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MAPA PEDOLOGICO DIGITAL POR AREA DE REEERENCIA
ESTRUTURADA EM DETALHES NA BACIA DO RIO JAU (UGRH 13), SP

RESUMO

A necessidade de informacdo acerca de classes e atributos dos solos em nivel de
reconhecimento de alta intensidade tem impulsionado a pesquisa por metodologias
robustas de elaboracéo e validacdo de mapas digitais de solos. No estado de Sao Paulo,
15 % da érea estadual é coberta por levantamentos semidetalhados em escala 1:100.000,
0 que ainda é insuficiente frente a demanda. A partir da década de 1980 também se
intensificaram no estado de SP levantamentos de solo em nivel detalhado por demanda
do setor sucroenergético. Estes dltimos foram elaborados em areas de interesse
exclusivamente agricola, o que resultou em um conjunto de mapas com distribuicéo
descontinua apresentando legendas ndo alinhadas integralmente ao Sistema Brasileiro da
Classificacdo de Solos (SiBCS). O presente estudo objetivou avaliar a viabilidade de
utilizacdo de mapas de solo detalhados, com distribuicdo descontinua, para uso por
técnicas de aprendizado de maquina, para geracao de mapa continuo, com detalhamento
equivalente ao nivel de reconhecimento de alta intensidade e legenda alinhada ao nivel
de Subgrupo (quarto nivel categérico) do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos
acrescido de grupamento textural. O estudo buscou também avaliar, no aprendizado de
maquina, o balanceamento de classes para aumento da acuracia de mapas, bem como
validar estes mapas digitais por meio de observacdes de solo no campo. Covariaveis de
geologia, de geomorfologia e geomorfométricas foram associadas aos mapas pedoldgicos
detalhados, que € a variavel meta, gerando mapas digitais de classes de solo. Durante a
geracdo dos mapas realizou-se balanceamento de classes nos niveis 0 (dados nao
balanceados), 0,25, 0,50, 0,75 e 1,00 (base de dados homogénea). Os mapas gerados
foram validados por observagfes de solo no campo obtidas de duas fontes distintas, na
primeira fonte usaram-se observacGes de solo realizadas durante a execucdo de
mapeamentos pedoldgicos ja existentes (dados legados) e na segunda fonte foi feita
caracterizacdo de solo em campo e em laboratdrio, com distribuicdo da amostragem em
campo estratificada por cinco covariaveis ambientais e aleatorizadas pelo hipercubo
latino. O mapa elaborado com a base de dados balanceada no nivel 0,50 alcancou maior
acuracia quando validado com pontos aleatorizados pelo hipercubo latino, obtendo
exatidao global 52% e coeficiente kappa 0,45 no nivel de subgrupo além de exatiddo do
usuario igual ou superior a 50 % em todas as classes de solo em nivel de Grande Grupo.
Isto o qualifica como mapa de classes de solo em nivel de reconhecimento de baixa
intensidade. A base de pontos aleatorizada pelo hipercubo foi mais eficiente para
representar a distribuicdo dos solos da area quando comparada & base de pontos legados
de levantamentos resultando em maior diversidade de classes de solos classificadas
corretamente. O processo de balanceamento se mostrou eficaz em aumentar a acuracia de
mapas gerados a partir de base de dados com classes desbalanceadas.

Palavras chaves: aprendizado de maquina em mapeamentos digitais de classes de solo,
mapeamento digital com classes desbalanceadas, validacdo de mapas digitais de solo em
campo; dados de solo legados



DIGITAL SOIL MAPPING OF THE JAU RIVER BASIN (UGRH 13), SP USING
AREAS STRUCTURED IN DETAIL AS REFERENCE

ABSTRACT

The need for information of soil classes and attributes at high intensity reconaissance
level soil surveys has driven research for robust methodologies to elaborate and validate
digital soil maps. In the state of Sdo Paulo, semi-detailed soil surveys ona 1:100,000 scale
cover 15% of its territory, which is not enough to meet demand. From the 1980s onwards,
detailed soil surveys in the state of SP were intensified in response to a demand from the
sugar-energy sector. These latter surveys were carried out exclusively in areas of
agricultural potential, which resulted in a set of maps with discontinuous distribution with
legends not fully equivalent to the Brazilian System of Soil Classification (SiBCS). The
current study aimed to evaluate the feasibility of using detailed soil maps with
discontinuous distribution, by means of machine learning techniques, to generate a
continuous map, equivalent to a high intensity reconaissance level soil survey map, with
legend aligned to the Subgroup of the SiBCS. The study also sought to evaluate class
balancing by machine learning to increase map accuracy, validated by soil observation
and sampling in the field. Geology, geomorphology and geomorphometric covariates
were associated to detailed soil maps, its map units taken as target variables, generating
digital maps of soil classes. During the generation of the maps, classes were balanced at
levels 0 (imbalanced data), 0.25, 0.50, 0.75 and 1.00 (totally balanced dataset). The
generated maps were validated by soil observations in the field obtained from two
different sources. In the first source, we used soil observations taken during the execution
of legacy soil surveys (legacy data). In the second source, soil characterization and
identification carried out in the field. and in the laboratory, with sampling distribution in
the field stratified by five environmental covariates and randomized by Latin hypercube
sampling. The map generated with the dataset balanced at 0.50 level showed the greatest
overall accuracy as validated with points randomized by Latin hypercube, obtaining 52%
of global accuracy and a kappa coefficient of 0.45 at the Subgroup level, in addition to a
user’s accuracy equal to or greater than 50 % across all soil classes at Great Group level.
These results qualify the map of soil classes as low intensity reconnaissance level. The
soil field observations randomized by the hypercube was more efficient in representing
the distribution of soils in the area as compared to the soil field observations extracted
from legacy soil surveys. The balancing process proved to be effective to increase the
accuracy of maps generated from a database with imbalanced classes.

Keywords: machine learning for digital mapping of soil classes, digital mapping with
imbalanced classes, soil classes mapping validation in the field; legacy soil data



1 INTRODUCAO

Entre as décadas de 1970 e 1980 foi realizado, no Brasil, o levantamento
pedoldgico exploratério do Projeto Radambrasil, responsavel por mapear 100% do
territério nacional em escala 1:1.000.000. Embora seja considerado um trabalho de
grande relevancia, a escala adotada por esses documentos limitava sua utilizacédo a fins
exploratérios. Esses documentos ndo sdo indicados para planejamento geral de programas
de conservacédo e manejo do solo com finalidades agricolas, pastoris ou outras atividades
relacionadas ao uso e a ocupagdo do solo como, por exemplo, selecdo de areas para
implementacdo de ndcleo de colonizacdo e selecdo de areas experimentais. Para tais
finalidades, é recomendado a ado¢do de mapas de reconhecimento de alta intensidade ou
mais detalhados (IBGE, 2015).

No estado de S&o Paulo, os levantamentos de solos em nivel semidetalhado
iniciaram-se na década de 1970 e duraram até o ano 2000. Durante esse periodo, foram
mapeadas um total de 14 quadriculas em escala de 1:100.000, abrangendo cerca de 15%
da area do estado (Oliveiraetal., 1977; Coelho et al., 2000) o que implica em consideravel

caréncia por esse tipo de documento no territorio paulista.

A interrupgdo dos levantamentos esta associada a uma série de fatores, como
elevado investimento financeiro e de tempo, além da necessidade de equipes treinadas
por peddlogos experientes. Se faz necessaria a adocdo de medidas capazes de contornar
esse problema, diminuindo assim o déficit de mapas de solos, sobretudo em escalas
grandes (McBratney et al., 2003; Crivelenti et al., 2009).

Paralelamente a essa situacdo, uma série de mapas de solo foram elaborados ao
longo dos anos por demanda do setor sucroenergético em areas de lavouras de cana-de-
acucar com o objetivo de classificar ambientes de producdo. Sdo mapas elaborados em
escalas consideradas grandes (em torno de 1:20.000), apresentando legendas néo
necessariamente alinhadas integralmente ao Sistema Brasileiro de Classificagéo de Solos.
Tratam-se de documentos elaborados de forma descontinua em area de interesse
exclusivamente agricola, limitando-se quase sempre as atividades vinculadas a produgéo

de cana-de-agUcar.

E necessario a busca por ferramentas e metodologias capazes de possibilitar a

producéo de mapas de solo de forma agil e com baixo investimento financeiro. Os Mapas
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Digitais do Solo (MDS) tém se apresentado como ferramenta capaz de impulsionar o
acréscimo de informacdes acerca das diversas classes de solo em escalas grandes.
Avancos alcancados nas geociéncias, aliados ao aumento da capacidade de
armazenamento e processamento de computadores, tém contribuido para popularizagdo
dos MDS (Kampf e Curi, 2015)

Os modelos ambientais que, anteriormente, eram feitos mentalmente, de forma
subjetiva, pautados nos conhecimentos tacitos dos pedologos, passaram a adotar critérios
mais quantitativos, ganhando assim evidéncia o conceito de pedometria (Cancian et al.,
2018).

Uma série de abordagens tém sido empregadas ao longo dos anos na elaboracédo
de MDS, dentre elas, a mineracao de dados que se apresenta como uma alternativa viavel
na execucado sistematica desses mapeamentos. Modelos de predicao sdo obtidos a partir
da identificacdo de padrbes em bases de dados extensas, formadas por covaridveis
ambientais relacionadas aos fatores de formacdo do solo (varidveis preditivas) e

informacdo acerca de classes ou atributos de solos (informacéo que se pretende predizer).

A escassez de informacéo acerca de classes e/ou atributos de solos, principalmente
em nivel de reconhecimento, bem como de metodologias eficazes de avaliacdo do
resultado dos mapas gerados tém dificultado o reconhecimento dessa abordagem por
parte dos usuarios de mapas de solo e, a0 mesmo tempo, incentivado pesquisas na busca
de fontes alternativas de informacao de solos passiveis de serem utilizadas na etapa de
treinamento de méaquina, assim como por metodologias robustas capazes de indicar o

nivel de precisdo dos documentos gerados.

Em funcdo da situacdo acima descrita, o presente trabalho foi dedicado a analise

das seguintes hipoteses:

1. Mapas pedoldgicos detalhados quando analisados por técnicas de aprendizado
de méaquina produzem mapas em nivel de reconhecimento de alta intensidade.

2. Mapas pedologicos produzidos em areas descontinuas podem ser utilizados
para producdo de mapas continuos.

3. 0 balanceamento da base de dados heterogénea resulta em modelos

matematicos de predigdo de classes de solo mais fiéis a realidade de campo.

12



Nesse sentido, o objetivo central deste trabalho consiste em produzir mapas de
solos em nivel de reconhecimento de alta intensidade na area da bacia do Rio Jad (Rio
Jau, Ribeirdo Ave Maria, Ribeirdo do Sapé e afluentes direto do Rio Tieté), a partir de
mineracdo de dados, utilizando-se como dados de treinamento mapas pedoldgicos
produzidos em forma descontinua em escala de detalhe em areas de lavoura de cana-de-

acucar a partir dos seguintes objetivos especificos;

1. Gerar modelos matematicos para predicdo de classes de solos por meio de
aprendizado de maquinas utilizando mapas detalhados e covariaveis
ambientais.

2. Avaliar a capacidade do balanceamento em aumentar acurdcia de mapas
digitais de solo.

3. Confeccionar mapas das classes de solo preditas.

4. Avaliar a acuracia de mapas digitais de solo por meio de valida¢do de campo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Mapas Digitais de Solo a partir de Aprendizado de Maquina

O Mapeamento Digital de Solo (MDS) surgiu como uma alternativa para
possibilitar o aumento da execucdo e disponibilizacdo de mapas de solos (Hofig et al.,
2014). De acordo com Dalmolin e Ten Caten (2015), a utilizacdo de MDS permite que
informacdes espaciais acerca da classes e atributos de solos possam ser produzidas de

forma mais dindmica quando comparadas aos métodos convencionais.

McBratney e colaboradores propuseram em 2003 um modelo de predicdo de
classes de solo conhecido como modelo “scorpan”. O modelo é baseado na equacao de
“fatores de formagao do solo” de (Jenny, 1941), mas oferece um novo paradigma para o
estudo de génese e distribuicdo do solo. Nessa nova visao, as diferentes classes de solo
passam a ser vistas como resultantes também do solo, bem como da sua localizagdo

espacial, conforme pode ser observado na equagao I.

Sc =(s,c,0,1,p,a,n) +e ()

13



Na equagdo acima, “S¢” representa as classes de solo (ou atributos) a ser predita,

“S” [IPNi) [Pl €69

representa o solo, “c” o clima, “0” os organismos vivos, “r”’ o relevo, “p” o material
€C_.9%

parental, ‘a” o tempo de exposi¢do, “n” representa a localizagdo geografica e “e”,

corresponde a erros espacialmente relacionados.

A equacdo Scorpan é considerada diferente da equagdo proposta por Jenny nao
apenas por abordar a espacialidade. Deve-se ter em mente que, enquanto a equacédo de
Jenny foi criada para gerar conhecimento acerca da formacéo do solo, a equacéo scorpan
se apresenta como um pragmatico modelo empirico, capaz de ser utilizado na predicao

de classes e atributos de solos (Ma et al., 2019)

As covaridveis solo — ambientais identificadas por Jenny (1941) possibilitaram
estabelecer as relagGes entre solo e ambiente, onde propriedades ambientais facilmente
mensuradas passam a ser utilizadas para predicdo de propriedades de solos (Heung et al.,
2017).

O modelo que anteriormente era baseado no conhecimento tacito do peddlogo,
passa, entdo, a ser amparado na pedometria sendo esta definida como o desenvolvimento
de modelos numeéricos capazes de descrever a variacdo do solo (McBratney et al., 2000;
Scull et al., 2003).

A utilizacdo de regresséo logistica para a predi¢do de ocorréncia de classes de solo
a partir da identificacdo de relacdes entre estas e o0s atributos do terreno se mostrou eficaz
(Giasson et al., 2006), podendo ser considerado um dos marcos iniciais do MDS no Brasil
(Cancian et al., 2018). Cabe destacar também que o aumento da disponibilidade de dados
espacializados, aliado ao aumento da capacidade de armazenamento e processamento dos
computadores, tem impulsionado a popularizacdo dos mapas digitais ao redor do mundo
desde a década de 1960 (McBratney et al., 2000; Cancian et al., 2018).

Ao longo de sua evolugdo, o MDS foi absorvendo uma série de técnicas e
conhecimentos, merecendo destaque o aprendizado de maquina em base de dados
extensas (Bui, 2004; Crivelenti et al., 2009).

O aprendizado de maquina ndo é uma metodologia desenvolvida exclusivamente
para ciéncias naturais, de modo que seu uso nesse ramo da ciéncia pode ser considerado
recente (McBratney et al., 2000; Kumar e Kannathasan, 2011). Trata-se de uma parte de

um processo maior denominado Knowledge Discovery in Databases (KDD) que busca
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identificar padrbes néo triviais em base de dados por meio de utilizacdo de algoritmo de

aprendizado (Figura 1).

A utilizagdo desses algoritmos tem se mostrado como técnica viavel em MDS e,
desde 2014 sua aplicacdo tem superado a Krigagem em atividades de predi¢cdo ambiental
(McBratney et al., 2003; Veronesi e Schillaci, 2019).

Intcrpnta;ao/
Avalnpo
Mineracdo
de dados
é Conheame nto
Selecdo .
Pad roes

> Dados
: Dados Transformados

Processados
Dados
Selecionados

Figura 1 — Etapas do processo de maquinas (KDD).
Fonte: Fayyad et al., 1996

Em MDS, as relacdes solo-paisagem estabelecidas em uma determinada area de
referéncia poderdo ser extrapoladas para areas com caracteristicas fisiograficamente
semelhantes (Ma et al., 2019). O conceito de area de referéncia (em MDS) é baseado na
ideia da possibilidade de delimitacdo de porcGes naturais de area que contenha um finito
namero de classes de solos (atributos) possibilitando reconhecer um padrdo
repetidamente distribuido no interior da mesma. Sua dimensdo é de fundamental
importancia, de modo que a mesma deva ser capaz de representar relacdo solo-paisagem

referente a extensdo territorial que se pretenda mapear (Ten Caten et al., 2011).

Aprendizado de maquinas realizado em areas de grandes extensdes, quando
caracterizadas por alta diversidade de solos, tende a resultar em modelos com baixa
capacidade preditiva. A solucdo para esta questdo esta no equilibrio entre a experiéncia
do peddlogo e o conhecimento do analista (minerador) de dados durante a etapa de
escolha, processamento dos dados e analise dos resultados obtidos (Heung et al., 2016;
Cancian et al., 2018; Ma et al., 2019).
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Embora néo se trate ainda de abordagem consagrada, o MDS tem obtido uma série
de resultados relevantes. De acordo com Ma et al (2019) diversos trabalhos vém sendo
realizados, ao longo dos anos, buscando comparar 0 mapeamento digital com aqueles
realizados por método convencional quanto a sua precisdo (Lorenzetti et al., 2015), custo
e eficicia (Kempen et al., 2012; Zeraatpisheh et al., 2017), nivel de detalhamento e
coeréncia espacial (Roecker et al., 2010; Bazaglia Filho et al., 2013). Os resultados
mostraram que o MDS foi superior em quase todos 0s quesitos comparados. A excecao
se deu na avaliacdo da coeréncia espacial, onde as duas abordagens (convencional e

automatizada) apresentaram resultados semelhantes.

E necesséario apontar algumas questdes relevantes acerca dos mapas digitais no
que diz respeito a sua capacidade de predicao. Meier et al (2018) avaliando a eficacia de
oito algoritmos de aprendizado constataram que o valor de acuracia foi menor em locais
que apresentavam relevos acidentados quando comparado a areas de planicies

hidromorficas.

A quantidade de classes de solos presentes em uma area esta diretamente
relacionada a heterogeneidade e complexidade dos fatores pedogenéticos atuantes na
mesma. Em areas demasiadamente heterogéneas, o algoritmo de aprendizado tende a
encontrar dificuldade em estabelecer modelos de predicdo capazes de obter elevados
indices de acerto (Ma et al., 2019).

A escolha do algoritmo empregado em classificacdo supervisionada depende de
uma série de fatores como caracteristicas da area, bem como da base de dados disponivel.
Dentre as abordagens de mineracdo de dados merecem destaque as do tipo Multi-Layer
Perceptron que utilizam as Redes Neurais Artificiais como algoritmos de aprendizado
(Chagas et al., 2017), Maquina de Vetor de Suporte, operacionada pelo algoritmo
LibSVM, as arvores de decisdo e seu algoritmo de aprendizado J48 (C4.5) (Quinlan,
1992) e as abordagens do tipo comité (Ensemble Methods for Prediction), sustentadas
pelas Random Forest (Breiman, 2001).
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2.2 Diferentes abordagens de aprendizado de maquina

As abordagens de classificagdo do tipo arvores tém ganhado destaque em
atividade de mapeamento de solos. Os algoritmos J48 (&rvore de decisdo) e 0 Random
Forest (abordagem do tipo comité) sdo amplamente utilizados nesse tipo de atividade. A
arvore de decisdo é vista como uma abordagem capaz de gerar regras de predicdo com
significativa precisdo. Embora tenha sido usada em tarefas de predi¢do de vegetacdo
desde inicio da década de 1990, seu emprego em predicdo de classe /atributo de solo é
considerado recente (Schmidt et al., 2008; Weckmiller e Vicens, 2011;Moura-Bueno,
2019).

O processo é baseado em particionamento sucessivo de dados, buscando obter
subconjuntos cada vez mais homogéneos. As regras de subdivisfes sdo realizadas com
base em regras de estatistica da informacdo capazes de definir a eficiéncia do
particionamento em diminuir a impureza dentro do conjunto de dados. Esse processo é
baseado no valor explicativo de uma determinada variavel, obtido por meio de
comparacdo do valor de pureza apds o particionamento. Trata-se de um processo
interativo que ocorre do no raiz até os nds terminais. Uma vez formada, a arvore pode ser
decodificada e o conjunto das regras usadas no particionamento, responsaveis por gerar

0 modelo, podera ser utilizado para predicao (Scull et al., 2003).

Embora seja uma abordagem recente em MDS, a adogdo de arvores tem se
mostrado bastante promissora e apresenta uma série de vantagens quando comparadas as
técnicas estatisticas padrdes, como, por exemplo, a capacidade em capturar padrdes nao
lineares e possibilitar a interacdo entre peddlogos e especialistas em modelagem, uma vez
que o formato de saida das regras (caixa branca) permite esse tipo de interacdo (Chagas
etal., 2017).

O J48 é um dos algoritmos mais comuns a ser utilizado na inducdo de arvores de
decisdo. Trata-se do algoritmo C4.5 criado por Ross Quinlan na década de 90 adaptado a
linguagem Java. Uma série de fatores estdo associados a popularizacdo deste algoritmo,
dentre eles, sua capacidade em lidar com diferentes tipos de dados, podendo estes se

apresentarem de forma qualitativa, discreta ou continua (Araujo Vieira et al., 2018).
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O algoritmo permite trabalhar com base de dados que apresentem ruidos,
incertezas ou mesmo dados faltantes e, ainda assim, apresentar resultados robustos,

utilizando-se de um baixo investimento computacional (Bagatini et al., 2016).

Ao longo dos ultimos anos uma série de trabalhos voltados ao estudo do solo tem
sido realizado por meio da utilizacdo da arvores de decisdo, como, por exemplo, a
utilizacdo da arvore de decisdo para MDS em regido subtropicais em montanhas
basélticas (Giasson et al., 2011) e para o estabelecimento da inferéncia da relacdo solo-
paisagem em mapeamento digital de solo na area de folha de Dois Corregos, estado de
Sao Paulo (Crivelenti et al., 2009). O algoritmo foi utilizado também para predicdo de
classes de solo a partir da extrapolacdo de modelo treinado em area de referéncia (Wolski
etal., 2017).

Como o proprio nome sugere, 0 Random Forest corresponde a um conjunto de
arvores de decisdo construidas a partir de amostras bootstrap. Esse tipo de abordagem
apresenta vantagens semelhantes as descritas para arvores de decisdo, sendo o resultado

representado pelo valor mais recorrente (Breiman, 2001; Heung et al., 2016).

Apesar do modelo ser baseado em arvores, sua construcdo apresenta algumas
diferencas quando comparado as arvores de decisdo. Esse algoritmo é resultado da
combinacdo de diversos classificadores desenvolvidos especialmente para arvores de
decisdo, organizados (em arvores) de acordo com a funcdo {h(X©6x), k =1...}, onde Qx

corresponde a vetores independentes e distribuidos de forma similar (Breiman, 2001).

A escolha do primeiro n6 da &rvore € feita de forma aleatdria e calculada entre
duas ou mais variaveis do conjunto de dados que apresenta maior ganho de informacao.
A escolha do segundo né ocorre de forma semelhante a do primeiro, atentando-se para o
fato de que variaveis selecionadas durante a escolha do primeiro n6é ndo serdo utilizadas
na segunda etapa de construcdo da arvore. O processo se repetird até o ultimo né
(Breiman, 2001; Witten et al., 2011; Pavlov, 2019).

Apesar da possibilidade da escolha de variavel pouco informativa como sendo o
no principal, a robustez do modelo nédo é afetada, uma vez que inimeras arvores sao
criadas simultaneamente (Breiman, 2001; Gémez, 2012; Heung et al., 2016; VVeronesi e
Schillaci, 2019).
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A Random Forest (RF) que a principio era adotada em anélises de dados voltadas
principalmente a bioinformética, tem sido empregada com frequéncia em MDS, trazendo
uma série de vantagem para a atividade. Nas ultimas duas décadas, o uso de técnicas de
mineracdo de dados em mapeamento digital de solo tem sido crescente e, quando
observado os ultimos dez anos, a utilizagdo de RF merece destaque (Heung et al., 2016;
Dharumarajan et al., 2017; Khaledian e Miller, 2020).

Quando comparados os principais algoritmos de aprendizado, observa-se que a
Maquina de Vetor Suporte (VSM) é comumente utilizada em mapeamento de uso e
cobertura da terra a partir de dados de sensoriamento remoto, bem como para predicéo de
atributos quimicos e fisicos do solo. As Redes Neurais Artificiais tém apresentado
importantes resultados na predicéo de variaveis de variacdo continua do solo, como, por
exemplo, textura e taxa de erosdo. No entanto, quando se trata de predicéo de classes de
solo, as abordagens do tipo arvores tem apresentado os modelos de predicdo mais
robustos (Heung et al., 2016).

O Random Forest possui uma série de vantagens como, por exemplo, a ndo
necessidade de podas. Nao sdo tdo sensiveis a overfitting como o que ocorre com as
arvores de decisdo (J48). Embora o algoritmo J48 seja muito eficaz em identificar a
relacdo solo-paisagem, o Random Forest apresenta maior poder de predicdo. Esse fato
pode ser explicado pela utilizacdo de conjunto de arvores independentes, onde cada arvore
foi treinada por um conjunto “bootsrapped”, cuja escolha das variaveis preditoras, como

visto, é realizada de forma aleatorizada (Breiman, 2001).

2.3 Selecdo e adequacédo da base de dados

2.3.1 Selecéo das covariaveis ambientais preditivas

Independente de qual abordagem de mineracdo de dados escolhida, a etapa de
selecdo dos elementos que irdo compor a base de dados é de suma importancia. A eficacia
do modelo de predicdo esta atrelada a uma série de fatores que vao desde a escolha dos
componentes da base de dados de treinamento, caracteristicas apresentadas por esses

dados e capacidade computacional disponivel. Em determinadas situaces, a sele¢do das
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variaveis pode se mostrar mais relevante para a robustez do modelo que o algoritmo de
aprendizado escolhido (McKenzie & Ryan, 1999 ; Ma et al., 2019).

Essa etapa busca otimizar a matriz de dados, de modo a selecionar covariaveis
ambientais que efetivamente contribuam com ganho de informacdo do modelo de
predicéo, descartando assim dados irrelevantes, implicando em reducdo da base de dados

e, consequentemente, em menor investimento computacional (Neves, 2003).

A escolha das informac6es que irdo compor a base de dados pode ser realizada de
forma automatizada ou por meio da experiéncia do pedologo (Mackenzie e Ryan, 1999;
Ma et al., 2019). A selecdo das varidveis realizadas baseadas no conhecimento dos
peddlogos tem resultado em menor capacidade de predicdo quando comparada com
aquelas feitas de forma automatizadas, pois ao se deparar com uma base de dados
ambientais de grande dimensdo, as relacdes pedogenéticas existentes costumam nao ser
completamente entendida pelos peddlogos ou ainda, interpretadas de forma equivocada,

0 que resultara em uma selecdo pouco eficiente (Ma et al., 2019).

N&o existe um consenso acerca de quais covariaveis ambientais devam integrar a
base de dados durante a etapa de treinamento em um processo de aprendizado de maquina.
Ao longo dos anos, uma série de dados ambientais tém sido utilizados como covariavel
de predicdo em MDS. Comumente, sdo utilizadas informacbes ambientais diretamente
associadas ao terreno, como dados geologicos, geomorfoldgicos e geomorfométricos
(Wolski et al., 2017; Moura-Bueno et al., 2019), além de informacGes acerca de classes

ou atributos de solos.

Brungard e colaboradores (2015) utilizaram 113 covariaveis derivadas de modelo
digital de elevacdo, como declividade, curvatura em perfil, plano de curvatura, indice de
umidade topogréfica, além de covaridveis derivadas de imagens de satélites para geracdo
de modelo matematico de predicéo de classes de solo. Ao realizar mapeamento digital de
solo em area de bacia hidrografica referente aos rios Santo Cristo e Arroio Portdo no
estado do Rio Grande do Sul, Bagatini e colaboradores (2016) utilizaram um total de 6

variaveis geomorfomeétricas para identificar o padréo entre solo e variaveis do terreno.

N&o existe um consenso acerca da quantidade ideal, bem como de quais
covariaveis ambientais devam compor a base de treinamento durante o processo de
aprendizado de maquina. As covaridveis ambientais apresentam diferentes graus de

influéncia no processo da pedogénese. De acordo com (Odeh et al (1991), a declividade
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e a curvatura (plano e perfil) explicam, em grande parte, os casos de variabilidade de
solos. A declividade é considerada como sendo umas das principais covariaveis
geomorfométricas primarias a controlar os processos pedogenéticos, por influenciar
sobretudo as taxas de agradacdo e degradacdo, dada sua capacidade de interferir
diretamente na velocidade do fluxo superficial e subsuperficial, impactando, dentre outros
atributos, o teor de 4gua no solo (Sirtoli et al., 2008).

Em mapeamento digital para predicao de classes de solos realizado em paisagem
complexa no sul do Brasil, a covariavel indice de Umidade Topografico (TWI)
apresentou resultado nulo, no que diz respeito a sua capacidade de impor ganho de
informacdo ao modelo (Moura-Bueno et al., 2019). No entanto, em MDS em area
montanhosa do estado de Minas Gerais, usando um conjunto de 73 covariaveis
relacionadas aos fatores pedogenéticos, o TWI foi selecionado entre as 10 covariaveis
ambientais com maior capacidade de agregar informacgdes ao modelo, sendo a quarta mais

importante dentre as covariaveis geomorfométrica (Meier et al., 2018).

Isso significa dizer que uma determinada variavel pode assumir diferentes niveis
de importancia durante o processo da pedogénese a depender das caracteristicas da area
de estudo. Desse modo, as covariaveis (preditivas) que compdem uma determinada base
de dados, devem ser submetidas ao processo de avaliacdo de sua capacidade de agregar

informacdes ao modelo de predicao.

Essa avaliacdo pode ser realizada a partir do valor de entropia, indicando, assim,
o nivel de pureza dos dados. Menores valores de entropia estdo associados a maiores
ganhos de informacdes do modelo de predigédo (Crivelenti et al., 2009; Dias et al., 2016).
Assegurar que todas as covariaveis utilizadas na base de dados contribuam com ganho de
informacdo garante a ndo utilizacdo de dados irrelevantes e, consequentemente, menor

investimento computacional durante o processo de aprendizado de maquina.

2.3.2 Mapas pedologicos e a etapa aprendizado de maquinas

Diferentes tipos de informacdo sobre o solo (constituicdo, localizacdo etc.)
possibilitam estabelecer padrBes entre esse recurso e as covariaveis ambientais a partir do

aprendizado de maquina, o que possibilita a geracdo do modelo matematico de predicao.
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Tais informagGes podem ser obtidas, principalmente, de levantamento convencional de
campo realizado em area de referéncia (Wolski et al., 2017; Meier et al., 2018) ou ainda,

a partir de dados legados existente para a referida area.

Como de conhecimento, os levantamentos convencionais demandam alto
investimento financeiro e de tempo, além da necessidade de peddlogos experientes para
Sua execucdo o que em muitas situacOes, faz com que a execucdo desse tipo de atividade

se torne inviavel (McBratney et al., 2003; Chagas et al., 2010).

Os dados legados, definidos como sendo o conjunto de informacg6es apresentadas
em forma de mapas e/ou relatérios elaborados em etapa anterior por método
convencional, se apresentam como fonte de dados alternativa em MDS (Omuto et al.,
2013). Ha uma tendéncia mundial de utilizacao desse tipo de informagédo como elemento
de entrada para suprimento da demanda por dados de solo em atividade de MDS

sobretudo, em escala global ou regional (Cancian et al., 2018).

Esse tipo de documento costuma fornecer informagdes valiosas dos solos no que
se refere, sobretudo, as classes e propriedades. De modo geral, quando se trata de escalas
consideradas grandes, tais informacgdes comumente se apresentam de forma agrupada em
areas de interesse especificos (Wadoux et al., 2020). A popularizacéo de aprendizado de
maquina em atividade de MDS esta diretamente associada a disponibilidade de mapas
legados (Zhang et al., 2017).

O estado de S&o Paulo apresenta caréncia por mapas de solo e, quando se trata de
documentos elaborados em escala de 1:100.000 ou maior, 0 problema torna-se ainda mais
evidente, sendo que apenas 15% do seu territorio apresenta esse tipo de informacao em
escala de 1:100.000, resultado de um total de 14 quadriculas mapeadas no estado entre
1970 e 0 ano 2000 (Figura 2).
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Figura 2 — Estado de sdo Paulo com destaque em cinza para as unidades de
gerenciamento de recursos hidricos e, em vermelho, as quadriculas com levantamentos
pedoldgicos publicados em escala de 1:100000.

Essa cobertura ndo é suficiente para atender a demanda existente por esse tipo de
informacdo. Paralelamente, uma série de mapas de solos vém sendo produzidos em areas
de lavoura de cana-de-acucar, com objetivo de classificar ambientes de producdo em

funcdo da expansdo desta cultura em territorio paulista (Koga-Vicente et al., 2013).

A alta demanda sobre os produtos do setor sucroenergético fez com que o sistema
de producdo de cana-de-agUcar passasse por aprimoramentos, surgindo, entdo, o conceito
de ambiente de producdo. Antes da década de 1990, periodo em que a pressdo mundial
por fontes alternativas de energia renovaveis era crescente, 0s pesquisadores ja buscavam
classificar o solo em diferentes ambientes, de modo a associar tal recurso com a
produtividade da cana. Ainda nessa década, € apresentado o conceito de ambiente de
produgcéo, estabelecendo relagdo entre o conhecimento em pedologia com a produtividade
da referida cultura. Esse conceito é baseado nas caracteristicas quimicas dos solos, bem
como nas diferentes texturas apresentadas (Ripoli; et al., 2006; Prado et al., 2008;
Garofalo et al., 2020).
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Em 1997 a Copersucar definiu ambiente de producdo para cana-de-agucar
baseado, exclusivamente, nas condi¢des quimicas dos solos. O conceito foi sendo alterado
ao longo dos anos, no entanto, o fator pedologico sempre assumiu relevancia
significativa. De acordo com Prado et al. (2008), sdo considerados elementos do ambiente
de producdo para cana-de-agucar a profundidade, a textura, os niveis de matéria organica,
a capacidade de troca catiénica e a disponibilidade hidrica do solo. Esse conceito fez com
que as informacdes acerca dos solos fossem consideradas como elementos indispensaveis
para o setor sucroenergético, impondo significativa importancia aos mapas de solos em

escala grande (Calvalcante e Prado, 2010).

A expansdo do setor sucroenergético em territério paulista, sobretudo na regido
oeste onde se concentra mais de 50% da producdo de cana, fez com que as usinas locais
investissem na classificacdo de ambiente de producéo e, consequentemente, na producao
de mapas pedoldgicos em escala de detalhe, proximo a 1:20 000 (Lourenzani e Caldas,
2014). A disponibilidade desse tipo de documento alerta para a possibilidade de sua

utilizacdo como informacéo de entrada em atividades de MDS.

Embora a utilizacdo dos mapas legados durante a etapa de treinamento para
obtencdo do modelo matematico de predicao de classes / atributos de solo apresente uma
série de vantagens, ha de se levar em consideracdo alguns pontos acerca dos referidos

documentos.

A escala, bem como a variabilidade de pureza dentro das unidades individuais
desses mapas se apresentam como um problema a ser considerado. Quanto menor a escala
do mapa legado utilizado como base de dados durante um mapeamento (digital ou
convencional), menor a diversidade de classe de solo no mapa gerado (Heung et al.,
2017).

Durante realizacdo de mapeamento, tanto pelo método convencional ou
automatizado, é comum a utilizacdo de documentos em diferentes escalas. Com objetivo
de empregar maior nivel de detalhe ao mapa de solo elaborado em escala 1:500 000 para
0 estado de Séo Paulo, foi produzido para o estado um mapa pedoldgico em escala 1:250
000 a partir da utilizagdo do levantamento pedologico das quadriculas de Campinas,
Descalvado, Brotas, Ribeirdo Preto, Piracicaba, Guaira, Assis, Mogi — Mirim, Maracai e

Marilia, todas elaboradas na escala 1:100 000, do mapa de solo da regido do Vale do
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Ribeiro de Iguape, elaborado na escala de 1:250 000, além de outros documentos
cartogréficos relacionados principalmente ao relevo (Rossi, 2017).

O trabalho acima citado mostra a capacidade de utilizacdo de dados legados para
0 ganho de informacéo de solos em uma determinada area. No entanto, ha de chamar
atencdo para a capacidade que o mapeamento digital de solo possui no que se refere a
otimizacdo dessa atividade, haja vista sua capacidade de extrapolar de forma
automatizada o conhecimento adquirido para areas fisiograficamente semelhantes (Ten
Caten et al., 2011, Bagatini et al., 2016).

O documento obtido a partir de uma base de dados composta por informacdes em
diversos niveis de detalhe demandarad a realizacdo de generalizacdo cartografica em
funcdo da reducdo de escala do produto gerado quando comparada aquelas apresentadas
pelos documentos utilizados durante sua elaboracdo. A generalizacdo cartografica pode
ser definida como conjunto de técnicas cuja finalidade é a adaptacdo das caracteristicas

das feicdes presentes no mapa e suas relacdes para a escala adotada (Santana et al., 2017).

Dentre as técnicas utilizadas durante o processo de generalizacdo, merecem
destaque a classificacdo, a agregacdo e a eliminacdo. Entende-se por classificacdo a
organizacao de elementos semelhantes em uma classe mais generalizadas. J& a agregacao
busca agrupar diferentes areas mapeadas transformando-as em um Unico objeto. Por fim,
a eliminacdo ocorre a partir da exclusdo de objetos com dimensdes inferiores aquelas
minimas estipuladas, como, por exemplo, o valor de area minima mapeéavel (Borborema
e Martinelli, 2012; Freiman e Santos, 2022 ).

O processo de generalizacdo cartografica se confunde com a propria histéria da
cartografia. Originalmente, esse processo era baseado no contexto analdgico, tendo como
um dos mais antigos documentos cartograficos 0 mapa da regido de Nuzi, elaborado em
argila, sendo uma peca caracterizada pelo alto nivel de emprego de abstracdo e
generalizacdo (Sester, 2020).

A partir do advento da cartografia digital, impulsionada pela popularizacdo de
computadores e aumento da sua capacidade de armazenamento e processamento, 0
emprego de algoritmos tem sido cada vez mais comum durante a generalizacdo. A
principio, as operac@es de generalizagdo como, por exemplo, classificacdo, agregagéo e
eliminacdo eram realizadas a partir de operadores individuais. Entretanto, ao longo das

ultimas décadas, a evolucdo alcancada na area de geociéncias, sobretudo nas ferramentas
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de geoprocessamento, tem possibilitado a execucdo de multiplos operadores por meio da
utilizacdo de comandos simples (Sester, 2020; Freiman e Santos, 2022).

Além da questdo da escala, as legendas dos mapas de solo legados merecem
destaque uma vez que, em funcdo da finalidade, esses documentos nem sempre se
apresentam integralmente alinhados ao SiBCS. Deve-se atentar, ainda, para a importancia
da homogeneidade desse documentos, pelo fato do algoritmo demandar um ndmero
comparavel de classes de solo durante o processo de aprendizado de maquina, 0 que nem
sempre é possivel, em funcdo do objetivo para o qual esses documentos foram produzidos
(Wadoux et al., 2020).

2.4 Tratamento das informacdes e organizacéo da matriz de dados

Identificado o problema, escolhida qual abordagem de aprendizado sera utilizada
e selecionadas as covaridveis ambientais, a etapa seguinte constitui na adequacéo da base
de dados. Essa etapa é considerada como sendo de grande importancia, e dela depende o
sucesso do modelo matematico de predicdo de classe de solo gerado. Cerca de 80% do
tempo total do processo de aprendizado de maquina podem ser gastos durante a etapa de
pré-processamento dos dados (Barros et al., 2011).

Por se tratar de dados oriundos de diversas fontes, os mesmos devem ser
integralizados em um arquivo unico chamado de matriz de dados (Costa et al., 2012;
Amo, 2004;). Em funcgéo da origem e falta de padronizacdo com que as informacoes
existentes na matriz foram coletadas e armazenadas, se faz necessario que as mesmas
sejam padronizadas. A etapa de padronizacdo envolve uma série de procedimentos que
vao desde a limpeza, discretizacdo, transformacdo e balanceamento desses dados (Camilo
e Silva, 2009;Vianna et al., 2010).

A etapa de limpeza visa a eliminacéo de problemas relacionados a ruidos e dados
inconsistentes. A inconsisténcia pode se apresentar em forma de registros incompletos,
dados faltantes para determinadas instancias ou, ainda, de informac0es digitadas de forma
equivocada (quando se trata de arquivo de texto) (Amo, 2004).

Esta etapa néo se restringe a exclusdo de dados, podendo abranger uma série de
técnicas que vé@o desde atribuicdo de valores padrdes, utilizacdo de técnicas de

agrupamento o que possibilitara a descoberta de novos valores e, quando possivel, a
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eliminacdo de ruido pode ser feita por meio de correcdo dos valores incoerentes (Camilo
e Silva, 2009).

As transformacdes visam, quase sempre, adequar os dados ao algoritmo de
aprendizado escolhido, uma vez que alguns desse algoritmos conseguem operar apenas
com valores numéricos, enquanto para outros o processo de aprendizado é baseado em
valores categdricos. Ha ainda algoritmos capazes de trabalhar com ambos os tipos de
dados, nesse caso, a realizacdo de uma categorizacdo seria importante para melhorar a

interpretagdo das informagGes contidas na matriz (Amo, 2004; Camilo e Silva, 2009).

Diversas técnicas podem ser empregadas para transformacdo dos dados e a
escolha entre elas dependerd, principalmente, do objetivo a ser alcancado. Dentre as
técnicas de transformacao, merecem destaque a suavizacgao, agrupamento, generalizagéo,

normalizacdo e, até mesmo, criacdo de novo atributo (Amo,; Camilo e Silva, 2009).

Ainda em relacdo ao tratamento da base de dados, o balanceamento de classes
pode ser considerado como um ponto relevante dentro do processo de aprendizado de
maquina, uma vez que o algoritmo de aprendizado tende a ignorar classes menos
representativas, o que implica em sobreajuste do modelo matematico de predicdo (Dias
et al., 2016; Biswas e Zhang, 2018).

Quando se trata de MDS, € comum a ocorréncia de base de dados ndo equilibrada
para a informacdo (classes ou atributos do solo) para a area que se pretende mapear.
técnicas de balanceamento de classes podem ser empregadas para contornar tal situacao
(Wadoux et al., 2020).

O algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ajusta a base
de dados por meio da introducédo sistematica de instancias contendo a classe minoritaria
utilizando a abordagem do vizinho mais proximo K-nn.(Witten et al., 2011).

O equilibrio da base de dados pode, também, ser realizado a partir da
subamostragem da base de dados com ou sem adogdo de substituicdo. E comum a
utilizacdo de valores de peso compreendido entre 0 e 1, durante a realizacdo desse
processo, sendo que valor de peso igual a zero indica base de dados original (né&o
balanceada), enquanto que o valor de peso igual a 1 implica em base de dados homogénea
para a variavel que se pretende predizer, como por exemplo, classes ou atributos de solo
(Crivelenti et al., 2009; Dias et al., 2016).
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E importante que a etapa de balanceamento ndo superestime classes de pouca
representatividade de modo a descaracterizar a paisagem fisica real, comprometendo a

acuracia do documento gerado.

Em mapeamento digital realizado por Crivelenti et al (2009) a base de dados
utilizada foi submetida ao processo de balanceamento a niveis 0; 0,5 e 1,0. Apdés validacdo
dos documentos produzidos, observou-se aumento do valor de acuracia do mapa
elaborado a partir da base nivel 0,5 de balanceamento, quando comparada aos demais
mapas produzidos. Em atividade de mapeamento digital de solo por mineracdo de dados
em &rea de bacia sedimentar, Dias et al. (2016), ao compararem o efeito do balanceamento
de classes de solo utilizando-se valor de pesos igual a 0, 0,5 e 1,0 observaram melhores
resultados para 0 mapa gerado a partir de base de dados homogénea (valor de peso igual
al1,0).

Durante realizacdo de MDS, no estado de Sao Paulo, por Valadares (2017) a base
de dados foi submetida aos niveis de balanceamento 0; 0,5 e 1,0. Apés a validacdo dos
documentos gerados, observou-se que o processo de balanceamento ndo implicou em
aumento de acurécia.

Embora a questdo do desequilibrio de classes seja considerada como uma etapa
relevante em atividade de aprendizado de maquina, a discussao acerca da eficacia dessa

técnica em MDS carece de estudos aprofundados (Heung et al., 2016).

2.5 Classificacdo supervisionada e validacdo do modelo matematico de predicao de
classes de solo

Selecionadas as variaveis e realizada a adequacéo das base de dados, o algoritmo
de aprendizado a ser empregado é escolhido em funcdo dos dados disponiveis e,
principalmente, em funcdo do problema que se deseja abordar, como por exemplo, se 0
objetivo é realizar um agrupamento, uma classificagdo ou uma associacao (Witten et al.,
2011).

Durante a etapa do aprendizado de maquina, a matriz de dados é dividida em dois

subconjuntos, sendo um deles denominado de conjunto de treinamento, dedicado ao
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aprendizado de maquina, enquanto o segundo conjunto (denominado conjunto de teste) é
utilizado na avaliagdo do modelo gerado (McBratney et al., 2003; Gomez, 2012).

A eficacia de um modelo predicédo de classe de solo esta associada a uma série de
fatores, dentre eles, quantidade de classes taxonémicas e a frequéncia de distribuicdo
dessas classes. Por exemplo, a existéncia de muitas classes e poucas observagoes

implicara em modelo de baixo desempenho (Ma et al., 2019).

Técnicas de validagdo cruzada tém sido comumente empregadas na validacao dos
modelos de predicdo obtidos a partir de diferentes abordagens, de modo a possibilitar a
identificacdo e escolha daquele com potencial de predi¢cdo mais elevado (Gémez, 2012;
Cunha, 2019). Dentre as referidas técnicas cabe destacar a hold out e K-Fold. A hold out,
também chamada de validacdo simples, consiste em separar a base de dados em dois
subconjuntos, sendo um dedicado, exclusivamente, a etapa de treinamento engquanto o
outro, chamado de conjunto de teste é usado para validar a capacidade de predicdo do
modelo criado na etapa anterior (Devroye & Wagner, 1979). Essa técnica de validacao
apresenta como ponto negativo o fato de apenas uma parte da matriz de dados ser
efetivamente utilizada na obtencdo do modelo. A depender da dimensdo da matriz, o
algoritmo pode ndo ser capaz de identificar de forma eficiente os padrbes contidos no
conjunto de dados (Kohavi, 1995).

O problema acima descrito pode ser contornado pela utilizacdo do método K-Fold,
a partir da divisdo de uma amostra de tamanho D em K partes (d1, d2,..,dx). A amostra dk
com k=1,2,3,..k sera utilizada para validar o modelo matematico de predicdo gerado a
partir do conjunto de dados k-1 restante da base de dados representado por d -1y = (d1,
d2, ds,..,dk-1) (Burman, 1989). Ao término do processo, todas as K amostras terdo sido
utlizadas tanto na etapa de treinamento quanto para etapa de teste. VValores elevados de K
resultam em uma base de dados dividida em maior numero de subconjunto e,
consequentemente, em um modelo menos tendencioso. Essa condigéo de K implicara em
quantidade reduzida de informacdes disponiveis para treinamento (e também para
validagdo), o que podera comprometer a capacidade do modelo em estabelecer
corretamente padrbes existentes na matriz (Borra & Ciaccio, 2010). Em contrapartida,
baixo valor de K demandara alto investimento computacional, em fungdo da dimenséo da
base treinamento e validagio. E recomendado utilizar valor de K compreendido entre 2,5

e 10, sendo esse ultimo o mais recorrente (Devroye & Wagner, 1979; Kohavi, 1995).

29



Um modelo, ainda que bem avalidado quando confrontado com a base de teste
(validagdo), ndo necessarimante serd capaz de representar de forma fidedigna uma
determinada paisagem. Dados ambientais estdo sujeitos a ruidos que se constituem em

variacdes aleatdrias, o que pode afetar a precisdo dos modelos gerados pelos algoritmos.

Buscando contornar esse problema, os algoritmos realizam os ajustes de todos os
pontos mais proximos, isso pode fazer com que pontos problematicos (ruidos) sejam
tratados como pontos corretos (sinal real), causando assim um super ajustamento do
modelo, os chamados overfitting, superestimando sua capacidade de predi¢do (Veronesi
& Schillaci, 2019).

A situacdo descrita acima explica, de certa forma, o fato dos modelos que
apresentam excelentes indices de acerto em uma base de dados ndo obterem sucessos
semelhantes quando confrontados com a verdade de campo. Dai a necessidade de adoc¢édo

de metodologia robusta de validacdo de MDS.

2.6 Validacdo de Mapeamento Pedoldgico Digital

2.6.1 Amostragem

E importante se ter mente que um mapa nada mais é que uma generalizacio da
realidade, e que por mais robusto que seja 0 modelo matematico de predicdo de classes
de solo utilizado em sua elaboracgdo, todo processo de predicdo apresentara erros e a
confiabilidade do documento produzido esta sujeita a validacéo das informac6es contidas
no mesmo. O erro observado em um mapa pode estar relacionado a localizacdo de uma
determinada informacdo ou mesmo & veracidade da informacgdo, os chamados erros
categoricos (Hord & Brooner, 1976; Foody, 2002)

Ao se comparar dois mapas de solo referentes a mesma area, certamente seréo
notadas uma série de divergéncias de informacdes, ainda que os documentos tenham sido
elaborados em mesma escala. Diversos fatores podem explicar em parte essa situacéo,
como, por exemplo, diferentes modelos de interpretagéo das relagdo solo-paisagens por

parte das diferentes equipes envolvidas, sobretudo quando se trata de documentos
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elaborados em diferente épocas, haja vista os avancos ocorridos nas areas de pedologia e
geomorfologia ao longo das décadas (Drohan et al., 2003).

Para que seja possivel atestar a confiabilidade de um mapa, é necessario a
definicdo do conceito precisdo, exatiddo e acurdcia. Enquanto precisdo se refere a
harmonia que um conjunto de observac@es apresenta entre si e esta relacionada a erros
aleatdrios, exatidao se refere ao valor estimado (tendéncia central) de um determinado
atributo. A acurécia reflete a proximidade do valor medido com o valor real observado
em campo, ou seja, quao préximo determinado valor se encontra da exatidao. Geralmente
a acurdcia esté relacionada a erros sistematicos e, quanto menor estes, mais exato sera o
mapa produzido (Hord & Brooner, 1976; Antunes & Lingnau, 1997).

A acuracia de um mapa pode ser requerida sobre trés diferentes aspectos
(interligados): posicional, em relacédo a area total, ou ainda, acuracia tematica (Antunes e
Lingnau, 1997). Entende-se por acuracia tematica a verificacdo realizada com o objetivo
de constatar se 0 mapa gerado pode ser considerado correto no que diz respeito aos rotulos
apresentados, possibilitando avaliar a robustez do modelo utilizado para predigéo e, em
determinadas situacOes, efetuar alteragcbes no documento, de modo a corrigir 0s erros

verificados em campo (Mastella & Vieira, 2018).

A verificacdo de robustez de um mapa ocorre por meio da comparacao deste com
dados de referéncia capazes de representar a verdade de campo. Apesar de ser considerada
uma etapa fundamental do processo de elaboracdo de mapas digitais de solo, ndo ha ainda

uma metodologia consagrada para validacdo desses documentos (Silva et al., 2013).

A avaliacdo dos MDS pode ser realizada por meio da analise de sua capacidade
de reprodutibilidade ou da sua exatiddo. A analise de reprodutibilidade é realizada por
meio da comparacdo do MDS com outros mapas pedoldgicos, ao passo que a analise da
exatiddo resulta da comparacao entre 0 MDS gerado e pontos levantados em campo e é
realizada a partir da amostragem em area de abrangéncia do mapa e considerada como
sendo a forma mais indicada de se avaliar a confiabilidade de um MDS (Coelho et al.,
2021).

A amostragem dos pontos a serem caracterizados durante o levantamento de
campo € um topico que merece atengdo durante o processo de validacdo de MDS. A

adocdo da amostragem aleatdria estratificada possui uma série de vantagens como, por
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exemplo, a facilidade de construcéo dos delineamentos. Contudo, esse tipo de abordagem
tende a subamostrar classes minoritarias ( McBratney et al., 2003; Adami et al., 2011).

O conceito de projeto (esquema) de amostragem adquire importancia, sendo o
tamanho das unidades de amostra uma questdo a ser discutida levando-se em
consideragdo uma série de quesitos, como, por exemplo, o investimento financeiro e a

abrangéncia espacial que se pretende obter (Biswas & Zhang, 2018).

De acordo com Hay (1979), quando se trata de mapas tematicos, a amostragem da
area deveria conter o minimo de 50 unidades para cada classe existente. Em situagcdes em
gue 0 mapa apresente mais que 12 categorias, 0 nimero de unidade de amostragem deve
ser algo entre 75 a 100. Em 1982, Rosenfield e colaboradores propuseram que a
quantidade de unidades de amostragem para mapas tematicos fosse obtida por meio da
equacao II.

_ po(1-po)
n=Zay, 250 (1)

Onde n corresponde ao tamanho da amostra, Zay, corresponde a funcdo da
distribuicdo acumulada da distribuicdo normal referente a area 1 — % e po, a exatiddo

minima esperada pelo mapeamento.

Na auséncia de uma padronizacédo de validacdo de mapas digitais de solo, métricas
utilizadas para elaboracdo de mapas convencionais se apresentam com uma alternativa
viavel, capaz de apresentar medidas de confiabilidade dos mapas digitais produzidos. Nao
ha um consenso quanto a densidade de observacBes adotadas, o valor de pontos
amostrados é estabelecido em funcdo de uma série de fatores como escala do mapa,

extensdo e heterogeneidade da area mapeada (Santos et al., 1995).

De acordo com Santos e colaboradores (1995), quando se trata de levantamento
pedoldgico de reconhecimento, a densidade amostral utilizada deve ter valores
compreendidos entre 0,04 e 2,00 observagdes por km?. Em levantamento pedoldgico de
alta intensidade (escala variando entre 1:50.000 e 1:100.000), recomenda-se a
amostragem de um perfil completo, bem como um ponto extra por classe de solos
identificada (IBGE, 2015).

As unidades de amostragem podem se constituir em pontos, transecoes e areas. A

principal dificuldade de utilizagcdo de pontos consiste em sua localizagdo precisa em
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campo. A utilizagdo de area como unidade de amostra se apresenta como uma alternativa
para essa questdo, entretanto ndo resolve integralmente o problema, uma vez que a
questdo do tamanho ideal da area a ser utilizada se apresenta como um obstaculo a ser
contornado. A dimensao do pixel utilizado no projeto do mapa e/ou a utiliza¢éo do valor
da area minima mapeavel sdo comumente adotados como a dimens&o da area de unidade
de amostragem (Adami et al., 2011; Brus, 2019).

Tao importante quanto a escolha correta da unidade de amostragem e sua
densidade, € estabelecer a localizacdo dos pontos a serem descritos durante o
levantamento de campo. Tradicionalmente, a localizagdo dessas unidades € feita a partir
do conhecimento tacito de peddlogos por meio de prospeccdo de campo amparadas em
imagens aéreas, buscando correlacionar solo com covaridveis ambientais. Em suma, a
distribuicéo espacial dos pontos deve ser adequada a representatividade da drea mapeada
(Carvalho Junior et al., 2014).

A escolha dos locais onde deverdo ser amostrados os pontos de valida¢do do MDS
pode ser realizada adotando-se uma série de metodologias como, por exemplo,
amostragem aleatdria, amostragem aleatoria estratificada, 16gica fuzzy e geoestatistica. A
adocdo do Hipercubo Latino Condicionado (cLHS) possibilita a obtencdo de pontos de
amostragem baseada em varidveis ambientais. Trata-se de uma amostragem aleatorio-

estratificada condicionada a variaveis ambientais (Carvalho Janior et al., 2014).

N&o ha uma metodologia classica de amostragem destinada a mapeamento do
solo, sendo essa etapa limitada quase sempre pela disponibilidade de recurso financeiro
e/ou humano. A busca por uma estratégia de amostragem eficiente, capaz de otimizar

esses levantamentos, se faz necessaria.

A realizacdo de amostragem pautada na utilizacdo de covariaveis ambientais se
apresenta como uma alternativa de viavel aplicacdo em MDS. Nesse sentido, por se
caracterizar como uma ferramenta robusta, capaz de associar covariaveis continuas e / ou
categoricas, o hipercubo latino tem sido adotado durante a etapa de amostragem em

atividade de mapeamento digital de solo (Adami et al 2011; Carvalho Junior, 2014).
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2.6.2 Medidas de precisdo de uma classificagao

A avaliacdo da acuracia de um mapa predito pode ser obtida a partir de
coeficientes de concordancia extraidos de matriz de confuséo, também chamada de matriz
de erro (Figueiredo & Vieira, 2007). A matriz é formada por um arranjo quadrado de
linhas e colunas. De modo geral, as linhas apresentam as classes preditas por um

classificador, enquanto que as colunas apresentam a verdade de campo (Tabela 1).

Tabela 1 - Exemplo de matriz de confusdo

S Dados de referéncia
Classificacao

1 2 y4 Soma linha nj+
1 X111 X1 X1z X1+
2 Xo1 X22 Xoz Xos
Z Xz1 X2z» Xz Xz+
Somancpluna X1 X X 0
+1

Exatiddo global, exatiddo do usuario, exatiddao do produtor e o coeficiente Kappa
sdo indices extraidos da matriz de confusdo comumente empregados como métricas de

avaliacdo da acuréacia em MDS.

A exatiddo global é obtida pelo somatério da diagonal principal da matriz de
confusdo que corresponde ao numero de classes classificadas corretamente, dividida pelo
namero total de amostras de validacdo (Figueiredo & Carvalho, 2006). Esse parametro
oferece uma visao geral da acuracia do mapa, e, por si s6, ndo é capaz de atestar acerca
da robustez do documento avaliado, uma vez que ndo apresenta a precisdo individual de
classes. Ainda que apresente um alto valor de exatiddao global, um mapa pode néo

representar de forma fiel a realidade de campo.

Durante a avaliacdo de MDS, é preciso atentar-se para 0S erros comissao e
omissdo, 0s quais estdo diretamente relacionados as exatidées do usuario e do produtor,
respectivamente. Erros de comissdo ocorrem quando uma determinada area € incluida em
uma classe a qual ela ndo pertence, enquanto que o erros de omissdo ocorrem quando uma

area é excluida de uma classe da qual ela realmente faz parte (Vieira et al., 2009).

A exatiddo do produtor consiste em quantificar as amostras que foram
classificadas como pertencentes a sua classe correta e, como pode ser observado, esta
diretamente relacionada aos erros de omissdo. A exatiddo do usuéario indica a

probabilidade de um ponto classificado como sendo de uma determinada classe refletir,
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de fato, a verdade de campo, esse indice esta diretamente associado aos erros de comissao
(Figueiredo & Vieira, 2007).

O coeficiente kappa, obtido atraves da equacao 111, é uma técnica multivariada de
avaliagio da precisdo tematica (Cohen, 1960). E considerado como um indice robusto de
validacdo, por considerar todos os elementos da matriz de confusdo, inclusive aqueles
localizados fora da diagonal principal e que representam discordancias na classificacao
(Congalton, 1991).

K_nZiC=1xii—ZiC=1xi+x+i (1)

- 2_yC . ;
2= XitXi

Onde K= o valor do coeficiente Kappa, }.i_; x;;,= ao valor do somatério da diagonal da
matriz de confusdo; n = nimero de total de amostras; c= numero total de classes: Xi+ =
somatério das linhas da matriz de confusdo; X+i= somatério das colunas da matriz de
confuséo (Cohen, 1960).

O valor do coeficiente pode variar entre 0 e 1 (valor absoluto), sendo que valores
menores ou iguais a zero indicam péssima qualidade de classificagdo por parte do
classificador, enquanto que valor de coeficiente kappa igual a 1 indica a exceléncia do
modelo de classificacdo utilizado. Valores intermediarios sdo organizados em faixas, e
correspondem a diferentes niveis de qualidades da classificacdo realizada, conforme pode

ser observado abaixo (tabela 2).

Tabela 2 - Coeficiente Kappa e desempenho de classificacao

Valor do coeficiente Kappa Qualidade da classificacdo
<0 Péssima
0,0-0,2 Baixo
0,2-0,4 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6 -0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977)
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo

A area de estudo possui 1540 km? e se encontra inserida nos limites da Bacia do
Rio Jad, parte integrante da Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos 13 (UGRHI
13), conforme estabelecido na Lei Estadual N. 7.663 de setembro de 1991, conhecida
como Lei das Aguas, que dividiu o Estado de S&o Paulo em 22 unidades de gerenciamento
de recursos hidricos. A UGRHI 13 é dividida em seis sub-bacias, sendo uma delas a Bacia
do Rio Jad. A area é localizada na por¢do central do Estado de Sdo Paulo, abrangendo
totalmente ou em parte 0s municipios de Barra Bonita, Bariri, Bocaina, Dois Carregos,

Itapui, Jau e Mineiros do Tieté (Figura 3).

Geologicamente a area € sustentada pela Formacdo Serra Geral, Formacdo
Itaqueri, Formacao Vale do Rio do Peixe e uma pequena extensdo da Formacao Botucatu
(Perrota et al., 2006). A Formacdo Serra Geral é constituida por basalto do grupo Séo
Bento, que ocupa toda a porcdo ocidental do territério paulista, se apresentando como

afloramentos dispostos e faixas ao longo da rede de drenagem.
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Figura 3 — Area de estudo em azul.
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De acordo com Almeida (2018) e Freitas (1955), a formacéo Itaqueri compreende
0s depositos areno - conglomeraticos responsaveis por recobrir as serras do Itaqueri, de
Santana, S&0 Jo&o e Cuscuzeiro. E caracterizada por apresentar depésitos descontinuos e

de abrangéncia reduzida em territorio paulista.

A formacgdo é constituida por intercalacdo de arenitos com cimento argiloso,
folhelhos e conglomerados. Os arenitos possuem granulacdo variada, podendo apresentar
textura desde muito fina, passando a textura siltica ou mais grossa. Na area de estudo, de

acordo com Sardinha et al (2013), a formac&o esta associada a relevos declivosos.

Informacdes apresentadas pelo mapa geoldgico do Estado de Sdo Paulo para o
local mostram que a Formac&o Itaqueri abrange porcdes territoriais dos municipios de
Barra Bonita, Jad, Mineiros do Tieté, Torrinha, Dois Cdrregos e Bocaina (Figura 3)
(Perrota et al., 2006).

A Formacdo Vale do Rio do Peixe, parte constituinte do grupo Bauru, €
considerada como sendo a formacdo de maior extensdo desse grupo e se encontra
depositada diretamente sobre os basaltos da Formacdo Serra Geral. Essa formacdo é
constituida por camadas tabulares de arenitos com textura geralmente fina, apresentando
coloragdo marrom e, em alguns pontos, pode se mostrar alaranjada. Possui aspecto macico
e pode apresentar estratificacdo cruzada tabular e acanalada de pequeno a médio porte
(Fernandes & Coimbra, 2000; Silvero et al., 2019).

A Formacdo Botucatu pertencente ao grupo Sdo Bento é observada em uma
pequena porc¢do territorial localizada no municipio de Bocaina (Figura 3), em area de
baixa altitude, proximo a base de encosta. Essa formacdo € composta por arenitos de
granulacdo fina a média, de origem edlica, com presenca de estratificacdo cruzada.
(Montanheiro et al., 2002; Sardinha, 2015).

O arcabouco geologico descrito acima é responsavel por sustentar um relevo com
caracteristica de Cuestas, de acordo com a subdivisdo geomorfoldgica do estado de S&do
Paulo. Na bacia é observado uma série planaltos de transi¢do interplanélticas, formando
assim, um imenso interflivio que avanca em sentido a Depresséo Periférica (Sardinha et
al., 2013).

Hidrograficamente, a bacia é composta por 22 afluentes e pelo Ribeirdo do Bugio
e do Peixe. Em relagéo a pedologia local, de acordo com o mapa de solos realizado em
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forma de quadricula, em escala de 1:100 000 (Figura 4), a classe LATOSSOLO
VERMELHO ¢ a que apresenta maior expressdo para o local, abrangendo todos 0s
municipios presentes na bacia. Os LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS se
encontram localizados, principalmente, na regido sul (sudoeste) da bacia, nos limites do
municipio de Dois Cérregos e Mineiros do Tieté. Ainda na regido do municipio de
Mineiros do Tieté, é observada a maior expressdao de ARGISSOLO VERMELHO -
AMARELO.
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Figura 4 - Recorte das quadriculas pedolégicas de Brotas e Jal para a area de estudo.
Fonte: Almeida et al. (1981; 1982)
Em relagdo aos NITOSSOLOS VERMELHOS, essa classe é observada,
principalmente, na regido central da bacia (Figura 4), majoritariamente no municipio de
Jau e também se apresentam em pequenas manchas espalhadas pela area, abrangendo os

municipios de Barra Bonita e Bariri.

S30 observadas no local porgdes diminutas de NEOSSOLO LITOLICO, no
municipio de Jau, e de NEOSSOLO QUARTZARENICO, no municipio Boracéia. Dentre
os solos presentes na area, 0s GLEISSOLOS HAPLICOS possuem a menor expresso e
se apresentam em forma de pequenas areas abrangendo, principalmente, a por¢édo

sudoeste do municipio de Jau.
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Em termos de uso e cobertura, desde inicio da década de 1950, os solos locais séo
dedicados ao cultivo de cana-de-acUcar, cultura que, desde a década de 1980, é
considerada como de maior expressdo no local. O clima da regido, de acordo com a
classificacdo proposta por Koppen, € definido como Cwa, tropical de altitude,
apresentando verdo Umido e inverno seco com precipitacdo variando entre 1400 mm a
1500 mm anuais (Rezende et al., 2011).

3.2 Extracgdo das covariaveis e variavel meta

As informacdes referentes a geologia (formacBes geoldgicas) e a geomorfologia
(morfoescultura e modelado de relevo), utilizadas na presente pesquisa, foram extraidas,
respectivamente, do mapa geoldgico do Estado de Sdo Paulo, elaborado pelo Servico
Geologico do Brasil-CPRM em escala 1:750.000 (Perrota et al., 2006), disponivel em
https://geosgb.cprm.gov.br, e do mapa geomorfolédgico do Estado de Séo Paulo elaborado
em escala 1:250.000 (Ross & Moroz, 1997) disponivel no sitio do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica. Ambos os arquivos foram extraidos em formato shapefile e

tiveram e seus respectivos sistemas de projecdes atualizados para o datum Sirgas 2000.

A anélise geormorfométrica da area teve inicio com a elaboragdo do Modelo Digital
do Terreno Hidrologicamente Consistente (MDTHC). Para a elaboracdo do MDTHC, foi
necessaria uma base de dados composta por informacdes topograficas (curvas de nivel
equidistantes 20 metros e pontos de altitude) e hidroldgicas (canais de drenagem e corpos
hidricos). Tais informacdes foram extraidas a partir das cartas topograficas elaboradas
pelo Exército Brasileiro em escala de 1:50.000 e disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) em formato “DNG”, sendo necesséria a sua imediata
conversdo para o formato Shapefile. Essa alteracdo de formato foi realizada utilizando-se
o software ArcGis, verséo 10.6.

Apdbs a etapa de conversdo dos arquivos, a rede de drenagem foi submetida ao
processo de direcionamento de fluxo. Esse procedimento garantiu que todos 0s canais
apresentassem sentido nascente-foz, possibilitando uma interpolacéo consistente com a

hidrografia local.
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Dando sequéncia, todas as informagfes altimétricas e hidroldgicas tiveram seus
sistemas de projecdo alterado para o datum Sirgas 2000. A etapa seguinte consistiu na
interpolacdo das informacGes e obtencdo do MDTHC. Para isso, utilizou-se a ferramenta
Topo to Raster (ArcGis 10.6), e como informacéo de entrada, curvas de nivel (contour),
pontos de elevacédo (point elevation), rede de drenagem (stream), corpos hidricos (lake) e
a area de abrangéncia do MDTHC (Boundary). Ao término do processo de interpolagéo,
foi gerado um documento em formato raster com tamanho de pixel equivalente a 30

metros.

A partir de informacdes acerca de altitude contidas no MDTHC, foram calculadas
variaveis geomorfomeétricas primarias declividade (em grau e em percentagem), curvatura
em plano e curvatura em perfil (Curvature), e a direcdo de fluxo (Flow Direction), e, a
partir delas, calculou-se as varidveis geomorfométricas secundarias fluxo acumulado
(Flow Direction), distancia até a rede de drenagem (Path Distance), e o indice de umidade
topografica (twi), como indicado por Crivelenti et al., (2009). As varidveis foram geradas
adotando-se valor de pixel igual a 30 metros. O célculo do indice de umidade topografica

foi realizado por meio da equagéo abaixo (Equagéo 1V).

TWI = In(As/tanB) (1V)

Onde: As = Area de acimulo de fluxo e R = declividade em graus

As informacgOes acerca de classes e textura de solos, utilizadas durante o
aprendizado de maquina, sdo resultado de levantamentos de solos realizados de forma
descontinuas em area de lavoura de cana-de-agucar. Esses documentos foram produzidos
em escalas consideradas grandes (em torno de 1:20.000) e disponibilizados em formato
kml por CSolos Mapeamentos e Consultoria (Bertolani, 2019)) e, em seguida, convertidos
em arquivos shapefile. As informacdes morfoldgicas e analiticas disponiveis para 0s
referidos mapas foram adicionadas a tabela de atributos do arquivo gerado. As atividades

acima descritas foram realizadas utilizando-se do software ArcGis 10.6.

Por terem sido elaborados com o objetivo exclusivo de atender aos interesses
produtivos das usinas do setor sucroenergético, no que diz respeito a classificacdo de
ambiente de producdo de cana-de-agucar, os mapas pedolégicos cedidos ndo
apresentavam legendas integralmente alinhadas ao sistema de classificacdo de solos

vigente, 52 edicdo do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS).
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A padronizacéo da legenda foi realizada a partir da comparagéo das informacoes
presentes nos mapas e planilhas com a quinta edi¢do do SiBCS. As informagdes acerca
da textura dos solos também néo se encontravam padronizadas, sendo representadas de
forma binaria e numérica. Para que essa informacdo pudesse ser utilizada, houve
necessidade de sua adequacdo as normas adotadas para representacdo de grupamento
textural para as diversas classes de solo. Como a legenda desses mapas de solos em escala
1:20.000 néo continha o tipo de horizonte A do solo, este atributo também nao foi incluido

na legenda dos mapas digitais de classes de solo preditos.

Na tabela de atributos referentes aos arquivos dos mapas pedoldgicos, criou-se
uma nova coluna contendo informac6es acerca de classes de solo alinhadas ao nivel de
subgrupo do SiBCS acrescida de grupamento textural. A nova coluna passou a conter a
informagdo meta (que se pretende predizer) a ser utilizada durante o aprendizado de

maquina.

3.3 Sobreposicao das informacdes espaciais e cria¢ao da base de dados

O arquivo formato raster referente ao MDTHC foi convertido em arquivo de ponto
(formato Shapefile) e em seguida, as covaridveis ambientais preditoras e variavel meta
(Tabela 3) foram incorporadas a sua tabela de atributos, resultando na matriz de dados,
onde cada linha corresponde a uma localizacéo geogréfica existente no interior da area de
estudo e as colunas correspondem a covariaveis ambientais existentes na base de dados.
Ao todo, a matriz é composta de 13 colunas e 1840235 linhas e, ap0s salva em arquivo
formato de texto, foi exportada ao software Weka 3.8.4 para ser submetida ao processo
de aprendizado de maquina.

Tabela 3 — Varidvel meta e covariaveis preditivas utilizadas durante o aprendizado de
maquina (Continua)

Covariavel Descricao Origem Fonte

- Unidade Mgp_a Perrota
Geoldgica Geoléaica geologico, etal.

g escala 1:750 00 (2006)

Morfoescultura Gelc\)/llgp?co Ross e

Geomorfolégica e Modelado de g- ! Moroz

escala 1:250
Relevo 000 (1997
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Tabela 3 - ...Continuacao

Covariavel Descricao Origem Fonte
.. Folha
Modelo Digital de iavel (i
Terreno Varla\{e_ Topografica,
) . Morfométrica  escala 1:50 000 O autor
Hidrologicamente N e
. Primaria (Exército
Consistente L
Brasileiro)
Declividade em Variavel
Morfométrica MDTHC O autor
Graus ..
Primaria
.. Variavel
Declividade em Morfométrica MDTHC O autor
Porcentagem N
Primaria
Curvatura em Variavel
) Morfométrica MDTHC O autor
Perfil .
Primaria
Plano de Variavel
Morfométrica MDTHC O autor
Curvatura ..
Primaria
Variavel
Direcdo de Fluxo ~ Morfométrica MDTHC O autor
Primaria
Variavel Direcdo de
Fluxo Acumulado  Morfométrica ¢ O autor
. Fluxo
Secundaria
Distancia Até a Variavel Direcio de
Rede de Morfométrica ¢ O autor
. Fluxo
Drenagem Secundaria
Indice de Variavel Fluxo
) Y Acumulado e
Umidade Morfométrica . O autor
. . Declividade em
Topografica Secundaria
porcentagem
Mapas de Solos
elaborados de
Classes de Solo + descofr?trl’rr?lfas em Ma ge?;leorftos e Bertolani
Classes texturais P (2019)

area de lavoura

de cana-de-
acucar

Consultoria.

3.4 Pré-processamento dos dados e geracdo do modelo matematico de predicédo de

classes de solo

A etapa de pré-processamento teve inicio com a reclassificacdo das variaveis

declividade (em porcentagem), plano de curvatura e curvatura em perfil. Apds a
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reclassificacdo, a declividade até entdo expressa em porcentagem, passa a Ser
representada por classes, conforme descrito em Santos et al. (2015).

Assim como ocorreu com a declividade, as covaridveis ambientais plano de
curvatura e curvatura em perfil foram submetidas ao processo de reclassificacédo,
alterando a forma de representacdo das mesmas de numérica (continua) para categorica.
Foram adotadas trés classes para ambas as covariaveis de acordo com Valeriano (2008).
A etapa de reclassificacdo de covariaveis ambientais foi realizada utilizando-se os
softwares ArcGis 10.6.e Weka 3.8.4.

Dando sequéncia ao pré-processamento, a matriz de dados foi exportada para o
Weka 3.8.4, onde foi submetida ao processo de balanceamento de classes com o objetivo
de buscar equilibrio entre classes minoritarias e majoritarias. Durante o processo, foram
produzidas subamostras do conjunto original de dados a partir de valores de pesos 0
(matriz ndo balanceada); 0,25; 0,50; 0,75 e 1,0 (matriz homogénea).

A etapa seguinte consistiu em realizar a hierarquizacdo das covariaveis ambientais
no que se refere a sua capacidade de influenciar no ganho de informagdo do modelo
matematico de predicdo de classes de solo e, em seguida, as cinco matrizes foram
submetidas aos processos de aprendizado de maquina por mineracdo de dados. O
algoritmo utilizado foi 0 Random Forest. Durante o processo, adotou-se valor de iteracdo
igual a 25. A escolha desse valor foi baseada no aumento de acuracia do modelo gerado
e, também, no investimento computacional necessario a execucao do algoritmo. Como
resultado, foram gerados cinco diferentes modelos matematicos de predicao de classes de

solo (acrescidas de textura).

Uma vez gerado os modelos matematicos de predicdo de classes de solo, foram
validados quanto sua capacidade de predicdo dentro da propria base de dados por meio
de validacdo cruzada k -fould, com valor de k = 10 e, em seguida, utilizados para geracéo
dos mapas digitais de solos (MDS) continuos para a area de estudo, preenchendo 0s
espagos vazios nao ocupados pelos mapas pedologicos detalhados (escala. 1:20.000)

utilizados para o treinamento dos modelos.
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3.5 Geracao de mapas digitais de solo (MDS)

Os documentos gerados na etapa anterior foram salvos em formato “.csv”’ (separado
por virgulas) e, em seguida, exportado ao ArcGis 10.6, onde foram convertidos em
arquivos formato raster que prontamente foram submetidos aos filtros de substituicdo de
células (pixel) e ao filtro de limpeza de borda.

O primeiro filtro teve como objetivo realizar a substituicdo da informacéo (classe de
solo a nivel de subgrupo e textura) contida em uma determinada célula com base nas
informagdes contidas em oito células vizinhas. A adocdo de oito células faz com que
ocorra a suavizacdo da borda do poligono gerado. O segundo filtro aplicado aos mapas
realizou a suavizagdo dos poligonos gerados por meio de reducdo ou ampliacdo dos

mesmaos.

Apdbs a aplicacdo dos filtros de substituicdo e suavizacdo, o arquivo raster foi
convertido em formato shapefile. Os documentos gerados foram submetidos ao processo
de generalizacéo a partir das operagOes eliminagdo, agregacao e classificacdo. Durante
essa etapa, adotou-se o valor de area minima mapeéavel igual a 10 hectares, que
corresponde a mapas pedoldgicos de escala 1:50 000 (IBGE, 2015).

Os poligonos, nos mapas, com dimensdes inferiores a area minima mapeavel, foram
excluidos. Uma vez identificados, esses poligonos foram agregados aos poligonos
préximos de maior dimensdo. Esse processo foi repetido até que o poligono gerado
apresentasse valor de area igual ou superior aquele estipulado como sendo o valor da area
minima mapeavel adotado pelo projeto em funcdo de sua escala. Dando sequéncia, 0s
poligonos gerados que correspondem as unidades de mapeamento foram rotulados com o

nome das classes de maior expressao.

As unidades de mapeamento, caracterizadas pela predominancia de uma classe em
70% ou mais de sua area, foram classificadas como unidades simples, sendo as demais
classificadas como compostas, conforme padronizado em IBGE (2015). A etapa final de
edicdo dos documentos gerados consistiu em adotar a simbologia padrdo no que se refere
a coloracéo correspondente ao estabelecido no Sistema Brasileiro de Classificagdo de
Solos a nivel de subordem. Ao final do processo, foram gerados cinco mapas digitais de

solo para a area
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3.6 Validacao dos mapas pedologicos

Durante o processo de validacdo, os mapas digitais de solo foram confrontados com
duas diferentes bases de dados, a fim de verificar se as informacdes (rotulos) apresentadas

pelos documentos preditos representam a verdade de campo.

A primeira base de dados correspondeu a pontos resultantes de levantamento de
campo realizado na area durante a realizacdo do presente estudo. A escolha dos locais de
descricdo dos pontos foi feita de forma aleatorio-estratificada condicionada as covariaveis
ambientais com maior capacidade de oferecer ganho de informagdo aos modelos de
predicdo. Ao todo, foram utilizadas 5 covaridveis ambientais, sendo elas, MDTHC,
declividade, distancia até a rede de drenagem, indice de umidade topografica e geologia.
Durante essa etapa, utilizou-se o algoritmo hipercubo latino condicionado (cLHS), como
recomendado por McKay e colaboradores (1979) .

Durante o levantamento de campo, um total de 100 pontos foram amostrados na area
para que pudessem ser classificados a nivel de subgrupo (SiBCS) acrescido de informacéo

grupamento textural.

A classificacgéo foi realizada por tradagem (profundidade igual a um metro) e, em
situacbes em que essa metodologia ndo se mostrou eficiente, foram abertas mini
trincheiras. Durante a descricdo dos solos, foram aferidos varios atributos morfolégicos,
como coloracdo (utilizando a carta Munsell), estrutura, consisténcia, textura, espessura de
horizontes e profundidade do solo, conforme Santos et al., (2018), o que permitiu
identificar os horizontes diagndsticos e classificar os solos conforme o SiBCS (Santos et
al., 2018). Amostras (deformadas) foram coletadas e encaminhadas ao laboratério para
que fossem submetidas a analise granulométrica, quantificacdo de matéria organica por
colorimétrico, verificagdo de pH por CaCl., quantificacdo de fdésforo, potassio, célcio e
magnésio por resina, quantificacdo da acidez do solo (H + Al) por solucédo tampao SMP,
quantificacdo da soma de base, da capacidade de troca cationica e também, da saturagéo

por base.

A segunda base de dados utilizada para valida¢éo dos mapas preditos consistiu em
um conjunto de 212 pontos extraidos do Sistema Computadorizado de Informagdes

Pontuais (SISPONTO), base digital de dados de observacOes pontuais de solo
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identificadas no campo e analisadas em laboratério (amostras extras ou complementares),
excluidos os solos descritos em perfis completos, dos trabalhos realizados no IAC (Menk,
1995). Esse conjunto de pontos foi obtido durante o levantamento pedoldgico
semidetalhado das quadriculas de Brotas e Jau do IAC (Almeida et al., 1981; 1982) e
durante o levantamento detalhado de solos da Estacdo Experimental de Agronomia de Jau
(Menk & Coelho, 2000).

Por terem sido descritos em data anterior a publicacdo do Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos, a legenda desses pontos necessitou ser adequada ao SiBCS. A
reclassificacdo do conjunto pontos legados referente ao Sisponto (Menk, 1995) se deu por
comparacao das informacdes apresentadas nos documentos com a atual versao do Sistema

Brasileiro de Classificacdo de Solos (Santos et al., 2018).

Durante a validacdo, os cinco mapas digitais de classes de solo preditos foram
confrontados com as duas bases de dados: (i) o conjunto de pontos amostrados em campo
a partir da distribuicao espacial estabelecida pelo algoritmo hipercubo latino (cLHS) e (ii)
0 conjunto de pontos legados levantados em campo durante a mapeamento das
quadriculas de Brotas e Jau (Sispontos). A validacao foi realizada de forma generalizada
por meio de célculo de exatiddo global e coeficiente kappa, mas também a partir de
avaliacdo individual das classes preditas nos mapas, por meio dos valores de exatidao do

produtor e exatiddo do usuario (Cohen, 1960; Congalton, 1991).

Por fim, os mapas descontinuos, feitos em escala de detalhes em areas de lavoura
de cana-de-acucar e utilizados durante a etapa de aprendizado de maquina para geracao
de modelos matematicos de predicdo de classes de solos, foram também submetidos a
validacdo. Essa acdo buscou avaliar as informacdes utilizadas como dados de entrada
durante o processo de aprendizado de maquina e, consequentemente, também empregar

maior robustez aos resultados apresentados para a validacdo dos mapas preditos.
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4 RESULTADOS

4.1 Variaveis ambientais como determinantes da distribuicdo dos solos

4.1.1Geologia

A partir da analise do mapa geoldgico do estado de Sdo Paulo, em escala
1:750.000 (Perrota et al., 2006), verifica-se que as quatros diferentes unidades
litoestratigraficas que ocorrem na area de estudo ndo se encontram distribuidas de forma
proporcional (Figura 5). H4, no local, um predominio da formacéo Serra Geral com &rea
aproximadamente igual a 970,37 km? o que corresponde a cerca de 63% da érea total,
abrangendo os municipios de Jau, Barra Bonita, Itapui, Mineiros do Tieté, Dois Cérregos

e Bariri.

A formacio Itaqueri possui area aproximadamente igual a 334,78 km?, o que
equivale a 21,73% da area de estudo e faz dessa formacéo a segunda de maior expressdo
local, abrangendo estreitas faixas territoriais dos municipios de Mineiros do Tieté, Dois

Corregos, Bocaina e Jau.

A formacao Vale do Rio do Peixe possui area igual a 186,88 km?, cerca de 12,13%
do total da area de estudo e localiza-se, sobretudo, nos municipios de Bariri, Bocaina e
Itapui. A formag&o Botucatu se resume a uma area de 39,12 km? que corresponde a 2,54%
da area de estudo, situado na divisa entre os municipios de Bocaina e Jau. Por fim, 39,12

km? e 2,54% do total da area estdo classificadas como area submersa.

Apesar da desproporcionalidade entre as unidades geoldgicas observada na bacia
(Figura 5), todas as unidades presentes foram utilizadas durante a etapa de aprendizado
de méaquina, o que contribui com o aumento da capacidade de extrapolacdo do

conhecimento adquirido pelos modelos para areas além da sua base de treinamento.
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Figura 5 — Geologia da area de estudo.

Fonte: Perrota et al (2006)

4.1.2 Geomorfologia

A geomorfologia local foi analisada por meio de recorte referente a area de estudo
do mapa geomorfoldgico do estado de Sdo Paulo em escala 1:250.000. As variaveis

extraidas foram a morfoescultura e modelado de relevo.

Em relacdo a morfoescultura, o local é inserido no dominio de Cuestas e marcada
pela presenca de Planalto de Transi¢do (Figura 6). A maior parte da area faz parte do
Planalto Residual do Tieté, este ocupa de forma expressiva a porcéo centro-sul da bacia
e possui area equivalente a 975,47 km? o que corresponde a cerca de 63,3 % da area de

estudo.

O Planalto Rebaixado do Tieté é a segunda morfoescultura de maior expressdo
existente na area da bacia. Possui area aproximadamente de 644,065 km?, ocupando,
sobretudo, parte da regido centro-norte e parte da porcao oeste da bacia. E o dominio de

relevo predominante no municipio de Bariri.
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A planicie fluvial se apresenta de forma reduzida no limite entre os municipios de
Bariri e Boracéia, ocupando area de aproximadamente 0,3 km?, o que equivale a menos
de 1% da area total da bacia. No municipio de Barra Bonita, localizado na porcéo sul da
bacia, a Depressdo Periférica ocupa area de 9,7 km?, equivalente a menos de 1% do total

da area de estudo.

Assim como observado para as unidades estratigraficas, as morfoesculturas se
apresentam distribuidas de forma desproporcionais na area, com visivel predominio de

planaltos de transicdo (rebaixado e residual).
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Figura 6 — Morfoescultura da area de estudo.
Fonte: Ross & Moroz, 1997

Os modelados de relevo (quarto nivel taxondmico geomorfolégico) estdo
presentes na area de estudo como modelados de dissecacdo, acumulagdo e aplanamento
(Figura 7). Os do tipo dissecagdo, os mais comuns no Brasil, sdo resultados de intensa
atuacdo de processos erosivos e se apresentam como 0s mais abrangentes no local, se
estendendo por toda a bacia (IBGE, 2009). De acordo com a forma do topo, 0os modelados
de dissecacdo existentes da area séo classificados como convexos e tabulares, apresentam
densidade de drenagem predominantemente fina e aprofundamento variando entre muito

fraco a fraco.
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Os modelados de acumulagéo existentes na &rea sdo classificados como planicies
e terracos (Aptf) e se apresentam como areas planas resultantes de intensa dinamica de
alagamentos (IBGE, 2009), ocupam principalmente a margem esquerda da bacia, indo do

municipio de Boraceia até o municipio de Barra Bonita (Figura 7).

Modelados resultantes de aplainamento sdo verificados em toda extensdo da area
de estudo e sdo classificados como modelado de Aplanamento Pediplano Degradado
Inumado (Pgi). Essas feicbes de relevo geralmente encontram-se situadas em topo de

planalto (como observado na area de estudo) e sdo cobertos por Latossolos (IBGE, 2009).

As caracteristicas apresentadas pelos modelados de relevo, tanto no que diz
respeito a sua génese quanto a caracteristicas da drenagem (densidade e grau de
aprofundamento), auxiliam a entender 0s processos erosivos ocorridos no local que
culminaram na conformacdo atual do relevo, bem como na distribuicdo espacial das

classes de solos existentes na bacia.
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Figura 7 — Distribuicdo do modelado de relevo na area de estudo em que Apft
corresponde a Planaltos e planicies fluviais, Dc modelado de dissecacdo topo convexo,
Dt modelado de dissecacdo topo tabular, primeiro digito de drenagem (2, 3 e 4 séo,
respectivamente. grosseira, média e fina) e segundo digito corresponde a incisdo de
drenagem (1, 2, 4 e 5 séo, respectivamente, muito fraca, fraca, forte e muito forte).

Fonte: Ross & Moroz (1996)
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4.1.3 Variaveis geomorfometricas

A altitude local varia entre 412,8 metros e 860,9 metros, o que se reflete em uma
altitude média igual a 564,63 metros e valor de desvio padréo igual 100,51 metros (Figura
8). Os valores mais elevados de altitude foram observados nos municipios de Dois
Corregos e Mineiros do Tieté, porcdo sul da bacia, sentido ao dominio geomorfologico
Depressao Periférica, regido de transicdo entre os modelados de relevo do tipo pediplano
degradado inumado e modelado dissecacdo topo convexo, area marcada por apresentar
relevo tendendo a ondulado, de acordo com Santos et al. (2015), localmente caracterizada
pela atuacédo da rede de drenagem, resultando em aprofundamento de incisdes, nivel fraco
(IBGE, 2009).
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Figura 8 — Distribuicdo da elevacéo na area de estudo.

Embora apresente cinco diferentes classes de relevo (Plano, Suave Ondulado,
Ondulado, Forte Ondulado e Montanhoso) foi observado na area de estudo uma
predominancia de relevo plano e suavemente ondulado (Santos et al., 2015), abrangendo

cerca de 75% do territorio da bacia (Figura 9). A classe de relevo mais declivosa
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(montanhoso) raramente é observada no local, ficando restrita a pequenas porcdes

localizadas na divisa entre os municipios de Itapui e Jad.
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Figura 9 — Distribuicdo de classes de relevo na area de estudo.

A covariavel curvatura em perfil foi representada em trés diferentes classes,
convexa, retilinea e concava. No local, hd uma ligeira predominancia da classe retilinea,
presente em cerca de 37% da bacia, ocupando, principalmente, areas de altitude
intermediéria da bacia (Figura 10).

A classe convexa esta presente em cerca de 35% da area de bacia e esta associada
aos maiores valores de altitudes, em locais marcados por relevo ondulado, esculpido por
acdo de rede de drenagem. A situacao de concavidade é observada na area de estudo para
as regibes de menores valores de altimétricos, resultante do processo de dissecacao e
apresenta relevo variando entre suave ondulado e ondulado. Tratam-se de locais propicios

a presenca de solos mal drenados (Silva Neto, 2013).
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Figura 10 — Expressdo da curvatura em perfil na area de estudo.

Assim como ocorreu para a covariavel curvatura em perfil, o plano de curvatura
foi representado em 3 diferentes classes, planar, convergente e divergente (Figura 11). A
situacdo de equilibrio (classe planar) foi observada em cerca 45,7% da area de estudo. No
interior da bacia, a classe esta associada a regides de valores intermediarios de altitude,
relevo resultante de processo de dissecacdo, apresentando forma tabular e declividade que

o classifica como plano a suave ondulado.

A situacdo de convergéncia, responsavel por impor situacdo de concentracdo de
fluxo possibilitando, em determinadas situagdes, o transporte de particulas de maiores
dimensGes foi observada em 21,5% da area total. Como pode ser observado (Figura 11),
essa classe ocupa, preferencialmente, zonas de menor valor altimétrico da bacia. Em
32,8%, € observada situacdo de plano de curvatura divergente. Essa classe é associada,
principalmente, as regides de maiores valores de altitude no interior da bacia e trata-se de
area moderadamente declivosas, caracterizada pela capacidade de distribuicdo de agua
(Silva Neto, 2013).
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Figura 11 — Distribuicdo do plano de curvatura para a area de estudo.

A direcdo de fluxo obtida de acordo com o caminho preferencial das aguas em
funcdo da linha de maior declividade (Oliveira et al., 2010) evidencia tendéncia de
deslocamento dos fluxos em dire¢do dos principais corpos hidricos locais (Figural2). Os
valores apresentados pela dire¢cdo de fluxo corroboram os apresentados pelas demais
covariaveis ambientais analisadas até o momento para o interior da bacia, demostrando
que, no local, os fluxos se movimentam de forma ampla, ocorrendo poucas zonas de

concentracdo de agua.

54



48°50'0"W 48°40'0"W 48°30'0"W 48°20'0"W
1 1 1

Direcdo de Fluxo
- Leste

Ribeiréo Bonito [ sudeste
Sul
- Sudoeste
- Oeste
I:’ Noroeste
- Norte
- Nordeste

Boa Esperanga do Sul

22°0'0"S
1
T
22°0'0"S

Arealva [

Boracéia

22°10'0"S
1
T
22°10'0"S

Pederneiras

22°20'0"S
1
T
22°20'0"S

N

A

04,2585 17 Km
L E

Torrinha

22°30'0"S
T
22°30'0"S

D Igaragu do Tiets 3 i r\Sqﬁyﬁ
T T T T
48°50'0"W 48°40'0"W 48°30'0"W 48°20'0"W

Figura 12 — Distribuicdo espacial da direcao de fluxo na area de estudo.

Os valores observados para o acumulo de fluxo da bacia hidrografica auxiliam no
esclarecimento da dindmica hidrica, indicando a quantidade de células que contribuem
com o acmulo de agua no local (Jenson & Domingue, 1988), desse modo, valores mais
elevados estdo associados a zonas de baixa altitudes como as planicies aluviais (Figura
13).

No interior da bacia, os valores mais elevados para acimulo dos fluxos também
sdo observados nas zonas de menores valores de altitude. Tratam-se de areas de vertentes
convexa, regido de relevo ondulado e suave ondulado com dissecagdo decorrente de a¢éo
de rede de drenagem, localizadas, principalmente, nos limites dos municipios de Jau e
Bariri. As demais zonas se caracterizam por apresentarem baixo valor de fluxo
acumulado. Tratam-se de locais que apresentam os valores mais elevados para altitude,
declividade geralmente plana, regides classificadas como zonas de crista (Lepsch, 2011;
Oliveira, 2011; Resende et al., 2014).
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Figura 13 — Mapa de fluxo acumulado para area de estudo.

A covariavel ambiental distancia até a rede de drenagem (Figura 14), como o

proprio nome sugere, indica a distancia entre uma célula e a rede de drenagem mais

préxima. O valor dessa covariavel ndo é obtida em linha reta, a mesma foi calculada de

acordo com o caminho preferencial dos cursos hidricos e, sendo assim, € influenciada por

uma serie de covariaveis ambientais (Rezende, 2015).

Quanto maior o valor de declividade, a distancia até a rede de drenagem tende a

ser menor. Para a area de estudo, 0s canais se mostraram mais proximos nas regides de

altitudes mais elevadas, geralmente essa condicdo estd associada a vertentes convexas em

zona caracterizada por elevada dissipagdo de agua por meio de fluxos multiplos (Anjos,

2011; Silva Neto, 2013).
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Figura 14 - Mapa da Distancia até a rede de drenagem na area de estudo.

O Indice de Umidade Topografica (TWI) calculado reflete a distribuicéo espacial
de zonas de saturacdo, bem como o contetudo hidrico local, possibilitando, assim,
identificar situacdo de hidromorfismo ocorrida, principalmente, em relevo plano na area
da bacia (Lin et al.,2006).

Os valores mais elevados de TWI foram observados na regido central da bacia, no
municipio de Jau, em zona de vertente em situacdo de equilibrio (plano de curvatura
planar e curvatura em perfil retilineo), relevo plano, e forma de topo tabular (Figura 15).
Tratam-se de locais que apresentam baixo valor de declividade o que favorece o acimulo
de &gua, se apresentando, por principio, como mais propicios a ocorréncia de processos
hidromorficos (Lin et al., 2006).
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Figura 15 — indice de umidade topografica para area de estudo.

4.1.4 Variavel meta Classe de Solo

As informacGes acerca da varidvel meta (classes de solo em nivel de subgrupo
acrescidas de grupamento textural), utilizadas durante a etapa de aprendizado de maquina,
foram obtidas a partir de documentos legados (mapas e planilhas), resultantes de
mapeamento de solo realizado de forma descontinua em areas de lavoura de cana-de-

acucar no interior da érea de estudo (Figura 16).

Esses mapeamentos foram realizados de forma descontinua na bacia, ocupando a
zona sul do municipio de Bariri, porcdo oeste do municipio de Itapui, porcdo sudeste de
Mineiros do Tieté e uma faixa central indo da zona norte até a zona sul do municipio de

Jad.

Quando comparada a distribuicdo espacial dos mapas descontinuos com as
caracteristicas fisicas da area levantadas a partir da analise das covariaveis ambientais
locais, observa-se que, de modo geral, os mapas foram produzidos para areas pouco

acidentadas, com relevo variando, na maior parte das vezes, de plano a suave, porém com
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pouca expressdo de processos hidromorficos, uma vez que raramente os mapas foram

realizados em regides propicias ao acumulo hidrico (Figura 16).
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Figura 16 — Area de estudo com destaque para 0s mapeamentos descontinuos realizados
em &reas de lavouras de cana-de-acUcar.

A legenda apresentada por esses documentos necessitou ser padronizada ao
estabelecido na atual versdo do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solo para o nivel
de subgrupo, acrescido de grupamento textural, o que resultou em um total de 38 classes
de solos derivadas das ordens Cambissolo, Gleissolo, Latossolo, Nitossolo, Argissolo e
Neossolo (Tabela 4).

De acordo com as informacdes apresentadas pelos mapas descontinuos, a classe
NITOSSOLO VERMELHO Eutroférrico tipico textura argilosa (NVef tipico argilosa)
apresenta maior expressdo local, seguida da classe LATOSSOLO VERMELHO
Eutroférrico tipico textura argilosa (LVef tipico argilosa), conforme pode ser observado

na tabela 4.

Dentre os Latossolos, ha uma predominancia local daqueles de coloracéo
vermelha. Em contrapartida, CAMBISSOLOS HAPLICOS Distroficos tipicos textura
média e 0s GLEISSOLOS HAPLICOS Tb Distréficos tipicos textura média séo as classes

de menor expressao na base de dados.
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Tabela 4 - Classes de solo extraidas dos mapas detalhados elaborados de forma

descontinua no interior da bacia hidrogréfica (continua...).

I Nivel

I1 Nivel

CX

CX

CX

CX

GX

GX

GX

LA

LA

LVA

LVA

LVA

LVA

LV

LV

LV

LV

LV

LV

11 Nivel

CXd

CXd

CXe

CXe

GXa

GXe

GXe

LAd

LAe

LVAd

LVA

LVAe

LVAe

L\vdf

Lvd

Lvd

LVef

LVe

LVe

1V Nivel

CXad tipico
CXad tipico
CXe tipico
CXetipico
GXa tipico
GXe tipico
GXe tipico
LAd tipico

Lae tipico
LVAd
tipico
LVAd

argissolico
LVAe
tipico
LVAe
tipico

LVdf tipico
LVd tipico
LVd tipico
LVef tipico
L Ve tipico

L Ve tipicp

Instancias
Classes (nivel de
subgrupo)
CXd tipico 4
arenosa/média
CXd tipico 15
argilosa
CXe_tlplco 777
argilosa
CXe tipico 93
arenosa/média
GXa tipico
.- 8
média
GXe_tlplco 31
argilosa
GXe,tIPICO 14
média
LAd,t||_o|co 153
média
Lae :[I[Z.)ICO 44
média
LVAd tipico 21153
média
LVAd
argissolico 1010
média
LVA(? tipico 20
argilosa
LVA(? t!pICO 3679
média
LVdf_tlplco 11586
argilosa
LVvd tipico 5844
argilosa
LletIpICO 13628
média
LVef_tlplco 24061
argilosa
LVe _tlplco 4890
argilosa
LVe,tlplco 8003
média
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Tabela 4 — ...Continuacéo.

Instancias
I Nivel Il Nivel 11l Nivel 1V Nivel Classes (nivel de
subgrupo)
L LV LVe LVe — Lveargissolico 4¢
argissolico média
NV NVa  NVatipico  \vatipico 123
argilosa
NV NVdf  NVdftipico Vvdftipico 595
argilosa
N NV NVd  NVdtipico  Nvdtipico 900
argilosa
NV NVef  NVeftipico VVeTUPICO  a0/0g
argilosa
NV NVe  NVetipico Ve tUpico 2658
argilosa
PA pAd  PAdtipico " Adtipico 73
arenosa/média
PVA  PvAa  vAa  PVAatipico 1313
tipico arenosa/média
PVA  PVAd  VAd  PVAdtipico  oq0
tipico arenosa/média
PVA  PvAad  VAd  PVAditipico 35
tipico média/argilosa
P PVA  PvAe  VAe  PVAetipico 866
tipico arenosa/média
PVA  PVvAe  VAe  PVAetipico 294
tipico média/argilosa
PV pvd  Pvdtipico " vdtipico 662
arenosa/média
PV Pvd  PVdtipico - vdUpico 1322
média/argilosa
PV PVe  PVetipico _velipico 945
arenosa/média
PV PVe  PVetipico - vetlpico 4364
média/argilosa
- RLd
RL RLd fRLd t'p',C(.J fragmentario 1
ragmentario .
argilosa
RLe
RL RLe RLe, . fragmentario 127
R fragmentério .
argilosa
- RQg tipico
RQ RQg RQg tipico argilosa 49
- RQo tipico
RQ RQo RQo tipico arenosa/média 11981
_ 1491
RQ RQoe RQoe tipico RQoe tipico

arenosa/média
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4.2 Sobreposi¢do das covariaveis ambientais e construcdo da matriz de dados

As variaveis preditivas (geologica, geomorfologicas e geomorfométricas) e a
variavel meta (classes de solos em nivel de subgrupo acrescidas de grupamento textural)
foram organizadas na forma de matriz (matriz de dados) composta por um total de 13
colunas e 1849235 linhas (instancias). Essa operacdo foi realizada utilizando-se do
software ArcGis 10.6 e, dada a natureza descontinua dos mapas detalhados de solo
utilizados para obtengdo da variavel meta, apenas 174172 do total de instancias possuiam
informacdes acerca da varidvel meta, (0 que corresponde a 9,5 % da matriz de dados de

toda a area de estudo) e puderam ser utilizadas durante o aprendizado de maquinas.

4.3 Avaliacdo da capacidade de predicdo das variaveis ambientais e do modelo
pedoldgico de predicéo

A avaliacdo da matriz de dados quanto a capacidade de suas covariaveis
ambientais em contribuir com o ganho de informacdo para modelos matematicos de
predicdo de classes de solos a nivel de subgrupo acrescida grupamento textural gerado a
partir do algoritmo Random Forest elegeu a altitude, modelado de relevo, distancia até a
rede de drenagem, indice de umidade topografica e geologia como sendo as cinco
principais covariaveis preditoras utilizadas durante o processo de aprendizado de maquina
(Tabela 5).

Tabela 5 - Ranqueamento de covariaveis ambientais quanto a capacidade de gerar ganho

de informacéo para o modelo preditivo (Continua...).

Ganho de informacéo para o quarto nivel de

Posigao subgrupo acrescido de textura Covariavel
1 0,59 Altitude
2 0,52 Modelado de Relevo
3 0,51 Distancia até a rede de
) _drenagem
4 0,50 Indice de gmldade
topogréfica
5 0,50 Geologia
6 0,49 Morfoescultura
0,
F 0.46 Relevo (%)
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Tabela 5 - ...Continuacdo
Ganho de informacéo para o quarto nivel de

Posigao subgrupo acrescido de textura Covariavel
8 0,46 Fluxo Acumulado
9 0,42 Direcéo de Fluxo
10 0,40 Curvatura em perfil
11 0,40 Plano de curvatura
12 0,34 Classes de Relevo

Ao analisar a capacidade de covaridveis do terreno em explicar a distribuicdo dos
solos na bacia do Rio Santo Cristo, localizado no noroeste do Rio Grande do Sul, Teske
e colaboradores (2015) elegeram em ordem decrescente de importancia a altitude, o
comprimento de fluxo, distancia até a rede de drenagem e indice de umidade topografica

como sendo as principais covariaveis ambientais preditoras.

Estudo realizado por Valadares (2017), ao realizar o ranqueamento de covariaveis
ambientais quanto sua capacidade preditiva em MDS a partir de mineracdo de dados,
elegeu em ordem decrescente de importancia a altitude, a geologia, classe de relevo
(Embrapa 1979), declividade e distancia até a rede de drenagem como as cinco

covariaveis de maior importancia preditivas presentes na matriz de dados.

Apesar da altitude ser considerada uma das principais covariaveis relacionadas ao
processo de pedogénese, especialmente por sua influéncia no clima (Resende et al., 2014),
no presente estudo ndo hé qualificativos presentes nas classes de solo (variavel meta) que

possam refletir a variabilidade climatica local.

Tipo de horizonte A, provavelmente o atributo mais prontamente afetado pelas
variagOes de temperatura e umidade, ndo foi utilizado na legenda das classes de solo
mapeadas, como ja explicado anteriormente. Acredita-se que o elevado poder preditivo
da covariavel altitude neste mapeamento deva-se a sua estreita associacdo com outras
covariaveis, como geologia (litoestratigrafia), indice de umidade topografica,

declividade, curvaturas e distancia de drenagem, algumas ja discutidas no texto.

Os modelos de predicdo obtidos ap6s submissdo da matriz de dados aos niveis de
balanceamento 0; 0,25; 0,50; 0,75 e 1,0 foram validados em suas respectivas bases de
dados por meio de validagéo cruzada (k = 10) e apresentaram os resultados abaixo (Tabela

6) no que se refere a sua exatid&o.
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Tabela 6 - Validacdo dos modelos matematicos de predicdo de classes de solo quando
submetido a validacdo cruzada na propria base de dados (Continua).

Instancias Instancia
classificadas classificadas Coeficiente Kappa
corretamente (%)  incorretamente (%)

Nivel de
balanceamento

0 89,13 10,87 0,87
0.25 95,08 4,92 0,95
0.50 95,32 4,68 0,95
0.75 95,6 4,40 0,95
1.00 96,50 3,5 0,96

O modelo gerado a partir da matriz de dados homogénea (nivel de balanceamento
igual a 1.0) foi aquele que apresentou os melhores indices de acuracia como visto na
tabela 6. Embora todos os modelos gerados tenham apresentado valores de acuracia
proximo a 90%, ndo é assegurado que os mapas digitais gerados a partir deles
apresentardo mesma exatiddo quando comparado a verdade de campo. Como explicado
anteriormente, a acuracia apresentada pode ser resultado de sobreajuste (overfitting)
realizados pelo algoritmo de aprendizado com objetivo de contornar ruidos existentes na
base de dados (VVeronesi & Schillaci, 2019).

4.4 Avaliagdo dos mapas digitais de solo por comparacédo com pontos levantados por
amostragem aleatdria condicionada

A partir dos modelos matematicos de predicdo de classes de solo obtidos por
aprendizado de méaquina, foram gerados cinco mapas digitais de solos: mapa 0 (obtido de
matriz ndo balanceada); mapa 0,25; mapa 0,50; mapa 0,75 e mapa 1,0 (obtido a partir de
matriz homogénea). Os mapas gerados (Figura 17) cobrem de forma continua a area de
estudo, preenchendo os espacos vazios deixados pelos levantamentos realizados na bacia
exclusivamente em &rea de lavoura de cana-de-agucar. As classes de solos mapeadas
foram organizadas em poligonos com area igual ou superior a 10 hectares compostos por
classes de solos organizadas em unidades de mapeamento simples ou associacao de, no
maximo, trés componentes, como estipulados para mapeamentos de reconhecimento de

alta intensidade (IBGE, 2015), com legenda acrescida de grupamento textural.
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Figura 17 - Mapas preditos e elaborado para area de estudo nos diferentes niveis de balanceamento e a respectiva legenda utilizada.
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Como explicado anteriormente, 0s mapas gerados foram validados por
comparacdo de suas informacbes com dois conjuntos de pontos, sendo o primeiro
resultante da amostragem realizada de forma aleatoria condicionada as cinco covariaveis
ambientais que resultaram em maior ganho de informacéo durante a etapa de aprendizado
de méaquina. O processo de amostragem foi realizado utilizando-se do algoritmo
hipercubo latino (cLHS), como proposto por McKay et al., (1979). Essa etapa foi

realizada a partir da adogdo da extensdo “TEUI” do software ArcGis, versdo 10.6.

Um total de 100 pontos foram descritos em campo (Figura 18), sendo um deles
descartado por estar localizado em area antropizada, marcada por intensa movimentagao

de material, o que impossibilitou sua classificacao.

As caracteristicas morfoldgicas levantadas na area, na ocasido do levantamento de
campo, aliadas aos resultados das analises quimicas e fisica realizadas nas amostras
coletadas permitiram estabelecer as classes (subgrupo do SiBCS acrescido de grupamento
textural). Todas as classes de solos presentes no conjunto de pontos sdo derivadas das

ordens de solo Latossolos, Nitossolos, Gleissolos, Argissolos e Neossolos.
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Figura 18 — Distribuicdo espacial, por hipercubo latino, dos pontos de validagdo
amostrados em campo.
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A exatiddo dos mapas produzidos foi obtida a partir do calculo de exatiddo global,
coeficiente Kappa, exatiddo do produtor e exatiddo do usuario. Na primeira etapa, a
acuracia dos documentos é apresentada de forma mais geral, atraves do valor de exatiddo

global e coeficiente kappa (Tabela 7).

Tabela 7 - Validacdo dos mapas digitais por meio de levantamento de campo (Continua)

Nivel Categdrico

_— 0 -
Mapa (SIBCS) Exatiddo Global (%) Coeficiente Kappa
I Nivel (Ordem) 59,59 0,19
Il Nivel (Subordem) 55,56 0,37
Mapa 0 111 Nivel (Grande 42,42 0,34
Grupo)
IV Nivel (Subgrupo + 35.35 0,30
grupamento textural)
I Nivel (Ordem) 65,65 0,24
11 Nivel (Subordem) 53,563 0,32
Mapa 0,25 111 (Grande Grupo) 41,41 0,33
IV Nivel (Subgrupo + 40,40 0,33
grupamento textura)
Ordem 69,69 0,35
Subordem 63,63 0,4
Mapa 0,50 Grande Grupo 53,53 0,48
IV Nivel (Subgrupo + 5151 0,45
grupamento textural)
Ordem 63,63 0,24
Mapa 0,75 Subordem 57,57 0,36
Grande Grupo 43,43 0,35
IV Nivel (Subgrupo + 41,41 0,34
grupamento textural)
Ordem 56,56 0,18
Mapa 1,0
Subordem 51,51 0,33
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Tabela 7 - ...Continuacdo

Nivel Categdrico

_— 0 -
(SIBCS) Exatiddo Global (%) Coeficiente Kappa
Nivel C_:ategorlco Exatidao Global (%) Coeficiente Kappa
(SIBCS)
Mapa 1,0
Grandes Grupos 38,38 0,32
IV Nivel (Subgrupo + 38.38 0,32

grupamento textural)

O mapa 0, obtido a partir de base de dados ndo balanceada, apresentou a nivel de
subgrupo acrescido de grupamento textural, valor de exatiddo global igual a 35,35% e
coeficiente kappa igual a 0,30 que indica baixo nivel de concordancia (Landis e Koch,
1977). Ainda em relacdo ao coeficiente kappa, observou-se queda do valor de exatidao
em nivel de subordem, quando comparado ao nivel de ordem o que indica dificuldade do
modelo em diferenciar determinadas classes de solo em nivel de ordem (primeiro nivel
categorico do SiBCS). A partir de segundo nivel categorico do SiBCS (subordem), o
coeficiente Kappa apresenta, conforme esperado, declinio com o aumento do nivel de
detalhes dos MDS.

Quando comparado ao mapa 0, observa-se que o balanceamento da matriz de
dados, empregando-se valores de peso iguais a 0,25, 0,50, 0,75 e 1,0, impactou de forma
positiva o valor de acuracia dos mapas produzidos. A validacdo a partir da utilizacdo do
conjunto de pontos amostrados em campo utilizando o algoritmo cLHS (hipercubo latino)
mostra que o nivel de balanceamento 0,50 foi aquele que resultou em maior acuracia, com
valores de exatiddo global e coeficiente kappa respectivamente iguais a 52% e 0,45

(tabela 8) o que indica, de acordo com Landis & Koch (1977), bom nivel de concordancia.

O resultado observado concorda com aquele obtido por Crivelentti et al. (2009)
que, ao avaliarem a influéncia dos niveis de balanceamento 0; 0,5 e 1,0 em atividade de
mapeamento de solos por mineracdo de dados realizado no estado de S&o Paulo,
apontaram o valor de peso igual a 0,50 como sendo o responsavel por gerar maior valor

de acurécia para o documento gerado.

A avaliagdo de concordancia proposta por Cohen (1960) por meio do coeficiente
kappa é baseada na relacdo entre a exatiddo global e a concordancia resultante da

casualidade, sendo esta obtida a partir dos somatorios dos elementos marginais da matriz
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de confuséo. Para um determinado valor de exatidao global, quanto menor for o valor da

concordancia casual, maior e mais proximo da exatiddo global sera o valor de kappa.

Os valores desses parametros (Tabela 7) retratam a diferenca entre somatério dos
elementos de uma linha (ou coluna) da matriz de confusdo com a somatdério da linha
(coluna) subsequente, e retratam a disparidade do nimero de registro entre as diferentes
classes presentes na referida matriz, o que pode refletir em baixo valor de coeficiente
kappa, mesmo para situacdo de elevado valor de exatidao global (Feinstein e Cicchetti,
1990).

Deve-se ter em mente que tanto a exatidao global quanto o coeficiente kappa séo
métricas generalizadas e oferecem uma visdo ampla acerca da acurécia de uma matriz de
confusdo, de modo que a validacgdo realizada de forma individual, a partir dos valores de
exatiddo do produtor e do usuario explicam como as classes presentes na matriz de

confuséo influenciam na exatiddo do mapa (Barros et al., 2016).

O conjunto de pontos levantados em campo por utilizacdo do hipercubo latino é
composto, majoritariamente, por Latossolos (L). Essa classe, em nivel de ordem, possui
um total de 75 registro na base de dados e apresenta valor maximo de exatiddo do produtor
igual a 76,00% para o mapa 0,50. De acordo com o valor de exatiddo do usuério
apresentado, o referido mapa é capaz de representar de forma fiel a realidade de campo
em 86,36% das vezes (Tabela 8).

A classe Nitossolo (N), com um total de 14 registros, é a segunda classe de maior
expressao presente na base de validacdo e apresenta valor de exatiddo do produtor igual
a 57,14% para os mapas 0; 0,25; 0,50 e 0,75, enquanto que o mapa 1 apresenta valor de
exatiddo do produtor igual a 42,86%. Quanto ao valor de exatiddo do usuario, 0 mapa
0,50 foi o que apresentou valor mais elevado para os Nitossolos, sendo capaz de o

representar em 33,33% de forma fiel a realidade de campo.
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Tabela 8 - Validacdo individual das classes preditas a nivel de ordem (Continua).

Exatid&do do produtor (%) para os

Exatid&o do usuério (%) para 0s

Classes mapas produzidos mapas produzidos
(Quantidade de
observagges) Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa
0,00 025 050 0,75 1,0 0,00 025 050 0,75 1,0
GLEISSOLOS
) 0,00 000 000 000 000 o000 000 000 000 0,00
LATOSSOLOS
(75) 64,0 7333 76,00 6933 5867 800 8208 86,36 8125 7586
NITOSSOLOS
(14) 57,15 57,14 57,14 57,14 4286 26,67 32,00 33,33 32,00 25,93
ARGISSOLO
() 40,0 20,00 75,00 40,00 40,00 25,0 33,33 50,00 28,57 22,00
NEOSSOLO
4) 20,0 25,00 50,00 25,00 50,00 100 25,00 66,67 33,33 40,00

A analise de exatiddo feita de forma individual para as demais classes presentes
na base de validacdo (Gleissolos, Argissolos e Neossolos) mostram que os Gleissolos
apresentam valor nulo para exatidao do produtor e exatiddo do usuério. A classe Argissolo
(P), em nivel de ordem, apresentou valor maximo de exatiddo do produtor igual a 75,00%
para 0 mapa 0,50, enquanto que o valor maximo de exatiddo do usuéario obtido foi igual
a 50,00% para 0 mesmo mapa. Para a classes dos Neossolos, a validacdo individual
resultou em valor méximo de exatidao do produtor igual a 50,0%, observados nos mapas

0,50 e 1,0, e valor de exatiddo do usuario igual a 100% para o0 mapa 0.

Como pode ser observado, o balanceamento de dados influenciou de forma
positiva na acuracia dos mapas produzidos e, assim como aconteceu na validacgdo geral,
os valores mais elevados de exatiddo obtido para as classes avaliadas de forma individual

foram observados no mapa 0,50.

Em nivel de subordem, os Latossolos se derivam em LATOSSOLO VERMELHO
— AMARELO (17 observagdes) e LATOSSOLO VERMELHO (58 observagdes). Para a
classe LVA (LATOSSOLO VERMELHO - AMARELO), o mapa 0,50 foi aquele que
apresentou valores mais elevados de exatiddo com valor maximo de exatiddo do produtor
e do usuario respectivamente iguais a 87,50% e 63,64%. Como esperado, o mapa 0,50 foi

aquele que apresentou maior exatiddo para a classe LATOSSOLO VERMELHO. A
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classe possui um total de 58 observagdes e apresentou valor de exatidao do produtor e do
usuario respectivamente iguais a 66,10% e 86,63% (Tabela 9).

A validacédo individual mostra que houve um elevado indice de acerto para 0s
solos classificados em campo como sendo Latossolos (Vermelho e Vermelho-Amarelo),
além de mostrar que os mapas preditos apresentam grande capacidade em representar
esses solos de forma fiel a verdade de campo.

A classe NV (NITOSSOLO VERMELHO) apresentou valor de exatiddo do
produtor igual a 57,14%, excecdo para 0 mapa 1,00 que apresentou valor igual a 42,86%.
Ainda assim, os mapas preditos apresentam grande dificuldade em representar essa classe
de forma fiel a verdade de campo, apresentando valor maximo de exatiddo do usuério

igual a 33,33% para o0 mapa 0,50.

Tabela 9 - Validacdo individual das classes de solos em nivel de subordem.

Exatid&o do Produtor Exatiddo do Usuério
Classes
(Quarg:édades Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa

observagdes) 0 0,25 0,50 0,75 1,00 0 025 050 075 1,00

GX (2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00

LVA (17) 86,67 76,92 87,50 77,00 66,67 52,00 37,04 63,64 4545 4545

LV (58) 51,66 5500 66,10 59,02 50,00 8857 8250 86,63 8571 8571

NV (14) 57,14 57,14 57,14 57,14 4286 26,27 32,00 33,33 32,00 2592

PVA (2) 50,00 0,00 100,00 50,00 50,00 33,33 000 6667 33,33 33,33

PV (2) 33,33 50,00 50,00 5000 5000 2000 5000 3333 2500 16,67

RQ (4) 20,00 25,00 50,00 20,00 50,00 100,00 2500 66,66 33,33 25,00

Para as demais classes avaliadas em nivel de subordem, a classe GX
(GLEISSOLO HAPLICO) apresenta valor nulo para a exatiddo do produtor e do usuario,
as classes PVA (ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO), PV (ARGISSOLO
VERMELHO) e RQ (NEOSSOLO QUARTZARENICO) apresentaram valor maximo de
exatiddo do produtor respectivamente iguais a 100%, 50% e 50% para 0 mapa 0,50,
enguanto que para a exatidao do usudrio, os respectivos valores maximos apresentados
pelo mesmo documento foram respectivamente iguais a 66,67% 100% e 66,67%.
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O valor apresentado para acuracia individual das classes preditas afeta de modo
direto o valor do coeficiente Kappa. O desequilibrio observado na base de dados pode ser
apontado como um dos fatores responsaveis pela baixa precisdo apresentada pelos mapas
(Congalton, 1991; Figueiredo & Vieira, 2007).

Em nivel de grandes grupos, observa-se uma ligeira diminuicao do desequilibrio
entre a quantidade de classes de solos. As sete classes, em nivel de subordem apresentadas
acima (Tabela 9), sdo derivadas em um total de 13 novas classes (grandes grupos do

SiBCS), conforme pode ser observado abaixo (Tabela 10).

Os Latossolos seguem sendo os solos de maior expressao merecendo destaque as
classes LATOSSOLO VERMELHO — AMARELO Distréfico (LVAd) com total de 11
registros na base de dados, valor maximo de exatiddo do produtor igual a 90,90% para o
mapa 0 e exatiddo do usuério igual a 60,00% para o0 mapa 0,50 (Tabela 10).

Tabela 10 - Validagdo individual das classes de solos em nivel de grandes grupos
(continua).

Classes Exatid&o do Produtor Exatiddo do Usuario
(Quaggdade Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa

observacdes) 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 0,00 025 050 0,75 1,00

GXd (2) 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00
LVAd(11) 9090 5455 81,81 5455 6363 50,00 27,27 60,00 3333 3889
LVAe (6) 5000 3333 8333 50,00 1667 4000 20,00 7143 7500 2500
LVdf(21) 2857 1428 2380 2857 1904 66,67 7500 7143 7500 66,67
Lvd(17) 2941 4706 5294 3529 3529 5000 4444 6429 42,86 50,00
LVe(4) 2500 2500 7500 33,33 2500 100,00 50,00 60,0 50,00 50,00
LVef(16) 5000 7500 6875 50,00 56,25 53,33 8000 6161 5556 60,00
NVdf (2) 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
NVef (12) 6667 66,67 66,67 66,67 50,00 29,63 34,78 4444 40,00 33,33

PVAd(2) 5000 000 10000 5000 5000 3333 000 6667 3333 50,00

72



Tabela 10 - ...Continuagéo

Classes Exatidao do Produtor Exatiddo do Usuario

(Quantidade
de

. Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa
observacdes)

000 025 050 075 1,00 000 025 050 075 1,00
PVd (1) 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
PVe (1) 0,00 1000 100,0 100,00 50,00 0,00 1000 100,0 50,00 16,67

RQ (4) 2500 25,00 50,00 2500 5000 100,00 2500 6667 33,33 500

Quanto aos Latossolos Vermelhos, merece destaque a classe LATOSSOLO
VERMELHO Distroférrico com total de 21 observacdes, valor maximo de exatidao
global igual a 28,57% para 0s mapas 0 e 0,75 e valor maximo de exatiddo do usuério igual
a 75% para 0 mapa 0,25.

Aclasse LVd, LATOSSOLO VERMELHO Distréfico (17 observacdes) apresenta
valor maximo de exatiddo do produtor igual 52,94% e exatiddo do usuério igual a 64,29%
para 0 mapa 0,75. A classe LVef, LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico (16
observacdes), apresenta respectivamente valor maximo de exatiddo do produtor e do

usuario igual a 75,0% e 80% para o0 mapa 0,25.

A classe NVef apresenta valor maximo de exatiddo do produtor igual a 66,67%
(excecdo para 0 mapa 50 que apresentou valor igual a 50,0 para esse indice) e valor
maximo de exatiddo do usuério igual a 44,44% para o mapa 0,50.

Em nivel de grande grupo, as classes GXd (GLEISSOLO HAPLICO Distrdfico,
PVd (ARGISSOLO VERMELHO Distréfico) e NVdf (NITOSSOLO VERMELHO
Distroférrico) apresentaram valor nulo para exatiddo do produtor e do usuério. A classe
RQ (NEOSSOLO QUARTZARENICO) apresentou valor maximo de exatiddo do
produtor igual a 50% para os mapas 0,50 e 1,00 e valor maximo de exatidao do usuéario

igual a 100% para 0 mapa 0 (Tabela 10).

Um total de 20 classes de solos foram validadas a nivel de subgrupo acrescido de
grupamento textural (Tabela 11). Os resultados obtidos para esse grau de detalhamento

seguem a tendéncia até entdo observada, sendo o mapa 0,50 e mapa 075 aqueles com
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valores de exatiddo mais elevado quando analisada de forma individual as classes preditas

nos referidos documentos.

A classe LVAd tipico textura media, com o total de 9 observacdes, apresentou
valor maximo de exatiddo do produtor igual a 88,89% para os mapas 0 e 0,50 e valor
maximo de exatiddo do usuario igual a 50% para 0 mapa 0,50 (Tabela 11). Em relacdo
aos Latossolos Vermelhos, a classe LVdf tipico textura argilosa seguiu apresentando
baixo indice de exatiddao, com valor maximo de exatidao do produtor igual a 28,57% para
os mapas 0 e 0,75, enquanto que o maior valor apresentado para a exatidao do usuario foi
observado no mapa 0,75 e corresponde a 85,71%. Ainda em relacdo aos Latossolos
Vermelhos, solos predominantes na base de validacdo, a classe LVef tipico textura
argilosa apresenta valor maximo de exatiddo do usuério igual a 75,0% para o mapa 0,50
sendo que os mapas 0 e 0,50, com valor de exatiddo do usuéario igual a 80,0% sdo aqueles
a apresentar maior capacidade de representar essa classe de forma mais fiel a verdade de
campo (Tabela 11).

Tabela 11 - Validacao individual das classes a nivel de subgrupos acrescidos grupamento
textural.(Continua).

Classes Exatiddo do Produtor (%) Exatiddo do Usuario (%)
(Namero de Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa
observacdes) 0 025 050 0,75 1,0 0 0,25 0,50 0,75 1,0

GXdtpico o549 99 00 00 00 00 00 00 00 00
média (2)

LVAdtipico  gg9 667 89 667 667 400 273 500 353 353
média (9)

LVAd

argissolico 00 00 00 00 50 00 00 00 00 1000
média (2)

LVAetipico 5046 00 750 500 250 200 00 500 400 333
média (4)

LVAetipico 6 90 00 00 00 00 00 00 00 00
argilosa (1)

LVAe

argissolico 00 1000 00 0,0 00 1000 00 00
média (1)

Lvadftipico 556 143 238 286 191 667 750 714 857 667
argilosa (21)

Lvdtipico g7 1000 500 1000 1000 40,0 500 500 400 400
argilosa (2)

Lvdtipico o531 385 615 308 308 600 385 667 444 571
média (13)

Lvd

argisslico 00 500 00 00 00 00 1000 00 00 00
média (2)

LVe

argissolico 00 00 1000 00 00 0,0 00 1000 00 00
média (1)
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Tabela 11 - ...Continuagéo
Classes Exatiddo do Produtor (%) Exatiddo do Usuario (%)
(Namero de Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa

observacdes) 0 025 050 075 10 M0 555 950 075 1.0
LVe tipico

o 00 00 1000 500 50,0 0,0 00 100,0 1000 50,0
média (2)

LVetipico 555 500 00 00 00 500 500 00 00 00
argilosa (2)

LVeftipico 25, 750 687 500 563 800 800 611 556 600

argilosa (16)

Nvadftipico o6 90 00 00 00 00 00 00 00 00
argilosa (2)

NVeftipico 657 667 667 667 500 333 333 444 400 333

argilosa (12)

PVAd tipico

arenos/média 50,0 0,0 1000 50,0 50,0 333 000 66,7 333 500
2)

PVd tipico

arenosa/média 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
1)

PVe tipico

arenosa/média 0,0 1000 100,0 00 1000 0,0  100,0 1000 00  100,0
1)

RQo (4) 250 00 500 250 500 1000 00 666 50,00 50,00

Ainda em relacdo a analise das classes de maior expressao, observa-se que o valor
de exatiddo do produtor para a classe NITOSSOLO VERMELHO Eutroférrico tipico
textura argilosa (NVef tipico textura argilosa) se mantem constante para os diferentes
niveis de balanceamento, excecdo para o mapa 1 (Tabela 11). Embora mais de 60% dos
pontos tenham sido classificados de forma correta em campo como sendo NVef tipico
textura argilosa, os mapas preditos apresentam baixa capacidade de representar essa
classe de forma fiel a realidade de campo, de modo que o valor maximo de exatidao do
usuario para os NVef tipico textura argilosa corresponde a 44,44% para o mapa 0,50
(Tabela 11).

Quanto as classes minoritérias, 100 % da classe LVAd tipico textura média foi
classificada em campo de acordo com o predito no mapa 0,50. Quanto a capacidade de
representar de forma fiel a verdade de campo, o mapa 0,50 com valor de exatiddo do
usuario igual a 66,67% foi 0 mapa que se saiu melhor nesse quesito. A classe RQo tipico
(NEOSSOLO QUARTZARENICO Ortico tipico) segue o padrdo observado para os
Neossolos em nivel de grandes grupos, com valor maximo de exatiddo do produtor igual
a 50% para 0 mapa 0,50 e valor maximo de exatidao do usuario igual a 100% para 0 mapa
0.
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A validagédo dos mapas preditos, a partir da comparagdo com o conjunto de pontos
amostrados em campo por hipercubo latino, mostra a eficicia do balanceamento de
classes em aumentar a acuracia dos mapas produzidos. Ainda assim, o nivel de exatiddo
alcancado para as classes avaliadas é inferior a 70%, ndo atendendo ao critério exigido
para mapas de reconhecimento de alta intensidade (IBGE, 2015). Por apresentar
composicdo das unidades de mapeamento em nivel de Grande Grupo com confiabilidade
entre 50% a 70%, o mapa digital de classes de solo produzido com indice 0,5 de
balanceamento apresenta intensidade equivalente aquela dos levantamentos de
reconhecimento de baixa intensidade, conforme critérios padronizados por EMBRAPA
(1995) e IBGE (2015).

De modo geral, o aumento de acuracia relatado acima ocorre até o emprego do
nivel de balanceamento 0,50 (nivel 6timo) e, a partir de entdo, € observada uma queda
nos valores de exatiddo da maioria das classes (Tabela 10). Os resultados obtidos até o
momento ndo concordam com aqueles obtidos por Dias et al (2016) em que o valor de

peso igual a 1,00 foi o responsavel pelos valores mais elevados de exatid&o.

O processo de balanceamento resulta em significativas alteracdes realizadas na
base de dados, influenciando, inclusive, na distribuicéo espacial da variavel meta (Banko,
1998). A adocdo do balanceamento da base de dados utilizando valor de peso igual a 0,75
resulta em uma matriz muito préxima da condi¢do do equilibrio. Essa situacdo tende a
descaracterizar a representacdo da area de estudo por meio da adicdo de classes
minoritarias e também diminuicdo da quantidade de observacdes de classes majoritéarias,

0 que repercute na queda de acuracia das classes de maior representatividade na érea.

Como exemplo da situacdo descrita acima, a classe LVef tipico textura argilosa,
classe considerada majoritaria, apresenta queda no valor de exatiddo do produtor do mapa
produzido a partir da base de dados balanceada com valor de peso igual a 0,75 quando

comparado aos mapas 0, 0,25 e 0,50.

O balanceamento da base de dados, embora ndo tenha resultado no nivel de
acuracia compativel ao mapeamento de reconhecimento de alta intensidade, possibilitou
aumento de precisdo dos mapas preditos e também a validacao de classes raras como por
exemplo LVAd argissolico textura média, LVAe argissolico textura media, LVe tipico
textura média e PVe tipico textura arenosa/meédia, ndo presentes na validagdo do mapa 0
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(zero), quando comparado ao conjunto de pontos amostrados em campo por meio de

utilizacdo do hipercubo latino.

A érea de estudo é marcada pela predominancia de Latossolos Vermelhos e
Nitossolos Vermelhos, apresentando, assim, um desequilibrio natural em relacdo as
demais classes de solos. A base utilizada para obtencdo da varidvel meta, durante o
processo de aprendizado de maquina, os mapas de solo detalhados realizados com fins
agricolas, por buscarem areas com maior potencial agricola, podem ter evitado areas de
ocorréncia de Gleissolos, Cambissolos e outras classes menos propicias a cultura da cana-
de-agUcar. Cabe ainda destacar que a referida base apresenta as classes derivadas dos
Nitossolos vermelhos como aquelas predominantes na regido. Como visto, essa situagao

difere dagquela observada em campo e sera discutida no decorrer do presente trabalho.

4.6 Validacao dos mapas utilizando-se dados legados

Os mapas preditos foram também validados por compara¢do com uma segunda

base de dados. Durante essa etapa, os mapas 0, 0,25, 0,50, 075 e 1,0 foram confrontados

com um conjunto de 212 pontos da base SISPONTO, dados legados dos mapeamentos

semidetalhado e detalhado realizados na area (Figura 19).
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Figura 19 — Distribuicdo espacial dos pontos (Base Sisponto) utilizados durante a
validacao dos mapas preditos.

Assim como ocorreu durante a validacéo realizada anteriormente, os mapas foram

avaliados em nivel de ordem, subordem, grandes grupos e subgrupo acrescido de

grupamento textural e, durante a primeira etapa de validagao, os mapas produzidos foram

avaliados de forma generalizada a partir do valor de exatidao global e coeficiente Kappa

(Tabela 12).
Tabela 12 - Validagdo dos mapas pedolégicos por comparagcdo com pontos legados
(Continua)
M Nivel Categ6rico Cx o -
apa (SIBCS) Exatiddo Global (%) Coeficiente Kappa
Nivel I (Ordens) 63 0,36
Nivel Il (Subordens) 55 0,32
Mapa 0 Nivel 111 (Grande 34 0.3
Grupos) :
Nivel IV (subgrupos) 32 0,22
Nivel I (Ordens) 61 0,30
Nivel Il (Subordens) 54 0,29
Mapa 0,25 Nivel 11l (Grande 39 0.29
Grupos) ’
Nivel IV (Subgrupos) 37 0,30
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Tabela 12 - ...Continuagéo
Nivel Categérico

_— 0 -
Mapa (SIBCS) Exatid&do Global (%) Coeficiente Kappa
Nivel I (Ordens) 63 0,32
Nivel Il (Subordens) 56 0,33
Mapa 0,50 Nivel Il (Grande
38 0,34
Grupos)
Nivel IV (subgrupos) 36 0,30
Nivel I (Ordens) 66,5 0,37
Nivel Il (Subordens) 60,30 0,37
Mapa 0,75 Nivel Il (Grande 43 0,35
Grupos)
Nivel 1V (subgrupos) 43 0,35
Nivel | (Ordens) 69,3 0,40
Nivel Il (Subordens) 63,67 0,40
Mapa 1,0 Nivel Il (Grande 42.73 0,34
Grupos)
Nivel IV (Grupos) 41,51 0,35

A andlise de acuracia do mapa 0 mostra que, em nivel de ordem, o documento
apresenta valor de exatiddo global igual a 63% e coeficiente kappa igual a 0,36, indicando
qualidade de classificacdo razoavel (Landis & Koch, 1977). A medida que ocorre um
avanco na validacdo até nivel de subgrupo, o documento apresenta reducao em seu valor

de acurécia, situacao que também é observada para 0s demais mapas.

Em nivel de ordem e subordem, a area apresenta baixa diversidade de solo. No
entanto, a partir do terceiro nivel categorico (grandes grupos), ha um aumento de nimero
de classes de solos, com presenca marcante de classes consideradas minoritarias e com

baixo valor de exatidao (Tabela 12).

Base de dados composta por nimero elevado de classes e em condicdo de
desequilibrio tende a gerar modelo pouco eficazes em descrever uma determinada
paisagem fisica. Aliado a esse fato, a partir da transicdo entre o nivel de subordem e
grandes grupos, a classificacdo do solo passa a levar em consideracdo uma série de
atributos quimicos, o que tende a dificultar o aprendizado de maquina (Meier et al., 2018;
Santos et al., 2018; Ma et al., 2019).

Os resultados obtidos pela validacdo geral (exatiddo global e coeficiente kappa),
a partir do confronto dos mapas produzidos com a base Siponto, mostram que 0 processo
de balanceamento resultou em aumento da exatiddo dos referidos documentos, sendo o

mapa 0,75 aquele a apresentar maior exatiddo (Tabela 12).

Durante a validagéo individual realizada em nivel de ordem avaliou-se um total
de cinco classes preditas, LATOSSOLO (L), NITOSSOLO (N), ARGISSOLO (P),
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GLEISSOLO (G) e NEOSSOLO (N). Os resultados obtidos para 0 mapa 0 mostram alto
indice de acerto para a classe dos NITOSSOLOS (84,38%) e para a classe
LATOSSOLOS (64,67%) gquando comparado a base Sisponto. Apesar do valor elevado
para exatiddo do produtor, o documento sé é capaz de representar 0s NITOSSOLOS de
forma fiel a verdade de campo em apenas 31,76% das vezes. Situacdo diferente ocorre
com 0s LATOSSOLOS, uma vez que, em nivel de ordem, o mapa zero é capaz de se
representar em 86,60% das vezes de forma fiel a realidade de campo (Tabela 13).

Tabela 13 - Validagdo individual das classes a nivel de ordem por comparagdo com a
base Sisponto.

Classes Exatid&do do produtor Exatid&@o do usuério

(Numerode 1.4 Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa

observagdes) 0 025 050 0,75 1,00 0 025 050 0,75 1,00

G (1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
L (150) 64,7 64,7 66,7 72,7 76,0 866 851 885 879 87,7
N (32) 844 719 813 783 783 318 319 31,7 357 403
P (25) 200 280 200 320 320 500 350 357 46,7 444

R (4) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Quando avaliadas de forma individual, 0s GLEISSOLOS (G) E NEOSSOLOS (R)
apresentaram valor nulo para exatiddo do produtor e exatiddo do usuario, enquanto que a
classe ARGISSOLO (P) apresentou valor maximo de exatidao do produtor igual a 32,0%

e do usuario igual a 46,6 ambas para 0 mapa 0,75.

Em nivel de subordem do SiBCS foram avaliadas, de forma isolada, um total de
sete classes de solos (Tabela 14). LATOSSOLO VERMELHO (LV) é a classe de maior
expressdo na base de dados, com o total de 135 observacOes, seguida das classes
NITOSOLO VERMELHO (NV), com o total de 32 observagbes e da classe
LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO (LVA) com total de 15 observagdes conforme
pode ser observado (Tabela 14).

80



Tabela 14 - Validacdo individual das classes em nivel de subordem por comparag¢éo com
a base Sisponto.

Classes Exatiddo do produtor Exatidao do Usuario

(NUmero de
observagdes) 000 025 050 075 1,00 000 025 050 075 1,00

GX (1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00
LVA (15) 533 46,7 533 600 711 364 333 364 474 850
LV (135) 56,3 56,3 585 652 600 884 835 849 846 563
NV (32) 843 719 813 71,4 781 303 319 317 347 419
PVA (13) 30,8 231 385 462 444 571 214 417 546 333
PV (12) 00 250 0,0 0,0 6,3 00 214 00 000 167

RL (4) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Quinze classes de solos em nivel de grande grupo foram avaliadas de forma
individual. Dentre os Latossolos Vermelhos, as classes LVd, LVef, LVe e LVdf sdo as

mais expressivas na base de dados, com total de 53, 39, 23 e 20 registros respectivamente.

LVd, classe de maior expressdo na base de validacdo (Sisponto) apresenta valor
maximo de exatiddo do produtor igual 45,28% para o mapa 0,50. Apesar da baixa
quantidade de pontos classificados corretamente em campo como sendo dessa classe, de
modo geral, 0s mapas produzidos conseguem retratar de forma fiel a verdade de campo
no que se refere aos LATOSSOLOS VERMELHOQOS Distréficos (Tabela 15).

Ainda em relacdo aos Latossolos Vermelhos, as classes LVef e LVdf apresentam
valor de exatiddo do produtor respectivamente igual a 66,67% e 50% para o mapa 0,75.
Quanto a capacidade de representar de forma real as referidas classes, os mapas 0,50 e
0,75 apresentam valor de exatidao do usuério igual a 76,9% para a classe LVdf, enquanto
gue o maior valor de exatiddo do usuério para a classe LVef obtido foi 42,86% para o
mapa 0,25 (Tabela 15).
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Tabela 15 - Validagdo individual das classes a nivel de grandes grupos por comparagdo
com a base Sispontos.

Classes
(Quantidade
de

observacdes)

GXd (1)

LVAd (13)

LVAe (2)

L\Vdf (20)

Lvd (53)

LVe (23)

LVef (39)

NVef (25)

NVd (1)

NVdf (6)

PVAd (8)

PVAe (5)

PVvd (4)

PVe (8)

RLe (4)

Mapa
0,00

0,0

61,5

0,00

40,0

20,8

0,0

38,5

96,0

0,0

0,0

25,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Exatidao do Produtor

Mapa
0,25

0,0

46,2

50,0

20,0

45,3

4,3

46,2

88,0

0,0

0,0

25,0

0,0

25,0

50,0

0,0

Mapa Mapa
0,50 0,75
0,0 0,0
53,8 615
50,0 50,0
50,0 50,0
32,1 321
0,0 4,3
436 66,7
96,0 96,0
0,0 0,0
0,0 0,0
375 625
0,0 0,0
0,0 0,0
0,0 0,0
0,0 0,0

Mapa
1,00

0,0

61,5

50,0

45,0

43,4

4,3

56,4

96,0

0,0

0,0

25,0

25,0

0,0

0,0

Mapa
0,00

0,0

38,1

0,00

72,7

78,6

0,0

26,3

29,9

0,0

0,0

40,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Exatidao do Usuario

Mapa Mapa
0,25 0,50
0,0 0,0
300 389
100 50,0
40,0 76,9
750 708
16,7 0,0
42,9 333
31,4 3172
0,0 0,0
0,0 0,0
28,6 333
0,0 0,0
33,3 0,0
18,2 0,0
0,0 0,0

Mapa
0,75

0,0

47,1

50,0

76,9

77,3

33,3

40,0

36,9

0,0

0,0

62,5

0,0

0,0

0,0

0,0

Mapa
1,00

0,0

53,3

100,0

69,2

88,5

14,5

32,8

45,5

0,0

0,0

28,6

33,3

0,0

0,0

A classe NVef segue o comportamento até entdo apresentado para os Nitossolos.

Os pontos classificados corretamente em campo como pertencentes a esta classe

apresentam elevado indice de acerto, com valor maximo de exatidao do produtor igual a

96% (excecédo para o mapa 0,25, que apresenta valor de exatiddo do produtor igual a

88%). No entanto, os mapas preditos apresentam grande dificuldade em retratar essa

classe de forma fiel a realidade de campo, de modo que o valor maximo de exatiddo do

usuario obtido foi igual 45,45% para o0 mapa 1,00.
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Em relacdo as classes minoritarias, 62,50% da classe PVAd foram classificados
de forma correta em campo, quando comparado ao mapa 0,75. O referido documento é
capaz de representar de forma correta a verdade de campo em 62,50% das vezes. As
classes GXd e RLe, quando confrontadas com a base de pontos Sisponto, apresentaram

valor de exatiddo do produtor e exatiddo do usuério nulos.

Foram avaliadas de forma individual um total de 26 classes em nivel de subgrupo
acrescido de grupamento textural, conforme pode ser observado na tabela 16. Dentre 0s
LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS, destaca-se a classe LATOSSOLO
VERMELHO AMARELO Distrofico tipico textura média, com um total de 10 registros
na base de dados de validacdo (Sisponto) e valor maximo de exatiddo do produtor e
exatidao do usuario respectivamente iguais a 80% e 47,60% observados no mapa 0,75, 0
que indica baixa capacidade do documento em reproduzir a realidade da &rea no que se
refere a distribuicdo espacial da classe citada.

Tabela 16 - Validacdo individual das classes em nivel de subgrupo acrescido de
grupamento textural por comparacdo com a base Sispontos (Continua).

Classes de Exatidao do Produtor (%0) Exatiddo do Usuario (%)

solos
(Quantidade Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa
de 0 025 050 075 100 o000 025 050 0,75 1,00
observacdes)

GXdtipico 5 90 00 00 00 00 00 00 00 00
média (1)

LVAd

argissdlico 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
média (1)

LVAdtipico o046 600 700 800 800 381 300 389 470 533
média (10)
LVAdtipico 55 o5 00 00 00 00 00 00 00 00
argilosa (2)
LVAetipico o645 500 500 500 00 500 1000 500 500 00
média (2)
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Tabela 16 - ...Continuacéo

Classes de
solos
(Quantidade
de
observacdes)
Lvd
argissoli-co
média (4)
LVdf tipico
argilosa (20)
LVd tipico
média (31)
LVd tipico
argilosa (18)
L Vef tipico
argilosa (39)
L Ve tipico
argilosa (21)
L Ve tipico
média (2)
NVdf tipico
argilosa (6)
NVef tipico
argilosa (25)
PVAd
arénico
arenosa/
média (5)
PVAd tipico
arenosa /
média (2)
PVAd tipico
média/
argilosa (1)
PVAe
abruptico
arenosa/
média (1)
PVAe
abradptico
arenosa/
média (1)
PVAe
tipico
media/
argilosa (2)
PVe tipico
média/
argilosa (1)
PVd
latossélico
arenosa/
média (1)

Mapa
0

20,0

40,00
22,6
22,2
38,5

0,0
0,0
0,0

96,0

0,0

50,0

0,0

0,0

0,0

[EEN

Mapa
0,25

0,00

20,00
54,8
22,2
46,2
4,8
0,0
0,0

88,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Mapa Mapa Mapa

0,50

0,00

50,0
355
27,8
43,6
0,0
0,0
0,0

96,0

0,0

50,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

100,0

0,75

0,00

50,0
38,7
27,8
66,7
0,0

50,0
0,0

96,0

40,0

100,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Exatiddo do Produtor (%)

1,00

0,00

45,0
48,4
44,4
56,4
100,0
50,0
0,0

96,0

0,0

50,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Mapa
0,00

100,00

72,7
70,0
100,0
26,3
100,0
0,0
0,0

27,6

0,0

25,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Exatiddo do Usuario (%)

Mapa
0,25

0,00

40,0
68,0
80,0
30,9
0,0
0,0
0,0

32,4

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

00 00

00 00

00 333

Mapa Mapa Mapa

0,50

0,00

76,9
57,9
100,0
42,9
0,0
0,0
0,0

31,2

0,0

111

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,75

0,00

76,9
80,0
71,4
40,0
0,0

50,0
0,0

36,4

100,0

40,0

0,0

0,00

0,00

0,0

0,0

0,0

1,00

0,00

69,2
88,3
88,9
32,8
100,0
16,7

0,0

45,3

0,0

14,3

0,0

0,00

0,00

0,0

0,0

0,0
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Tabela 16 - ...Continuacéo
Classes de Exatiddo do Produtor (%) Exatiddo do Usuario (%)
solos
(Quantidade Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa
de 0 025 050 075 100 000 025 050 0,75 1,00
observacdes)
Pvd
abruptico
média/
argilosa (1)
PVe
abraptico
arenosa/
média (2)
PVe tipico
média/ 0,0 286 00 0,0 0,0 0,0 250 00 0,0 0,0
argilosa (7)
PVd tipico
média/ 0,0 0,0 0,0 0,0 500 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
argilosa (2)
RLe tipico
média/ 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0
argilosa (4)

0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 000 00 0,0 0,00

0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Em relagdo aos Latossolos Vermelhos, merecem destaque as classes LVef tipico
textura argilosa, LVd tipico textura média e LVe tipico textura argilosa, com totais de
registro na base de validacdo respectivamente iguais a 39, 31 e 21. A classe LVef tipico
textura argilosa apresenta valor méximo de exatiddo do produtor igual a 66,67% para o
mapa 0,75, enquanto que o mapa 0,50 foi aquele que se mostrou com maior capacidade
de representar de forma precisa a referida classe, apresentando valor de exatiddo do

usuario igual a 42,86%.

De modo geral, hd um equilibrio entre a quantidade de pontos classificados
corretamente em campo como sendo Latossolos e a capacidade dos mapas preditos em
representar de forma acertada esses solos, situacdo diferente da observada para os
Nitossolos. A analise dos cinco mapas preditos para 0s niveis categéricos de ordem,
subordem, grande grupo e subgrupo mostram elevado indice de acerto para classes
classificadas no campo como sendo da subordem NITOSSOLO VERMELHO. No
entanto, os valores apresentados para a exatiddo do usuario mostram que 0s mapas
preditos apresentam baixa capacidade de representar de forma fiel os Nitossolos para

todos os niveis categoricos observados.

Em nivel de subgrupo, a classe NVef tipico textura argilosa apresenta valor de
exatiddo do produtor igual a 96% para todos os mapas (excecao para 0 mapa 0,25 que
apresenta valor igual a 88,0%). A classe apresentou valor maximo de exatiddo do usuario
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igual a 45,28% para o mapa 1,00 (Tabela 16). Quanto as classes minoritérias existentes
na base de validacdo Sispontos, a classe PVAd tipico textura arenosa/média apresentou
valores de exatiddo do produtor e do usuario respectivamente iguais a 100% e 40% para

0 mapa 0,75.

Os Gleissolos e Neossolos apresentaram valor nulo para exatiddo do produtor e
exatidao do usuério para os mapas produzidos em todos os niveis categéricos avaliados a

nivel de subgrupo (Tabela 16).

A validacdo dos mapas preditos por comparagdo com a base Sisponto, no que se
refere a exatiddo individual das classes preditas, confirma a eficacia do balanceamento de
classes em aumentar a acurdcia dos mapas preditos e aponta o0 mapa 0,75 como aquele a

apresentar maiores valores de exatidao.

Assim como ocorreu durante a validacdo realizada por meio de comparagdo dos
mapas preditos com a conjunto de pontos amostrados em campo a partir de utilizagéo de
hipercubo latino, a validagdo por comparacdo com a base Sisponto, composta por
observacdes de solos também coletados no campo e analisados em laboratorio, indica

dificuldade dos mapas gerados em retratar de forma fiel os Nitossolos Vermelhos.

A resposta para essa questdo pode estar na discrepancia entre as informacdes
apresentadas pelos mapas descontinuos elaborados na area de estudo em escala de detalhe
e usados como dados de treinamento e 0s conjuntos de pontos levantados no local (cLHS
e SISPONTO) e utilizados durante a validagéo.

Como visto, os mapas em nivel de detalhe utilizados durante o aprendizado de
maquina apresentam os Nitossolos como sendo os solos de maior expressao local,
diferentemente do verificado nas duas bases de dados de validacdo (observagdes pelo
cLHS e observacGes pelo SISPONTO). Tanto nos mapas das quadriculas Jau e Brotas, de
escala 1:100.000, quanto nos solos observados e coletados com uso do cLHS, os

Latossolo VVermelhos predominam em relagéo aos Nitossolos Vermelhos.

4.7 Validacédo dos mapas utilizados para geracao dos modelos de predicéo de classes
de solo

Com o objetivo de interpretar os resultados da validacdo dos mapas preditos,
realizou-se a validacdo, em nivel de ordem e subordem, dos mapas utilizados durante a

etapa de treinamento, ou seja, dos mapas descontinuos elaborados em escala de detalhes
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na &rea de estudo. Isto foi realizado por comparacgdo dos referidos mapas com o conjunto
de pontos levantados em campo a partir de amostragem aleatoria estratificada
condicionada as variaveis ambientais (algoritmo cLHS), e também por comparacdo com
a base SISPONTO, conjunto de pontos levantados durante a realizacdo do mapeamento

de solos por quadricula (quadriculas Brotas e Jat) em escala 1:100 000.

Como foram considerados apenas 0s pontos circunscritos a area destes mapas
detalhados, os pontos utilizados para esta validacdo foram poucos, o que nao confere total
seguranca as conclusdes obtidas desta avaliacdo. Do total de 99 pontos levantados em
campo por amostragem aleatdria estratificada condicionada as varidveis ambientais,
apenas 9 coincidiram com as areas abrangidas pelos mapas descontinuos. A comparagdo
dos pontos citados acima com os mapas descontinuos apresentou, em nivel de ordem,
valor de exatid&o global igual a 55,55% e coeficiente kappa igual a 0,16, enquanto que
em nivel de subordem, a validac&o resultou em valor de exatiddo global igual a 44,44%

e coeficiente kappa igual a 0,18 (Tabela 17).

Os resultados apresentados indicam, segundo Landis e Koch (1977), péssima
qualidade de classificacdo dos mapas descontinuos e repetem o comportamento
apresentado pelos mapas preditos, com inversdo nos valores de coeficiente kappa em
relacdo aos resultados de exatidao global, para os niveis de ordem e subordem, com esse
ultimo nivel apresentando kappa superior ao obtido para o nivel de ordem (Tabela 17).

Tabela 17 - Validacdo em nivel de ordem e subordem dos mapas descontinuos utilizados
durante o aprendizado de maquina.

Conjunto de pontos

utilizado Nivel Categérico Exatiddo Global (%) Coeficiente Kappa
Base levantada por Ordem 55,55 0,16
hipercubo latino Subordem 44,44 0,18
Ordem 70,59 0,18
Base SISPONTO Subordem 64,71 0,32

A validacdo dos mapas descontinuos por comparacdo com a base SISPONTO
utilizou um total de 17 pontos e apresentou em nivel de ordem, valor de exatiddo global
igual a 70,59% e coeficiente kappa igual a 0,18 e, quando avaliado a nivel de subordem,
apresentou valor de exatiddo global igual 64,71% e coeficiente kappa igual a 0,32 (Tabela
18), indicando baixa qualidade de classificacao de acordo a Landis e Koch (1977). Assim

como ocorreu para a validacdo anterior, observa-se resultados invertidos quando
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comparadas as métricas exatiddo global e coeficiente kappa para os niveis de ordem e

subordem.

O baixo valor de kappa apresentado para o nivel de ordem, quando comparado ao
obtido para o nivel de subordem, mostra a dificuldade em classificar de modo assertivo

os solos locais, principalmente no que se refere ao primeiro nivel categérico do SiBCS.

A validacdo individual das classes presentes nos mapas descontinuos por
comparacdo com a base de pontos levantada em campo por amostragem realizada por
hipercubo latino (CHLS) mostra que, em nivel de ordem, apenas os Latossolos apresentam
valor de exatiddo do produtor e do usuario diferente de zero (Tabela 18). Quando avaliado
a nivel de subordem, a situagdo se mantém como observado para o nivel mais
generalizado, apenas os Latossolos (LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO e
LATOSSOLO VERMELHO) apresentam valor de acuracia nao nulo.

Tabela 18 - Validagéo individual das classes de solos dos mapas descontinuos em relagdo
a base do cLHS para nivel de ordem e subordem do SiBCS.

Validacdo individual para o nivel de ordem

Classes NUmero de Exatidao do Exatiddo do
Observagoes Produtor (%) Usuario
Latossolos 6 82,33 62,50
Nitossolos 6 0,0 0,0
Argissolos 1 0,0 0,0
Validacé&o individual para o nivel de subordem
Classes Numero de pontos Exatiddo do Exatidao do
produtor (%) Usuario (%)
LVA 3 66,67 66,67
LV 3 66,67 40,00
NV 2 0,00 0,00
PVA 1 0,00 0,00

Siglas utilizadas: LVA = Latossolo Vermelho-Amarelo; LV = Latossolo Vermelho; NV
= Nitossolo Vermelho; PVA = Argissolo Vermelho-Amarelo

Quando comparada com a base SISPONTO, a validacdo individual das classes
apresenta, em nivel de ordem, valor de exatiddo do produtor para a classe Latossolos igual
a 73,33% e exatiddo do usuario igual a 83,33% (Tabela 19).

Tabela 19 - Validacgéo individual das classes de solos dos mapas descontinuos em relagédo
a base do SISPONTO para nivel de ordem e subordem do SiBCS (Continua).

Validacéo individual para nivel de ordem

Classes Numero de Exatidao do produtor Exatidao do usuario
observacdes (%) (%)
Latossolos 15 73,33 83,33
Nitossolos 1 100,00 20,00
Argissolos 1 0,00 0,00
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Tabela 19 - ...Continuacao
Validacdo individual para nivel de subordem

Classes NUmero de Exatiddo do produtor Exatiddo do usuario
observacdes (%) (%)
LVA 2 69,23 90,00
LV 13 50,0 50,0
NV 1 100,0 20,00
PVA 1 0,00 0,00

Siglas utilizadas: LVA = Latossolo Vermelho-Amarelo; LV = Latossolo Vermelho; NV
= Nitossolo Vermelho; PVA = Argissolo Vermelho-Amarelo

A validacdo dos mapas descontinuos por comparacdo com a base Sispontos
confirma o comportamento observado para a validagdo anterior (mapas descontinuos
validado por comparacdo com a base de dados amostrada por utilizagdo do hipercubo

latino).

Apesar da baixa quantidade de pontos utilizados, a validacdo dos mapas
descontinuos se mostrou capaz de auxiliar a interpretar os resultados apresentados pelos
0s mapas preditos (mapa 0, mapa 0,25, mapa 0,50, mapa 0,75 e mapa 1,00), no que se

refere a acuracia apresentada pelos documentos.

Os baixos valores de exatiddo do usuario apresentados para os Nitossolos
Vermelhos indicam a baixa capacidade que os mapas descontinuos possuem em 0s
representar de forma fiel a realidade de campo, situacdo diferente da observada para 0s
Latossolos.

Quando comparados os resultados obtidos para a exatiddo dos mapas descontinuos
utilizados como informacéo de entrada durante processo de aprendizado de maquina e 0s
mapas preditos, observa-se que, em ambos 0s casos, o0s resultados apresentados indicam
dificuldade dos documentos analisados em representar de forma correta a realidade da

area de estudo, sobretudo no que se refere a distribuicdo espacial dos Nitossolos.

A distingdo entre Latossolos Vermelhos e Nitossolos Vermelhos é realizada
principalmente por caracteristicas morfoldgicas quase sempre de carater subjetivo como,
por exemplo, grau e abundancia de cerosidade e grau, tamanho e tipo de estrutura do solo,
0 que pode dificultar em determinadas situacdes a distincdo entre essas classes (Lepsch,
2011; Kampf & Curi, 2015; Oliveira, 2011; Santos et al., 2018).

Apos a conclusdo da validacdo dos mapas preditos por comparacdo com duas
diferentes bases de dados, a nivel de subgrupo acrescido de grupamento textural, o mapa
0,50 (Figura 20), quando comparado a base de pontos levantada em campo, por utilizagdo
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do algoritmo hipercubo latino, foi aquele que apresentou os valores mais elevados de
exatiddo, seguido do mapa 0,75, quando comparado a base de dados Sispontos.
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Figura 20 - Mapa digital de classes de solo obtido de balanceamento nivel 0,50 (mapa 0,50).
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Crivelenti et al. (2009), ao analisarem a influéncia do balanceamento de classes
em atividades de mapeamento digital de solos realizados no estado de S&o Paulo,
obtiveram resultados semelhantes ao do presente estudo, ao indicarem o nivel de
balanceamento 0,50 como sendo o de maior capacidade em aumentar a acuracia do

documento produzido.

A adocdo de balanceamento é favoravel ao aumento de acuracia de mapas gerados
(Ma et al., 2019). No entanto, ndo ha um consenso acerca do valor ideal de peso a ser
adotado durante o processo. O valor de peso igual 1,0 indicado por Dias et al (2016) como
0 que produziu maior acuracia, resulta em homogeneizacao da base de dados. Embora
tenda a facilitar a predicdo de classes de menor expressividade na area, essa situacao pode
resultar na descaracterizacdo da paisagem fisica, de modo a dificultar a extracdo do
correto padrdo das relacdes solos e covaridveis ambientais por parte do algoritmo de

aprendizagem.

Embora o mapa 0,50 tenha apresentado maior exatiddo durante a validacdo,
guando comparado ao mapa resultante do recorte das quadriculas de Brotas e Jal para a
area de estudo, observa-se que o documento predito tem maior area representada com
Nitossolos Vermelhos. Na medida que ocorre aumento do nivel de balanceamento, a
condicdo de super representacdo de Nitossolos Vermelhos é em parte contornada. No
mapa 0,75 e, principalmente, no mapa 1,00, esta maior representacdo dos Nitossolos
ocorre conjuntamente com um aumento desproporcional de classes minoritarias como as

de Argissolos Vermelho-Amarelos e de Cambissolos (Figura 21).
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Figura 21 - Distribuicdo espacial das classes de solo entre mapas preditos e 0 mapa resultante do recorte das quadriculas de Brotas e Jau.
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Os resultados apresentados indicam eficacia dos modelos matematicos em
predizer classes de solos em nivel de subgrupo acrescido de grupamento textural, a partir
do estabelecimento da relacdo entre essas classes e covariaveis ambientais por uso de
algoritmo de aprendizado. No entanto, a discrepancia entre as informacdes apresentadas
pelos mapas preditos e 0s conjuntos de pontos levantados na area para validagdo alerta
para a importancia de padronizagdo da metodologia empregada em campo no momento
da classificacdo do solo, tanto para obtencdo dos dados de treinamento, quanto para

obtencéo dos dados de validacao.

5 CONCLUSOES

Mapas de solos elaborados de forma descontinua e em nivel detalhado em area de
lavoura de cana-de-agucar podem ser utilizados para treinamento de modelos de
mapeamento por aprendizado de maquina e geracdo de mapas pedolégicos continuos com
nivel de detalhe correspondente ao nivel de reconhecimento de baixa intensidade.

Em base de dados legados de mapeamentos de solo heterogénea, com classes de
diferentes tamanhos, o balanceamento de classes contribui para predigéo da distribuicdo

de solos mais fiel a realidade de campo.

As duas bases de dados utilizadas para validacdo dos mapas, identificadas como
cLHS e SISPONTO, foram eficazes e coerentes entre si, mostrando tendéncias de redugéo
da exatiddo global e de aumento do indice kappa com o aumento do detalhamento

taxonémico dos mapas preditos.

Quando validados por observacdes de campo distribuidas por hipercubo latino
(cLHS), os mapas digitais de classes de solo balanceados com indice 0,5 foram mais
exatos (exatidao global 52% e kappa 0,45), enquanto que o indice de balanceamento 0,75
foi 0 que produziu mapas mais exatos (exatidao global 43% e kappa 0,35) quando as
observacOes de campo para sua validacdo vieram de dados legados de levantamentos

convencionais.
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Valores de exatiddo do produtor e exatiddo do usuario obtidos para os Latossolos
Vermelhos e Nitossolos Vermelhos, durante a validacdo dos mapas preditos e dos mapas
descontinuos usados para treinamento durante o processo de aprendizado de maquina,
mostraram que atributos com ambiguidade para classificacdo, a exemplo dos
morfologicos diagndsticos, como os distintivos entre Latossolos e Nitossolos, reduzem

significativamente a acuracia de mapas pedoldgicos convencionais e digitais.
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