertura vegetal, tendem a abrigar comunidades fingicas mais especializadas e de menor
diversidade. Fatores edaficos como a mineralogia do solo e a disponibilidade de nutrientes
desempenham papel determinante nessa dinamica, influenciando diretamente a formagao de
agregados, a retengao de matéria organica e a atividade enzimatica microbiana, que por sua vez
afetam a colonizacao e persisténcia de fungos saprobios e simbiontes.

As incertezas observadas nos mapas reforcam a necessidade de ampliar a
representatividade espacial das amostras, especialmente em ecossistemas negligenciados.
Praticas agricolas sustentaveis tornam-se fundamentais ndo apenas para manter a saude do solo,
mas também para preservar comunidades fungicas diversas e funcionais, essenciais a

multifuncionalidade do sistema edafico. Este estudo refor¢ca a importancia de integrar dados
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microbioldgicos em modelos globais de carbono e destaca a urgéncia de abordagens
conservacionistas voltadas a biodiversidade do solo e aos servigos ecossist€émicos a ela

associados.
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1. Introducio

A ecologia tem avangado na compreensao das diversas caracteristicas dos ecossistemas,
com o estudo dos tragos funcionais emergindo como uma abordagem promissora para entender
como esses sistemas respondem a pressoes ambientais (Lee & Andersen, 2023). Em particular,
a investigacao dos tracos funcionais das raizes tem revelado estratégias variadas das plantas na
aquisi¢ao de recursos, sua historia evolutiva e crescimento (Grime et al., 1997; Lavorel et al.,
2007; Violle et al., 2007).

As raizes desempenham um papel fundamental no crescimento das plantas e na
produtividade dos ecossistemas, além de influenciar diretamente varias fungdes ecologicas.
Elas sdo essenciais para a absor¢ao de nutrientes e 4gua, bem como para a fixagdo das plantas
no solo (Brunner & Godbold, 2007). As raizes também desempenham um papel em processos
subterraneos, como hospedar comunidades de simbiontes micorrizicos e outros microrganismos
na rizosfera, que influenciam a decomposi¢do da serrapilheira e a ciclagem de nutrientes,
essenciais para a produtividade do ecossistema (Gadgil & Gadgil, 1971; Taylor et al., 2016).
Além disso, as caracteristicas das raizes sdo indicadores-chave da resposta das plantas as
mudangas ambientais, refletindo seu impacto nos processos do ecossistema (Bardgett & Van
Der Putten, 2014; Freschet, Roumet, et al., 2021).

No entanto, o foco predominante da ecologia funcional tem sido em 6rgdos acima do
solo, como folhas e caules, enquanto os componentes subterraneos, como raizes e a rizosfera,
tém sido menos estudados (Bardgett et al., 2014; Cadotte et al., 2009; Diaz et al., 2007; Roscher
et al., 2012). Esse desequilibrio gera uma lacuna de conhecimento que abrange desde raizes
individuais até ecossistemas inteiros. Isso ¢ atribuido a dificuldade de acesso e observagao dos
orgdos vegetais subterraneos e as complexas interacdes entre raizes, micorrizas €
microrganismos do solo, que regulam os feedbacks planta-solo (Finzi et al., 2015; Fujii et al.,

2018). Além disso, ha dificuldades na coleta de dados e na vinculagdo das caracteristicas
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funcionais das raizes a sua distribuicdo e dindmica de crescimento nas paisagens (McCormack
et al., 2015; Pregitzer et al., 2002).

Apesar da importancia das raizes, suas fun¢des dindmicas sdo frequentemente sub-
representadas em modelos de superficie terrestre que englobam processos € dinamicas de
fundamental importincia para os ecossistemas atuais, como os modelos de ciclo de carbono e
os modelos de resposta da vegetacdo as mudangas climaticas (Iversen, 2014; Ostle et al., 2009;
Woodward & Osborne, 2000). Sabe-se menos sobre as caracteristicas das raizes em comparagao
com as folhas, especialmente no que diz respeito ao controle sobre a absor¢ao de recursos em
gradientes climaticos e edaficos (Bergmann et al., 2017; Freschet, Roumet, et al., 2021;
Tumber-Davila et al., 2022).

Dado que as raizes precisam coexistir e adquirir nutrientes e agua em diversas
ecorregides, que variam de florestas tropicais relativamente estaveis a desertos altamente
sazonais ou florestas boreais (Joswig et al., 2022), ha uma necessidade urgente de entender
como os tragos funcionais das raizes estao distribuidos globalmente. A diversidade na forma e
funcdo das raizes e o grau de associagdo com fungos micorrizicos simbioticos levantam
questoes sobre as adaptagdes das plantas em diferentes condigdes ecoldgicas (Jian et al., 2022;
Opik et al., 2006).

Desta forma, melhorar nossa compreensdo sobre a distribui¢ao espacial dos tracos
funcionais das raizes ¢ essencial para os modelos globais de clima, vegetagao e carbono do solo,
além de projetar a dinamica futura dos ecossistemas. A falta de dados detalhados sobre essa
distribuicao cria lacunas nos modelos globais, limitando sua precisao e a confiabilidade dos
processos de tomada de decisdo baseadas nestes modelos (van den Hoogen et al., 2019).

No entanto, grande parte do conhecimento atual sobre as caracteristicas das raizes e
comunidades da rizosfera provém de estudos em regides temperadas do hemisfério norte, que

representam menos de 40% da superficie terrestre vegetada, enquanto os tropicos, zonas aridas
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e regides boreais ocupam a maior parte da area restante (Clark et al., 2013; Guerrero-Ramirez
etal., 2021; Lee & Andersen, 2023; Pan et al., 2011).

Esse desequilibrio limita severamente nossa compreensdo sobre as estratégias
edafoecologicas das plantas em escala global. Em particular, negligencia a diversidade de
respostas adaptativas das raizes frente a condi¢des edaficas extremas, como solos com baixa
concentragcdo de nutrientes, acidos, sazonalmente secos ou com restricdes hidricas, que sao
predominantes fora das zonas temperadas (Bardgett & Van Der Putten, 2014b) . Essa lacuna
restringe o entendimento de mecanismos fundamentais relacionados a aquisi¢ao de recursos, a
plasticidade fenotipica, as associagdes micorrizicas e a resiliéncia funcional das plantas.

Com a intensificacdo das mudancas climéticas, espera-se que o estresse hidrico e a
variabilidade na disponibilidade de nutrientes se agravem, ampliando a importancia de
compreender essas respostas em ambientes sub-representados (Yaffar et al., 2024). Além disso,
a auséncia de dados abrangentes sobre raizes compromete a parametrizagdo de modelos
preditivos (Freschet, Roumet, et al., 2021), os quais tendem a superestimar padrdes de zonas
bem amostradas e ignorar processos criticos em regioes ecologicamente vulneraveis.

Avancos recentes em tecnologias de software, hardware € métodos de analise espacial,
como o uso de aprendizado de maquina, t€ém permitido a criagdo de mapas mais precisos € a
quantificagdo da incerteza associada (Mello et al., 2025; Moquedace et al., 2024; Siqueira et
al., 2023, 2024). Iniciativas como o SoilGrids exemplificam como grandes conjuntos de dados
e métodos avancados podem ser integrados para fornecer informagdes detalhadas sobre os
atributos do solo em escala global (Poggio et al., 2021).

Bancos de dados globais, como os compilados por Guerrero-Ramirez et al. (2021), sdo
fundamentais para melhorar a modelagem global de variaveis ecologicas. Esses recursos nao
sO permitem a integracdo de dados ambientais complexos, como clima e relevo, mas também

facilitam a verificagdo das relacdes entre esses fatores e as variaveis-resposta. Em suma, uma
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compreensdo aprimorada das interagdes entre os tracos funcionais das raizes e os processos
ambientais ¢ essencial para uma gestdo mais eficaz dos bens naturais e para uma compreensao
holistica da multifuncionalidade do solo. Objetivou-se nesta pesquisa modelar e mapear
diversos tragos funcionais de raizes globalmente. Especificamente objetivou-se: i. avaliar a
distribuicdo espacial dos tragos funcionais de raizes nos diferentes ecossistemas do mundo; ii.

investigar as relacdes edaficas e climaticas com os tragos funcionais de raizes.

2. Material e métodos
2.1. Banco de dados

Para modelar tragos radiculares em escala global, utilizou-se o banco de dados Global
Root Traits Database (GRooT), desenvolvido por Guerrero-Ramirez et al. (2021). Esse
repositdrio integra informagdes oriundas de multiplas fontes, incluindo as bases FRED e TRY,
literatura cientifica e conjuntos inéditos, por meio de um processo sistematico de curadoria,
padronizacdo e controle de qualidade.

A harmonizagao realizada pelos autores envolveu a uniformizacao de nomes de tragos,
unidades de medida e categorias taxondmicas, com base nas diretrizes do manual de tragos
radiculares de Freschet et al. (2021a), permitindo a integracdo consistente dos dados
independentemente da metodologia original. O GRooT reune mais de 114 mil registros
padronizados, obtidos entre 1911 e 2019 em estudos de campo e experimentos controlados,
abrangendo mais de 6.200 espécies pertencentes a 254 familias botanicas e representando uma
ampla diversidade de ecorregioes.

Para o presente estudo, foram considerados exclusivamente os registros obtidos em
condi¢des de campo, os quais passaram por filtros adicionais para assegurar a consisténcia dos
dados, como a remoc¢ao de entradas inconsistentes (outliers) ou sem coordenadas geograficas

(Figura 1).
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Figura 1. Distribui¢dao das amostras de concentracao de carbono nas raizes (RCC), colonizagao
micorrizica das raizes (RMC), respiracdo especifica das raizes (SRR) e taxa de renovagao
radicular (RTR) em diferentes ecorregioes globais.

A Antartica foi excluida do mapeamento devido a escassez de amostras e a limitada
disponibilidade de preditores ambientais adequados. A partir do GRooT, foram selecionados os
seguintes tragos para andlise: intensidade de colonizacdo micorrizica nas raizes, concentragao

de carbono nas raizes, taxa especifica de respiracdo radicular e taxa de renovagdo radicular

(Tabela 1).
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Tabela 1. Descricdo dos tracos radiculares selecionados a partir do banco de dados GRooT
(Guerrero-Ramirez et al., 2021) para a modelagem e mapeamento.

Acronym Trait Unit Group Definitions Samples
Root mycorrhizal . .
RMC colonization o Mlcr'ob.1a1 Percentage length of rpots 6.606
intensity associations colonized by fungi
RCC cf({)ﬁ(c);f;ﬁ?onn mg g’! Chemistry Mass of C per root dry mass 5.049
. . Amount of CO; released or O,
SRR Speqﬁ ¢ root nmol g''s™! Phy51910gy & absorbed by root per unit root 1.794
respiration respiration . .
dry mass per unit of time
Dvnamics & Root dry mass production per
RTR Root turnover rate year’! Y » dry mass of a given pool of 523
decomposition

roots over a period

2.2. Preditores ambientais

Foram utilizadas mais de 50 preditores ambientais (Tabela 2) que potencialmente se

relacionam com os tracos funcionais de raizes. Esses preditores sdo elementos que expressam

quantitativamente uma extensao dos fatores de formagao do solo (McBratney et al., 2003).

Tabela 2. Preditores ambientais e suas respectivas referéncias utilizadas na modelagem da
intensidade de colonizagdo micorrizica nas raizes, concentracao de carbono nas raizes, taxa
especifica de respiracdo radicular e taxa de renovac¢ao radicular.

Sigla Preditor Grupo Ref.

BIO 1 Mean annual temperature Climate (Karger et al., 2017)
BIO 10 Mean temperature of the warmest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 11 Mean temperature of the coldest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 12 Annual precipitation Climate (Karger et al., 2017)
BIO 13 Precipitation of the wettest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 14 Precipitation of the driest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 15 Precipitation seasonality Climate (Karger et al., 2017)
BIO 16 Precipitation of the wettest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 17 Precipitation of the driest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 18 Precipitation of the warmest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 19 Precipitation of the coldest quarter Climate (Karger et al., 2017)

BIO 2 Mean diurnal temperature range Climate (Karger et al., 2017)

BIO 3 Isothermality Climate (Karger et al., 2017)

BIO 4 Temperature seasonality Climate (Karger et al., 2017)

BIO 5 Maximum temperature of the warmest month Climate (Karger et al., 2017)
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Sigla Preditor Grupo Ref.
BIO 6 Minimum temperature of the coldest month Climate (Karger et al., 2017)
BIO 7 Annual temperature range Climate (Karger et al., 2017)
BIO 8 Mean temperature of the wettest quarter Climate (Karger et al., 2017)
BIO 9 Mean temperature of the driest quarter Climate (Karger et al., 2017)
CHT Canopy height Organisms (Tolan et al., 2024)
ET Evapotranspiration Organisms Q(iit)ezvlfefl{lll\illﬁgg()f;)
EVI Enhanced vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
FC Field capacity Organisms (Zhang et al., 2018)
FP Fraction of photosynthetically active radiation Organisms  (Running et al., 2021)
GPP Gross primary production Organisms  (Running et al., 2021)
LAI Leaf area index Organisms  (Myneni et al., 2021)
MSAVI Modified soil-adjusted vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
NDMI Normalized difference moisture index Organisms (Vermote, 2021)
NDSI Normalized difference snow index Organisms (Vermote, 2021)
NDVI Normalized difference vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
NPP Net primary productivity Organisms (Karger et al., 2017)
PAW Plant available water Organisms (Zhang et al., 2018)
SAVI Soil-adjusted vegetation index Organisms (Vermote, 2021)
SMBC Microbial biomass carbon Organisms (Serna-(zigit;/;a zetal,
CEC Ability to exchange cations Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Clay Clay content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Fe oxides Iron oxide Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Gibbsite Gibbsite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Ilite / Mica Ilite/Mica Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
Kaolinite Kaolinite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
N Nitrogen content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
PEAT Peatland extent Soil / PM (Melton et al., 2022)
pH Hydrogen potential in water Soil / PM (Poggio et al., 2021)
Sand Sand content Soil / PM (Poggio et al., 2021)
SM Soil moisture Soil / PM (M“ﬁ%;?;bater’
Smectite Smectite Soil / PM (Tto & Wagai, 2017)
Vermiculite Vermiculite Soil / PM (Ito & Wagai, 2017)
WDT Water table depth Soil / PM (Fan et al., 2013)
DEM Digital elevation model Topography  (Hawker et al., 2022)
1432
1433 Para representar o relevo, foi utilizado o modelo digital de elevagdo (FABDEM), com

1434 resolucdo espacial de 30 metros (Hawker et al., 2022). Para além do relevo, foram incorporadas
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varidveis climdticas derivadas do conjunto CHELSA v2.1, incluindo as 19 varidveis
bioclimaticas padronizadas. Essas varidveis sintetizam padrdes de temperatura e precipitagdo
ao longo do tempo, permitindo uma caracterizagao mais abrangente do ambiente climatico do
que o uso isolado de varidveis mensais. Muitas delas descrevem aspectos da sazonalidade. A
vegetacao foi representada pela produtividade priméria liquida (NPP), também proveniente do
CHELSA v2.1 (Karger et al., 2017).

Complementando os dados climaticos e de vegetagdo, foram também utilizadas
variaveis oriundas do Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Estas
variaveis, que se relacionam potencialmente com os tragos funcionais de raizes, foram
utilizadas uma média dos ultimos 20 anos de imagens livres de nuvens dos produtos MODIS
(Tabela 2). Além disso, foram incorporados dados de alta resolucdo das copas das arvores
(Tolan et al., 2024) e uma média historica de 20 anos da umidade do solo oriunda do
reprocessamento do ERAS (Mufoz Sabater, 2024).

Devido a diversidade de resolucdes espaciais das variaveis, todas os preditores
ambientais foram harmonizadas para uma resolucdo espacial aproximada de 1 km.
Posteriormente, essas varidveis foram reprojetadas para o sistema de projecdo Goode’s
Homolosine (ESRI:54052), aplicado ao Datum WGS84. A escolha dessa projecao baseia-se na
sua efetividade em representar regides terrestres de forma mais precisa em termos de area

(Sousa et al., 2019).

2.3. Modelagem geoespacial
A sequéncia metodoldgica para modelagem e mapeamento seguiu etapas sequenciais,
consistindo em: 1. selecdo de varidveis; ii. ajuste do modelo; iii. avaliacdo de performance; iv.
quantificagdo da importancia dos preditores ambientais; e v. predicdo dos mapas médio e de

incerteza (Figura 2).
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1462  Figura 2. Sequéncia metodologica adotada para a modelagem e o mapeamento da concentracao
1463  de carbono nas raizes (RCC), colonizagdo micorrizica das raizes (RMC), respiracdo especifica
1464  das raizes (SRR) e taxa de renovagao radicular (RTR) em escala global.

1465

1466 2.3.1. Selecao de preditores

1467 Para construir um modelo de aprendizado de maquina mais parcimonioso e que
1468  consuma menos esforco computacional no ajuste, foram adotados dois métodos de selecdo de
1469  preditores. Esses métodos visaram reduzir o volume dos dados para processamento e aumentar

1470 o poder explicativo do modelo. Os dois métodos foram aplicados de forma sequencial: primeiro

1471  baseado em correlagdo e depois em importancia.
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Para a selec¢do inicial de preditores, foi construida uma matriz de correlagao utilizando
o coeficiente de Spearman. Adotou-se um limiar de correlacdo de [0,9] para identificar
redundancias. Quando pares de varidveis apresentaram correlagdo acima desse limite, foi
removido o preditor com a maior média de correlagdes absolutas em relagdo aos demais. Esse
procedimento foi implementado com o pacote caret (Kuhn, 2008).

Ap0s a etapa de selecdo por correlagdo, os preditores remanescentes foram submetidos
ao algoritmo recursive feature elimination (RFE), que seleciona subconjuntos otimos de
varidveis com base na importancia para o modelo. O algoritmo opera de forma iterativa,
avaliando subconjuntos de tamanho variavel (de dois até o total disponivel) e retendo aquele

que apresentou o melhor desempenho segundo as métricas avaliadas.

2.3.2. Ajuste do modelo e predicao dos mapas

O algoritmo utilizado para a modelagem foi o quantile random forest (qrf)
(Meinshausen, 2017). Entre os diversos algoritmos de inteligéncia artificial, incluindo redes
neurais, o random forest se destaca no mapeamento de atributos do solo em escala regional
(Moquedace et al., 2024), nacional (Gomes et al., 2019), continental (Hengl et al., 2015) e
global (Hengl et al., 2017; Poggio et al., 2021). O qrf apresenta a vantagem adicional de permitir
o calculo dos quantis e do desvio padrao dos valores médios/medianos das arvores de regressao.

Para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo ajustado, os dados foram
particionados em 80% para treinamento (com validagdo cruzada repetida e 10 folds) e 20% para
teste externo de desempenho. Esse processo foi repetido 100 vezes para minimizar a
dependéncia de uma tnica divisao dos dados, evitando estimativas enviesadas de performance.
A avaliacao do modelo considerou quatro métricas: erro médio absoluto (MAE), raiz quadrada

do erro médio (RMSE), coeficiente de correlagdo de concordancia (pc) e coeficiente de
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determinacdo (R?). As métricas foram calculadas com base na média dos resultados obtidos ao
longo das 100 execugdes do modelo.

No processo de predicao espacial, foi ajustado um modelo global utilizando a totalidade
do conjunto de dados amostral, com valida¢do cruzada repetida de 10 folds. Com base nesse
modelo, foram gerados mapas para os quatro tracos radiculares selecionados: intensidade de
colonizagdo micorrizica nas raizes, concentracdo de carbono nas raizes, taxa especifica de
respiragdo radicular e taxa de renovacdo radicular. Para cada trago, foram produzidos dois
produtos cartograficos: um mapa da mediana predita e um mapa do desvio padrdo das
predicdes, representando a incerteza associada as estimativas espaciais.

Adicionalmente, calculou-se o indice de dissimilaridade (DI) para cada traco funcional,
conforme a metodologia proposta por Meyer and Pebesma (2021), resultando em mapas
complementares. O calculo do DI foi especialmente importante diante da baixa quantidade de
amostras disponiveis em escala global, particularmente na faixa tropical, onde se concentram
os ecossistemas de maior biodiversidade do planeta. O DI expressa a distancia minima de cada
pixel de predicao em relagdo aos dados de treinamento no espaco multivariado dos preditores,
ponderado pela importancia relativa de cada variavel no modelo. Para sua estimativa, os
preditores foram previamente escalonados e ponderados, e a distancia euclidiana ao ponto de
treinamento mais proximo foi normalizada pela média das distdncias entre as amostras de
treinamento. Isto foi realizado com auxilio da fungao “aoa” do pacote CAST (Meyer et al.,
2025). O DI ¢ uma medida adimensional, em que valores mais proximos de zero indicam alta
similaridade ambiental em relacdo ao conjunto amostral, enquanto valores positivos mais
elevados refletem condi¢des ambientais progressivamente distintas e, portanto, maior risco de
extrapolagao.

Para avaliar a robustez do qrf, sua performance foi comparada a de um modelo nulo,

definido como a simples média aritmética dos valores observados, ou seja, sem qualquer uso
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de preditores. A comparacao foi realizada por meio do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis,
aplicado sobre as métricas de desempenho (MAE e RMSE), com o objetivo de verificar se as
diferengas observadas entre os modelos foram estatisticamente significativas a 5% de

probabilidade.

2.3.3. Importancia dos preditores

Foi calculada a importancia dos preditores para intensidade de colonizagdo micorrizica
nas raizes, concentragdo de carbono nas raizes, taxa especifica de respiragdo radicular e taxa de
renovagdo radicular. Esse célculo definiu o percentual de contribuicdo de cada preditor na
constru¢do do modelo, auxiliando na compreensdo dos fatores que mais impactaram os
diferentes tragos funcionais de raizes a nivel global.

Em seguida, foi avaliada a dependéncia parcial que o modelo estabeleceu entre cada
preditor e os tragos funcionais. Isso permitiu a avaliacdo das faixas de valores de cada preditor
que contribuem para o aumento ou a redugdo dos diferentes tracos funcionais.

Todo o processo de modelagem, predi¢ao e elaboracdo de figuras foi realizado em
ambiente R, com o auxilio dos pacotes caret (Kuhn, 2008), doParallel (Microsoft Corporation
& Weston, 2022), ggplot2 (Wickham, 2016), parallelly (Bengtsson, 2023), quantregForest
(Meinshausen, 2017), sf (Pebesma, 2018), terra (Hijmans, 2023), tmap (Tennekes, 2018) e

mdsFuncs (Fernandes Filho et al., 2021).

3. Resultados
3.1. Distribuicio dos dados e performance do modelo
Os dados filtrados do GRooT (Guerrero-Ramirez et al., 2021) mostraram uma
expressiva concentragao de dados nos ecossistemas temperados para todos os tragos funcionais

analisados. Nos ecossistemas com menor representatividade, essa variagao ocorre dentro de
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cada trago funcional. Por exemplo, para a RCC e a RTR, a menor representatividade esta nos
tropicos, seguidos pelos ecossistemas boreais. Para a RTR, apesar da sub-representacdo dos

tropicos, os ecossistemas mais sub-representados sdo a tundra e a categoria “Other” (Figura 3).
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Figura 3. Distribui¢do de dados do GRooT (Guerrero-Ramirez et al., 2021) para concentragao
de carbono nas raizes (RCC), colonizagdo micorrizica das raizes (RMC), respiragdo especifica
das raizes (SRR) e taxa de renovacao radicular (RTR) em diferentes ecorregides.

Ao longo das 100 execugdes, com exce¢do do RMSE para o traco RTR, todos os modelos

ajustados apresentaram erros estatisticamente menores em comparagdo com o modelo nulo

(Figura 4), conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis. As diferencas foram
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particularmente acentuadas para o trago RCC (concentracdo de carbono nas raizes), que
apresentou desempenho superior nas quatro métricas avaliadas. Em contraste, o trago RTR (taxa
de renovagdo radicular) obteve os menores ganhos preditivos em relagdo ao modelo nulo.
Considerando o coeficiente de correlagdo de concordancia (pc) e o coeficiente de determinagao

(R?), a melhor performance mediana foi observada para o RCC, enquanto o RTR apresentou os

menores valores, refletindo maior incerteza preditiva nesse trago funcional.
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Figura 4. Métricas de desempenho (MAE, RMSE e pc) do modelo quantile random forest para
os tracos radiculares: concentracao de carbono nas raizes (RCC), intensidade de colonizagao
micorrizica (RMC), respiragdo especifica das raizes (SRR) e taxa de renovacao radicular (RTR).
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3.2. Distribuicao espacial de diferentes tracos funcionais de raizes

O mapa da concentra¢do de carbono nas raizes (RCC) apresentou valores variando de
100 a pouco mais de 500 mg g! ao longo do globo (Figura 5). As maiores concentragdes foram
observadas em regides tropicais, com destaque para a Amazoénia na América do Sul, o sudeste
dos Estados Unidos e a bacia do Congo no centro do continente africano, todas com valores
superiores a 500 mg g'. Em contraste, regides polares e desérticas (como a Groenlandia, o
deserto do Saara e areas do interior da Australia) exibiram baixas concentragdes desse traco
funcional.

Foi identificada uma predicdo andémala ao norte do deserto do Saara, com valores
discrepantes em relagdo ao padrdo observado nas regides vizinhas, sugerindo a presenc¢a de um
artefato no processo de predi¢do. As maiores incertezas associadas ao trago RCC concentraram-
se em regides aridas e desérticas, como o proprio Saara, o noroeste dos Estados Unidos, o
Oriente Médio e partes da Australia, incluindo a area onde o artefato foi detectado. Nesses
locais, os valores preditos de RCC variaram de baixos a intermediarios, sem um padrao espacial
claramente definido. Em contrapartida, as menores incertezas foram observadas no norte do
Canada, nas regides sudeste e nordeste do Brasil e no norte da Russia, indicando maior

confianca nas estimativas do modelo para essas areas.
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Figura 5. Concentra¢do de carbono nasb raizes (RCC) e desvio padrdo das predi¢des (SD RCC)
modelados com quantile random forest em escala global.

O mapa da intensidade de colonizagdo micorrizica das raizes (RMC) apresentou padrdes
em parte distintos dos observados para a concentragdo de carbono nas raizes (RCC), embora
também tenha exibido altas taxas de coloniza¢dao nos tropicos, como nas regioes amazonica,
central da Africa e sudeste asiatico, além de ecossistemas temperados, como o sudeste dos
Estados Unidos e arecas da Europa (Figura 6). Em contrapartida, as menores taxas de
colonizagdo foram observadas principalmente em regides aridas e desérticas, incluindo os
desertos asidticos, a bacia do Ird e grande parte da Australia. Diferentemente do padrao
observado para RCC, os maiores desvios nas predicdes de RMC concentraram-se nas regides
com valores moderados a elevados desse traco, como nos tropicos (especialmente no Brasil e

na Africa central) e em zonas temperadas, como os Estados Unidos, Europa ¢ parte da Russia.
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Figura 6. Intensidade de colonizagao micorrizica das raizes (RMC) e desvio padrao das
predi¢des (SD RMC) modelados com quantile random forest em escala global.

Para a taxa especifica de respiracao radicular (SRR), observaram-se padrdes coerentes
com as variagdes ambientais das ecorregioes (Figura 7), com forte tendéncia latitudinal: os
valores de SRR diminuiram progressivamente com o aumento da latitude. Altas taxas de
respiracdo (> 25 nmol g'!' s™!) foram registradas no noroeste intermontano dos Estados Unidos,
em partes da Russia e na Mongolia. Regides com latitudes abaixo de 45°N apresentaram
predominantemente valores intermediarios, enquanto areas situadas acima de 45°N exibiram
baixas taxas de SRR, com valores inferiores a 3 nmol g'!' s™!. Quanto a incerteza das predigdes,
os maiores desvios padrao concentraram-se em zonas aridas, especialmente no deserto do Saara,
no sudoeste dos Estados Unidos e nos desertos asiaticos, indicando menor confiabilidade nas

estimativas nessas regioes.



1617
1618

1619
1620
1621
1622
1623
1624
1625
1626
1627
1628

1629

92

(nmol g*s™)
. 12.6 or more

B 107-126
I 94-107

79-94
57-7.9
3.3-57
Less than 3.3

b)
SD SRR
(nmol g s™)

. 9.1 or more
Bss-91
B7s-84
M73-78
67-73

58-6.7
Less than 5.8

Figura 7. Taxa especifica de respirac;éo radicular (SRR) e desvio padrao das predi¢cdes (SD
SRR) modelados com quantile random forest em escala global.

Para a taxa de renovagdo radicular (RTR), os maiores valores (>1,5ano™!) foram
estimados para regides tropicais, com destaque para o sudeste asiatico, o centro-leste da Africa
e o territorio brasileiro (Figura 8). Em contrapartida, as menores taxas (< 1 ano™!) seguiram um
padrao latitudinal decrescente em direcdo ao hemisfério norte, com os valores mais baixos
associados a ecossistemas boreais ¢ de tundra. Além disso, os desertos da Australia e do Saara
também apresentaram valores reduzidos de RTR. Os maiores desvios padrdao das predi¢des
coincidiram com as areas de maior RTR, sugerindo maior incerteza associada as estimativas

em regioes de alta rotatividade radicular.
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Figura 8. Taxa de renovagdo radicular (RTR) e desvio padrao das predigdes (SD RTR)
modelados com quantile random forest em escala global.

O mapeamento do indice de dissimilaridade (DI) para os tragos funcionais de raizes indicou
padrdes espaciais consistentes com as incertezas observadas nas predi¢des (Figura 9). As
maiores dissimilaridades foram registradas em regides aridas e de altas latitudes, como o deserto
do Saara, a Peninsula Arabica, o interior da Australia, o norte do Canada e a Groenlandia,
coincidindo com areas de elevada incerteza para RCC, SRR e RTR. Nas florestas tropicais da
América do Sul, Africa Central e sudeste asiatico, onde se observaram altos desvios padrao
para RMC e RTR, também foram identificados elevados valores de DI. As menores
dissimilaridades concentraram-se em regides temperadas do Hemisfério Norte, em

concordancia com as areas de maior confianga preditiva para todos os tragcos avaliados.
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Figura 9. Indice de dissimilaridade (DI) do qrf para a concentragio de carbono nas raizes —
RCC (a), intensidade de colonizacdo micorrizica — RMC (b), respiracao especifica das raizes —

SRR (c¢) e taxa de renovagdo radicular — RTR (d).
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3.3. Importancia dos preditores e dependéncia parcial

As andlises de dependéncia parcial da concentragdo de carbono nas raizes (RCC)
evidenciaram respostas ndo lineares as principais variaveis climaticas e edaficas (Figura 10).
Observou-se contribuicdo significativa dos grupos Climate e Soil / PM — representados por
varidveis de temperatura, precipitagdo e propriedades do solo — refletindo a complexidade dos
fatores que influenciam a alocacdo de carbono nas raizes. Entre os preditores climdticos, a
temperatura média do trimestre mais quente (BIO 10) e a temperatura maxima do més mais
quente (BIO 5) apresentaram padrdes semelhantes: a RCC manteve-se estdvel ou levemente
decrescente até cerca de 15-20°C, seguido por um aumento acentuado em temperaturas
superiores. A precipitacdo do més mais umido (BIO 13) indicou um platé de RCC entre 250 e
400 mm, com posterior declinio em volumes superiores a 500 mm, sugerindo limitagdo sob
condi¢des de saturacdo hidrica. A capacidade de troca catidnica (CEC) apresentou uma relagao
inversa com RCC, com reducio gradual do trago até aproximadamente 350 mmol. kg™!, seguida

de leve inflexdo.
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Figura 10. Curvas de dependéncia parcial obtidas com quantile random forest para
concentragdo de carbono nas raizes — RCC (a), colonizagdo micorrizica das raizes — RMC (b),
respiracdo especifica das raizes — SRR (c) e taxa de renovacao radicular — RTR (d).

As dependéncias parciais da taxa especifica de respiragdo radicular (SRR) indicaram

forte influéncia de varidveis climaticas e edaficas (Figura 10). A precipitacdo do trimestre mais

quente (BIO 18) apresentou relacao positiva com SRR, com aumento acentuado até cerca de

300 mm ano™!, seguido de estabilizagdo. A amplitude média diria da temperatura (BIO 2)

também mostrou relagdo positiva com SRR: a partir de ~7,5 °C, a respiragdo radicular aumentou

continuamente, refletindo maior atividade metabdlica em ambientes com maior variagao
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térmica. A temperatura média do trimestre mais imido (BIO 8) apresentou padrdo em dois
estagios, com valores estaveis até cerca de 15°C e incremento expressivo da SRR em
temperaturas superiores. Entre os preditores edéaficos, o teor de vermiculita apresentou relagao
inversa com SRR: valores mais elevados (> 15%) foram associados a reducdo da respiracao
especifica das raizes, possivelmente refletindo efeitos sobre a estrutura fisica do solo.

A taxa de renovagdo radicular (RTR) foi o traco que selecionou o maior nimero de
variaveis entre os analisados (Figuras S1 - S4). Diferentemente dos demais tragos, RTR atribuiu
maior importancia a variaveis relacionadas aos organismos e ao clima, com menor peso para
propriedades edaficas. A produtividade primaria liquida (NPP) mostrou relagdo diretamente
proporcional com RTR: até cerca de 1.500 gCm2ano"! os valores do traco aumentaram
levemente, com elevacdo mais acentuada a partir desse ponto. A precipitacdo anual (BIO 12)
demonstrou padrdo inverso: RTR foi mais elevada em valores baixos a moderados
(~1.000 mm ano™'), com redugdo progressiva a medida que os totais aumentaram, sugerindo
limitagdo sob regimes de alta umidade. O pH do solo revelou relacao nao linear, com pico de
RTR em torno de pH 5 e reducao em condi¢des mais acidas ou alcalinas. A umidade volumétrica

do solo (SM) apresentou padrdo bimodal, com dois picos em 0,25 e 0,45 m> m™.

4. Discussio
4.1. Dados globais de alta resolucio sobre tracos funcionais de raizes
Este estudo representa o primeiro esforco para gerar dados globais, espacialmente
explicitos e de alta resolugdo sobre atributos funcionais de raizes que extrapolam a dimensao
da respiragdo autotrofica. Enquanto trabalhos anteriores, como o de Jian et al. (2022), focaram
exclusivamente na modelagem da respiragdo autotrofica, o presente trabalho amplia essa
abordagem ao incluir aspectos relacionados a dindmica e decomposicao (RTR), a associacao

com microrganismos simbiontes (RMC), a composi¢ao quimica (RCC) e a fisiologia radicular
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(SRR). Essa caracterizagdo multifuncional proporciona uma visdo integrada da rizosfera,
promovendo avangos na compreensdo das interagcdes entre raizes, solo e fatores ambientais. A
abordagem adotada contribui para superar a lacuna historica de representacdo das funcdes
radiculares em estudos ecoldgicos em escala global (Lee & Andersen, 2023; Li et al., 2022;
Rustad et al., 2000).

A sub-representacdo dos dados, especialmente nas regides tropicais, ¢ amplamente
reconhecida na literatura. Historicamente, a ecologia funcional concentrou seus esforcos em
compreender os Orgdos das plantas acima do solo, enquanto a rizosfera permaneceu
negligenciada (Lee & Andersen, 2023). Esse desequilibrio ¢, em grande parte, atribuido a maior
complexidade envolvida no acesso, observa¢do e estudo direto das raizes em campo. Em
contraste, a parte aérea das plantas tem sido amplamente estudada, favorecida pela
disponibilidade de sensores remotos, inventarios florestais e métodos padronizados de coleta,
0 que possibilitou a geracdo de um numero considerdvel de mapas e modelos globais de
estrutura da vegetacao (J. M. Chen et al., 2005; Dechant et al., 2024; Fisher & Mustard, 2007;
Kier et al., 2005; Liu et al., 2024; Moreno-Martinez et al., 2018; Williamson et al., 2024; Wolf
etal., 2022; Zhao et al., 2024). Essa assimetria metodoldgica e tecnoldgica contribuiu para uma
lacuna significativa no entendimento integrado entre componentes acima e abaixo do solo.

Embora as pesquisas relacionadas as raizes em campo sejam limitadas, estudos em
laboratdrio e em casas de vegetacdo em niveis micro ocorrem com mais frequéncia (Comas et
al., 2013; Fang & Xiong, 2015; Gruber et al., 2013). Além disso, a intensidade de pesquisas nos
ecossistemas temperados em comparagao com os tropicos contribui para a cobertura limitada

de informagdes sobre tracos funcionais nos tropicos (Guerrero-Ramirez et al., 2021).
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4.2. Relacoes ambientais e tragos funcionais de raizes

Para todos os tracos estudados, as correlagdes ambientais detectadas pelo modelo
apontam fortes relagdes dos tragos funcionais das raizes com a vegetacdo. Além da ancoragem,
a funcdo principal das raizes ¢ a absor¢ao de nutrientes, principalmente nitrogénio (N) e fosforo
(P), além de agua do solo (Lambers et al., 2008). Isso faz com que as raizes em todo o planeta
desenvolvam caracteristicas e estratégias para alcangar esses objetivos e responder as
perturbagdes, especialmente as mudangas no espago e no tempo (Bardgett et al., 2014).

Nesse contexto, os tropicos, especialmente as florestas tropicais como a Amazonia € a
floresta da bacia do Congo, apresentam solos altamente intemperizados e com baixa
disponibilidade de nutrientes (Quesada et al., 2010, 2012). A escassez de recursos minerais
nesses ambientes, aliada a elevada produtividade priméaria resultante das condi¢des climaticas
favoraveis (altas temperaturas e elevada precipitagdo), estimula o investimento das plantas na
construcdo de raizes. Além das florestas tropicais, formagdes savanicas tropicais, como o
Cerrado brasileiro € o miombo africano, também se destacam por combinar solos oligotroficos
com elevada biomassa subterranea, reflexo de estratégias adaptativas voltadas a aquisi¢ao
eficiente de nutrientes e 4gua em condi¢des edafoclimaticas limitantes (Lehmann et al., 2014;
Ryan et al., 2011; Tomlinson et al., 2012). Esse processo envolve o investimento de carbono
em arquitetura e morfologia, como o aumento do comprimento, e caracteristicas bidticas que
envolvem interacdo com a biota do solo (fungos, rizébios, entre outros) para solubilizar
nutrientes (Bardgett et al., 2014).

Todos esses processos, que muitas vezes sdo limitados em regides com forte
sazonalidade, onde ha escassez hidrica ou restricdes térmicas extremas (tanto por frio quanto
por calor excessivo), ajudam a explicar os maiores valores de concentragdo de carbono nas
raizes (RCC) e taxa de renovagado radicular (RTR) nas regides tropicais, em contraste com

desertos, ecossistemas boreais e tundras. Nesse contexto, destacam-se variaveis associadas a
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vegetacdo, como a produtividade primaria liquida (NPP) e a altura média do dossel (CHT), que
apresentaram relagdes diretamente proporcionais com RCC e RTR, refletindo o papel da
estrutura e do vigor da vegetagdo sobre o investimento radicular. A evapotranspiragao (ET)
também emergiu como variavel relevante, indicando que fluxos intensos de 4gua e energia estao
associados a maior atividade e renovacao do sistema radicular em regioes de alta produtividade.

As altas taxas estimadas de coloniza¢dao micorrizica radicular (RMC) nos ecossistemas
tropicais e temperados sdo resultado de interagdes entre vegetagdo, fatores edaficos e
climaticos. Apesar do banco de dados do GRooT compilar dados gerais de colonizag¢do
micorrizica, predominam os dados de micorrizas arbusculares (Guerrero-Ramirez et al., 2021).

O sudeste asiatico e os ecossistemas boreais sdo conhecidos pela dominancia de plantas
hospedeiras para a colonizagdo (Read, 1991). No entanto, os demais ecossistemas aqui
apontados como regides com colonizagdo moderada a alta ndo apresentam essa dominancia, o
que sugere a forte influéncia das condigdes climaticas (temperatura e umidade) e edaficas (pH
do solo, disponibilidade de N, textura, por exemplo) (Soudzilovskaia et al., 2015).

Complementando esses achados, estudos anteriores indicaram que a diversidade
morfologica das raizes ¢ proporcionalmente maior, acompanhando a diversidade de plantas dos
ecossistemas, como, por exemplo, nos tropicos, onde os grupos filogenéticos ancestrais sao
mais preservados (Field et al., 2015; Kenrick & Crane, 1997; Ma et al., 2018).

Essas relagdes permitiram a evolucdo da morfologia das raizes para uma maior
adaptabilidade de duas formas: uma delas ¢ a associagdo com fungos micorrizicos, que diminui
a medida que o gradiente edafoclimatico entre as ecorregides se torna sazonalmente inospito
(temperado, boreal, tundra/desertos), assim como observado nos mapas de tragos funcionais
produzidos. A outra via € o investimento em raizes finas, o que melhora a exploracao do solo

por unidade de carbono utilizada, maximizando a eficiéncia na absor¢ao de nutrientes.
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Outro fator importante a ser considerado sdo as regides onde se observa a coincidéncia
espacial entre altos valores de colonizacdo micorrizica (RMC) e de respiragdo especifica das
raizes (SRR), dado seu papel central no ciclo do carbono do solo. Um dos principais processos
envolvidos nesse ciclo € o efluxo de CO: do solo, considerado o maior fluxo anual de carbono
da biosfera terrestre para a atmosfera (Raich & Schlesinger, 1992). No que se refere as raizes,
esse efluxo ¢ regulado predominantemente por dois processos metabolicos: a respiracao
autotrofica, responsavel pela oxidagdo de agucares gerados na fotossintese das folhas para
manutengdo e crescimento do tecido radicular, e a exsudagdo radicular, que corresponde a
liberagdo de compostos organicos soliveis no solo (Chapin et al., 2006; Kuzyakov &
Larionova, 2005). Embora a exsudac¢do em si ndo represente respiragao radicular, os compostos
exsudados tornam-se substrato para a atividade microbiana heterotréfica, que, ao mineralizar
esses compostos, contribui indiretamente para o aumento do efluxo de CO- (Bais et al., 2006;
de Vries et al., 2019; Hou et al., 2025; Tripathi et al., 2025). A taxa especifica de respiracao
radicular (SRR), tal como utilizada neste estudo, corresponde ao fluxo de CO: liberado pelas
raizes por unidade de massa seca e por unidade de tempo, mensurado geralmente em condigdes
controladas, sem contabilizar a respiragdo microbiana posterior a exsudacdo (Bardgett & Van
Der Putten, 2014; Lak et al., 2020).

As plantas podem alocar quantidades expressivas de carbono fotoassimilado para suas
raizes e simbiontes, e uma grande por¢ao deste carbono € respirada pelas raizes ou liberada no
solo por meio da exsudagdo da raiz (Jones et al., 2004). A contribuig¢ao da respiracado das raizes
para o fluxo total de CO: do solo atinge valores entre 40 e 50% (Bond-Lamberty et al., 2004;
Hanson et al., 2000), embora varie consideravelmente entre espécies de plantas e com outros
fatores como a disponibilidade de nitrogénio na raiz e no solo (Phillips & Fahey, 2007; Reich
et al., 2008) e a presenca e tipo de fungos micorrizicos colonizando as raizes (Martin & Stutz,

2004; Trocha et al., 2010).
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Ainda se sabe pouco sobre como a exsudagdo das raizes afeta a respiragdo do solo,
embora parte significativa das pesquisas mostre que a liberacao de exsudatos pode estimular a
atividade microbiana e a decomposicao da matéria organica, aumentando assim a perda de
carbono do solo em uma escala de ecossistema (Fontaine et al., 2004).

Adicionalmente, os elevados valores de SRR observados especialmente nos desertos
refletem padrdoes baseados na temperatura. A respiragdo do solo, seja autotrofica ou
heterotréfica (Carey et al., 2016; Rustad et al., 2000; Séez-Sandino et al., 2023; Wang et al.,
2014), responde principalmente a temperatura, padrao este estabelecido pelo modelo ajustado
(Figura 10). Uma vez que esse padrao térmico ¢ estabelecido, observa-se que, a medida que a
temperatura aumenta, a respiragdo também tende a se intensificar, o que explica as altas
projecdes de SRR em regides mais quentes. No entanto, a respiracdo nessas areas pode ser
fortemente limitada pela escassez de biomassa, tanto aérea quanto subterranea, o que requer
cautela na interpretagdo dos dados. Por outro lado, a tendéncia de reducdo da SRR em altas
latitudes (acima de 45°N), conforme evidenciado nos mapas de predigdo, pode estar relacionada
a curta duracdo da estagdo de crescimento, a menor atividade microbiana ¢ as baixas
temperaturas médias anuais. Esses fatores reduzem a demanda metabdlica das raizes e limitam
os fluxos de carbono abaixo do solo (Bardgett et al., 2005; W. Chen et al., 2013).

Considerando esses padrdes, ainda que o desempenho dos modelos ajustados nao tenha
sido elevado para todos os tragos, as métricas foram significativamente superiores as do modelo
nulo, o que justifica sua aplicagdo. O traco RTR ilustra bem essa condigdao: embora o RMSE
nao tenha diferido do modelo nulo, 0 MAE foi significativamente menor, revelando um ganho
preditivo médio, apesar da maior dispersdo dos erros. Essa diferenga metodologica entre
métricas ¢ amplamente reconhecida, sendo o RMSE mais sensivel a outliers, enquanto o MAE
oferece uma estimativa mais robusta do erro médio (Chai & Draxler, 2014). Além disso, RTR

foi o trago com menor nimero de amostras no banco de dados (n = 523), o que certamente
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contribuiu para sua maior incerteza. Dada essa limitagdo, reforca-se a necessidade de novos
esfor¢os para expandir a cobertura amostral e melhorar a qualidade das predi¢cdes para tragos
com baixa representatividade global.

Nesse sentido, o mapeamento do indice de dissimilaridade (DI) complementou as
andlises de predi¢ao ao indicar padrdes de extrapolagdo ambiental associados as areas de maior
incerteza dos modelos. Regides aridas e de altas latitudes, como o deserto do Saara, a Peninsula
Arébica, a Groenlandia e o norte do Canadd, apresentaram elevados valores de DI, refletindo
baixa representatividade amostral no espago ambiental de treinamento. De forma ainda mais
preocupante, ecossistemas tropicais altamente biodiversos, como a Amazonia e a bacia do
Congo, também apresentaram altos valores de DI para tragos como RMC, o que evidencia a
caréncia critica de dados nessas regides. Essa deficiéncia limita severamente a capacidade de
gerar informagdes cientificamente solidas (Meyer & Pebesma, 2021) para a compreensio dos
processos abaixo do solo e compromete a formulacdo de politicas publicas efetivas voltadas a
conservagao ¢ ao manejo sustentavel. A utilizagdo do DI como métrica adicional permitiu
identificar de forma explicita essas lacunas, refor¢ando a urgéncia de investimentos em
campanhas de amostragem direcionadas, especialmente na faixa tropical, para assegurar maior

robustez e aplicabilidade dos modelos globais de tragos funcionais de raizes.

4.3. Governanca bidtica e edafica dos tracos funcionais de raizes
As andlises de dependéncia parcial e a importancia relativa dos preditores reafirmam
que fatores bidticos (como altura do dossel - CHT, produgdo primaria liquida - NPP e
evapotranspiracao - ET) e edaficos (como a mineralogia do solo, pH, CTC e umidade do solo)
governam a distribui¢ao dos tracos funcionais de raizes estudados globalmente (Figura S5).
Além disso, preditores climaticos que expressam sazonalidade ou condi¢des extremas,

como BIO 13 e BIO 5, destacaram-se na explicagdo da distribuicdo dos atributos funcionais
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das raizes. Isso ocorre porque a sazonalidade influencia diretamente o funcionamento do solo,
modulando a disponibilidade de dgua e nutrientes ao longo do ano. Por exemplo, em regides
com estagdes secas bem definidas, a umidade do solo pode ser drasticamente reduzida durante
determinados periodos, afetando a atividade microbiana e a mineralizagdo da matéria organica
(Orchard & Cook, 1983). Esse processo, por sua vez, regula a liberagdo de nutrientes essenciais
as plantas, como nitrogénio e fésforo. Em ambientes onde a sazonalidade térmica ¢ elevada,
como nas zonas temperadas e boreais, o congelamento e o descongelamento do solo impactam
o turnover da matéria organica e os fluxos biogeoquimicos (Crowther et al., 2016; Knorr et al.,
2005). Assim, a variabilidade climatica sazonal cria pulsos de recursos e impde restrigoes
periddicas, moldando estratégias radiculares adaptativas como o aumento da taxa de renovagao
(RTR) em ambientes de alta instabilidade ou a alocagdo de carbono nas raizes (RCC) para
maximizar a absor¢do durante janelas de oportunidade favoraveis (Stuart Chapin et al., 2012).

Além disso, Freschet et al. (2017), ao analisarem um banco de dados de raizes finas,
encontraram uma forte relagdo entre as condi¢des edafoclimaticas e a distribuicao global das
raizes. Ainda sobre a sazonalidade, as raizes com comprimento especifico elevado tendem a
investir mais na sua morfologia para explorar o volume do solo, o que implica em estratégias
de retorno mais rapido (Eissenstat et al., 2000).

Isso pode ser util em ambientes mais frios (como ecossistemas temperados), onde as
taxas de absor¢ao de nutrientes pelas raizes sao menores (Chapin, 1974) e onde a forte
sazonalidade e o congelamento do solo podem levar a uma atividade microbiana do solo
heterogénea ou até interrompida por grandes periodos (Bardgett et al., 2005; W. Chen et al.,
2013). Essa tendéncia ¢ coerente com os elevados valores encontrados de RCC e RMC, por
exemplo, em habitats mais frios.

Essa relagao entre sazonalidade, atividade radicular e a distribui¢do de tragos funcionais

de raizes também tem implicagdes significativas para o ciclo do carbono no solo. Como o
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carbono do solo ¢ influenciado em pouco mais de 20%, dependendo da literatura (Brunner &
Godbold, 2007), pelas raizes, especialmente pelas raizes mortas, a RCC e a RTR tornam-se
fundamentais para uma compreensdo aprofundada dos compartimentos do carbono do solo
global.

Portanto, a analise desses fatores ¢ fundamental ndo apenas para entender a distribuigao
atual do carbono no solo, mas também para realizar calculos de or¢amento de carbono no
presente e fazer projecdes futuras. Por fim, é importante destacar as varidveis relacionadas ao
solo e como foram essenciais para o qrf extrair padroes na modelagem dos tracos funcionais de
raizes, especialmente para RMC e SRR.

Embora ndo tenham sido incluidas variaveis mais dinamicas, como P, que a literatura ja
estabelece com fortes relacdes com os tragos funcionais (Chapin, 1974; Jones et al., 2004;
Martin & Stutz, 2004; Phillips & Fahey, 2007), os dados mineralogicos carregam informagdes
relevantes sobre a génese e formacgdo dos solos. Além disso, esses dados foram baseados nas
classes de solos globais (Ito & Wagai, 2017).

Esses dois fatores fornecem informagdes integradas sobre o ambiente edafico. A
mineralogia, por exemplo, pode atuar como um indicador indireto da fertilidade quimica. Solos
com predominancia de minerais primarios geralmente estdo associados a materiais de origem
mais jovens, com maior concentracdo de bases trocaveis (Creamer et al., 2019; Singh, 2023).
Em contraste, solos com elevada concentracdo de 6xidos de ferro refletem maior grau de
intemperismo, indicando maior desenvolvimento pedogenético e melhor estrutura fisica
(Oades, 1988). Esse ¢ o caso dos Latossolos, amplamente distribuidos em regides tropicais
umidas, como o Brasil Central e a bacia do Congo. Nessas ecorregioes, a baixa fertilidade
natural ¢ compensada por estratégias adaptativas das plantas, como o investimento em raizes
finas, associagOes micorrizicas intensas e alta taxa de renovagao radicular, refletindo a interagao

entre condi¢des edaficas restritivas e elevada produtividade priméria (Yaffar et al., 2024).



1895

1896

1897

1898

1899

1900

1901

1902

1903

1904

1905

1906

1907

1908

1909

1910

1911

1912

1913

1914

1915

1916

1917

1918

1919

106

Por outro lado, as classes de solo sdo categorias que integram solos com caracteristicas
fisicas, quimicas, bioldgicas e morfolégicas semelhantes. Essa combinacdo de fatores ¢
potencialmente capaz de fornecer pistas sobre a paisagem, como o tipo de vegetagdo, e,
consequentemente, correlagdes com os tragos funcionais de raizes (como RMC e SRR).
Dependendo do solo, ele pode ser altamente dependente das raizes e de seus exsudados para

manter sua estrutura (Czarnes et al., 2000; Whalley et al., 2005).

4.4. Limitacoes e perspectivas futuras

O qrf ajustado aqui, apesar de apresentar desempenho superior ao modelo nulo,
recomenda-se cautela na utilizagdo dos dados. Os valores apresentaram erros grandes,
especialmente nos tragos com menor representatividade global, como o RMC e RTR. Como
mencionado anteriormente, os tropicos sdo heterogéneos e carecem de uma amostragem mais
densa, especialmente para os atributos com menor quantidade de amostras, devido a uma
diversidade de fatores ja discutidos neste estudo, como a quantidade de pesquisas e os métodos
onerosos por exemplo. Adicionalmente, os mapas de desvio padrao das predi¢cdes indicaram
que as maiores incertezas se concentraram nas regioes com menor densidade amostral, como
zonas éridas, areas tropicais e por¢des da Asia Central. Isso foi particularmente evidente nos
tracos RMC e RTR, que apresentaram ampla variabilidade preditiva nessas regides. Por outro
lado, areas com melhor cobertura de dados, como o norte do Canada e partes da Europa,
mostraram menor incerteza, sugerindo maior robustez das predi¢des nestas localidades

Aumentar essas amostras pode aumentar a acurdcia de modelagens futuras de tragos
funcionais de raizes. Além disso, os preditores utilizados carregam incertezas inerentes aos
processos de modelagem dos quais derivam, o que introduz incertezas nos mapas produzidos.
Os padrdes reproduzidos pelo modelo para as regides desérticas referentes ao SRR podem ter

sido impulsionados por isso, somado a falta de amostras nessas regides e pelos padrdes de
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temperatura. Além disso, ressalta-se a presen¢a de padrdes anomalos identificado ao norte do
Saara nas predigdes de RCC podem refletir limitagdes na cobertura de dados e na representagdo
ambiental, o que refor¢a a importancia de validagdes regionais mais detalhadas

Além dos tragos funcionais utilizados, ha tragos e métricas adicionais ndo considerados
aqui que podem capturar aspectos complementares das fungdes ecossistémicas do solo. O
avanco futuro com a modelagem desses tragos, a partir de um esfor¢o na composi¢ao de bancos
de dados, pode auxiliar na compreensdo da dindmica da rizosfera globalmente e avangar na sub-
representacdo deste compartimento tdo importante. Aumentar a representagao de tais tragos em
bancos de dados € um proximo passo importante e critico para quantificar a multifuncionalidade

da biodiversidade do solo.

5. Conclusiao

Este estudo representa um avango importante na compreensao dos tragos funcionais de
raizes em escala global, ao integrar informagdes que extrapolam a dimensao tradicional da
respiracdo. A combinagdo de tragos relacionados a dinamica e decomposic¢ao (RTR), associagao
microbiana (RMC), composi¢ao quimica (RCC) e fisiologia radicular (SRR) permitiu uma
avaliacdo mais abrangente dos processos ecossistémicos associados a rizosfera.

Os resultados evidenciaram a complexa interagdo entre as raizes e os fatores bidticos e
abioticos, ressaltando seu papel central na ciclagem de nutrientes e no fluxo de carbono no solo.
No entanto, a sub-representacao de dados em regides tropicais e aridas destaca a necessidade
de ampliar o esforco de amostragem e monitoramento nessas areas, o que € essencial para
reduzir as incertezas e aprimorar a capacidade preditiva dos modelos.

Avancos futuros devem priorizar a expansao e harmonizagao dos bancos de dados de
tragos funcionais, bem como a inclusdo de métricas adicionais que capturem aspectos

complementares das fungdes ecossistémicas subterraneas. Tais esforcos sao fundamentais para
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fortalecer a quantificagdo da multifuncionalidade da biodiversidade do solo em escala global e
apoiar politicas baseadas em evidéncias para o manejo e conservacdo dos ecossistemas

terrestres.
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Figura S1. Desempenho RFE para o quantile random forest nos diferentes subconjuntos de
preditores da concentracao de carbono nas raizes. p. = coeficiente de correlgdo de concordancia;
RMSE =raiz do erro quadratico médio; MAE = erro absoluto médio.
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Figura S3. Desempenho RFE para o quantile random forest nos diferentes subconjuntos de
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2416  Figura S5. Importancia relativa e frequéncia de sele¢do dos preditores mais importantes para o
2417  modelo quantile random forest na modelagem da concentracdo de carbono nas raizes (RCC),
2418  colonizacdo micorrizica das raizes (RMC), respiragdo especifica das raizes (SRR) e taxa de
2419  rotatividade das raizes (RTR) globalmente. Os niimeros a direita indicam a frequéncia de
2420  selegdo do preditor, e os quadrados coloridos representam a média da importancia relativa. PM
2421 = Material de origem.
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1. Introducio

Mudangas climéaticas futuras sdo esperadas e vao impactar os estoques de carbono
organico do solo (SOC) globalmente, reduzindo-os na maioria das regides (Crowther et al.,
2016; Garcia-Palacios et al., 2021; Knorr et al., 2005). No entanto, a magnitude do feedback
entre carbono do solo e clima permanece amplamente incerta (Bond-Lamberty & Thomson,
2010; Friedlingstein et al., 2006; Guo et al., 2020; Shukla et al., 2007).

Essa incerteza ¢ relevante, pois as emissdes de carbono do solo podem constituir um dos
principais impulsionadores das mudancas climdticas globais ao longo do século XXI
(Friedlingstein et al., 2022; Varney et al., 2020). Geralmente, as perdas de SOC sao
principalmente impulsionadas pela atividade microbiana (respiracdo heterotréfica — Rh), que,
combinada com a respiragdo radicular (respira¢do autotrofica — Ra), representa o fluxo global
de carbono do solo para a atmosfera (respiragdo total do solo - Rs) (Beer et al., 2010).

A Rs esta fortemente associada a temperatura (Bond-Lamberty & Thomson, 2010), € o
aquecimento do solo pode aumentar as perdas de SOC (Melillo et al., 2017; Soong et al., 2021).
No entanto, as respostas projetadas a longo prazo de Rs e Rh ao aquecimento ainda sao incertas
e varidveis entre as ecorregioes globais (Carey et al., 2016; Haaf et al., 2021; Leon et al., 2014).

Entre as principais incertezas na modelagem dos feedbacks entre SOC e clima estdo os
mecanismos complexos, processos e fatores que controlam as taxas de Rs e Rh em escala local
e global. Geralmente, Rs e Rh resultam da interagdo entre vegetacao, clima, atributos do solo e
microrganismos (Sdez-Sandino et al., 2023; Tang et al., 2020; Yao et al., 2021), todos os quais
podem ser impactados pelas mudangas climaticas.

Embora muitos fatores possam influenciar a respiragao do solo, a distribui¢do espacial
global existente de Rs e Rh ¢ frequentemente baseada apenas em covariaveis de clima e
vegetacao (Lu et al., 2021; Warner et al., 2019). Atualmente, os feedbacks entre SOC e clima

nao consideram satisfatoriamente as covariaveis que informam sobre as condi¢cdes ambientais
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do solo e processos, como a estrutura do solo, em parte devido a sua alta variabilidade espacial
e a disponibilidade restrita de dados.

Um estudo recente combinou processos em escala de poros, temperatura e teor de
umidade em sistemas simulados de espago poroso de solo homogéneo para projetar tendéncias
globais em Rh do solo (Nissan et al., 2023). No entanto, o solo ¢ um sistema complexo e
heterogéneo, e para melhorar a compreensdo de seu controle sobre a dindmica do C terrestre,
deve-se reduzir as lacunas de conhecimento nas conexdes entre propriedades do solo e
respiragdo do solo sob restrigdes especificas impostas por forcas externas (por exemplo,
vegetacdo e clima).

Portanto, pode-se esperar que as covaridveis relacionadas ao solo melhorem a
capacidade de identificar padrdes na variagao espaco-temporal de Rs global, bem como de Rh
e Ra. As propriedades do solo tém um efeito importante na regulacdo da persisténcia e
renovagao das reservas de SOC (Doetterl et al., 2015; Luo et al., 2016; Sulman et al., 2014),
com uma relagdo consistente entre C associado a minerais e contetido de argila + silte (Georgiou
et al., 2022).

No entanto, replicar esses efeitos em modelos preditivos ainda precisa ser melhorado. A
textura e a porosidade do solo estdo diretamente relacionadas a estrutura do solo e influenciam
o fluxo preferencial de agua nos solos (Franklin et al., 2021), bem como a atividade e o acesso
das comunidades microbianas ao SOC (Cable et al., 2008; Patel et al., 2021). As propor¢des
entre SOC e componentes de textura do solo poderiam, portanto, fornecer insights importantes
sobre a vulnerabilidade do C a mineralizacao e possiveis mudangas futuras nas taxas de Rs e
Rh.

Por exemplo, particulas de tamanho de areia tém baixa capacidade de interagir com a
matéria organica, ¢ menores propor¢coes de SOC / Areia devem se traduzir em maior

vulnerabilidade a mineralizagdo, implicando altas taxas de Rh associadas a solos arenosos.
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Estimativas de aumentos nas taxas de Rs até 2100 tém sido baseadas principalmente na relagao
entre Rs e a temperatura do ar (Jian et al., 2018). Em contraste, os efeitos associados da
precipita¢do, umidade do solo e entradas de biomassa em diferentes classes de textura do solo
ainda precisam de atencdo. Recentemente, outro estudo também correlacionou um modelo de
Rh baseado em processos e cendrios futuros projetados que consideraram apenas mudancgas na
precipitagdo e temperaturas (Nissan et al., 2023).

Assim, considerar a prote¢do do SOC por mecanismos de estabilizagdo fisica e quimica
deve melhorar as projecdes das futuras taxas de Rs e Rh sob condigdes de aquecimento. Embora
a prote¢ao do SOC esteja intrinsecamente relacionada as propriedades do solo, forcas externas
como a dindmica da vegetagdo e as condigdes climaticas podem atuar como reguladores desses
processos (Bond-Lamberty et al., 2004, 2018). Isso traz um alto grau de complexidade para as
predi¢des de mudancgas futuras e a analise dos feedbacks entre carbono do solo e clima. Por
exemplo, altos niveis atmosféricos de CO> e condi¢des de aquecimento podem aumentar a
producao de biomassa e impulsionar a entrada de C nos solos, a0 mesmo tempo em que
aumentam as taxas de Rh, o que pode diminuir os SOC (Ruehr et al., 2023).

Por um lado, temperaturas mais altas podem favorecer o crescimento da vegetacao e
aumentar as entradas de C no solo mais rapidamente do que as perdas de CO> do solo, mesmo
com o aumento nas taxas de respiragdo do solo. Isto resultaria em um cenario de feedback
climatico negativo. Alternativamente, condigdes em que as taxas de Rs e Rh aumentam mais
rapidamente do que as novas entradas de C nos solos a partir de matéria organica superficial
e/ou subterranea constituiriam um feedback positivo entre carbono do solo e clima, implicando
perdas adicionais de C do ecossistema (Bond-Lamberty & Thomson, 2010).

Feedbacks positivos ou negativos entre carbono do solo e clima sdao ambos possiveis,
mas podem variar substancialmente entre ecossistemas em todo o mundo, € continua sendo

desafiador prever suas zonas de ocorréncia mais provaveis. Curiosamente, todas essas



2516

2517

2518

2519

2520

2521

2522

2523

2524

2525

2526

2527

2528

2529

2530

2531

2532

2533

2534

2535

2536

2537

2538

2539

2540

137

dindmicas dependem das propriedades locais do solo e do desenvolvimento futuro do solo que
afetardo a permanéncia do SOC.

Além disso, uma anélise temporal da relagdo Rh/Rs, considerando as propriedades do
solo e fatores externos (por exemplo, vegetagdo e clima), deve fornecer importantes insights
sobre a dire¢do e magnitude das mudangas na dindmica do SOC com o aquecimento (Bond-
Lamberty et al., 2004, 2018) e, portanto, sobre o sumidouro de carbono terrestre geral (Ruehr
et al., 2023).

Algoritmos de aprendizado de maquina - ML como por exemplo, Random Forest,
proposto por Breiman (2001) sdo ferramentas poderosas para identificar relagdes lineares e ndo
lineares entre varidveis-resposta e multiplas varidveis explicativas e tém sido usados para
predizer atributos nas areas de ecologia e geociéncias em escalas globais (Lu et al., 2021;
Moreno-Martinez et al., 2018; van den Hoogen et al., 2019). Assim, o ML tem sido amplamente
utilizado para projetar a distribuicdo global passada e atual de Rs e sua relagdo com o clima e a
cobertura do solo (Lu et al., 2021; Stell et al., 2021; Warner et al., 2019; Zhao et al., 2017). No
entanto, ¢ fundamental considerar que a distribui¢do espacial das medi¢cdes de Rs e Rh ¢
variavel no tempo e no espago (Stell et al., 2021), o que pode influenciar significativamente as
predicdes e o desempenho dos modelos.

O banco de dados global mais recente sobre respiragao do solo, SRDB-V5, contém cerca
de 10.000 observagoes de Rs (Jian et al., 2021). Embora o SRDB-V5 ofereca menos dados
sobre Rh do que sobre Rs, algumas tentativas foram realizadas para projetar a distribuigao
espacial de Rh em nivel global (Hashimoto et al., 2015; Lu et al., 2021; Warner et al., 2019) e
suas dinamicas espago-temporais (Tang et al., 2020). Estes autores alcangcaram modelos com
coeficientes de determinagao variando de 0,6 a 0,8. Embora esses estudos oferecam insights
relevantes sobre a dindmica global da respiracdo do solo, os valores reportados parecem

inflacionados, possivelmente em fungdo do método adotado: considerar amostras temporais
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com as mesmas coordenadas tanto para o treinamento quanto para a avaliacdo pode
superestimar a real capacidade de generalizagdo do modelo. Ainda assim, o banco de dados
evidenciou o potencial de abordagens empiricas orientadas por dados.

Objetivou-se com este estudo explorar a influéncia da textura do solo na respiragdo do
solo global futura, Rs e Rh, sob cenarios de mudangas climaticas até o ano 2100, utilizando trés
cenarios de Caminhos Socioeconomicos Compartilhados (SSP1-2.6, SSP3-7.0 e SSP5-8.5). A
variavel textura do solo foi escolhida devido a sua importancia para a resposta da respiracao do
solo ao aquecimento (Haaf et al., 2021). Investigou-se o impacto da inclusdo ou exclusdo de
variaveis de textura do solo, como a quantidade de argila, sobre as estimativas de Rs e Rh.
Assim, os efeitos combinados das alteragdes climaticas e da textura do solo nas projecdes de

Rs e Rh até o ano de 2100 foram analisados.

2. Material e métodos
2.1. Dados de respiracao do solo e variaveis explicativas
Para explorar a distribui¢do espacial de Rs e Rh, utilizou-se o conjunto de dados SRDB-
V5 (Jian et al., 2021). O banco de dados foi filtrado para utilizar apenas medidas nao derivadas
de abordagens experimentais, como aquecimento do solo, mudangas na precipitacdo e areas
altamente perturbadas. Como resultado, restaram 3.288 observagdes para Rs e 832 para Rh

(Figura 1).
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Figura 1. Distribuicdo das amostras de respiracdo total do solo (Rs) e respiracao heterotrofica
(Rh) em diferentes ecorregides terrestres globais (a; Olson et al. (2001)) e um grupo de quatro
ecorregides (b; Ecossistemas Tropicais, Ecossistemas Temperados, Tundra e Boreal).

As bases de dados foram unificadas, ¢ harmonizadas, compreendendo variaveis
climéticas (19 bioclimaticas), vegetacao (NPP) e solo, incluindo textura (argila e areia), carbono

organico do solo, minerais de argila (ilita, mica, vermiculita, 6xidos de Fe), capacidade de troca

de cations (CTC) e pH (Tabela 1).
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2572  Tabela 1. Banco de dados de varidveis explicativas inicial usado para modelar a respiragao
2573  global total do solo e a respiracdo heterotrofica.
Clima
BIO 1 Temperatura média anual BIO 8 - Tempergmra média do BIO 15 - Sellzgnaljdade da
trimestre mais chuvoso Precipitacao
BIO 2 - Amplitude média didria BIO 9 - Temperatqra média do BIO 16 - Preglpltagao do trimestre
trimestre mais seco mais chuvoso
BIO 3 - Isotermalidade BIO IQ - Temperqtura média do BIO 17 - Prec1p1tagao do trimestre
trimestre mais quente mais seco
BIO 4 - Sazonalidade da BIO 11 - Temperatura média do BIO 18 - Precipitagdo do trimestre
temperatura trimestre mais frio mais quente
BIO 5 - Teﬂmpergtura Maéxima do BIO 12 - Precipitagiio Anual BIO 19 - Prec1p.1ta(;2.10 do trimestre
Més Mais Quente mais frio
BIO 6 - Temperatura minima do BIO 13 - Precipitagdo do més
més mais frio mais chuvoso )
BIO 7 - Amplitude anual de BIO 14 - Precipitagdo do més )
temperatura mais seco
Organismos
NPP - Produtividade Primaria Liquida
Solo / MO
Argila - Concentragao de argila SOC- Coni:eptragao de carbono SOCS / Argila
orgénico do solo
Areia - Concentracgdo de areia SOCD - D? ns idade de carbono SOC / Areia
organico do solo
SOCS — Estoque de carbono SOCS / Arcia SOC / Argila
orgénico do solo
Illite / mica / vermiculita / Oxido CTC - Capacidade de troca de H
Fe cations P
2574
2575 Foram utilizadas variaveis de clima e NPP do presente (1981-2010) e de diferentes
2576  periodos futuros (2011-2040, 2041-2070, 2071-2100), obtidas do banco de dados CHELSA 2.1
2577  (Karger et al., 2017). As variaveis bioclimaticas ¢ NPP estdo disponiveis para trés diferentes
2578  cenérios de Caminhos Socioecondmicos Compartilhados (SSP) selecionados (SSP1-2.6, SSP3-
2579 7.0 e SSP5-8.5), representando trajetorias socioecondmicas globais futuras contrastantes. O
2580  SSP1 (2.6) prevé um mundo sustentavel com baixas emissdes e uso de energia limpa; o SSP3

2581  (7.0) representa um mundo fragmentado com baixa cooperacdo internacional e emissdes
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moderadas; e o SSP5 (8.5) retrata uma projecdo na qual o mundo ¢ focado no crescimento
econdmico rapido com alta dependéncia de combustiveis fosseis, resultando em altas emissoes
de gases de efeito estufa (O’Neill et al., 2014).

Visando descrever melhor a incerteza das proje¢des, foram utilizados dados climaticos
de cinco Modelos de Sistema Terrestre (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR, MPI-ESM1-2-HR,
MRI-ESM2-0, UKESM1-0-LL) do banco de dados CHELSA 2.1. Esses modelos representam
a distinta sensibilidade climatica de equilibrio entre os modelos disponiveis no CMIP6
(Warszawski et al., 2014).

Os tipos de argila do solo foram derivados de Ito & Wagai (2017), selecionando-se os
mapas globais de ilita/mica, vermiculita e 6xidos de Fe. Os mapas globais de contetdo e
estoques de carbono organico do solo, textura do solo, CTC e pH a 0-30 cm de profundidade
foram derivados do SoilGrids 2.0 (Poggio et al., 2021). Essas varidveis foram selecionadas
devido a importancia da distribuicdo do tamanho das particulas do solo para a respiracdo do
solo, contetido e estoques de carbono (Doetterl et al., 2015).

Os mapas de estoques ou densidade atuais de SOC tém alta correlacao com a respiragao
do solo e podem ser uma variavel-chave. No entanto, ndo existem dados de SOC disponiveis
para cenarios futuros, o que limita o uso desses mapas para predizer taxas futuras de respiracao
do solo. Foram calculadas novas variaveis para compreender as relagdes, a partir de razdes entre
os mapas. As divisdes consistiram nas relagdes entre a concentragio de SOC (dg kg™') e areia
ou argila (SOC / Areia; SOC / Argila), as relagdes entre densidade de SOC (hg m>; SOCD) e
areia ou argila (SOCD / Areia; SOCD / Argila), e o estoque de SOC (t ha'; SOCS) com areia e
argila (SOCS / Areia; SOCS / Argila). SOC / Areia foi considerada como um proxie da
vulnerabilidade do carbono do solo a mineralizagdo, enquanto SOC / Argila foi considerada um
indicador do potencial dos solos para proteger o carbono organico contra

decomposi¢ao/mineralizacao.
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Consequentemente, valores elevados de SOC / Areia ou SOC / Argila podem estar
associados a areas com alto teor de SOC juntamente com baixo teor de areia ou alto teor de
argila e solos organicos em areas de solos alagados. Assim, as razdes SOC / Areia ou SOCS /
Areia poderiam ser altas em solos onde a mineralizagdo do SOC seria prejudicada pela prote¢ao

dos minerais argilosos ou pela falta de oxigénio, respectivamente.

2.2. Predicao e avaliacio do modelo

O modelo quantile random forest - qrf (Meinshausen, 2017) foi utilizado para mapear o
Rs e Rh globais presentes e futuros. A vantagem desse algoritmo ¢ que ele permite a
quantificagdo de quantis e desvios padrdo dos valores médios/medianos preditos. Para isso,
aplicou-se uma abordagem em trés etapas. Primeiro, foram mapeados os Rs e Rh presentes
utilizando todas as covariaveis estaticas e dindmicas.

Antes de obter as predi¢des do modelo, o banco de dados inicial foi filtrado para remover
uma de cada duas variaveis explicativas que apresentavam alta correlagdo (correlagdo de
Spearman > |0,95)), e foi aplicado o recursive feature elimination (RFE) para selecionar apenas
as variaveis mais importantes. Os resultados do RFE sdo puramente matematicos, nesse
contexto, aplicou-se um critério de perda maxima de desempenho de 4% (erro absoluto médio
— MAE) (Moquedace et al., 2024; Siqueira et al., 2023, 2024). Esse limite permitiu descartar
variaveis que contribuiam pouco para o desempenho do modelo.

Para fins de comparacao do impacto dessas variaveis na distribui¢do espacial, foram
construidos mapas do presente utilizando tanto as variaveis selecionadas pelo RFE e o critério
de desempenho, quanto todas as covariaveis (dinamicas e estaticas). Infelizmente, o uso de
todos os mapas de propriedades do solo para prever Rs e Rh futuros foi limitado, pois varidveis
de solo mais dinamicas, como CTC e pH, ndo estao disponiveis para cenarios futuros. Portanto,

o modelo utilizado para prever dados futuros ndo incluiu essas variaveis no treinamento.



2632

2633

2634

2635

2636

2637

2638

2639

2640

2641

2642

2643

2644

2645

2646

2647

2648

2649

2650

2651

2652

2653

2654

2655

2656

143

O processo de selecao de variaveis foi aplicado somente para Rs, ja que ele contém mais
amostras, e utilizou-se as mesmas varidveis para a predicdo de Rh, o que permitiu comparar as
dindmicas futuras de Rs e Rh. Para predi¢des futuras de Rs e Rh, foi aplicado o modelo
construido para o presente, mas direcionado por covaridveis ambientais projetadas para
cenarios futuros. Assim, foram produzidos dados espacialmente explicitos de Rs e Rh futuros
para trés periodos (2011-2040, 2041-2070, 2071-2100), sob os trés cenarios SSP (SSP1-2.6,
SSP3-7.0, SSP5-8.5) e cinco modelos climaticos (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR, MPI-
ESM1-2-HR, MRI-ESM2-0, UKESM1-0-LL).

Para examinar a influéncia das propriedades do solo nas predi¢des de Rs e Rh, todo o
processo foi repetido, incluindo (+Soil) e excluindo variaveis do solo (-Soil) tanto para o
presente quanto para o periodo de 2071-2100 no cenario SSP5-8.5 e nos cinco modelos
climaticos descritos acima. Essa ultima etapa permitiu testar a influéncia das propriedades
pedoldgicas nas estimativas de Rs e Rh. A analise de dependéncia parcial também foi aplicada
para identificar o efeito individual de cada variavel selecionada nos modelos de Rs e Rh (Warner
etal., 2019).

Para testar o desempenho dos modelos, os dados foram divididos em dois conjuntos:
um para treinamento, com validacdo cruzada repetida 10 vezes em 10 folds (80%), e outro para
teste independente (20%). O processo de modelagem foi conduzido de forma a garantir que
amostras com as mesmas coordenadas, ou seja, dados temporais de respiragdo do solo em um
mesmo ponto, ndo se misturassem entre os folds (validacao cruzada) e entre a separacao de
treino e teste. Adicionalmente, o desempenho do modelo foi analisado sem essa condigao
aplicada.

Além disso, calculou-se um modelo nulo para comparagdes com o desempenho geral
do modelo (Moquedace et al., 2024; Siqueira et al., 2023). Para contornar o possivel problema

de resultados otimistas ou pessimistas devido a aleatoriedade na separacao de treinamento e
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teste, o processo foi repetido 100 vezes, variando os conjuntos e gerando assim a média € o
desvio padrao associados as métricas de desempenho: erro absoluto médio (MAE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE), coeficiente de determinagio (R?) e coeficiente de correlacio
concordante (pc).

Para obter as predi¢des e criar os mapas, um modelo final foi ajustado para Rs e outro
para Rh com todas as amostras para o presente, sendo entdo aplicado para projetar os cenarios
futuros. Dessa forma, utilizou-se a valida¢do cruzada repetida (10 vezes) com 10 folds e com
condicionamento espacial, impedindo que locais com mais de uma amostra fossem divididos
entre os folds de treinamento. Para as predi¢des de Rs e Rh, foram calculados a média, o
coeficiente de variagdo (CV), a mediana (quantil 0,50, q0.5), o quantil 0,25 (q0.25) e o quantil
0,75 (q0.75), bem como os limites inferior e superior de um intervalo de predicao de 50%.

Complementarmente, a diferenca da respiragao heterotrofica do solo (ARh), definida
como a subtragdo entre os mapas futuros (2071-2100) e os mapas do presente (ARh = futuro —
presente), foi estratificada em classes de variagdo da temperatura média anual (ABIO1) e do
teor de argila. Para cada classe, foram calculadas as médias de ARh e os respectivos intervalos
de confianca de 99%, estimados por meio do método bootstrap percentilico ndo-paramétrico.
Esses intervalos foram definidos pelos percentis 0,5% e 99,5% da distribuicdo empirica das
médias reamostradas.

Toda a computagdo foi realizada usando R (R Core Team, 2025), com auxilio dos
pacotes caret (Kuhn, 2022), DescTools (Signorell, 2023), doParallel (Microsoft Corporation &
Weston, 2022), exactextractr (Baston, 2022), ggplot2 (Wickham, 2016), ggpubr (Kassambara,
2023), parallelly (Bengtsson, 2023), quantregForest (Meinshausen, 2017), rfUtilities (Evans &
Murphy, 2015), sf (Pebesma, 2018), terra (Hijmans, 2023), tmap (Tennekes, 2018) e mdsFuncs

(Fernandes Filho et al., 2021). Todo o cédigo analitico esta disponivel em [url - GitHub].



2681

2682

2683

2684

2685

2686

2687

2688

2689

2690

2691

2692

2693

2694

145

Tanto os resultados presentes quanto futuros de Rs, Rh e a razdo Rh/Rs foram
estratificados nas 14 ecorregides terrestres globais (Olson et al., 2001), mas a dinamica temporal
dessas varidveis foi discutida apenas com as ecorregides agrupadas (Ecorregides Tropicais,

Ecorregides Temperados, Tundra e Boreal; Figura 1).

3. Resultados
3.1. Efeitos de overfitting em projecoes de Rs e Rh
As projecdes com restrigdes de geolocalizagdo das observagdes de Rs e Rh no processo
de validagdo cruzada (se¢do 2.2) exibiram desempenho relativamente baixo para Rs (p.= 0,49;
R? =0,28; RMSE = 420,07 gC m™ ano™'; MAE =299,7 gC m? ano™'; RMSE nulo = 490,6 gC
m2 ano™'; MAE nulo =364,9 gC m? ano) e Rh (p. = 0,49; R? = 0,18; RMSE = 246,0 gC m™
ano’'; MAE = 185,6 gC m ano™'; RMSE nulo = 261,6 gC m ano™'; MAE nulo = 195,5 gC

m2 ano™!) (Figura 2).
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Figura 2. Desempenho do quantile random forest para modelar a respiragao global total do solo
(Rs) e a respiragdo heterotréfica (Rh). Esses resultados sao de 100 execugdes do modelo, nas
quais foram realizadas a separagdo aleatoria das amostras em treinamento (80%) e teste (20%).
Quadrados coloridos indicam valor médio.

Comparativamente, as projecdes com validag¢do cruzada padrao (ignorando a restri¢ao
de geolocalizagdo) resultaram em desempenho aparentemente inflado dos modelos na predi¢ao

de Rs (pc = 0,90; R? = 0,65; RMSE = 292,0 gC m™? ano’!; MAE = 190,0 gC m? ano’';

RMSE nulo =490,6 gC m™ ano™'; MAE nulo =365,8 gC m?ano!) e Rh (p.=0,91; R>=0,61;
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RMSE =162,7 gC m? ano’'; MAE = 111,4 gC m? ano’’; RMSE nulo =261,5 gC m? ano’;
MAE _nulo = 193,6 gC m? ano™).

Estes resultados sugerem que os processos de modelagem anteriores de respiragdo do
solo, que utilizaram a base de dados do SRDB, tanto a versdo 5 quanto as anteriores (Hursh et
al., 2017; Lu et al., 2021; Stell et al., 2021; Tang et al., 2020; Warner et al., 2019), alcancaram
resultados otimistas devido ao vazamento de dados de mesma coordenada, produzindo um
efeito de overfitting e mascarando incertezas e erros relativos a capacidade real de generalizacao
do modelo. Detalhes adicionais sobre o desempenho da modelagem sdo apresentados na Figura
2.

O resultado do RFE apontou 26 variaveis para explicar Rs (Figura S1); no entanto, apds
aplicar o critério de aceitacdo baseado na perda de desempenho, as variaveis mais importantes
selecionadas, em ordem de importancia, foram NPP, BIO 12, BIO 4, BIO 3, BIO 6, BIO 13,
BIO 19, BIO 1, Argila e CTC (Tabela 1). Embora os modelos de aprendizado de méaquina
possam identificar padrdes relevantes, as covariaveis selecionadas podem ser insignificantes se
nao forem parametros interpretaveis relacionados aos fatores de formacao do solo (Wadoux et
al., 2020).

Baseando-se no conhecimento tacito, decidiu-se manter a variavel SOC / Areia, expressa
em hectogramas de C/kg de areia (hgC kg™! areia; 1 hg = 0,1 kg), os tipos de argila e pH que
estavam entre as 26 primeiras variaveis selecionadas pelo RFE. E importante destacar que o
tipo de argila, pH e a relacdo SOC / Areia ndo atingiram o limite de 4%. No entanto, ¢ bem
estabelecido que todas essas varidveis estao diretamente ou indiretamente ligadas a protecao
mineral da matéria organica do solo contra a decomposicao (Dexter et al., 2008; Georgiou et

al., 2022).
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3.2. Rs e Rh presentes e principais fatores
As predi¢des de Rs e Rh para o presente sdo apresentadas na Figura 2, ilustrando o uso
de todas as covariaveis (Figura 2a e Figura 2¢) e do modelo com filtro de variaveis projetado
para simular cendrios futuros (Figura 2b e Figura 2d). De modo geral, as predi¢cdes para Rs e
Rh mostraram semelhancas entre os dois métodos, com taxas mais altas de respiracdo do solo

nos tropicos e taxas mais baixas em altas latitudes.
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Figura 2. Distribuicao global da respiracao do solo - Rs (a, b) e da respiracao heterotrofica - Rh (¢, d) com base em dados historicos/presentes. Os mapas
do lado esquerdo (a, ¢) representam os Rs e Rh usando todas as variaveis de solo disponiveis (26 variaveis) e os mapas do lado direito mostram os Rs e

Rh obtidos usando o subconjunto selecionado de covariaveis (8 variaveis).
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Os valores especificos para varias ecorregides estao detalhadas na Tabela S1. Os valores
globais de Rs e Rh para o presente, utilizando todas as variaveis, foram de 106 PgC ano™! e 60
PgC ano™!, respectivamente. O modelo final resultou em 91,9 PgC ano™! para Rs (q0.25 = 54,8
e q0.75 =120,2 PgC ano™!) e 58,0 PgC ano™! para Rh (q0.25 = 34,8 € q0.75 = 73,5 PgC ano™).

No entanto, o0 modelo que incorporou todas as covaridveis estimou valores elevados de
Rs em algumas regides aridas, que exibiram padrdes semelhantes aos das regidoes Tropicais.
Além disso, esse mapa mostrou valores mais baixos de Rh e uma distribui¢do espacial distinta,
apresentando alguns hotspots com valores mais altos de Rh. Por exemplo, regides no sul do
Brasil, Africa e América Central apresentaram localmente valores mais altos de Rh.

Também foram observados aumentos consideraveis na incerteza para altas latitudes e
regides aridas em ambos os modelos (Figura 3 e Figura 4). A média global da razdo Rh/Rs ficou
em 0,62 para o modelo final, com o valor mais baixo observado na Tundra (0,54) e o mais alto

em desertos (0,87; Tabela S1).
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Figura 3. O coeficiente de variacdo (CV%) representa a incerteza na predi¢do da respiracao
total anual do solo (a) e da respiragdo heterotréfica do solo (b) a partir do modelo usando todas
as 26 covariaveis.
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Figura 4. O coeficiente de variacdo (CV%) representa a incerteza na predi¢do da respiracao
total anual do solo (a) e da respiracao heterotrofica do solo (b) a partir do modelo final usado
para prever cenarios futuros usando 8 covaridveis.

O modelo que utilizou todas as covariaveis indicou que temperatura, precipitacao, NPP
e propriedades do solo, como argila, CEC e pH, tiveram uma influéncia substancial em Rs e Rh
(Figura 5 e Figura 6). temperatura, precipitacao, NPP e contetido de argila foram positivamente
correlacionados com Rs, enquanto illita/mica, CEC e pH exibiram relagdes inversamente

proporcionais. Para Rh, os resultados indicaram uma associacao mais fraca com temperatura,

sendo que precipitacao, argila, CEC e pH foram as variaveis mais expressivas.
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numeros em vermelho representam a importancia relativa da variavel para o modelo final, para
mais detalhes sobre as varidveis consultar a Tabela 1.
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3.3. Taxas futuras de respiracio do solo
Foi encontrado que o Rs global até 2100 pode variar de 56,0 (quantil 0.25) a 128,6 PgC
ano™! (quantil 0.75; Figura 7), com uma média de 96,2 PgC ano™!, e um Rh futuro variando de
35,2 (quantil 0.25) a 76,3 PgC ano™! (quantil 0.75), com uma média de 59,8 PgC ano'. Sob o
cenario SSP5-8.5 (forgante radiativa de 8,5 W m™ até o ano 2100), o Rs e Rh podem atingir até
97,6 ¢ 60,6 PgC ano™!, respectivamente, enquanto no cenario SSP1-2.6 (forcante radiativa de
2,6 W m™ até o ano 2100), espera-se que o Rs aumente para 94,1 e Rh para 58,2 PgC ano ! em

2100.
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Figura 7. Valores médios e quantis anuais atuais e futuros (q0.25 e q0.75) da respiracao total
do solo (Rs; a) e respiragdo heterotrofica do solo (Rh; b) de 2011-2040 a 2071-2100 nos cenarios
de Caminhos Socioecondmicos Compartilhados (126, 370, 585). Os valores médios e quartis
representam os valores médios de cinco modelos climaticos (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR,
MPIESM1-2-HR, MRI-ESM2-0, UKESM1-0-LL). Os quadrados coloridos indicam os valores

médios.

Globalmente, tanto Rs quanto Rh exibiram aumentos acentuados em direcao as altas

latitudes e tenderam a diminuir nos tropicos umidos (Figura 9). As projecdes do SSP5-8.5

indicaram que Rh deve aumentar na Tundra (+50,2%) e na regido Boreal (+19,3%), enquanto

taxas inalteradas ou ligeiramente decrescentes de Rs e Rh (-1,7%) podem ser esperadas para os

tropicos até 2100 Figura 9b).
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Figura 9. Distribui¢do global da respiracao do solo (Rs) e da respiracao heterotrofica (Rh) para
o presente (a) e as mudangas projetadas (ARs e ARh) do presente para o periodo 2071-2100 (b).
As mudangas espaciais em Rs e Rh representam os valores médios dos cendrios SSP1-2.6 ¢
SSP5-8.5 para o ano 2100 e de cinco modelos climaticos (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR,
MPI-ESM1-2-HR, MRI-ESM2-0, UKESM1-0-LL). Os graficos de densidade (linha vertical =
valores médios) mostram a distribuicdo de Rs e Rh para os cenarios presente e futuro SSP1-
2.6, SSP3-7.0 e SSP5-8.5 (c).

Com base nas razdes Rh/Rs, evidenciou-se que Rh aumentard mais do que Rs em
cenarios de alta emissdo, com aumentos marcados (média de 0,54 para 0,62 globalmente) nas
razdes Rh/Rs em regides secas da Asia e, particularmente, na Tundra (Figura 10). No entanto,

as razoes Rh/Rs devem apresentar uma redugdo nas regides boreais e Tropicais, sem mudangas

generalizadas evidentes esperadas para as regioes Temperadas. Essas mudangas na razao de
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2819  fluxo sdo diagnosticas de um feedback climatico acelerado, a medida que o carbono do solo

2820  armazenado ha muito tempo ¢é mineralizado para a atmosfera (Bond-Lamberty et al., 2018).
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Figura 10. Mudangas espaciais na relacdo Rh/Rs (A) para o cendrio SSP1-2.6 e o cenario SSP5-8.5 desde o presente até 2071-2100. Todos os mapas
representam os valores médios de cinco modelos climaticos (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR, MPI-ESM1-2-HR, MRI-ESM2-0, UKESM1-0-LL). Os
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3.4. Principais fatores que impulsionam as mudancas futuras em Rs e Rh

A produtividade primdria liquida (NPP), a precipitagdo, a temperatura e o teor de argila
mostraram o efeito mais forte tanto em Rs quanto em Rh (Figura 5 e Figura 6). No entanto,
esses fatores exerceram efeitos especificos em cada componente da respiragdo do solo. Assim,
Rs tende a diminuir quando as temperaturas sdo superiores a 26 °C, enquanto Rh tende a
aumentar.

Além disso, a precipitagdo foi positivamente correlacionada com ambos Rs e Rh até
1.000 mm, com uma subsequente diminuicdo até alcancar 2.000 mm, onde tendeu a se
estabilizar. A NPP teve uma relacdo positiva constante com ambos Rs e Rh, mas essas variaveis
ndo responderam a niveis de produtividade acima de 1.700 gC m™ ano™! (Figura 5 e Figura 6).

O teor de argila exibiu uma influéncia ligeiramente mais forte em Rh em relacdo a Rs,
enquanto as razdes SOC / Areia ndo tiveram influéncia significativa em Rs, mas ajudaram a
explicar a variagdo em Rh (Figura 6). Para o periodo considerado até 2100, projeta-se que a
temperatura (BIO 1) aumente em todos os cenarios (Figura 11), com valores mais altos na
Tundra (+8,9; 5,6 a 11,6 °C) e nas regides Boreais (+7,4; 6 a 8,8 °C), Temperadas (+5,7; 3,7 a
6,9 °C) e Tropicais (+4,4; 3,6 a 5,4 °C).

Além disso, as mudancas na precipitagao (BIO 12) tém maior probabilidade de serem
positivas na Tundra (112; 55 a 260 mm) e na regido Boreal (82; 27 a 192 mm). Por outro lado,
as projecdes indicam uma maior variabilidade para outras regides, com diminui¢gdes ou
aumentos na precipitacdo nas regioes Tropicais (37; -315 a 371 mm) e Temperadas (40; -50 a
196 mm).

Em termos de crescimento das plantas, os dados sugerem variacdes predominantemente
positivas na NPP (gC m? ano™!), na Tundra (336; 193 a 492,2) e na regido Boreal (347; 174 a
517,6), enquanto mudangas tanto negativas quanto positivas podem ocorrer nas regides

Tropicais (40,9; -200 a 275) e Temperados (143,1; -32,2 a 385).
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Figura 11. Mudangas futuras na temperatura média anual (A BIO 1), precipitagdo média anual
(A BIO 12) e produtividade primaria liquida (A NPP) do presente até o periodo 2071-2100 para
os cenarios SPP1-2.6, SPP3-7.0 e SSP5-8.5. A linha em vermelho indica limite entre aumento
ou reducdo para as varidveis e os quadrados coloridos representam valores médios.

Geralmente, o teor de argila e as razdes SOC / Areia tiveram uma influéncia mais forte
nas mudangas projetadas para Rh do que para Rs (Figura 5 e Figura 6). Estimou-se um aumento
de cerca de 110 gC m™ ano™! em Rs para teores de argila variando entre aproximadamente 200
até 400 g kg! solo, apds o que Rs diminuiu (Figura 5). Para Rh, projetou-se um aumento médio
de cerca de 150 gC m™ ano™! a medida que o teor de argila aumentou de cerca de 300 até 500 g
kg-! solo (Figura 6).

Além disso, a maior variacio em Rh como funcdo das razdes SOC / Areia seria
observada para valores menores que 5 hgC kg™! areia, representando 4reas com solos arenosos
e/ou uma combinag¢do de alto teor de areia e baixos estoques de SOC. Abaixo desse limite, uma
diminuic¢do de 1 unidade nas razdes SOC / Areia levaria a um aumento de até 2 vezes em Rh
(Figura 6).

Sob as condi¢des climdticas atuais, estimaram-se valores menores de Rs (91,9 PgC ano

) e Rh (58,0 PgC ano!) ao considerar variaveis de solo em comparagdo com as mesmas

projecdes obtidas sem elas (Rs = 100,3 PgC ano™!; Rh = 71,3 PgC ano™'), conforme mostrado
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na Figura 12. Da mesma forma, observou-se estimativas menores para Rs (97,6 PgC ano™!) e
Rh (60,5 PgC ano™) ao incluir variaveis de solo sob o clima futuro (2071-2100), enquanto essas
estimativas eram cerca de 105,3 PgC ano™! para Rs e 77,3 PgC ano™! para Rh quando ndo

limitadas por propriedades do solo (Figura 12).
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Figura 12. Respiragdo global total do solo (Rs) e respiragdo heterotrofica (Rh) do presente e
para o periodo 2071-2100 modelada na auséncia (-solo) e na presenca de propriedades do solo
(+solo) (a). Os valores para 2071-2100 representam os valores médios de Rs e Rh do cenario
SSP5-8.5 e cinco modelos climaticos (GFDL-ESM4, IPSL-CM6A-LR, MPI-ESM1-2-HR,
MRI-ESM2-0, UKESM1-0 -LL); mudangas projetadas na respiragdo heterotréfica (A Rh) em
relacdo a variagdo da temperatura média anual (A BIO 1) do presente até o periodo 2071-2100
(b), e aos intervalos de contetido de argila (c). As barras verticais representam os limites do
intervalo de confianga de 99% estimado por bootstrap percentilico. Os quadrados coloridos
representam os valores médios.

Além disso, incluir varidveis de solo reduziu a variabilidade entre os modelos (Figura
12a), e as variaveis de solo podem moderar o efeito previsto do aquecimento em Rbh,

especialmente onde se espera que as temperaturas médias aumentem mais de 8,0 °C (Figura
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12b). As projecdes indicam uma reducao consistente em Rh com o aumento do teor de argila,
especialmente em solos com teores acima de 200 g kg (Figura 12c). Por outro lado, a
modelagem sem propriedades do solo superestimou sistematicamente Rh para solos com teor
de argila abaixo de 400 g kg! solo ou acima de 500 g kg™ solo (Figura 12c). Esse padrio é

consistente com a relagdo entre argila e Rh (Figura 5 e Figura 6).

4. Discussiao
4.1. Restricoes e fatores desencadeantes da respiracio do solo em ecorregioes no futuro

Estimativas anteriores de respiracdo do solo (Rs) global, baseadas em modelos
orientados por dados, variaram de 68,0 a 101 PgC ano™' (Hashimoto et al., 2023), e um dos
estudos mais recentes sobre respiragdo heterotrofica (Rh) global relatou um fluxo de 53,4 PgC
ano™! (Stell et al., 2021). As estimativas globais encontradas para Rs (91,6 PgC ano™!) e Rh (57,9
PgC ano!) estdo dentro dos intervalos reportados na literatura.

Além disso, os resultados corroboram estudos anteriores que indicam uma diminuigao
significativa de Rs em ecorregidoes Tropicais e Subtropicais € um aumento significativo em
regioes Boreais e articas entre 1987 ¢ 2016 (Lei et al., 2021). A disponibilidade de dgua ¢ um
fator fundamental na regulacdo do feedback entre carbono e clima em condi¢des de
aquecimento (Quan et al., 2019), e uma redugdo geral em Rs e Rh nos tropicos ¢ provavelmente
relacionada a proje¢do de declinio da precipitacao em algumas areas (Figura 9 e Figura 11).

Na verdade, a precipitagdo média anual (BIO 12) foi um dos principais fatores
explicativos da distribui¢do espacial de Rs em nosso conjunto de dados (Figura 5), e resultados
experimentais anteriores mostraram reducdes de Rs de até 45% sob condigdes de seca (Singh
etal.,2021; Zheng et al., 2021). Contudo, ¢ importante destacar isto pode variar, pois as regides

Tropicais abrangem ecossistemas diversos com diferentes tipos de solo e microclimas.



2914

2915

2916

2917

2918

2919

2920

2921

2922

2923

2924

2925

2926

2927

2928

2929

2930

2931

2932

2933

2934

2935

2936

2937

2938

164

Observou-se que Rh também pode aumentar em certas areas, como as terras baixas e as
maiores altitudes da Amazonia brasileira (Figura 9b). Isso corrobora resultados in situ que
indicaram aumentos significativos em Rh em resposta ao aquecimento experimental do solo em
uma floresta Tropical de planicie no Panama (Nottingham et al., 2020).

Assim, os niveis geralmente reduzidos de Rs em areas Tropicais (Figura 9b) podem ser
mais problematicos do que parecem (Hartley et al., 2021): aumentos de temperatura e redugdes
de precipitacdo espacialmente acoplados devem reduzir Rs ndo apenas devido a menor
mineralizagdo microbiana de SOC, mas também devido a menor disponibilidade de dgua que
prejudica o crescimento da vegetacao (Doughty et al., 2015).

Andlises histdricas indicaram uma diminui¢cdo na resiliéncia de florestas Tropicais,
aridas e Temperados associada a limitacdo de agua e variabilidade climatica (Forzieri et al.,
2022). Isso ¢ preocupante, pois a biomassa viva armazena proporcionalmente mais carbono
com a diminuicao da latitude, e ¢ muito improvéavel que a mortalidade de arvores sob seca
favoreca o armazenamento de SOC (McDowell et al., 2018; Yu et al., 2022).

Contrariamente a tendéncia geral, os resultados encontrados também sugerem uma
reducdo de Rs ¢ Rh em areas umidas Tropicais da Africa Central, onde se espera um aumento
na precipitagdo e temperatura médias anuais. As areas imidas da Africa Central abrigam uma
das maiores areas de turfeiras Tropicais do mundo, que armazenam grandes quantidades de
carbono (Crezee et al., 2022), e aumentos de temperatura associados ao rebaixamento do nivel
freatico podem promover a aeracao do solo e facilitar a decomposicao de SOC nessas areas,
resultando em aumentos nas emissoes de CO> (Dommain et al., 2018; Huang et al., 2021).

Embora nossos modelos nao considerem o nivel de agua sazonal, que afeta o balango
liquido de CO, em turfeiras (Helbig et al., 2022), valores mais altos na precipitacdo média do
més mais imido (BIO 13) estdo associados a redugdes de Rs e Rh (Figura 5 e Figura 6), o que

pode ajudar a explicar as descobertas deste estudo. No entanto, as dinamicas futuras desses
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ambientes complexos estdo longe de serem elucidadas, e estudos locais que considerem as
tendéncias sazonais de troca de CO2 em turfeiras Tropicais sdo urgentemente necessarios para
melhorar nossa compreensao das dindmicas de fonte/sumidouro de carbono dessas areas unicas
e apoiar modelos climéaticos na predi¢do do ciclo global de carbono.

Nas altas latitudes do norte, o aumento projetado na temperatura associado aos altos
estoques de SOC deve favorecer futuros aumentos em Rs e Rh (Figura 9). Em conformidade,
Wieder et al. (2019) sugeriram um papel importante da regido artica no futuro ciclo global de
carbono sob aquecimento. Parte dessas projecdes pode ser explicada pelo ambiente criogénico
sob o qual os solos sdo formados na regido circumpolar do Norte, onde os estoques de SOC
podem chegar a 50 kg m em até 100 cm de profundidade (Tamocai et al., 2009).

Nessa area, os solos da ordem dos Gelisols (Histels, Turbels ¢ Orthels) armazenam
aproximadamente 70% do estoque total de SOC (Hugelius et al., 2014). Portanto, taxas de
degelo aumentadas podem levar a um aumento dramatico em Rh, em linha com a resposta
acentuada de Rh na faixa de temperatura entre 0 ¢ 20 °C (Figura 12). Além disso, a area de
permafrost de turfeiras do norte atualmente cobre cerca de 1,7 milhdo km?, mas é projetado que
reduza para apenas 1 milhdo km? em resposta a um aquecimento global de 2°C (Hugelius et al.,
2020).

Nas regides de Tundra e Boreal, a NPP deve aumentar em até 250 g m™2 ano™ sob o
cenario SSP5-8.5 (Figura 11), em linha com observagdes de satélite e de campo que mostram
aumento na cobertura vegetal no Artico (Aguirre et al., 2021; Heijmans et al., 2022).
Possivelmente, a medida que as plantas respondem ao aquecimento na regiao circumpolar do
Norte, os aportes de carbono para os solos também devem aumentar.

No entanto, nossas estimativas indicam que Rs e Ra podem ser mais sensiveis a NPP do
que Rh sob as restricdes climaticas atuais (Figura 5 e Figura 6). Portanto, o aumento da

respiracao radicular a medida que a NPP responde ao aquecimento pode compensar parte dos
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possiveis aportes de carbono aos solos. Isso pode ser particularmente relevante para a regido
Boreal, onde Ra deve aumentar consideravelmente sob aquecimento futuro (Figura 9).

No entanto, neste estudo projetou-se um feedback negativo do carbono do solo e clima
na regido Boreal (ou seja, diminuicdo da razdo Rh/Rs), apoiando descobertas anteriores de
experimentos de respiracdo do ecossistema que sugerem que a regido Boreal pode ser um
sumidouro de CO> sob um clima mais quente até o final do século (Zhang et al., 2017). Chen
et al. (2023) sugerem uma adaptacdo térmica da respiragdo do ecossistema em ecorregides
globais com o aumento da temperatura do ar, mas o papel das respostas diferenciais de Ra e Rh
nesse processo ainda ¢ desconhecido.

As projecdes futuras aqui realizadas sdo ainda apoiadas por um estudo recente que
identificou uma resili€ncia crescente das florestas Boreais para se recuperar de perturbagdes
naturais e antropogénicas entre 2000 e 2020, provavelmente devido aos beneficios de
temperaturas mais altas e “fertilizacdo” por CO: (Forzieri et al., 2022). Além disso, a expansao
de arbustos deciduos em dire¢ao a Tundra com o aquecimento poderia aumentar as taxas de Rh
(Mekonnen et al., 2021; Phillips & Wurzburger, 2019).

O feedback positivo do carbono do solo e clima aqui projetado para a Tundra, baseado
no aumento da razao Rh/Rs, poderia indicar grandes perdas de SOC. Embora essas perdas de
SOC possam ser menos severas sob o cendrio (otimista) SSP1-2.6, ¢ necessario considerar que
multiplos fatores interagem para afetar Rs. Assim, a incerteza quanto a magnitude da mudancga
nos fluxos futuros de Rs no Artico ndo deve ser ignorada.

A alta incerteza nas predi¢des de Rs e Rh no Artico pode estar relacionada a baixa
densidade de observacdes de respiracdo do solo nessa regido, o que ¢ conhecido por afetar as
predicdes em mapeamentos digitais de solo (Gomes et al., 2019; Moquedace et al., 2024). Por
exemplo, devido a uma maior densidade de medi¢des nesta regido, o mapa de Rs tinha menor

incerteza do que o mapa de Rh para a regido do Artico.
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4.2. Importancia das propriedades do solo para a respiracao do solo

Os resultados sugerem que os modelos de respiracao do solo se beneficiam da inclusao
de um parametro chave do solo, como a textura. Além disso, a falta de consideracdo da
correlacdo temporal das observacdes de Rs ou Rh durante a validag@o cruzada pode subestimar
o nivel real de incerteza nas proje¢des obtidas. Assim, um esfor¢o global ¢ importante para
aumentar o numero de pontos de amostragem para Rs e Rh, especialmente nas regides sub-
representadas.

Com mais dados disponiveis para Rs e Rh, o desempenho dos modelos existentes
poderia ser melhorado. Além disso, os modelos atuais parecem depender excessivamente de
varidveis climaticas, potencialmente superestimando Rh e subestimando Rs, especialmente em
solos de textura fina (Figura 11b).

Estudos recentes revelam que muitos Modelos de Sistemas da Terra (ESMs) tém
dificuldades em representar com precisao a distribuicdo espacial de Rh, frequentemente
superestimando Rh em areas com maior precipitacao (Guenet et al., 2024). Um estudo que
utilizou um ESM considerando a textura do solo ndo conseguiu representar o efeito da
temperatura sobre os estoques de C em solos de textura grosseira € superestimou seu impacto
em solos de textura fina em regides quentes (Hartley et al., 2021).

A inclusdo do conteudo de argila e das razdes SOC / Areia na modelagem reduziu as
taxas projetadas de respiracdo do solo. Taxas baixas de Rh podem refletir altas razdes SOC /
Areia e estoques de SOC em solos argilosos, onde a complexacao com minerais de tamanho
argila ou a protecao dentro de agregados desacelera a mineralizacao do SOC (Figura 5 e Figura
6). Em contraste, solos arenosos, frequentemente encontrados em ambientes secos ou frios com

pedogénese limitada (por exemplo, na Europa setentrional), podem ter baixas razdes SOC /
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Areia, indicando protecdo limitada do SOC e maior sensibilidade a aumentos de temperatura
(Hartley et al., 2021).

O aumento projetado de Ra nas regides Boreais ¢ um ponto fundamental para a dindmica
do carbono (C) terrestre e das propriedades do solo. O aumento nas taxas de Ra poderia levar a
maiores entradas de C no solo, mas os Podzéls com textura arenosa, que cobrem até 30% dos
ecossistemas Boreais, podem limitar o armazenamento de C, apesar do aumento das entradas
de C (DeLuca & Boisvenue, 2012).

Nos Podzéis, o SOC tende a acumular-se e envelhecer em camadas mais profundas do
solo, com a argila e os 6xidos aumentando com a profundidade (Hensgens et al., 2021). Altas
razdes SOC / Areia também podem indicar a acumulagdo de C em ambientes hidromorficos e
gelados, onde a mineralizacdo do SOC ¢ limitada pela disponibilidade de oxigénio e 4gua, como
observado no Artico (Tamocai et al., 2009).

Nessas regides, espera-se que a Rh aumente substancialmente com o aumento das
temperaturas, especialmente em areas com baixo conteudo de argila e pedogénese limitada
(Shangguan et al., 2014). Assim, as perdas de SOC podem compensar quaisquer ganhos de C
resultantes do aumento da NPP (Naidu & Bagchi, 2021). Melhorias na representacao dos
mecanismos que controlam a prote¢ao do SOC e nos processos biogeoquimicos associados sao
essenciais (Lehmann et al., 2020; Xu et al., 2016).

O desenvolvimento e a intemperizagdo futura dos solos também sdo fatores
fundamentais que podem afetar a respiragao do solo. No entanto, a aplicagao desses fatores em
modelos existentes ¢ limitada pela disponibilidade de dados. Embora nao tenhamos incluido
tipos de argila, capacidade de troca de cations (CTC) e pH nas projecdes futuras, a analise
parcial oferece insights sobre seus efeitos globais na Rs e Rh.

O contetido de illita/mica mostrou uma inversamente proporcional consistente com as

taxas de respiracao do solo (Figura 5 e Figura 6), possivelmente devido a menores taxas de
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intemperismo do solo em regides aridas e de alta latitude (Ito & Wagai, 2017). As taxas de
intemperismo do solo influenciam a abundancia de minerais primarios € o armazenamento de
carbono organico do solo (SOC).

O aumento das taxas de intemperismo pode promover a pedogénese de minerais reativos
e a permanéncia do SOC no curto prazo (Kogel-Knabner & Amelung, 2021). No entanto, a
longo prazo, a acumulagdo de minerais menos reativos pode reduzir o potencial do solo para
armazenar SOC, especialmente em regides imidas com altos estoques de SOC. Esse cenario
pode contribuir para a mineralizacdo do SOC em resposta as mudangas climaticas.

A CTC e o pH expressaram-se como covariaveis significativas, negativamente
correlacionadas com a Rs e a Rh. A CTC, especialmente a de minerais pouco cristalinos, deve
mudar com o desenvolvimento e intemperismo futuros dos solos. O pH afeta a atividade
microbiana e as taxas de decomposi¢cdo do SOC, com ambientes acidos ou alcalinos
influenciando a decomposi¢ao. O pH do solo tem sido identificado como um fator importante
na sensibilidade global da respiragcdo do solo a temperatura (Saez-Sandino et al., 2023).

O aumento da produtividade vegetal devido ao aquecimento provavelmente aumentara
a formacao do solo, as taxas de intemperismo e a adicdo de SOC, influenciando a respiragdo do
solo. Estudos mostram que o armazenamento de carbono em ambientes frios ¢
predominantemente nas fragdes de matéria organica associada aos minerais, impulsionado pela
textura do solo e menos vulneravel ao aquecimento (Plaza et al., 2022).

Em contraste, o0 SOC nas camadas minerais superiores do Artico, dominado por carbono
organico particulado, foi negativamente afetado pelo aquecimento experimental (Garcia-
Palacios et al., 2024). Esses achados destacam as incertezas associadas ao desenvolvimento do

solo e ao feedback climatico sobre a dinamica futura do SOC.
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4.3. Desafios atuais e futuras direcdes na modelagem da respiracio do solo

E importante considerar varios fatores relevantes para as inferéncias realizadas.
Primeiro, um modelo empirico de espago-para-tempo foi utilizado para projetar cenarios
futuros. Este modelo também foi aplicado em nivel regional para explorar a influéncia da
temperatura nas fragdes de carbono organico do solo (SOC) (Lugato et al., 2021) e globalmente
para analisar as relagdes entre SOC, argila e temperatura (Hartley et al., 2021).

Embora este modelo ndo considere as relagdes historicas entre Rs ¢ Rh com as variaveis
explicativas, modelos espaco-temporais podem indicar essas relagdes. Melhorar as observacdes
de Rs e Rh e os dados das varidveis explicativas ao longo do espaco e do tempo (Roberts et al.,
2017) ajudaria no desenvolvimento de modelos e métodos para explorar os efeitos das
mudangas climdticas futuras nas dindmicas do SOC.

Em segundo lugar, o modelo futuro deve considerar o potencial da deposi¢do de
nitrogénio e outras varidveis que se espera que mudem, impactando a produciao de biomassa
futura e, consequentemente, Rs e Rh. Além disso, ha estimativas mais precisas para a produgao
primaria liquida (NPP) atual (por exemplo, MODIS) e proje¢des futuras, mas nao foram
utilizadas devido a resolug¢ao temporal requerida para este estudo.

Por fim, os modelos para Rh sdao baseados em um nimero reduzido de medigdes e,
embora os resultados para as latitudes mais altas sejam consistentes com as tendéncias
observadas na literatura, os cenarios futuros devem ser analisados com cautela. A alta incerteza
em areas de alta latitude esté relacionada a baixa representatividade das observagdes de Rs e
Rh (Stell et al., 2021; Xu et al., 2016), limitando a capacidade de fazer predi¢des espaciais
quando os dados sdo escassos (Meyer & Pebesma, 2022).

E essencial destacar que os dados espaciais (ou seja, dados de solo e clima) também
resultam de abordagens de modelagem com incerteza associada, o que pode intensificar a

propagacao de erros. Portanto, essas regioes devem ser priorizadas em futuras pesquisas, a fim
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de aumentar a disponibilidade de dados, especialmente de experimentos de longo prazo, e,
consequentemente, melhorar a capacidade de projetar sua sensibilidade as mudancas climaticas.

Em resumo, forneceu-se evidéncias de que a melhoria das proje¢des de feedbacks clima-
respiragdo do solo depende fundamentalmente de: i) considerar propriedades do solo (por
exemplo, textura); ii) superar os desafios para representar os mecanismos fisicos e quimicos
que regulam a prote¢cdo do SOC nos modelos; e iii) melhorar a base de dados para medigdes
combinadas de Rs e Rh, apesar dos desafios para determinar Rh em condigdes de campo.
Combinadas, essas iniciativas devem aumentar a capacidade de modelar e restringir os
feedbacks clima-respiracdo do solo, reduzir incertezas conhecidas e desconhecidas, e elucidar

a natureza e o tempo do feedback carbono-clima no sistema terrestre.

5. Conclusiao

O estudo confirmou que a textura do solo, especialmente o teor de argila, desempenha
um papel fundamental na modulacao das respostas de Rs e Rh ao aquecimento global. A adi¢ao
de variaveis relacionadas a textura do solo nos modelos melhorou a precisao das predigcdes de
Rs e Rh. A andlise revelou que os efeitos das mudancas climaticas sobre Rs e Rh variam
significativamente dependendo do cenario.

Cenarios com maior aquecimento (SSP3-7.0 e SSP5-8.5) mostraram maior impacto na
respiracdo do solo, especialmente em regides de alta latitude e em solos com menor teor de
argila. Os resultados destacaram que a resposta da respiracao do solo as mudancas climéticas €
altamente variavel entre as regides.

Em areas com solos arenosos, a sensibilidade ao aquecimento ¢ maior, enquanto solos
argilosos, que tendem a proteger o carbono organico do solo, mostram menor sensibilidade. O
estudo evidenciou a necessidade de ampliar a base de dados de observacdes de Rs e Rh,

especialmente em regides sub-representadas, para refinar ainda mais os modelos. Além disso,
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futuras pesquisas devem focar em entender melhor como diferentes tipos de solo respondem as

mudangas climdticas e como isso afeta a dindmica de carbono global.
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3503  Tabela S1. Estatisticas descritivas para a respiracdo total anual do solo (Rs) e a respiragao heterotrofica do solo (Rh) ponderada por area para o periodo

3504  passado-presente para cada bioma global usando o subconjunto selecionado de varidveis. Os valores sdo apresentados em gC m™ ano™.
Min Min Média Média Rh/ Mediana Mediana Max  Max Cv Cv Soma Rh Soma Rs

Biomas Rh  Rs Rh Rs Rs Rh Rs Rh Rs Rh Rs (P2C) (P2C)
Florestas Boreais/Taiga 51 183 290 463 0,63 290 444 734 928 042 023 4,10 6,55
Desertos e Arbustais Xerofilos 184 88 343 392 0,87 332 318 1052 1989 025 0,57 9,52 10,91
Savanas e Campos Inundados 184 144 541 875 0,62 594 926 975 1862 034 0,40 0,54 0,88
Lagos 100 260 394 655 0,60 382 636 1001 1821 045 047 0,02 0,04
Manguezais 329 283 677 1318 0,51 682 1361 1034 2080 0,15 020 0,15 0,30
Florestas, Bosques ¢ Arbustais 220 122 372 621 0,60 356 571 1050 1849 021 036 1,16 1,94
Mediterraneos
Campos e Arbustais Montanos 177 102 431 683 0,63 405 659 987 2008 0,29 0,35 2,18 3,47
Rochas e geleiras 87 221 362 555 0,65 406 569 643 1109 038 026 0,04 0,06
Florestas Temperi;‘f‘sstie FolhasLargase 157 49 409 732 059 420 714 1480 2686 025 022 517 8,82
Florestas de Coniferas Temperadas 126 98 424 718 0,59 432 684 910 3059 0,21 0,27 1,66 2,80
Campos Temperados, Savanas e Arbustais 182 74 345 574 0,60 308 525 1004 2078 0,29 0,34 3,39 5,65
Florestas de Coniferas Tropicais e 24 264 578 937 062 593 911 948 1911 025 0,19 0.39 0.64
Subtropicais
Florestas Tropicais ¢ Subtropicais Secasde o, ¢ 667 1084 0,62 674 1048 1020 2603 0,18 0,22 1,95 3,17
Folhas Largas
Savanas ¢ Arbustais Tropicais ¢ 230 176 610 972 0,63 612 952 1155 2354 027 030 12,32 19,64
Subtropicais )
Florestas Tropicais ¢ Subtropicais Umidas o7 154 713 143 057 717 1279 1117 2781 018 023 13,77 24,00
de Folhas Largas
Tundra 61 133 218 396 055 179 385 579 985 050 020 1,50 2.73
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1. Introducio

Em um momento critico da histéria da Terra, no qual a estabilidade climatica, a
seguranga alimentar e a conservacao da biodiversidade convergem como prioridades globais, o
solo emerge como um dos bens naturais mais estratégicos e vulneraveis (A. McBratney et al.,
2014). Sua degradacdo ndo ¢ uma metafora alarmista, mas um fato cientifico: a estabilidade
ecologica e climatica planetaria esta diretamente ligada a integridade dos solos (Evangelista et
al., 2023). Com a capacidade de armazenar entre 1.460 e 1.550 Pg de carbono organico, o solo
contém mais carbono do que a atmosfera e a biomassa viva combinadas (Batjes, 1996; Lal,
2010), ficando atrds somente do oceano.

Este reservatério subterraneo ¢ fundamental para regular o ciclo global do carbono,
sustentar servigos ecossistémicos essenciais, manter a multifuncionalidade do solo ¢ amortecer
os impactos das mudancas climaticas (Evangelista et al., 2024; FAO & ITPS, 2015). Nesse
contexto, o solo também fundamenta conceitos contemporaneos como soil health (a capacidade
do solo de funcionar como um ecossistema vivo) e soil security, que reconhece o solo como um
recurso finito, estratégico e indispensavel a estabilidade socioecondmica global (A. McBratney
etal., 2014).

No entanto, a integridade desse bem natural vem sendo comprometida em ritmo
preocupante. Praticas inadequadas de uso da terra, intensificagdo agricola, urbanizacao
descontrolada e mudancas climaticas vém degradando os solos em escala global, o que resulta
na emissao anual de 0,8 a 1,9 Pg de carbono para a atmosfera (Padarian et al., 2022). Cada
tonelada perdida representa nao apenas a deterioragao silenciosa de um recurso vital, mas o
fortalecimento de um ciclo de retroalimentagdo climatica que ameaga os sistemas de suporte a
vida.

Por outro lado, a gravidade da ameaga ressalta a urgéncia de medidas eficazes: restaurar

os estoques de carbono do solo e adotar praticas que recuperem sua funcionalidade e
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estabilidade sdo estratégias fundamentais. Embora ndo resolvam isoladamente a crise climatica,
essas acdes podem contribuir significativamente para a mitigagdo das emissdes globais de
carbono, com estimativas apontando um potencial de compensa¢do de até 35% ao ano (Lal,
2014; Minasny et al., 2017).

Nesse cendrio, a constru¢do de inventarios nacionais e globais confidveis de carbono do
solo torna-se um pré-requisito inegocidvel para orientar politicas publicas, compromissos
climaticos internacionais e praticas agricolas sustentaveis (Batjes et al., 2019; Friedlingstein et
al., 2025). Entretanto, a acuracia dessas estimativas ainda ¢ prejudicada por limitagdes
metodologicas e por falhas estruturais nos bancos de dados disponiveis (Batjes, 1996; Wadoux
et al., 2020).

A distribuicdo geografica das amostras de solo permanece fortemente enviesada para
areas agricolas de regides temperadas, enquanto zonas ecologicamente estratégicas, como
regides boreais, aridas, semidridas e florestas tropicais, continuam sub-representadas (Batjes et
al., 2019; Minasny et al., 2017). Essa lacuna compromete a calibragao dos modelos e resulta na
subestimacdo dos estoques de SOC em ecossistemas de alta relevancia climatica, como as
regides dominadas por permafrost.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) tem se consolidado como um conjunto de
abordagens promissoras para lidar com a complexidade e a alta dimensionalidade dos dados
ambientais. Embora concebida nos anos 1950 com o objetivo de simular processos cognitivos
humanos (Turing, 2009), a IA passou por um ressurgimento expressivo no século XXI,
especialmente na ciéncia do solo, impulsionado pela ampliacao do poder computacional, pela
disponibilidade de grandes bases de dados e pelo avango de algoritmos como as redes neurais
profundas (Minasny & McBratney, 2025; Wadoux, 2025). O reconhecimento dessas inovagoes

foi consolidado pelo Prémio Nobel de Fisica de 2024, concedido a John J. Hopfield e Geoftrey
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E. Hinton por descobertas fundamentais que embasam os modelos modernos de aprendizado
profundo, hoje amplamente aplicados na ciéncia do solo (Minasny & McBratney, 2024).

Entre as aplicagdes da IA, o aprendizado de méquina (ML) destacou-se por sua
capacidade de identificar padrdes complexos e relagdes ocultas em grandes conjuntos de dados
(Hengl et al., 2017; Mello et al., 2025; Moquedace et al., 2024; Poggio et al., 2018; Siqueira et
al., 2024). Essa abordagem tem sido largamente adotada na pedometria, especialmente para
modelar atributos como o carbono organico do solo em escalas regionais (Moquedace et al.,
2024), nacionais (Gomes et al., 2019) e globais (Hengl et al., 2017; Poggio et al., 2021),
superando limitacdes impostas por métodos estatisticos convencionais. No entanto, sua
aplicag¢do na ciéncia do solo tem sido marcada por uma énfase quase exclusiva na predicao,
com integragdo limitada ao conhecimento pedologico e pouca capacidade explicativa (Castro
et al., 2024; Wadoux, 2025).

Paralelamente, os modelos baseados em ML tendem a priorizar a maximiza¢do da
acuracia preditiva global, muitas vezes em detrimento da captura de variagdes locais e
contextuais (Padarian et al., 2022). A énfase em métricas agregadas, como MAE, RMSE e R?,
pode ocultar erros sistematicos em regioes ecologicamente sensiveis € comprometer a coeréncia
pedoecologica das projegdes, entendida aqui como a capacidade dos modelos de refletir
adequadamente as relacdes bidirecionais entre o solo e os ecossistemas que ele suporta,
especialmente as interagcdes entre solo-organismos-ambiente. Além disso, a maioria dos
algoritmos sdo operados como “caixas-pretas”, reproduzindo padrdes estatisticos sem
necessariamente explicar os processos pedoecoldgicos subjacentes a dindmica do SOC (Heung
et al., 2016; Padarian et al., 2020).

Essas limitagdes sdo especialmente preocupantes quando se considera que o controle do
SOC resulta de interagdes complexas, ndo lineares e contexto-dependentes entre clima, relevo,

propriedades do solo, organismos ¢ manejo da terra (Lal, 2004; A. B. McBratney et al., 2003).
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A modelagem precisa desses estoques exige ferramentas capazes de integrar multiplas variaveis
e traduzir suas interagdes de forma compreensivel e operacionalizavel, respeitando a natureza
tridimensional, heterogénea e dindmica dos solos (Poggio & Gimona, 2014).

Como resposta a esses desafios, emergem as abordagens de inteligéncia artificial
explicavel, que conciliam poder preditivo com transparéncia e coeréncia pedoecoldgica
(Beucher et al., 2022; Chandra et al., 2023; Wadoux et al., 2023; Wadoux & Molnar, 2022).
Técnicas como importancia por permutacdo, graficos de dependéncia parcial e valores de
Shapley permitem interpretar a estrutura interna dos modelos, revelar hierarquias funcionais de
preditores e identificar padrdes espaciais de controle do SOC alinhados ao conhecimento
pedoecoldgico (Padarian et al., 2020; Wadoux, 2025).

Aliar interpretabilidade, fundamentacdo pedoecologica e desempenho quantitativo
representa uma inflexdo metodologica essencial para o avango da modelagem de SOC. Essa
mudanca ndo apenas aprimora a capacidade preditiva dos modelos em diferentes escalas, mas
também fortalece o papel da ciéncia do solo na formulacao de estratégias ambientais baseadas
em evidéncias, consolidando a seguranga do solo e saude do solo como pilar da sustentabilidade
ecologica e da estabilidade socioecondmica global (A. McBratney et al., 2014).

Diante desse panorama, este estudo propdoe uma abordagem baseada em inteligéncia
artificial explicavel para integrar desempenho preditivo e coeréncia pedoecologica na
modelagem global dos estoques de SOC. A proposta alinha-se a uma ideia de modelos que
combinam aprendizado de maquina com conhecimento pedologico, promovendo o que se tem
chamado de Soil-Informed Machine Learning (Castro et al., 2024; Minasny et al., 2024). Mais
do que apenas predizer, esses modelos visam compreender os processos subjacentes. Além
disso, permitem a formulacdo de hipoteses pedoecoldgicas com base em evidéncias

quantitativas, espacialmente explicitas e fundamentadas no conhecimento do solo.
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Com base nessa abordagem, objetivou-se aprimorar a modelagem global dos estoques
de carbono organico do solo por meio da integracdo entre aprendizado de maquina e técnicas
de interpretabilidade. Especificamente, buscou-se: (i) avaliar a importancia relativa e espacial
dos preditores edafoclimaticos e bioldgicos na distribuicdo global do SOC; (ii) diagnosticar
padrdes de variacdo, inconsisténcia preditiva e lacunas de representatividade amostral; e (iii)
propor uma estrutura metodologica replicavel, baseada em inteligéncia artificial explicavel, que

amplie a robustez, a coeréncia pedoecologica e a transparéncia dos modelos pedométricos.

2. Material e métodos
2.1. Base de dados

Foram utilizadas duas bases de dados previamente compiladas. A primeira foi o WoSIS
2023 snapshot, proveniente do World Soil Information Service, que reune informagdes de 228
mil perfis de solo georreferenciados, distribuidos por mais de 174 paises e em diferentes
profundidades (Calisto et al., 2023). A segunda base foi o GSOCS-LULCC (Global Soil
Organic Carbon Stock dataset after Land Use and Land Cover Change), recentemente
compilada por Chen et al. (2024). Essa base integra 5.982 registros provenientes de 1.206 locais
amostrais, obtidos em diferentes profundidades e extraidos de 639 artigos cientificos indexados
na Web of Science até dezembro de 2023.

As duas bases foram integradas e pré-processadas. Para o conjunto WoSIS, os estoques
de carbono organico do solo (SOC) foram calculados para cada ponto que apresentava
informacdes de densidade do solo, teor de fragdo grosseira e teor de SOC. No caso da base
GSOCS-LULCC, os dados ja estavam expressos diretamente como estoque de SOC.

Adotou-se a camada de 0—30 cm como camada padrdo para a andlise. Considerando a
heterogeneidade dos dados, oriundos de diferentes tipos de levantamentos e com profundidades

nao padronizadas, aplicou-se o método mass-preserving spline para a harmonizacao dos dados
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em profundidade. Essa padronizagdo foi realizada com o auxilio do pacote “mp2spline”
(O’Brien, 2022), em R (R Core Team, 2025). O calculo do estoque de SOC foi realizado com

base na seguinte equacao (USDA, 2023):

SOCxBDxex(1-CF)
10 o)

Estoque de SOC refere-se ao estoque de carbono organico em determinada camada, expresso em Mg ha'!; SOC ¢
o teor de carbono orgénico do solo, expresso em g kg™'; BD ¢ a densidade do solo em g cm™; “e” ¢é a espessura da
camada em cm; CF representa a fracdo grosseira do solo (particulas > 2 mm), expressa em valor decimal; o fator

10 ¢é utilizado para conversio das unidades e obtencdo do estoque final em Mg ha'.

Estoque SOC=

Para a aplicacdo dos splines, os dados foram tratados por meio da remocdo de
informagdes espurias, como registros com profundidades inferiores maiores que as superiores,
outliers e coordenadas geograficas inconsistentes, resultando em um total de 29.153 amostras

distribuidas globalmente (Figura 1).
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Figura 1. Distribuicao espacial das amostras (Calisto et al., 2023; S. Chen et al., 2024) de
estoque de carbono organico do solo (SOC) em relagdo as ecorregides globais (Olson et al.,

2001) e seus grupos bioclimaticos.

2.2. Preditores explicativos do estoque de SOC

Para compor os preditores explicativos do estoque de SOC, foram utilizadas variaveis

bidticas e abioticas, classificadas conforme suas funcdes ecossistémicas e organizadas em

dominios explicativos: clima, fungos do solo, respiracao do solo, tragos de raizes, atributos do

solo e topografia (Tabela 1). Todas as varidveis foram harmonizadas para lkm de resolucao

espacial com o uso do pacote “terra” (Hijmans, 2023).
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Tabela 1. Preditores ambientais utilizados na modelagem dos estoques de carbono orgénico do
solo (SOC), com respectivas dominios explicativos e referéncias.

Sigla Preditor Grupo Ref.
BIO 1 Temperatura média anual Climatic conditions (Karger et al., 2017)
BIO 12 Precipitacdo Anual Climatic conditions (Karger et al., 2017)
SFA Abundancia de fungos no solo a S5cm Fungal attributes Modelado Art. 1
SFR Riqueza de fungos no solo a S5cm Fungal attributes Modelado Art. 1
RCC Concentragdo de carbono nas raizes Root traits Modelado Art. 2
RMC  Taxa de colonizag¢do micorrizica nas raizes Root traits Modelado Art. 2
RTR Turnover das raizes Root traits Modelado Art. 2
SRR Respiragao especifica das raizes Root traits Modelado Art. 2
CEC Capacidade de trocar cations Soil properties (Poggio et al., 2021)
Clay Teor de argila Soil properties (Poggio et al., 2021)
N Teor de nitrogénio Soil properties (Poggio et al., 2021)
pH Potencial hidrogenionico em agua Soil properties (Poggio et al., 2021)
Sand Teor de areia Soil properties (Poggio et al., 2021)
Rh Respiragdo heterotrofica do solo Soil respiration Modelado Art. 3
Rs Respiragdo total do solo Soil respiration Modelado Art. 3
DEM Modelo digital de elevagio Topographic attribute (Hawker et al., 2022)

2.3. Modelagem espacial

Como o objetivo foi avaliar a contribui¢do das camadas ambientais para os estoques de

SOC, o processo de modelagem foi conduzido sem aplicacdo de selegdo de varidveis por

importancia prévia. Foram avaliadas apenas as correlagdes entre os preditores, com o intuito de

remover redundancias por meio da fun¢do “findcorrelation” do pacote caret (Kuhn, 2022).

Optou-se pela adocdo do algoritmo quantile random forest — qrf (Meinshausen, 2017),

amplamente utilizado na literatura para o mapeamento de atributos do solo, em razdo de sua

robustez e capacidade de modelar incertezas (Hengl et al., 2017; Mello et al., 2025; Moquedace

et al., 2024; Poggio et al., 2021; Siqueira et al., 2023). O processo de modelagem foi conduzido

em duas abordagens complementares: (i) a constru¢do de um modelo global para a predi¢ao

espacial, utilizando todas as amostras disponiveis; e (ii) a avaliagdo de desempenho do modelo,

com divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste.
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Para ambas as abordagens, a parametrizacdo seguiu os mesmos critérios: foi empregada
validacdo cruzada repetida, com 10 repeticdes de 10 folds, e ajuste do hiperparametro mitry,
testando-se 10 valores distintos dentro do intervalo admissivel. A principal diferenciagdo
metodoldgica no modelo de avaliagdo de performance consistiu na divisao dos dados em treino
(80%) e teste (20%), repetindo-se esse processo 100 vezes. Essa repeticdo permitiu minimizar
a influéncia de divisdes especificas dos dados e atenuar a aleatoriedade no ajuste do modelo.

A performance do modelo foi avaliada por meio das seguintes métricas: erro médio
absoluto — MAE (1), raiz do erro quadratico médio — RMSE (2), coeficiente de correlacao de
concordancia - p. (3) e coeficiente de determinagio — R? (4). Como forma adicional de
validagdo, foi utilizado um modelo nulo, baseado na média global dos valores observados, cujas
métricas de erro foram calculadas e comparadas com os resultados do qrf, permitindo verificar
a efetividade do modelo em relagdo a uma referéncia (Moquedace et al., 2024; Siqueira et al.,

2023).

1

MAE= o) (1)
n .
1

RMSE= (2)

n
2poyoy

P 2 (3)
L (0P

R2=p 2 4)
n 02
1:1(01 O)

Em que: n representa o nimero de amostras; p. € o coeficiente de correlagdo entre as duas variaveis, pix € [y sdo as
médias para as duas varidveis, 65> € 6,” € 530 as variancias correspondentes; P; e O; representam os valores previstos
e observados no local i, respectivamente e O representa a média dos valores observados.
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2.4. Contribuicao dos preditores ambientais para o estoque de SOC

A importancia dos preditores ambientais para os estoques de SOC foi avaliada com base
em trés abordagens complementares: importancia relativa por permutacdo, curvas de
dependéncia parcial e valores de Shapley. Essa triangulagdo metodoldgica baseou-se em captar
tanto o impacto médio global das varidveis preditoras quanto os efeitos funcionais e contextuais
mais complexos, o que ofereceu uma interpretagdo pedoecologicamente coerente dos fatores
que determinam os estoques de SOC em diferentes ecorregides.

A importancia por permutacgao foi empregada como primeira abordagem para estimar a
sensibilidade do modelo em relagdo a cada covariavel. Para isso, os valores de cada variavel
preditora foram aleatoriamente embaralhados, mantendo as demais constantes, e a consequente
perda de desempenho preditivo do modelo foi registrada. Variaveis cuja permutag¢ao resultou
em maior reducao de acuracia foram consideradas mais relevantes. Os resultados foram
expressos como a contribui¢do percentual de cada preditor para o desempenho global do
modelo. Essa andlise foi conduzida com a funcao “varlmp” do pacote caret (Kuhn, 2022).

As curvas de dependéncia parcial foram utilizadas para investigar a relagao funcional
média entre cada covariavel e as predicdes do modelo. A técnica consistiu em simular, para
cada preditor, diferentes cendrios em que todos os pontos da base de dados assumiram um
mesmo valor fixo para a varidvel preditora em anélise, enquanto os demais preditores foram
mantidos com seus valores originais. Esse procedimento marginalizou os efeitos das outras
variaveis preditoras, isolando a resposta média do modelo a variavel focal (estoque de SOC).

As curvas de dependéncia parcial sdo particularmente uteis para revelar efeitos nao-
lineares, zonas de saturagdo, limiares ecologicos e outras formas de relagdo que nao sao
captadas por métodos de importancia agregada. Essa etapa foi implementada com adaptacdes

especificas nas fungdes do pacote “rfUtilities” (Evans & Murphy, 2015).
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Os valores de Shapley, baseados na teoria dos jogos cooperativos (Shapley, 1953), foram
empregados como abordagem final para quantificar a contribui¢do marginal individual de cada
varidvel preditora. Embora robustos, esses valores sdo computacionalmente custosos,
especialmente em modelos com muitas varidveis, pois exigem a avaliacdo de todas as
combinagdes possiveis de preditores. Para viabilizar o célculo, utilizou-se uma aproximacao
eficiente (Monte Carlo), que estima as contribui¢des médias ponderadas em subconjuntos
reduzidos, trade-off comum em aplicagdes praticas (Greenwell, 2021; Wadoux et al., 2023).

Essa métrica forneceu uma medida interpretdvel da influéncia local de cada variavel
sobre as predicdes de estoque de SOC (em Mg C ha™!), expressa em relaciio a diferenca entre a
predicdo individual e o valor médio global do modelo. Entretanto, ¢ fundamental ressaltar que
os valores de Shapley explicam o comportamento do modelo, ndo necessariamente relagdes
causais no sistema pedoecoldgico. A aplicagdo foi realizada com o suporte dos pacotes fastshap
(Greenwell, 2021) e shapviz (Mayer, 2025), que também viabilizaram a visualizagdo espacial
das contribuicdes preditivas.

Diferentemente da importancia por permutagao e dos valores de Shapley, que indicam
quanto uma variavel influencia o modelo, as fun¢des de dependéncia parcial revelam como essa
influéncia ocorre, o que permitiu a interpretacdo ecologica da direcdo e forma da resposta
modelada. O uso integrado dessas abordagens pode fornecer uma visao abrangente e explicavel
da relagao entre fatores ambientais e os estoques de SOC.

Todas as andlises foram realizadas com o software R, com o suporte dos pacotes
mencionados e, adicionalmente, mdsFuncs (Fernandes Filho et al., 2021), tmap (Tennekes,
2018) e ggplot2 (Wickham, 2016) para organizacdo dos dados, construcdo dos graficos e

elaboragdo dos mapas.
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3. Resultados
3.1. Viés amostral e implicacdes para a modelagem global

Na divisdo por ecorregides adotada, observa-se que a maioria das amostras de estoque
de carbono das bases de dados utilizadas concentrou-se nas ecorregides de clima temperado,
em particular a Temperate Broadleaf & Mixed Forests e Temperate Grasslands, Savannas &
Shublands, enquanto a menor representatividade ocorreu na ecorregido Boreal Forests/Taiga
(Figura 2).

Independentemente da densidade amostral, os valores de estoque de carbono orgéanico
do solo (SOC) se distribuiram em trés grupos principais: (i) estoques elevados, entre
aproximadamente 90 e 150 MgC ha™!, predominam em ecorregides de clima frio e/ou anoxico,
como a Boreal Forests/Taiga e a Tundra; (ii) estoques intermediarios, variando entre 50 ¢ 70
MgC ha'!, sdo comuns em regides de clima temperado e tropical umido; e (iii) estoques baixos,
inferiores a 20 MgC ha™!, ocorrem principalmente em regides aridas e semidridas, incluindo

zonas desérticas.
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Figura 2. Distribuicao dos estoques de carbono organico do solo (SOC), com splines aplicados,
por ecorregides globais.
3.2. Acuracia do modelo e limitacdes na predicao de extremos

O modelo quantile random forest (qrf) apresentou desempenho satisfatério, com uma
performance aproximadamente 30% superior ao modelo nulo nos indicadores de erro médio
absoluto (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) (Figura 3). Em relagdo ao coeficiente
de concordancia e ao coeficiente de determinagdo (R?), os valores observados foram superiores
a 0,4, o que reflete a elevada complexidade espacial dos fatores que controlam os estoques de
SOC em escala global. Embora os resultados nos graficos de valores preditos versus observados
tenham evidenciado boa aderéncia geral do modelo, ¢ possivel notar maior dificuldade na
predicdo de valores extremos, com desvios significativos da linha 1:1 especialmente para

estoques de SOC superiores a 150 MgC ha™’.



205

200 =
© MAE > MAEq) model ° - 4
7 150°
L
0
(*))
£ 100-
kel
2
ks
3 "
g 90 A
L
0_ (2 e
0 50 100 150 200
Observed (MgC ha™")
0.65 : |
0.50 24 %} —~
Ea T 7
1 . ©
0.60 322 1" 230
I T g’ 20 =
e w
0.55 0.40 2 18 o 25
E oo §
A o 5
16 %%
0.35 1
3767 0.50 20

3768  Figura 3. Dados preditos vs. observados e métricas de desempenho do modelo qrf na predicao
3769  dos estoques de carbono organico do solo (SOC), em comparacdo ao modelo nulo.

3770

3771 3.3. Padroes geograficos e fatores ambientais controladores do SOC

3772 As ecorregides agrupadas Boreais e Tundra — abrangendo o norte do Canada, Alasca,
3773  norte da Europa e Russia — apresentaram estoques de SOC superiores a 73 MgC ha™!, chegando
3774  a ultrapassar 88 MgC ha™! nas regides mais imidas (Figura 4). Por sua vez, grande parte das
3775 zonas temperadas, como as por¢des centrais da América do Norte e a Europa Ocidental,
3776  exibiram valores entre 41 e 73 MgC ha'!. J4 as regides semidridas e desérticas — incluindo o
3777  Sahel, o norte da Africa, o Oriente Médio e o interior da Australia — apresentaram os menores
3778  estoques, com valores < 30 MgC ha!, podendo ser ainda menores (abaixo de 18 MgC ha'') em

3779  areas mais aridas.

3780
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Figura 4. Mapas globais dos estoques de carbono organico do solo (SOC) e da incerteza
associada as predi¢des do quantile random forest - qrf.

Nas zonas tropicais imidas, observou-se uma transi¢cao mais gradual nos estoques, com
florestas tropicais localizadas na Amazonia, na bacia do Congo e no sudeste asiatico alcancando
valores intermediarios, entre 30 e 60 MgC ha!. Quanto as incertezas associadas as estimativas,
as regides boreais concentraram os maiores desvios, com valores superiores a 50 MgC ha'!,
especialmente em latitudes elevadas do hemisfério norte.

Em contraste, as zonas tropicais e temperadas, notadamente Europa, América do Norte,
América do Sul e Africa tropical, apresentaram incertezas relativamente baixas, entre 20 e
35MgC ha'l. J4 as regides 4ridas e semiaridas, como o Sahel, o Oriente Médio e o interior da

Australia, mostraram niveis inferiores de incerteza, com desvios padrio < 20 MgC ha™!.
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3.4. Interacdes solo—biota—clima e a importincia funcional dos preditores

3.4.1. Importancia global dos preditores ambientais

A contribuicdo das varidveis, conforme mensurada pelos valores de Shapley,
representou o efeito marginal médio de cada preditor sobre a estimativa do estoque de SOC
(Figura 5). Por sua vez, a importancia por permutagdo quantificou a perda percentual de
desempenho do modelo quando os valores de um preditor foram embaralhados, o que refletiu
a sensibilidade do modelo a modifica¢des nessa variavel.

O nitrogénio (N) ocupou a primeira posi¢ao em ambos os rankings, destacando-se como
o principal fator de controle, associado a regulacdo da produtividade primaria liquida. Em
seguida, a capacidade de troca de cations (CEC) apresentou o segundo maior impacto, o que
reflete a relag@o entre cargas negativas e a matéria organica do solo.

Na sequéncia, a taxa de colonizagdo micorrizica (RMC) e a precipitagdo anual (BIO 12)
compartilharam relevancia. No ranking de Shapley, a RMC preponderou, o que evidenciou o
papel das interagdes planta-fungo; ja na permutacao, BIO 12 se sobressaiu, o que indica sua
influéncia provavel sobre o aporte de residuos e os regimes redox do solo. Ambas foram

reconhecidas como variaveis-chave na determinacao dos estoques de SOC.
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Figura 5. Importancia dos preditores ambientais para os estoques de carbono organico do solo
(SOC) com base nos valores de Shapley médio e na importancia por permutagao.

Variaveis relacionadas a respiragdo do solo, como a respiragao total (Rs), a respiracao
heterotréfica (Rh), a respiracdo especifica das raizes (SRR) e a concentracdo de carbono nas
raizes (RCC), bem como atributos microbioldgicos como a riqueza e a abundancia de fungos
no solo, ocuparam posi¢des intermediarias a baixas, captando variagdes médias menos
expressivas nos estoques de SOC.

O modelo digital de elevagao (DEM) apareceu no ranking de Shapley com contribuicao
modesta (= 1,5MgCha') e impacto praticamente nulo na importancia por permutagio. A
hierarquia de importancia evidenciou que as propriedades intrinsecas do solo (como nutrientes
e capacidade de troca de cations), seguidas por fatores climaticos (precipitagdao e temperatura)

e processos radiculares simbidticos, governaram a variagao global nos estoques de SOC.

3.4.2. Respostas funcionais as variaveis ambientais
A analise de dependéncia parcial revelou padrdes distintos de resposta entre os

diferentes grupos de variaveis (Figura 6). Dentre as varidveis climaticas, a temperatura média
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anual (BIO 1) apresentou uma relagdo predominantemente linear negativa: a medida que a

temperatura aumentou, os estoques de SOC diminuiram. Os valores méximos de SOC foram

observados entre 0 e 10 °C, com uma queda acentuada entre 10 e 15 °C.

SOC stock (MgC ha™")

() Climatic conditions () Fungal attributes () Root traits () Soil properties () Soil respiration () Topographic attribute
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Figura 6. Dependéncia parcial dos estoques de carbono organico do solo (SOC) aos preditores
ambientais do modelo quantile random forest — qrf.

A precipitagdo anual (BIO 12) apresentou uma curva com comportamento assintdtico

positivo. Houve um aumento abrupto nos estoques de SOC at¢ aproximadamente 4000 mm de

precipitagdo anual, seguido de uma estabilizagdo. Regides com menos de 1000 mm ano’
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apresentaram os menores estoques de SOC, enquanto valores superiores a 5000-6000 mm ano”
! ndo resultaram em ganhos adicionais, possivelmente devido a saturacio hidrica ou a lixiviagio
excessiva.

Entre as varidveis edaficas, a capacidade de troca de cations (CEC) apresentou uma
resposta linear positiva, com tendéncia de saturagio em torno de 500 mmolc kg™!. Solos com
maior capacidade de troca apresentaram maior retengdo de compostos organicos, embora o
efeito se estabilize em solos altamente reativos.

A fragdo argila (Clay) exibiu uma relagdo nao linear: os estoques de SOC tenderam a
diminuir até cerca de 150 g kg™, cresceram entre 150 e 450 g kg'!, e estabilizaram-se em teores
mais elevados. A presenca de argila, em geral, favorece a prote¢do do SOC por mecanismos de
complexacdo e agregacdo. No entanto, teores muito elevados podem levar a saturagcdo da
capacidade de reten¢do mineral e a limitacdo da aeracao do solo.

A fracdo areia (Sand) apresentou um padrao de declinio quase logaritmico nos estoques
de SOC até cerca de 500 g kg™!, com estabilizagdo acima desse valor. Solos mais arenosos
tendem a perder a capacidade de reter e proteger o carbono, em razao da menor area superficial
e maior capacidade de drenagem.

Por fim, o pH do solo demonstrou um comportamento quase linear negativa até
aproximadamente pH 8, com estabilizacdo a partir desse ponto. Solos acidos (pH < 5) podem
inibir a atividade microbiana, o que, paradoxalmente, pode favorecer o acimulo de SOC ao
reduzir a taxa de decomposi¢ao da matéria organica.

No que se refere as variaveis relacionadas as raizes, a taxa de colonizagdo micorrizica
(RMC) apresentou uma relagdo nao linear positiva, com dois picos principais observados em
torno de 35% e 60%. Esses resultados indicam que altos niveis de coloniza¢do micorrizica
favorecem a formacao de agregados estaveis e a incorporacao de carbono no solo, ressaltando

o papel das interagdes simbidticas na dinamica do SOC.



3866

3867

3868

3869

3870

3871

3872

3873

3874

3875

3876

3877

3878

3879

3880

3881

3882

3883

3884

3885

3886

3887

3888

3889

211

A concentracdo de carbono nas raizes (RCC) apresentou um padrao mais complexo: os
estoques de SOC mantiveram-se relativamente estiveis até aproximadamente 430 mg g™,
seguidos por uma queda acentuada entre 430 e 475 mg g!. Apos esse intervalo, observou-se um
novo aumento. Esse comportamento sugere a existéncia de faixas de saturacdo e possiveis
efeitos competitivos ou de turnover da biomassa radicular, que podem temporariamente limitar
o acimulo de SOC.

A taxa de renovagdo radicular (RTR) também demonstrou uma relagdo nao linear com
0 SOC. Valores de RTR inferiores a 0,5 ano™! e superiores a 1,4-1,5 ano™! estiveram associados
a maiores estoques de SOC. Por outro lado, taxas intermedidrias, proximas a uma renovagao
anual, corresponderam aos menores estoques. Isso indica que tanto baixas quanto altas taxas de
renovacdo radicular podem favorecer a entrada de carbono no solo, enquanto taxas
intermedidrias parecem ser menos eficazes nesse processo, possivelmente por ndo promoverem
nem o acumulo expressivo nem a rapida mineralizacdo da biomassa radicular.

A respiracao especifica das raizes (SRR) apresentou um padrao de decréscimo até cerca
de 10 nmol g'! s7!, seguido por um aumento abrupto até aproximadamente 12 nmol g! 57!, com
posterior estabilizacdo. Os maiores estoques de SOC foram observados nos extremos da
distribuicao (valores <6 ou >12), sugerindo que raizes altamente ativas ou, inversamente,
muito inativas estdo associadas a estratégias contrastantes que promovem maior acimulo de
SOC.

No grupo das varidveis associadas a respiragdo do solo, a respiracao total (Rs)
apresentou uma relacdo predominantemente linear positiva com os estoques de SOC, com
crescimento até cerca de 1400 g C m?ano!, seguido de uma tendéncia a estabilizagdio. Esse
padrao sugere que maiores fluxos respiratorios totais refletem maior entrada de SOC, seja via

raizes ativas ou por decomposicao de matéria organica recente.
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Por outro lado, a respiracdo heterotrofica (Rh) demonstrou uma relagdo em forma de
“U”: houve reducio abrupta nos estoques de SOC até aproximadamente 500 g C m™ ano™,
seguida por um aumento até cerca de 700 g C m? ano™! e posterior estabilizacdo. Assim como
em outras varidveis radiculares, os extremos de Rh estiveram associados a maiores estoques de
SOC. J4 os valores intermediarios indicaram condi¢des de mineralizagdo liquida mais intensa,
que resultaram na redu¢do do carbono armazenado no solo.

Em relagdo a topografia, o modelo digital de elevagdo (DEM) apresentou um padrao de
crescimento acentuado nos estoques de SOC até aproximadamente 3000 m de altitude, seguido
por uma estabilizacdo em forma de platd. Esse comportamento sugere que o aumento da
altitude, ao reduzir as temperaturas médias, contribuiu para o acimulo e a maior permanéncia
do SOC. Em areas montanhosas mais frias, essas condi¢des pode promover menor taxa de
decomposicdo e maior protecdo fisica da matéria organica, favorecendo a formacdo e

manuten¢do de estoques mais elevados de SOC.

3.4.3. Padroes espaciais de dominancia de importancia com base nos valores de
Shapley

Diferentemente dos valores médios de importancia e dependéncia parcial, os mapas
baseados nos valores de Shapley revelaram, de forma espacializada, a atuagdao de grupos ¢ a
dominancia local da variavel mais influente sobre os estoques de SOC (Figura 7). E importante
ressaltar que as relagdes estabelecidas pelo modelo com base nos valores de Shapley indicaram
como cada variavel contribuiu para a predicao do estoque de SOC em um determinado pixel,
considerando o contexto local. Todas as varidveis influenciaram, em algum grau, as predi¢des
locais, mas com diferentes niveis de relevancia. Neste ponto da andlise, o foco esta na
dominancia relativa de cada varidavel em relacao as demais, ou seja, qual variavel teve maior

influéncia para explicar a predicdo em determinada localidade.
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Figura 7. Padroes espaciais, baseados nos valores de Shapley, da importancia funcional e

direcional dos preditores ambientais sobre os estoques de carbono orgéanico do solo (SOC).
Cabe destacar que essa analise ndo implica relacao causal, tampouco permite infere

direcionalidade do efeito. Por exemplo, observar que o nitrogénio (N) apresenta um valor de

Shapley negativo em uma regido nao significa, necessariamente, que maiores teores de N
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reduzem os estoques de SOC, nem que a adi¢do de N leva a perda de carbono. O valor de
Shapley apenas quantifica o quanto aquela variavel contribuiu, positiva ou negativamente, na
predi¢cdo final do modelo em relagdo a média global, considerando o conjunto especifico de
interagdes naquele ponto.

Assim, valores como +2 ou -2 Mg C ha™! devem ser interpretados como contribui¢des
relativas ao baseline para o desvio local em relagdo a predicdo média, e ndo como indicios de
efeito direto ou monotonico. Trata-se, portanto, de uma contribuicdo aditiva marginal dentro da
estrutura explicativa do modelo

As ecorregides Boreal, Temperate e de Tundra apresentaram forte influéncia das
variaveis climaticas sobre os estoques de SOC, especialmente da temperatura média anual
(BIO 1), conforme evidenciado pelos padrdes espaciais (Figura 7) e pelos valores de Shapley
nas ecorregides (Figura 8). A contribuicdo positiva da BIO 1 nessas regides indicou que

temperaturas mais baixas favoreceram o acumulo de SOC.
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Figura 8. Importancia dos preditores ambientais para os estoques de carbono organico do solo
(SOC) por grupo de ecorregides, com base nos valores de Shapley.

O nitrogénio (N) foi identificado como um dos preditores mais influentes, associado ora
ao aumento, ora a reducdo dos estoques, dependendo do contexto edafoclimatico (Figura 7).
Essa ambivaléncia também se refletiu nas anélises por ecorregido (Figura 8), nas quais o N se
destacou tanto em ambientes frios quanto em regides tropicais secas.

A capacidade de troca de cations (CEC) apresentou efeitos contrastantes: contribuiu
positivamente em solos frios, onde refletiu a presenca de matéria organica mais perene, €
negativamente em solos tropicais, possivelmente associados a alta intensidade de intemperismo
e menores estoques de SOC. A fragdo arenosa (Sand) foi consistentemente associada a estoques
reduzidos de SOC, com ampla distribuicdo espacial e destaque nas ecorregides frias, onde a
baixa capacidade de retencdo de matéria organica em solos arenosos limitou o acimulo de
carbono.

Quanto aos atributos fungicos, a taxa de coloniza¢cdo micorrizica (RMC) apresentou

contribuigdo positiva expressiva nos tropicos, conforme indicado pelos padrdes espaciais e pela
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andlise por ecorregides. Os efeitos foram mais intensos em florestas tropicais imidas, como a
Amazodnia, a bacia do Congo e o Sudeste Asiatico, sugerindo que a elevada atividade fungica
em solos de climas quentes e imidos podem favorecer o acimulo de carbono. Em contrapartida,
em ambientes extremos, como desertos quentes e regides de tundra, a variavel relacionada aos
fungos limitou a formagao de estoques de SOC.

A precipitagdo anual (BIO 12) e o pH do solo também se destacaram como fatores
positivos nos tropicos. A BIO 12 foi dominante no Cerrado brasileiro, no norte da Amazonia e
no centro-sul da Africa, atuando como principal fator climatico associado ao aumento dos
estoques. O pH contribuiu positivamente ao modular a acidez em solos tropicais, o que
favoreceu a atividade microbiana.

A topografia também exerceu influéncia relevante. Em regides montanhosas, como os
Andes, Himalaia, Montanhas Rochosas, Rift africano ¢ Nova Guiné, o modelo indicou
contribuigdo positiva para o SOC. Em contrapartida, nas grandes planicies sedimentares, a
influéncia topografica foi predominantemente negativa. O modelo digital de elevacao (DEM),
em particular, apresentou contribuicdo positiva em regides montanhosas, ilhas e regides
isoladas, refletindo sua associagao com gradientes climaticos de temperatura e precipitagao.

Os atributos radiculares apresentaram efeitos positivos mais uniformes globalmente,
com algum destaque para regides tropicais e temperadas. Ja os efeitos negativos predominaram
em regides desérticas. As varidveis associadas a respiracdo do solo, de modo geral,
apresentaram contribuicdo positiva relativamente homogénea para os estoques de SOC, com
excecao das latitudes elevadas, onde atividade respiratoria se associou a efeitos negativos.

Em sintese, o nitrogénio (N) destacou-se como a variavel dominante em ambientes frios,
Boreal, Temperate e de Tundra; a RMC, nos tropicos; e o DEM, em regides montanhosas e

isoladas. As variaveis mais relevantes para o aumento e a redugdo dos estoques de SOC foram,
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em sua maioria, as mesmas, como N, CEC e Sand, porém seus efeitos variaram espacialmente

de acordo com as condic¢des edafoclimaticas predominantes.

4. Discussiao
4.1. Viés amostral e implicagdes para a modelagem global

Os dados utilizados sdo predominantemente provenientes de regides temperadas,
seguidos pelas regides tropicais, sendo escassos nas florestas de taiga € em zonas aridas e
semiaridas. Essa lacuna ¢ preocupante, uma vez que as florestas de taiga e a ecorregido boreal
concentram alguns dos maiores estoques globais de carbono orgéanico do solo (SOC) (DeLuca
& Boisvenue, 2012).

A sub-representatividade dessas areas pode gerar implicagdes negativas e desequilibrios
nos modelos preditivos, resultando em viés com potencial impacto sobre inventarios de carbono
e estratégias de mitigacdo climatica (Barkov et al., 2024; Heuvelink, 2018). Os dados
observados confirmam a ocorréncia dos maiores estoques de SOC nessas regioes,
frequentemente superiores a 90 MgC ha'!.

A predominancia das amostras em regides temperadas e tropicais umidas esta
relacionada, em grande parte, a maior acessibilidade logistica, infraestrutura de coleta de dados
e a disponibilidade de repositorios publicos de solos, € ndo necessariamente a relevancia
climéatica ou ecoldgica dessas areas em escala global (Calisto et al., 2023; S. Chen et al., 2024).

Além disso, regides aridas e semidridas, que concentram os menores estoques de SOC,
também tenderam a ser subamostradas. Essa sub-representacdo tanto em zonas de estoques
muito elevados quanto muito baixos compromete a capacidade de compreender os limites
superiores e inferiores dos estoques de SOC sob condic¢des edafoclimaticas extremas.

Dessa forma, a atual distribui¢do espacial das amostras revela um viés geografico

expressivo, no qual regides de interesse climatico e ecoldgico prioritario, como os ecossistemas
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boreais, permanecem subrepresentadas. Essa limitacdo pode comprometer a precisdo das
estimativas globais de SOC e impactar negativamente politicas publicas baseadas em dados
ambientais.

Tais evidéncias reforcam a necessidade de estratégias de amostragem mais equilibradas
e direcionadas, com énfase na expansdo da cobertura em areas de alta sensibilidade climéatica e
baixa densidade, como a ecorregido boreal. Nesses ambientes, o degelo do permafrost
representa um risco critico (Kim et al., 2025; Schiitte et al., 2019), pois pode desencadear
emissOes em larga escala de carbono anteriormente protegido no solo (Harris et al., 2023;

Helbig et al., 2024; Jones et al., 2017).

4.2. Acuracia do modelo e limitagdes na predicio de extremos

Dada a complexidade e dinamicidade dos estoques de SOC em escala global, o modelo
apresentou métricas de acuracia consideradas adequadas, especialmente em comparagdo com
estudos prévios da literatura voltados a modelagem de atributos do solo em diferentes escalas
(Gomes et al., 2019; Moquedace et al., 2024; Poggio et al., 2021; Siqueira et al., 2023, 2024).
Uma forma mais objetiva de avaliar esse desempenho foi por meio da comparagdo com um
modelo nulo, cuja performance foi expressivamente inferior, apresentando erros cerca de um
tergo maiores do que os do modelo qrf.

E importante destacar que as métricas globais integradas, coeficiente de correlagdo de
concordancia (pc), coeficiente de determinagdo (R?), erro médio absoluto (MAE) e raiz do erro
quadratico médio (RMSE), ofereceram uma visdo geral util do desempenho do modelo. No
entanto, ao se observar a distribui¢ao dos estoques de SOC por faixas de valor, nota-se que os
maiores desvios ocorrem nos extremos da distribuicao, tanto para estoques muito baixos quanto

para estoques elevados. Nesses intervalos, os erros do modelo qrf superaram os do modelo nulo.
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Esse padrao foi particularmente evidente para valores elevados de SOC, acima de
120 MgC ha™! nos quais a dispersdo dos residuos aumentou substancialmente. Essa observagao
¢ estatisticamente relevante por dois motivos principais: (i) indica que métricas globais de
desempenho, embora informativas, podem mascarar erros localizados, sendo necessaria uma
andlise estratificada por faixa de valor ou regido; e (ii) evidencia uma limitagdo comum de
modelos baseados em éarvores de decisdo, como o Random Forest, que tendem a apresentar
previsdes centradas na faixa média dos dados observados, reduzindo a acuracia na predi¢ao de
valores extremos, mesmo quando esses representam variagdes naturais do sistema (Siqueira et

al., 2024).

4.3. Padroes geograficos e fatores ambientais que controlam o SOC

A elevada concentracdao de SOC observada nas altas latitudes era esperada, uma vez que
o clima frio, a presenca de permafrost e a ocorréncia de solos turfosos favoreceram a retengao
de grandes quantidades de matéria organica (Harden et al., 1992; Hobbie et al., 2000; Hugelius
et al., 2014) ao longo de milhares a dezenas de milhares de anos durante o Quaternario Tardio
(Gorham, 1991; Schirrmeister et al., 2011; Smith et al., 2004).

Os estoques intermediarios encontrados na faixa latitudinal de clima temperado refletem
a interacdo entre clima ameno e forte sazonalidade, associada a intensos usos antropicos do
solo. A intensificacdo da pratica agricola e do manejo em pastagens nessas regides reduzem
significativamente os estoques de SOC, comumente resultando em menores teores de carbono
nos solos cultivados (Poeplau et al., 2011; Singh et al., 2011; You et al., 2023).

Nas regides aridas e semidridas, dois fatores principais explicam os baixos estoques de
SOC: a limitagao hidrica, que restringe a produtividade primaria e, consequentemente, o aporte
de matéria organica ao solo (Naorem et al., 2023); e as altas temperaturas, que intensificam os

processos de mineralizagdo e¢ promovem a rapida decomposicdo do pouco carbono que ¢
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formado na superficie (Nicolas et al., 2012). Soma-se a isso a predominancia de solos arenosos,
nos quais a baixa quantidade de argila reduz a formacdo de agregados e a protecdo fisico-
quimica da matéria organica, o que dificulta a sua permanéncia via interagdes organominerais
(Van-Camp et al., 2004).

Na faixa tropical, os estoques de SOC intermediarios, sdo caracterizados por transigdes
graduais ao longo da paisagem (Reichenbach et al., 2025; Richards et al., 2007). Apesar das
elevadas taxas de decomposic¢ao, impulsionadas por alta disponibilidade hidrica e temperaturas
elevadas, a alta produtividade primaria garante um aporte continuo de residuos organicos,
especialmente em ecossistemas nativos, o que contribui para compensar a mineralizagao
acelerada (Hein et al., 2020). Além disso, os solos tropicais tendem a ser profundos, altamente
intemperizados e ricos em argila, o que favorece a formacdo de agregados estaveis que
protegem a matéria orginica da decomposi¢do, além de estabelecerem conexdes
organominerais que contribuem para a permanéncia de longo prazo do SOC (Elrys et al., 2025).

As incertezas estiveram associadas, principalmente, as regioes com altas concentragdes
de estoque de SOC, notadamente na faixa andina e nas altas latitudes. Esses padrdes se
conectaram diretamente com os dados de valores preditos versus observados, evidenciando a
dificuldade do modelo qrf em lidar com valores extremos (Moquedace et al., 2024). Nessas
regioes, os altos estoques de SOC resultaram em maior dispersao dos residuos e aumento da
incerteza preditiva, um comportamento esperado em modelos baseados em arvores de decisao,

cuja tendéncia ¢ aumentar os erros em dados distantes da média.

4.4. Interacoes solo—biota—clima e a importancia funcional dos preditores
4.4.1. Importancia global dos preditores ambientais
Os resultados de importancia dos preditores foram complementares ao revelar

hierarquias funcionais entre os fatores que controlam os estoques de SOC em escala global. A
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dominancia do nitrogénio (N) em ambos os métodos de interpretagdo — importancia por
permutacdo e valores médios de Shapley, reafirma seu papel central como regulador da
produtividade primdria liquida (O’Rourke et al., 2015), sendo um elemento-chave para a
atividade biologica do solo e, consequentemente, para o acumulo de SOC (Fornara & Tilman,
2008; Pellegrini et al., 2018; Yildiz et al., 2020). Vale destacar, contudo, que grande parte do N
comumente medido em estudos de solo (>90%) ¢ derivado da propria matéria organica do solo
(MOS), o que pode inflacionar a correlagdo entre N e SOC e dificultar a distingdo entre efeitos
causais e circulares, especialmente quando ndo se separam as fragdes mineral, livre e organica
do N.

A proeminéncia da capacidade de troca de cations (CEC) ressalta a relevancia da fragdo
argilomineral na permanéncia da matéria organica, por meio da formacdo de complexos
organominerais que protegem fisicamente e quimicamente o carbono no solo (Elrys et al.,
2025). A emergéncia da taxa de colonizagdo micorrizica (RMC) como uma varidvel de
importancia média a alta, frequentemente negligenciada em modelos globais, juntamente com
a precipitacdo anual (BIO 12), evidencia a interacdo sinérgica entre processos bioldgicos e
climaticos.

A simbiose planta-fungo impacta diretamente o ciclo do carbono por meio do sistema
radicular, sendo os solos rizosféricos reconhecidamente mais ativos biologicamente (Cui et al.,
2024; Jiang et al., 2020; Tang et al., 2023; Yang et al., 2023). Por sua vez, o regime hidrico atua
como regulador da entrada de residuos organicos e dos processos redox, que modulam a
decomposi¢do e a mineralizagdo da matéria organica.

Em contrapartida, variaveis associadas a respiracdo do solo e a atividade
microbioldgica, embora reconhecidas por sua importancia na multifuncionalidade ecolédgica
dos solos, apresentaram influéncia menos expressiva na modelagem global. Esse resultado

sugere que sua contribuicao para o balango de SOC pode ser mais localizada ou condicionada
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a contextos ambientais especificos, como tipos de solo, clima ou uso da terra. Além disso, a
supressao da importancia relativa desses fatores pode refletir um efeito de substitui¢do de
informagdo, no qual outras varidveis capturam indiretamente seus efeitos, diluindo seu peso
especifico nos modelos.

Por fim, a baixa contribui¢do do relevo (DEM) reforca a hipdtese de que, em escala
global, os fatores edafoclimaticos e bioldgicos superam os efeitos topograficos diretos na
predicdo dos estoques de SOC (Nyaupane et al., 2023; Peng et al., 2020; Xiang et al., 2023).
Esses achados sustentam a priorizagdo de atributos pedologicos e climaticos em modelos
globais de SOC e indicam que interagdes simbidticas, como as micorrizicas, merecem maior
atencdo em estratégias baseadas na natureza para a fixacao de carbono.

Embora o aprendizado de maquina seja eficiente em detectar padrdes numéricos
complexos, sua aplicagdo em ciéncia do solo exige que esses padrdes sejam interpretados a luz
de processos pedologicos reais, com coeréncia bioldgica e aderéncia a realidade dos sistemas
edaficos. Caso contrario, pode-se incorrer em produzir modelos estatisticamente robustos,

porém cientificamente frageis.

4.4.2. Respostas funcionais as variaveis ambientais

Os padroes revelados pela anélise de dependéncia parcial refor¢aram a centralidade dos
fatores climaticos e edaficos no controle do SOC, mas com nuances que ampliam a
compreensdo funcional desses preditores. A relacdo negativa da temperatura média anual
(BIO 1) confirma o papel limitante do calor excessivo no acumulo de SOC. A resposta
assintotica positiva da precipitacdo anual (BIO 12) aponta que hd um teto funcional na
capacidade do sistema em converter agua adicional em acumulo de SOC, sugerindo que o
excesso hidrico pode, inclusive, comprometer esse processo (Z. Chen et al., 2023; Deng et al.,

2021; Xu et al., 2024; Zhou et al., 2016).
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As variaveis edaficas, como CEC e Clay, mantém o padrio ja observado: seus efeitos
positivos reforgam a importancia da fracdo mineral na permanéncia da matéria organica,
embora apresentem limiares de saturacdo que devem ser considerados. Solos mais acidos (pH
<5), a depender do local, podem inibir a decomposi¢ao, também limitar a atividade biologica,
e solos com pH neutro a levemente alcalino surgiram como ideal para promover acimulo de
SOC, alinhando-se provavelmente com a atuagao funcional dos microrganismos.

Entre os fatores bioldgicos, destacaram-se os padrdes ndo lineares de resposta das
variaveis radiculares e respiratorias, sugerindo que o controle do SOC por esses fatores ndo se
d4 em gradientes simples, mas sim por meio de faixas funcionais. A taxa de colonizagdo
micorrizica (RMC) seguiu como varidvel-chave, com dois picos de acumulo de SOC que
refletiram diferentes estratégias ecologicas associadas a simbiose planta-fungo. Ja os resultados
para RTR, RCC e SRR mostraram que a dindmica do carbono radicular ¢ altamente sensivel a
intensidade e ao turnover da biomassa, com maiores estoques nos extremos funcionais
(atividade muito baixa ou muito alta).

Esse padrdo também se aplica a respiracao do solo: enquanto a respiragao total (Rs) se
relacionou positivamente ao SOC, a respiracao heterotrofica (Rh) exibiu uma relagdo em “U”,
indicando que fluxos respiratdrios intensos nem sempre significam perda de carbono — tudo
depende da origem e destino desse fluxo. Por fim, a contribui¢do positiva do DEM, com
altitudes até 3000 m refor¢a o argumento anterior de que, embora a topografia tenha baixa
importancia média global, sua acdo sobre a temperatura, deposicao de sedimentos e processos

hidrologicos locais o torna um fator relevante em regides de maior altitude.
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4.4.3. Padroes espaciais de dominiancia de importiancia com base nos valores de
Shapley

Para fins interpretativos, valores de Shapley positivos ou negativos sdo aqui utilizados
como indicativos de contribuigdes marginais que elevaram ou reduziram, respectivamente, a
predi¢do local do modelo em relacdo a baseline, sem implicar relagdo causal ou monotonicidade
direta com os estoques de SOC. As andlises espaciais dos valores de Shapley revelaram padrdes
de dominancia funcional que complementam as métricas globais de importancia e dependéncia
parcial, indicando que as propriedades do solo exerceram a maior influéncia relativa sobre os
estoques de carbono orgénico do solo (SOC), seguidas pelas varidveis climaticas.

Em regides frias do Hemisfério Norte, observou-se forte associagao positiva com o SOC
e a presenca de temperaturas médias anuais reduzidas (BIO 1), o que estd de acordo com a
literatura classica que associa climas frios a preservag¢ao da matéria organica (Gorham, 1991;
Hobbie et al., 2000; Singh et al., 2011; You et al., 2023). A baixa atividade microbiana em
ambientes gelados e frequentemente saturados por agua desacelera os processos de
decomposic¢ao, favorecendo a retencao de carbono ao longo do tempo.

Padroes semelhantes foram registrados em areas de alta montanha, como os Andes € o
Himalaia, nas quais os gradientes altitudinais também modulam regimes térmicos e hidricos
propicios ao acimulo de SOC (L. Chen et al., 2017; Francis Justine et al., 2024; Xue et al.,
2023). Por outro lado, em ambientes aridos e semiaridos, do cinturdo do Saara a Australia
Central, as contribui¢des climaticas foram majoritariamente negativas. Nessas regioes, a
combinagdo entre alta temperatura e déficit hidrico favorece a rapida mineralizacdo da matéria
organica e limita a produtividade primadria, resultando em baixos estoques de SOC (Naorem et
al., 2023; Nicolas et al., 2012).

O nitrogénio (N) destacou-se como uma das varidveis mais influentes, exibindo

comportamento ambivalente conforme o contexto ambiental. Em regides aridas e semidridas,
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marcadas por elevada vulnerabilidade a degradagdo, evapotranspiragdo intensa e baixa
biomassa vegetal, os valores médios de Shapley foram predominantemente negativos,
sugerindo que o N funcionou como um marcador de limitacdo funcional do solo, € ndo como
causa direta da perda de carbono (Naorem et al., 2023; Nicolas et al., 2012). J4 em ambientes
frios e imidos, o N associou-se positivamente aos estoques de SOC, refletindo a correlacao
espacial entre teores elevados de nitrogénio e a presenga de matéria organica mais persistente
(Batjes, 1996). Nesses contextos, o N atuou como um indicador quimico edafico tipico de areas
com alta acumulagdo de carbono, em parte devido a lentidao dos processos de decomposi¢ao.

E importante considerar, no entanto, que grande parte do N medido em solos é composta
pelo proprio N orgénico contido na MOS, o que refor¢a sua co-ocorréncia com altos teores de
SOC e limita a interpretagdo de sua importincia como evidéncia de causalidade direta
(Cleveland & Liptzin, 2007; Van Groenigen et al., 2015). Assim, a relevancia atribuida ao N
pelo modelo pode refletir antes sua fun¢do como marcador funcional da MOS do que como
preditor independente, exigindo cautela na inferéncia pedoecologica e espacial de sua
influéncia.

A variavel BIO 1 apresentou comportamento nao linear: enquanto um leve aquecimento
em zonas frias pode estimular a produtividade vegetal sem promover perdas imediatas de SOC
(Mello et al., 2025), em ambientes tropicais o0 mesmo aumento térmico tende a acelerar a
decomposicdo e a reduzir o carbono armazenado (Piao et al., 2009). Alguns estudos apontam
que, mesmo nos tropicos, o aquecimento pode elevar a produtividade primaria liquida a ponto
de compensar parcialmente as perdas por mineraliza¢ao, dependendo do regime hidrico e do
estagio sucessional do ecossistema (Gottschalk et al., 2012). Essas respostas ndo lineares
reforgam a importancia de considerar limiares ecoldgicos no entendimento do ciclo do carbono

em escala global.
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Nos tropicos, a precipitacdo anual (BIO 12) e a taxa de colonizagdo micorrizica (RMC)
destacaram-se como variaveis-chave. A BIO 12 atuou como marcador climatico de hotspots de
carbono, especialmente em regides como o Cerrado brasileiro, o norte da Amazodnia e zonas de
transicdo florestal, onde reforcou o sinal de sistemas biologicamente ativos com elevada
produtividade subterranea.

Em areas com alta RMC, a precipitacdo acentuou os efeitos bioldgicos, moldando
ambientes favoraveis ao acumulo de SOC por meio da interagdo entre dgua e atividade
simbidtica. No entanto, a BIO 12 ndo deve ser interpretada como motor direto do acimulo de
carbono, mas sim como um indicador de condi¢des ambientais propicias a sua permanéncia.

A RMC emergiu como outra variavel importante para o acimulo de SOC, com forte
expressao em regides tropicais e de transicao entre savana e floresta. Sua dominancia funcional
reflete a centralidade das interagdes planta-fungo na regula¢do do carbono, especialmente em
solos altamente intemperizados, nos quais a simbiose com raizes finas promove a producao de
exsudatos e a formagao de agregados estaveis (Hawkins et al., 2023; Phillips et al., 2013). A
presenca da RMC como preditor de destaque representa um avango conceitual em relagao a
modelos baseados em indices de vegetacao derivados exclusivamente de sensoriamento remoto
(Hengl et al., 2017; Poggio et al., 2021), que ndo captam adequadamente a complexidade
funcional da biota edéfica.

A fragdo arenosa (Sand) apresentou contribui¢des negativas amplamente distribuidas,
especialmente em regioes frias e aridas, como a Sibéria, o Saara e o interior da Australia. Nesses
contextos, a baixa capacidade de retencdo de agua e a reduzida agregacgao fisica dificultam a
permanéncia da matéria organica. No entanto, em algumas situacdes, a variavel areia foi
preponderante em zonas de acumulo de SOC, como solos arenosos sob vegetacdo menos
esparsa, zonas riparias ou ecossistemas transicionais com contrastes texturais marcantes,

atuando como um marcador espacial da heterogeneidade do sistema. Esses casos podem refletir
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influéncia aluvial ou deposicional local, € ndo uma propriedade intrinseca da textura arenosa
(Van-Camp et al., 2004).

A capacidade de troca de cations (CEC) também exibiu comportamento dependente do
ambiente. Em regides tropicais umidas, associou-se com a redu¢do do SOC, sugerindo baixa
protecdo mineral da matéria organica em solos intensamente intemperizados, frequentemente
afetados por praticas agricolas que removem fragdes organicas mais facilmente decomponivel
(L. Chen et al., 2021; Hu et al., 2024; Zhao et al., 2024). Ja em ambientes frios, a CEC
preponderou a contribui¢cdo no aumento dos estoques, atuando como indicadora de solos com
maior reatividade superficial, nos quais as fracdes minerais contribuem para permanéncia
organomineral efetiva.

A topografia, expressa pelo modelo digital de elevacdo (DEM), apresentou importancia
reduzida em escala global, mas com efeitos marcantes em regides montanhosas e ilhas isoladas.
Nas cordilheiras dos Andes, Himalaia, Montanhas Rochosas ¢ no Rift Africano, observou-se
contribuicao positiva da altitude para o acimulo de SOC. Esses efeitos foram atribuidos tanto
a influéncia climdtica altitudinal, como menor temperatura ¢ maior umidade, quanto a
deposicao de matéria organica em zonas coOncavas, resultado de processos erosivos e
redistribuicao de sedimentos (Tsui et al., 2013; Wiesmeier et al., 2019). Em contraste, a auséncia
de relevo em grandes planicies diluiu sua importancia, limitando sua capacidade de atuar como
fator redistributivo.

As variaveis associadas a respiragdo do solo exibiram padrdes espaciais divergentes. Em
regides tropicais com elevada produtividade primaria, os fluxos respiratorios foram
compensados pelo alto aporte de residuos organicos, resultando em contribuigdes positivas para
0 SOC (Reichstein et al., 2003). Por outro lado, em altas latitudes, a respiragdo microbiana teve

efeitos negativos, coerentes com a redugao da matéria organica. Nessas regioes, alteracoes
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climaticas podem intensificar a decomposi¢do, ampliando as perdas de carbono do solo (Liu et
al., 2024).

Os atributos radiculares demonstraram contribuicdes positivas generalizadas,
especialmente em regides tropicais e temperadas, confirmando o papel da biomassa radicular
na entrada e permanéncia do carbono no solo (Hawkins et al., 2023; Li et al., 2023). Esses
efeitos foram mais intensos em ambientes com vegetacdo densa e regime hidrico favoravel. Em
zonas desérticas, os efeitos negativos foram atribuidos a limitacdo do aporte de carbono
decorrente da baixa produtividade primaria (Kohler et al., 2017).

Esses resultados sustentam que, embora o clima e o solo sejam os principais
controladores globais dos estoques de SOC, raizes e fungos desempenham papéis fundamentais
como controladores locais em ecossistemas com alta produtividade primaria ou
hidrologicamente singulares. A combinagdo entre espacializagdo dos valores de Shapley, a
importancia global dos preditores e a dependéncia parcial revelou hierarquias ecoldgicas e
pedoldgicas robustas. Varidveis como o nitrogénio (N), a RMC, a BIO 12, a CEC e a fracao
arenosa emergiram como preditores dominantes em diferentes regides, com efeitos fortemente
condicionados pelas interacdes entre os fatores ambientais locais. Esse padrao demonstra o
potencial dos modelos explicaveis para elucidar os mecanismos que regulam o ciclo do carbono

no solo e orientar estratégias eficazes de conservacao e manejo baseadas na natureza.

4.5. Inteligéncia artificial explicavel aplicada a ciéncia do solo
Os resultados deste estudo contribuem para o avango da inteligéncia artificial explicavel
na ciéncia do solo, respondendo a recomendagdes centrais. Trabalhos recente, destacaram os
riscos de uma aplicagdo puramente preditiva de algoritmos de machine learning, que ignoram
o conhecimento pedoecolégico acumulado e reduz os modelos a funcdo de “caixa-preta”

(Minasny & McBratney, 2025; Wadoux, 2025). Em contraste, este estudo exemplificou uma
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aplicacdo integrada, na qual os preditores foram analisados com base ndo apenas em sua
capacidade preditiva, mas também em sua coeréncia funcional e espacial.

A andlise combinada da contribuicdo marginal por valores de Shapley, dos mapas de
dominancia local e das curvas de dependéncia parcial permitiu enxergar padrdes complexos e,
por vezes, contraintuitivos, materializando a “explicabilidade” em escala geografica. O caso do
nitrogénio (N) ¢ ilustrativo: associado ao acumulo de SOC em regides frias, mas a sua perda
em ambientes aridos e tropicais. O N demonstrou um comportamento bifasico que s6 pode ser
compreendido dentro de contextos pedoecologicos especificos. Esse tipo de resultado vai além
da descricdo estatistica e permite inferéncia funcional, dando suporte a geragdo de hipoteses
sobre os mecanismos de entrada, prote¢do e perda de SOC.

Além disso, incorporou-se preditores com base bioldgica direta, como tragos funcionais
de raizes, atributos flngicos do solo e métricas respiratdrias, o que supera a limitagdo apontada
por Wadoux (2025) quanto a dependéncia de proxies bioldgicos derivados exclusivamente de
sensoriamento remoto. Esse detalhamento permitiu identificar, por exemplo, a taxa de
colonizagao micorrizica (RMC) como principal determinante dos estoques de SOC em regides
tropicais, algo raramente mensurado em estudos globais. Ao fazé-lo, o modelo reforgou o
potencial do machine learning ndo apenas para predizer, mas para descobrir mecanismos e
relagdes pedoecologicas antes ndo quantificados. Com isso, este estudo representa uma
contribuicao para o desenvolvimento de abordagens de aprendizado de méquina mais sensiveis
aos processos do solo, fundamentadas na ecologia do sistema edafico e voltadas a explicagao.

Em sintese, os achados deste estudo demonstraram que ¢ possivel aliar desempenho
preditivo a interpretagdo pedoecologica dos fatores que regulam os estoques globais de SOC.
Ao empregar ferramentas de inteligéncia artificial explicavel foi possivel revelar relagdes nao

lineares e espacialmente condicionadas entre variaveis-chave, como o comportamento ambiguo
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do nitrogénio, a centralidade das micorrizas em solos tropicais e os efeitos divergentes da CEC
e da textura conforme o contexto ambiental.

Esses resultados dialogam com a literatura recente, que propde o uso da inteligéncia
artificial como aliada do raciocinio cientifico, € ndo apenas como ferramenta preditiva. Ao se
basear em processos e interagdes pedoecologicas, este estudo contribui para o aprimoramento
da modelagem global de SOC e para o fortalecimento de abordagens explicativas, fundamentais

para orientar estratégias baseadas na natureza diante dos desafios climaticos.

4.6. Limitacoes e perspectivas para o avanco da modelagem global de carbono no solo
Uma das principais limitagdes identificadas refere-se a sub-representagdo de
ecorregides-chave, como as florestas boreais e a taiga, que concentram alguns dos maiores
estoques de SOC. Nesses ambientes, a escassez de dados ndo se restringe ao teor de SOC,
frequentemente disponivel, mas recai sobre variaveis indispensaveis ao célculo do estoque,
como densidade do solo e fragao grosseira.

A obtencao destes dados enfrenta obstaculos logisticos e técnicos significativos em
campo. A coleta de anéis volumétricos para determinagdo da densidade do solo, por exemplo,
¢ dificultada em solos com estrutura fragil, presenca intensa de raizes, cascalho, blocos rochosos
ou em solos congelados, onde o uso de anéis ¢ tecnicamente limitado ou inviavel. Ja a
determinagdo da fracdo grosseira exige coleta, triagem e pesagem do material em campo, um
processo moroso ¢ de alta complexidade operacional, especialmente em regides remotas ou
com infraestrutura precaria. Dessa forma, muitas lacunas nos bancos de dados globais nao
decorrem de falta de interesse cientifico, mas da complexidade pratica envolvida na coleta de
dados essenciais.

Outra limitagdo esta na baixa disponibilidade de dados bioticos diretos, como tragos

funcionais de raizes, atributos de fungos do solo e informacdes sobre comunidades microbianas.
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Esses dados sdo fundamentais para compreender os mecanismos de entrada, transformacgdo e
permanéncia do SOC, mas seguem escassos ou inconsistentes. Além disso, sua coleta ¢
tecnicamente exigente, onerosa e carece de padronizagdo metodologica em escala global. Esse
panorama evidencia a fragilidade de uma modelagem que ainda depende fortemente de proxies
indiretos e de bases incompletas.

Esse quadro ¢ agravado pela auséncia de estrutura e incentivo institucional a ciéncia
aberta. Muitos dados gerados com financiamento publico continuam inacessiveis, dispersos ou
desprovidos de metadados adequados, dificultando sua reutilizagdo. A falta de politicas robustas
de compartilhamento, alinhadas aos principios FAIR (Findable, Accessible, Interoperable,
Reusable), compromete tanto a replicabilidade cientifica quanto a evolucdo coletiva da
modelagem pedoldgica em larga escala. Diante desses desafios, ¢ fundamental que haja:

1. Apoio a campanhas de campo especificas, voltadas a coleta padronizada de densidade
do solo, fracdo grosseira e atributos biologicos, com foco em regides sub-representadas ou com
condicdes edafoclimaticas desafiadoras;

i1. Criacao e consolidacao de repositorios especializados, interoperaveis e vinculados a
redes institucionais consolidadas, como Sistema Global de Informac¢ao sobre Solos, GLOSIS
(https://www.fao.org/global-soil-partnership/areas-of-work/soil-information-and-data/en/), a
Rede Global de Laboratorios de Solos — GLOSOLAN (https://www.fao.org/global-soil-
partnership/glosolan/en/), a Rede de Observagdao da Biodiversidade do Solo — SoilBON
(https://geobon.org/bons/thematic-bon/soil-bon/) e a Rede de Biodiversidade Funcional do Solo
— FunFun (https://www.wur.nl/en/research-results/chair-groups/environmental-sciences/soil-
biology-group/research/research-topics/functional-soil-biodiversity.htm), com foco especifico

em dados edafobiolégicos;
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iii. Desenvolvimento de modelos hibridos, que combinem o poder preditivo de
algoritmos de machine learning com regras baseadas em processos pedoecologicos reais, o que
promovera maior explicabilidade funcional;

iv. Fomento a cultura da ciéncia aberta, cooperativa e distribuida, em que os dados de
solo sejam tratados como bens cientificos comuns, com protocolos claros de publicagdo,
validagdo e atualizacdo continua;

v. Consolidag@o no uso da inteligéncia artificial explicavel na ciéncia do solo, para isso
¢ necessario integra-la a interpretacdo funcional dos modelos, utilizando ferramentas como
valores de Shapley, curvas de dependéncia parcial e mapas de dominancia local. Essa
abordagem permite revelar relagdes ecologicas, hierarquias funcionais e padrdes de controle
edafico-bioldgico, tornando a IA um instrumento de descoberta cientifica, e ndo apenas de
predicdo. Esse avanco depende da capacitagdo técnica da comunidade, da oferta de ferramentas
auditaveis e da validacdo empirica dos padrdes via estudos de campo. Quando transparente e
contextualizada, a IA explicavel pode fortalecer o raciocinio pedologico e tornar a ciéncia do
solo mais robusta frente as mudangas climaticas.

Em sintese, as limitagdes enfrentadas nesta pesquisa nao indicam apenas lacunas
técnicas de modelagem, mas revelam a necessidade de amadurecimento institucional e
cientifico. A constru¢do de estimativas globais de SOC que sejam simultaneamente precisas,
uteis e ecologicamente coerentes exige mais do que algoritmos sofisticados: exige dados
confidveis, coleta coordenada, infraestrutura de compartilhamento e uma leitura critica e
sist€émica dos processos que regem as interagdes solo—biota—clima.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial explicadvel representa um ponto de inflexao
metodoldgico, ao permitir que algoritmos complexos revelem hierarquias funcionais, limiares
ecologicos e padrdes espaciais de controle bioldgico e edafico. Para que essa abordagem

realmente amplie o conhecimento pedologico, ¢ fundamental investir na capacitagao técnica da
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comunidade, na disponibilizagdo de ferramentas auditdveis e acessiveis, ¢ na validacao
empirica dos padrdes identificados, por meio de estudos de campo bem conduzidos. Sem isso,
corremos o risco de continuar descrevendo médias globais enquanto os extremos permanecem

invisiveis aos nossos modelos.

5. Conclusiao

O modelo ajustado apresentou desempenho expressivamente superior ao modelo nulo,
demonstrando alta acurécia geral, apesar de maiores erros na predi¢do de valores extremos. A
incorporagdo direta de varidveis edafobioldgicas proporcionou uma abordagem funcional e
biologicamente fundamentada, o que permitiu quantificar processos até entdo negligenciados
em estudos baseados exclusivamente em proxies indiretas obtidas por sensoriamento remoto.
Nesse sentido, a identificagdo da taxa de colonizagdo micorrizica (RMC) como principal
preditor em ambientes tropicais representa um ponto de inflexdo conceitual marcante: torna-se
claro que a modelagem dos estoques de carbono organico do solo (SOC) nao pode continuar
desconsiderando o papel critico desempenhado pela biota do solo na formacao, transformagao
e permanéncia desse carbono.

Além disso, a integracdo de métricas de importancia de variaveis, analises espaciais €
abordagens explicativas dos modelos (valores de Shapley, curvas de dependéncia parcial e
analises de dominancia local) permitiu revelar hierarquias funcionais e padrdes condicionais
complexos entre clima, solo e biota. Destacam-se especialmente as interagdes entre textura do
solo, regime hidrico e atividade simbiotica, cujos efeitos frequentemente nao lineares enfatizam
que condi¢gdes ambientais favoraveis ao acimulo de SOC em determinadas regides podem agir
inversamente em outras.

As limitagdes evidenciadas reforcam que, sem bancos de dados robustos, interoperaveis

e globalmente coordenados, a modelagem seguird incompleta e suscetivel a vieses
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significativos. Finalmente, este estudo ressaltou que a integracdo da inteligéncia artificial
explicavel com o conhecimento pedologico oferece uma abordagem promissora para
desenvolver modelos cientificamente uteis, pedoecologicamente coerentes e tecnicamente
solidos. A aplicacdo dessa metodologia transcende a simples predicdo numérica, priorizando a

compreensdo fundamentada em dados confiaveis e hipoteses claramente articuladas.
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Conclusio geral

Os resultados deste estudo avangam na compreensdo da dindmica subterranea do
carbono do solo, integrando fungos, raizes, respiragdo do solo e padrdes espaciais do estoque
de carbono sob uma perspectiva funcional e pedoecoldgica. A anélise global da biodiversidade
fingica revelou que a distribui¢do desbalanceada de dados, aliada a alta variabilidade funcional
dos microrganismos, compromete a acuracia dos modelos em ecossistemas tropicais e aridos,
justamente onde a riqueza fingica (nos tropicos) ou a especializagdo das comunidades (em
regides secas) sdo mais criticas. Essa lacuna reforca a necessidade de ampliar amostragens e
incorporar explicitamente a diversidade microbiana em estratégias de conservagao.

A investigacao dos tragos funcionais radiculares destacou o papel central das raizes nao
apenas na aquisi¢ao de recursos, mas na estruturagdo da rizosfera e na modulacdo da ciclagem
de nutrientes e carbono, mediadas por interagdes complexas entre fatores bidticos e abidticos.
Paralelamente, a andlise da respiracdo do solo (Rs e Rh) confirmou que a textura do solo,
particularmente o teor de argila, ¢ determinante na resposta ao aquecimento global: solos
argilosos protegem o carbono organico (SOC) e reduzem a sensibilidade climatica, enquanto
solos arenosos amplificam os impactos, exigindo a integragdo de caracteristicas pedoldgicas
em projecoes globais especialmente futuras para evitar generalizagoes frageis.

A modelagem dos estoques de SOC, ao incorporar inteligéncia artificial explicavel e
variaveis edafobioldgicas, aponta novos controladores funcionais, como a taxa de colonizagao
micorrizica (RMC), e hierarquias complexas entre clima, solo e biota. Esses avancos
metodoldgicos evidenciaram interagdes nao lineares e padrdes condicionais, como a influéncia
combinada de textura, regime hidrico e simbioses, destacando que condig¢des favoraveis ao
acumulo de SOC em uma regiao podem ter efeitos opostos em outras.

Contudo, as limitagdes persistem: a caréncia de bancos de dados robustos, harmonizados

e globalmente representativos, especialmente em regides criticas como tropicos e areas aridas,
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restringe o potencial preditivo dos modelos. Cendrios climaticos extremos (SSP5-8.5)
amplificam esses desafios, intensificando riscos a dinamica do carbono em altas latitudes e
solos menos resilientes.

Para enfrentar essas incertezas, sdo fundamentais iniciativas globais de padronizacao de
dados, aliadas a priorizacdo de praticas agricolas sustentaveis e politicas de conservacdo que
preservem a biodiversidade do solo. Avangar nessa agenda implicard: (i) ampliar redes de
amostragem em ecossistemas negligenciados, como tropicos e zonas aridas; (ii) padronizar
protocolos para a coleta de tragos funcionais subterraneos e medi¢des de respiracdo do solo;
(ii1) integrar variaveis bioldgicas (e.g., diversidade fingica, colonizacdo micorrizica) em
modelagem de carbono; e (iv) adotar modelos transparentes que esclaregam mecanismos
ecologicos, ndo apenas gerem predicdes numéricas. Assim a ciéncia do solo podera fornecer
estimativas confiaveis e orientacdes praticas a altura do desafio climatico que se impde.

Em sintese, os capitulos convergem para uma visao integrada dos ecossistemas edaficos,
onde a sinergia entre inteligéncia artificial explicavel, conhecimento pedoldgico tradicional e
dados empiricos robustos emerge como caminho indispensavel. Essa abordagem
multidisciplinar transcende a mera predigdo numérica, priorizando a compreensao de processos
ecologicos e a heterogeneidade edafobiologica. Ao unir transparéncia metodoldgica,
fundamentagdo cientifica e aplicabilidade, este estudo oferece um arcabouco para orientar
estratégias globais de manejo sustentavel do solo, alinhando conservagdo da biodiversidade,

seguranca climatica e resiliéncia dos ecossistemas terrestres.



