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RESUMO 

Novos métodos que tornem os mapeamentos de solos mais ágeis e menos onerosos são 

necessários. O mapeamento digital de solos é uma alternativa ao mapeamento tradicional. A 

pesquisa objetiva desenvolver metodologia para mapeamento digital de solos em áreas de 

treinamento e aplicá-la na produção de mapa pedológico digital confiável para a folha 

Botucatu. Foram utilizados dados das folhas Dois Córregos e São Pedro como treinamento. 

Foi feita a exclusão e adição de variáveis morfométricas e posteriormente avaliados 

protocolos de treinamento por aprendizado de máquina com algoritmos de árvore de decisão 

(J48), vizinho mais próximo (k-NN) e modelo bayesiano (Naive Bayes), sendo que para o 

algoritmo J48 foi realizada a pré-poda com valores de 100 e 400 pixels. Com os dados desses 

protocolos foi gerada uma matriz de dados de treinamento e a partir desta foram produzidas 

regras para predição de unidades de mapeamento de solo e posteriormente a produção do 

mapa pedológico digital para a folha Botucatu, com dois algoritmos (PART e Predictive 

Apriori). Os protocolos compostos pelo maior número de variáveis apresentaram maior 

acurácia em todos os algoritmos e variáveis analisadas, a geologia foi a que mais contribuiu 

para a predição de unidades de mapeamento. O valor de 400 pixels não alterou 

significativamente a acurácia final de nenhum protocolo e nenhum algoritmo. O algoritmo J48 

apresentou acurácia superior aos outros algoritmos testados. O algoritmo PART gerou 192 

regras e todas as unidades de mapeamento foram preditas e quando confrontado com dados de 

campo foi obtido índice de exatidão global de 53 % e o índice kappa de 0,42, indicando 

qualidade Boa. O algoritmo PART foi superior ao algoritmo Predictive Apriori em todas as 

avaliações de acurácia e predições de unidades de mapeamento de solos, porém apresentou 

inconsistências, como a não predição de unidades de menor extensão e excessiva 

fragmentação das unidades. O método de amostragem pelo hipercubo latino mostrou-se mais 

eficaz que o método dos transectos por ter maior abrangência da área de amostragem, 

amostrar maior número de unidades de mapeamento e ser operacionalmente mais eficiente. 

Qualidade dos mapas de treinamento e diferença de escala entre os mapas-base podem ter 

limitado a acurácia dos mapas digitais produzidos. A metodologia pode ser recomendada para 

trabalhos com nível de detalhe de reconhecimento de baixa intensidade 
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SILVA, Cristiano Cassiano. Digital mapping of soil types: application of the methodology 
sheet Botucatu (SF-22-ZB-IV-3) and field validation. Dissertação (Gestão em Recursos 
Agroambientais) – Pós Graduação - IAC 
 

ABSTRACT 

 

New methods to optimize soil mapping are needed. The group of techniques currently known 

as digital soil mapping are an alternative to traditional mapping techniques. This research 

aims to develop methodology for digital soil mapping using existing maps as training areas 

and apply the methodology to the production of a reliable digital map of soil types to the 

Botucatu sheet (1:50.000 scale). Data from Dois Córregos and São Pedro sheets (1:50.000 

scale) were used for training. Exclusion and addition of morphometric variables were 

performed and subsequently machine learning protocols with decision tree (J48), nearest 

neighbor (k-NN) and bayesian model (Naive Bayes) algorithms were evaluated. J48 algorithm 

was applied with pre-pruning of 100 and 200 pixels. A training data matrix was built, and two 

decision-tree algorithms (PART and Predictive Apriori) were used to produce rules for 

predicting soil mapping units for the Botucatu sheet. Protocols with larger number of 

variables were more accurate in all algorithms and variables analyzed. Geology was the 

variable that most contributed to prediction of mapping units. The value of 400 pixels did not 

change significantly the final accuracy of different protocols and algorithms. The greatest 

accuracy was obtained with the J48 algorithm. The algorithm PART showed greater accuracy 

than the algorithm Predictive Apriore, generating 192 rules and predicting all mapping units, 

with an overall accuracy of 53% and kappa index of 0.42, what indicates good quality. 

Nevertheless, it exhibited some inconsistencies, such as no prediction of small mapping units 

and much fragmentation of mapping units. Randomizing sampling locations by using the latin 

hypercube was more effective than sampling soil by transects, for giving greater coverage of 

sampling area, sampling greater number of mapping units and being operationally more 

efficient. Quality of the training maps and differences in scale between base maps may have 
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limited the accuracy of the produced maps. The tested methodology can be applied to low 

intensity reconnaissance soil surveys. 
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1 INTRODUÇÃO 

 
Distribuição espacial, caracterização e interpretação dos solos para os diferentes usos 

são fornecidas pelos levantamentos de solos (ou pedológicos) e são constituídos por trabalhos 

em campo e laboratório, cuja síntese é o registro de observações, análises e interpretações de 

aspectos do meio físico e de características morfológicas, químicas e mineralógicas. 

Mapeamentos destinados a esse fim utilizam dados do meio físico para definir unidades com 

características homogêneas na paisagem (DROHAN, 2003). 

O tempo e os custos para a execução de levantamentos de solos são elevados se 

considerarmos os deslocamentos necessários, o que envolve veículos e combustível, análises 

de solo e outros materiais e serviços (McBRATNEY et al., 2003). Novos métodos que tornem 

os levantamentos de solos mais ágeis e menos onerosos são desejáveis (ZINCK,1990). 

Segundo McBRATNEY et al. (2003), o mapeamento digital de solos introduz algumas 

vantagens em relação ao método tradicional para o mapeamento de solos, por ser uma 

alternativa rápida e econômica. Pode ser definido como a criação de sistemas espaciais de 

informação, utilizando modelos numéricos para a inferência das variações espaciais dos tipos 

de solos, a partir de observações e conhecimento dos solos e de variáveis ambientais 

correlacionadas, como as variáveis geomorfométricas declividade, curvaturas, dentre outras 

(MOORE et al., 1993).  

Em anos recentes, o mapeamento digital dos solos tem experimentado um rápido 

desenvolvimento de métodos novos e econômicos, devido, principalmente à crescente 

disponibilidade de mapas auxiliares. Uma das vantagens do mapeamento digital com base no 

conhecimento dos padrões regionais de solos é a possibilidade de prever a ocorrência de tipos 

de solos em áreas não mapeadas, com uso de informações geradas previamente em áreas de 

referência (LAGACHERIE & VOLTZ, 2000). Uma técnica muito utilizada para a criação 

desses modelos são os algoritmos de mineração de dados, que encontram padrões e geram 

conhecimento a partir de conjuntos de dados.  

As quadrículas na escala 1:100.000 de Brotas e Piracicaba possuem mapa pedológico 

realizado e podem, ser utilizadas como modelo para o treinamento de dados para mapeamento 

digital de classes de solos e posterior aplicação em área semelhante e que não possua mapa 

pedológico. A folha Botucatu, que não possui mapa pedológico, possui muitas semelhanças 
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geomorfológicas e climáticas com as quadrículas de Brotas e Piracicaba e pode ser utilizada 

como área de teste. 

Para que um mapa digital de solos produzidos possua validade e aplicabilidade é 

necessário a realização de validação em campo, com a análise de morfologia do solo, 

caracterização laboratorial e classificação do solo com base em amostragens representativas e 

verificação dos limites das unidades de mapeamento, com o objetivo de verificar a pureza e 

precisão daquele mapa para fins de aperfeiçoamento do modelo pré-existente (SILVA, 2000). 

Assim, em virtude da grande demanda por levantamentos de solos, somado à 

necessidade de técnicas de mapeamento mais ágeis, o presente estudo procura entender as 

associações de variáveis morfométricas do relevo e geologia com os tipos de solos. As 

hipóteses e os objetivos deste trabalho são:  
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HIPÓTESES 

 

a) Dados de variáveis morfométricas altitude, direção de fluxo e índice topográfico 

combinado, na base de dados para mineração, aumentam a acurácia do mapa pedológico 

digital da área estudada; 

b) A área mínima mapeável do mapa de treinamento pode ser usada como referência 

para estabelecimento do número de pixels para pré-poda; 

c) A validação de mapas pedológicos digitais no campo em locais escolhidos 

aleatoriamente por meio do hipercubo latino tem vantagens operacionais sobre o método dos 

transectos. 

d) O uso dos algoritmos de mineração de dados PART e Predictive Apriori para 

geração de regras em mapeamentos digitais elaborados por treinamento de máquina é 

equivalente em se considerando a acurácia dos mapas digitais pedológicos resultantes; 
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OBJETIVO GERAL 

 

Desenvolver metodologia para mapeamento digital de solos em áreas de treinamento e 

aplicá-la na produção de mapa pedológico digital confiável para a folha Botucatu  

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

(a) Testar técnicas e protocolos para mapeamento digital de classes de solos em nível 

de reconhecimento; 

(b) Produzir mapa pedológico digital para a folha Botucatu (SF 22-Z-B-VI-3) com 

mais de uma técnica de mineração de dados; 

(c) Avaliar confiabilidade do mapa de treinamento (São Pedro) e do mapa digital de 

classes de solos da Folha Botucatu, por meio de validação de campo.  
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2 REVISÃO DE LITERATURA 
 
 

2.1 Histórico dos levantamentos de solos no Brasil 

 

Os estudos pedológicos no Brasil tiveram início em 1887, com F. W. Dafert, primeiro 

diretor do atual Instituto Agronômico, devido a sua preocupação com a crescente exploração 

agrícola dos solos. Entretanto, os levantamentos de solos, propriamente ditos, foram iniciados 

somente em 1935, juntamente com a criação da Seção de Agrogeologia nesse mesmo 

instituto, conduzido pelo Dr. Paul Vageler até 1939 (SANTOS, 1993). 

No país, os levantamentos de solos mais realizados foram os exploratórios, 

principalmente pelo Projeto Radambrasil, e os de reconhecimento-exploratório, pela antiga 

Divisão de Pedologia do Ministério da Agricultura, que foi transformada em Serviço Nacional 

de Levantamento e Conservação dos Solos/Embrapa e atualmente Centro Nacional de 

Pesquisas de Solos/Embrapa Solos, esses levantamentos cobrem a quase totalidade dos 

estados brasileiros. Em algumas regiões foram realizados levantamentos semidetalhados, com 

destaque para os realizados no Estado de São Paulo. No final da década de 1950, 

levantamentos semi-detalhados foram realizados, utilizando como base a morfologia de perfil 

e propriedades químicas, em nível de série, dos solos da bacia de Taubaté (VERDADE et al., 

1961), no vale do rio Paraíba, São Paulo.  

Já a partir de 1975, a Seção de Pedologia (antiga seção de Agrogeologia) do IAC 

iniciou um programa sistemático de levantamento semidetalhado dos solos do estado na 

escala 1:100.000, que abrangeu cerca de 15 % do estado de SP. São frutos desse programa os 

levantamentos pedológicos das quadrículas Brotas (ALMEIDA et al., 1981) e Piracicaba 

(OLIVEIRA et al., 1989), dentre outras. Cartograficamente, cada quadrícula na escala de 

1:100.000 é subdividida em quatro folhas na escala 1:50.000. 

O crescimento dos levantamentos de solos permitiu a ampliação do conhecimento 

sobre os solos do país e o desenvolvimento de um sistema de classificação mais adequado às 

necessidades nacionais. Assim, surgiram várias classes de solos, que inicialmente eram 

utilizadas nos levantamentos de solos, e que eram discriminadas com base nos horizontes 

diagnósticos subsuperficiais e superficiais, adaptados de outras taxonomias (ESTADOS 

UNIDOS, 1975) ou outros referenciais taxonômicos (FAO, 1974)  

Estas foram importantes evoluções que incidiram na trajetória da classificação de 

solos no sentido de sua nacionalização efetivada através das quatro aproximações elaboradas 
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de 1980 a 1997. Em 1999, a EMBRAPA torna público o Sistema Brasileiro de Classificação 

de Solos (SiBCS) (EMBRAPA, 1999). Atualizado em 2006 (EMBRAPA, 2006), o Sistema 

Brasileiro de Classificação de Solos é resultado de projeto nacional que envolveu a 

comunidade científica de Ciência do Solo. O desenvolvimento do sistema passou por diversas 

fases, desde a definição de classes até um sistema mais elaborado segundo princípios lógicos 

de taxonomia 

Atualmente, as informações disponíveis, sobre a distribuição dos solos no Brasil, em 

níveis de detalhe detalhados, são escassas. Regiões do país, que vêm sofrendo grandes 

pressões de ocupação, contam apenas com informações muito generalizadas, inadequadas 

para subsidiar a ocupação ordenada de seu território. Nas regiões tradicionalmente agrícolas a 

falta de informações adequadas, entre outros aspectos, tem contribuído para um inadequado 

processo de ocupação das terras, ocasionando sérios problemas de degradação ambiental. 

Porém, por uma série de razões, os levantamentos de solos no Brasil vêm, atravessando um 

período de recessão. Além disso, têm sido questionados como atividade que não está 

diretamente ligada à produção e cuja relação custo/benefício tem sido pouco compreendida e 

é difícil de ser estimada (EMBRAPA, 1995).  

 

2.2 Levantamento de solos por métodos tradicionais vs mapeamento digital 

 

Segundo RANZANI (1969) a metodologia tradicional de levantamentos de solos se 

baseia, especialmente, em observações de campo, cujo número e intensidade por área 

mapeada variam conforme a escala e o nível de detalhe esperado. Esses métodos são 

fundamentados em observações pontuais, observações ao longo de transectos que cruzam a 

paisagem e observações por áreas selecionadas para estudos mais detalhados. A interpretação 

é tanto mais adequada quanto melhores as informações disponíveis. 

Através de observações em campo ao longo de topossequências representativas da 

área, são identificadas as unidades de mapeamento, abrangendo diversas formas de encostas e 

tipos de relevo, de modo a permitir as correlações solos-superfícies geomórficas. Segundo o 

Manual Técnico de Pedologia (IBGE, 2007), os levantamentos de reconhecimento são 

executados para fins de avaliação qualitativa e semiquantitativa dos recursos do solo  

Nesses levantamentos, as unidades de mapeamento são constituídas por unidades 

simples, complexos e associações, definidas no nível de grandes grupos de solos (baixa e 

média intensidade) e de subgrupos de solos (alta intensidade), em sistemas hierárquicos de 

classificação. É importante que as unidades de mapeamento tenham razoável homogeneidade, 
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sendo esperado, para mapas de reconhecimento de baixa intensidade, uma precisão de 

informações  sobre a composição de unidades entre 50-70%, para mapas de reconhecimento 

de média intensidade  entre 70-80% e para mapas de reconhecimento de alta intensidade em 

torno de 80%. 

O levantamento tradicional de solos é uma atividade bastante onerosa, em termos de 

tempo e custos, decorrente da qualificação do pessoal que o realiza e dos freqüentes 

deslocamentos de equipe, o que envolve veículos e combustível, sem contar com análises de 

solo e outros materiais e serviços. Por outro lado, a crescente preocupação ambiental e o 

grande desenvolvimento da agricultura de precisão demandam novos levantamentos de solos 

em escala compatível (DEMATTÊ 2004; McBRATNEY et al., 2003), o que torna mais 

significativa a necessidade de recursos para realização desses trabalhos.  

Novos desafios estão sendo colocados para os levantamentos de solos como 

conseqüência do rápido desenvolvimento de ferramentas como a tecnologia dos sistemas de 

informações geográficas (SIG) e novos métodos de modelagem. Ambos necessitam de mais e 

melhores dados de solos para serem aplicados apropriadamente (ZINCK, 1990). Um grande 

desafio é a integração das informações coletadas a diferentes escalas, incluindo diferentes 

conjuntos de parâmetros, dentro do SIG e dos sistemas de informações de solos (BASHER, 

1997). A qualidade das informações geradas pelas tecnologias SIG depende da qualidade dos 

dados de solos existentes. Neste sentido, é possível ressaltar que a utilização destas 

tecnologias sofisticadas com uma base de dados pobre e pouco confiável pode comprometer a 

qualidade da interpretação e a tomada de decisão sobre o uso da terra (ZINCK, 1990; 

BURROUGH, 1993). 

Parte das novas tendências para os levantamentos de solos se constitui na predição dos 

padrões de ocorrência natural do solo, realizada pela modelagem solo-paisagem, que vem se 

tornando conhecida como um importante paradigma para levantamentos do solo (HUDSON, 

1992). Segundo PETERSEN et al. (1991), os modelos solo-paisagem estão sendo combinados 

com bancos de dados e SIGs para predição da distribuição espacial e variação das 

propriedades dos solos. Espera-se que esta abordagem contribua para a redução dos custos 

dos levantamentos de solos tradicionais (CHAGAS, 2006). 

Os levantamentos de solos devem buscar informações quantitativas sobre os solos e 

sobre a forma como estes variam, no tempo e espaço, em resposta aos métodos naturais de 

formação do solo e aos impactos advindos da atividade humana (BURROUGH, 1993). Para 

isso, devem trabalhar com modelos de processos ambientais, uso de métodos geoestatísticos 

para otimizar a amostragem e interpolação, entender as relações quantitativas entre as formas 
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do terreno e propriedades do solo e utilizar métodos de recuperação de dados, análise e 

classificação que possam tratar melhor com a complexidade do solo do que os métodos 

qualitativos convencionais (CHAGAS, 2006). 

A partir disso surge a necessidade de informações mais precisas, exatas e mais 

confiáveis, além de uma maior agilidade na aquisição dos dados, com redução de tempo, de 

custos de pesquisa e de serviços (SILVA, 2000). Para se atingir esses objetivos os 

levantamento de solos devem experimentar um processo de modernização, suportado pela 

implementação de novos conceitos de solos, pelo uso de técnicas de levantamento avançadas 

e tecnologias de informação, e pelo desenvolvimento de aplicações inovadoras e 

diversificadas (ZINCK, 1993). 

 
2.3 Mapeamento digital de solos 

 

O mapeamento digital de solos, alternativa rápida e econômica em relação ao método 

tradicional de mapeamento (McBRATNEY et al, 2003), pode ser definido como a criação de 

sistemas espaciais de informação de solos, utilizando modelos numéricos para a inferência das 

variações espaciais dos tipos de solos, a partir de observações e conhecimento dos solos e de 

variáveis ambientais correlacionadas, como as variáveis geomorfométricas declividade e 

curvaturas, dentre outras (LAGACHERIE, 2008).  

O avanço e popularização das geotecnologias tornaram os processos computacionais 

complexos mais rápidos, como, por exemplo, as operações algébricas em SIG. O mapeamento 

digital dos solos tem experimentado um rápido desenvolvimento de métodos novos e 

econômicos, devido principalmente à crescente disponibilidade de mapas auxiliares (COOK, 

1996). 

SARMENTO (2010) relata que a rapidez e facilidade de processamento de 

informações geográficas proporcionada pelas novas tecnologias e o número crescente de 

estudos voltados à predição de propriedades ou classes de solos resultou ainda no advento e 

crescimento da pedometria como ramo da Ciência do Solo. Ela estabelece relações 

matemáticas e estatísticas entre classes ou propriedades do solo e variáveis quantitativas 

utilizadas como preditoras (McBRATNEY et al, 2000).  

Uma das primeiras tentativas de modelagem do solo corresponde ao trabalho de 

JENNY (1941). Este autor desenvolveu uma função que determina a formação dos solos de 

acordo com a equação [1] 

S = f(cl,o,r,p,t)            [1] 
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Onde, o solo (S) é função de clima (c); organismos (o); relevo (r); material de origem (p) e 

tempo(t). 

Para fins de predição de ocorrência de solo, McBRATNEY et al (2003) propuseram 

uma modificação em relação ao modelo de Jenny. Esta modificação inclui dois fatores dos 

quais o solo pode ser inferido, assim o primeiro novo fator é o espacial (o solo pode ser 

predito a partir de informações da sua vizinhança) e o segundo é o solo (o solo pode ser 

predito a partir de seus próprios atributos, ou os atributos podem ser preditos a partir das 

classes ou outras propriedades), conforme mostrado na equação [2]  

          Sc = f(s,c,o,r,p,a,n)         [2] 

Desta forma, a classe do solo (Sc) é uma função do solo  (s); clima (c); organismos (o); relevo 

(r); material de origem (p); tempo (a) e posição espacial (n),  

Como dito anteriormente, uma das possibilidades do mapeamento digital de solos é 

utilizar a modelagem para extrapolar os limites para áreas adjacentes a de um mapa utilizado 

como referência, no caso de áreas que têm o mesmo padrão geomorfológico e geológico, 

resultando em ganho de informações para áreas que não tinham informações alguma das 

classes de solos, ou seja, o conhecimento dos padrões regionais de solos permite a predição da 

ocorrência de tipos de solos em áreas não mapeadas, com uso de informações geradas 

previamente em áreas de referência (LAGACHERIE & VOLTZ, 2000).  

Apesar de todas as vantagens e os crescentes avanços, o mapeamento digital de solos 

ainda é visto com desconfiança por muitos pedólogos. Um dos pontos de discordância é a 

ausência de um padrão na condução dos trabalhos de mapeamento digital ao contrário do que 

ocorre com os levantamentos convencionais que se utilizam de protocolos conhecidos há 

quase um século. Porém, SARMENTO (2010) relata que ao analisar a rotina dos trabalhos 

com mapeamentos digitais é possível constatar que a grande maioria segue algumas etapas 

que, podem ser consideradas equivalentes àquelas que são usadas nos levantamentos 

convencionais. O mapeamento digital, assim como o levantamento convencional, faz uso de 

informações coletadas ou disponíveis em pontos de observação de solos. Essas informações 

são utilizadas para ajustar um modelo quantitativo com variáveis relativas às condições do 

ambiente nos mesmos locais e o modelo ajustado é depois empregado para predizer 

propriedades do solo ou classes de solos para o restante da área (LAGACHERIE, 2008). 

Essas etapas foram detalhadas por MacMILLAN (2008), que afirma que 

independentemente da abordagem, dos objetivos e dos métodos que são empregados, o 

processo de mapeamento digital de solos envolve basicamente seis passos. O primeiro passo 

consiste em definir o objetivo do mapeamento: predizer classes de solos ou propriedades 



 10 

individuais de solos. O segundo passo é identificar e obter dados de entrada relevantes para se 

alcançar o objetivo proposto, incluindo pontos com informação de referencia sobre classes ou 

propriedades de solos e variáveis que podem ser usadas como preditoras, tais como atributos 

do terreno derivados de modelo numérico do terreno (MNT), imagens de sensoriamento 

remoto e mapas existentes. O terceiro passo envolve o desenvolvimento de equações para 

predizer propriedades dos solos ou de regras de classificação. O quarto passo consiste em 

aplicar as equações ou as regras de classificação previamente desenvolvidas e o quinto passo 

corresponde à avaliação do sucesso ou acurácia da predição das propriedades ou classes 

comparando-se o resultado com dados de referencia coletados em pontos de observação. 

Dependendo do resultado, pode-se retornar às etapas anteriores para revisar ou adequar os 

objetivos, variáveis ou as próprias equações. Uma vez alcançado um grau de acurácia 

aceitável, o sexto e ultimo passo, que é a geração dos mapas finais, pode ser finalmente 

executado. 

Comparando-se essas etapas com as dos levantamentos convencionais é possível 

afirmar que o mapeamento digital de solos representa uma evolução da pedologia 

convencional, com base no conhecimento acumulado pela ciência do solo e nas tecnologias 

disponíveis. A maior diferença é que, no lugar de um modelo conceitual qualitativo sobre a 

distribuição dos solos na paisagem, são empregados modelos quantitativos (SARMENTO, 

2010).  

Uma vez estabelecido um modelo quantitativo a partir das variáveis selecionadas, ele é 

aplicado uniformemente sobre toda a área a ser mapeada, em uma análise pixel a pixel 

possibilitando a obtenção de mapas espacialmente mais detalhados que os convencionais 

(ZHU, 2000; HEMPEL et al., 2008; MacMILLAN, 2008). Adicionalmente, os resultados 

obtidos podem ser submetidos a uma avaliação de acurácia também quantitativa, gerando 

assim uma medida sobre a qualidade do mapa produzido, o que raramente é feito em 

levantamentos convencionais. 

  

2.4 Relações solos vs relevo 
 
O termo paisagem é usualmente empregado para descrever o relevo (ou topografia) 

através da síntese de algumas características do terreno, como posição na encosta e forma da 

superfície (DEBELLA-GILO et al., 2007). MUÑOZ (2009) define relevo como o conjunto de 

desníveis da crosta originados pelas forças endógenas e exógenas da estrutura terrestre, 

expressados em varias escalas. O relevo é uma qualidade geométrica da superfície, produto da 
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sua história climática, geológica e biológica, por esta razão este oferece indicações sobre 

diversas variáveis ambientais importantes na delimitação do terreno e no mapeamento do solo 

e em vários níveis de detalhe (SILVEIRA, 2010) 

O relevo é amplamente reconhecido como um fator pedogenético dominante em nível 

local, influenciando os solos e suas propriedades. Ele controla a distribuição, e acumulação de 

água e de energia na paisagem, o que, por sua vez, determinam em grande parte a textura, a 

drenagem e o desenvolvimento do perfil de solo (MacMILLAN et al., 2008). 

SARMENTO (2010) relata que com exceção do fator tempo, o relevo modifica o 

papel que os outros fatores exercem na gênese do solo, pois modifica a distribuição dos 

processos hidrológicos e erosionais como o conteúdo de água, escorregamento superficial e 

sedimentação, além da temperatura do solo. Assim, o relevo afeta a distribuição da 

intemperização de minerais, lixiviação, erosão, sedimentação, decomposição, formação dos 

horizontes e por fim os atributos do solo (MOORE et al, 1991). 

As relações entre os solos e as formas da paisagem vêm sendo, há muito tempo, a base 

do mapeamento de solos (IPPOLITI et al., 2005). Uma abordagem do levantamento de solos é 

o uso de modelos solo-paisagem combinado com uma hierarquia dos levantamentos, que é 

reconhecido como um paradigma do levantamento de solos, e para entendimento e predição 

de modelos naturais de solo. Assim, os modelos de associação solo-paisagem são utilizados 

para aumentar o entendimento da relação espacial entre os atributos da paisagem e os solos 

(HUDSON, 1992). 

A associação das formas da paisagem (pedoforma) à variabilidade espacial dos 

atributos dos solos tem contribuído na identificação e mapeamento de áreas mais 

homogêneas, com limites mais precisos entre elas (SOUZA et al., 2004). Segundo COELHO 

(2010) diversos tipos de solos em diferentes posições do relevo dão a idéia de que os 

processos de formação também são diferentes para cada segmento de uma vertente. 

Freqüentemente, a porção superior de uma encosta se caracteriza pela erosão, a porção 

intermediária se caracteriza pelo transporte de sedimentos e o sopé pela deposição do material 

sedimentar; dessa maneira, as partes mais altas são mais drenadas, em relação as partes mais 

baixas e esta diferença de drenagem é responsável pelas mudanças graduais nas características 

do solo (GERRARD, 1981). 

O comportamento aparentemente aleatório das variações pedológicas, longe de 

representar a realidade, tem origem na falta de conhecimento sobre esses fenômenos naturais 

(WEBSTER, 2000). Segundo WILDING & DREES (1983) os solos variam continuamente no 

espaço, razão pelas quais as unidades homogêneas indicadas em mapas apresentam certo grau 
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de variabilidade, mesmo dentro de uma determinada classe pedológica. REICHARDT et al. 

(1986) ressalta que nas paisagens naturais, os solos apresentam heterogeneidade tanto no 

sentido vertical quanto no plano horizontal, isso é  resultante das interações dos seus fatores 

de formação. Como conseqüência da variação contínua dos solos, é válida a teoria de que os 

atributos localizados mais próximos são mais semelhantes entre si do que os mais distantes 

(KUZYAKOVA et al., 2001). 

É possível verificar constantes tentativas na criação de modelos para compartimentar a 

paisagem de forma a refletir a sua dinâmica interna e suas interações. Os trabalhos de RUHE 

(1969) e DANIELS et al. (1971) impulsionaram os modelos de solo-paisagem que fazem 

aplicação do conceito de superfícies geomórficas. Segundo RUHE (1969), uma superfície 

geomórfica é mais jovem do que qualquer outro material ou superfície que ela corta, ela 

também é mais velha, ou de mesma idade, que os depósitos do fundo de vale inferior e mais 

jovem do que as adjacentes situadas em posição superior, ou mais velha do que as situadas em 

posição inferior, além de ser mais velha ou de mesma idade aos depósitos situados sobre ela. 

Para DANIELS et al. (1971), o conceito de superfície geomórfica está ligado aos processos de 

erosão e deposição de solos na paisagem, sendo deposicionais ou erosionais, ocorrendo ambas 

de modo adjacente.  

WAY (1973) apresentou padrões do relevo e solos relacionados, em escala global, 

desenvolvidos sobre diversas condições climáticas e substrato geológico. O termo análise do 

terreno foi utilizado por esse autor para referir-se à identificação e à interpretação desses 

padrões do relevo obtidos pela analise e interpretação de fotografias aéreas, para aplicações na 

engenharia e planejamento do uso do solo. Os padrões apresentados identificam as formações 

mais comuns com o propósito de apoiar a análise geral do terreno. Porém, para outras 

aplicações, ou para analise em escala de vertente, o autor recomenda, após a avaliação geral, o 

levantamento e classificação mais detalhada desses padrões no local do estudo específico. 

Outro modelo de paisagem importante é aquele baseado na curvatura do terreno, 

conforme estabelecido por TROEH (1965), no qual as feições pedológicas podem variar 

desde as lineares até as côncavas, passando pelas convexas, associando o perfil e a curvatura 

da paisagem com o grau de intemperismo e evolução do terreno. 

DALRYMPLE et al. (1968) apresentou um modelo hipotético dos processos 

geomorfológicos dominantes em nove unidades de superfície em uma vertente (Figura 1), 

onde as unidades e processos seguem a seguinte ordem: (1) interflúvio, ocorrem os processos 

pedogenéticos associados com o movimento vertical subsuperficial da água; (2) declive de 

infiltração, ocorre o processo de eluviação química e mecânica pelo movimento lateral 
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subsuperficial da água; (3) declive convexo de rastejamento, há o movimento do solo com a 

formação de terraços; (4) frente de queda, há o movimento de queda, escorregamento e o 

desgaste físico e químico do solo; (5) meia encosta de transporte, ocorre, através do 

movimento de massa, transporte de material e formação de terraços com ação superficial e 

subsuperficial da água; (6) sopé coluvial, ocorre redeposição de matéria por movimentos de 

massa e lavagem subsuperficial, formação de leques, transporte de material, rastejamento e 

ação superficial e subsuperficial da água; (7) saliente aluvial, há deposição aluvial e processos 

resultantes da ação subsuperficial da água; (8) canal barreira, ocorrem os processos de erosão, 

afundamento e queda dos solos; (9) canal leito, ocorre o transporte do material para o vale 

pela ação da superfície da água, graduação e erosão periódicas. Esse esquema está 

apresentado na figura 1. 

 
Figura 1: Modelo dos processos geológicos de uma vertente, adaptado de DALRYMPLE et 

al (1968) 
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CRIVELENTI (2009) relata que o modelo proposto por DALRYMPLE et al (1968), 

enfatiza as interações entre os materiais do solo e a sua movimentação, transporte e 

redeposição pela água e pela gravidade, em superfície e subsuperfície do terreno. Dessa 

forma, é considerado um modelo pedogeomórfico, pois relaciona processos geomórficos 

superficiais aos processos pedológicos subsuperficiais atuais. O mesmo autor ainda comenta 

que os melhores resultados em estudos de variabilidade espacial do solo, levantamentos 

pedológicos e pedogênese são alcançados com a inclusão dos parâmetros geomorfológicos. 

Modelos de associação solo-paisagem são utilizados para aumentar o entendimento da 

relação espacial entre os atributos da paisagem e os solos. Atualmente, com o advento de 

novas tecnologias, eles podem ser combinados com modelos digitais de elevação (MDE) e 

SIG para aumentar a eficiência dos modelos de mapeamento de solos (HARMSWORTH, 

1995).  

 

2.5 Variáveis geomorfométricas 
 

PISSARA et al (2004) definem variáveis geomorfométricas como propriedades do 

terreno que refletem o padrão de drenagem e do relevo local, como infiltração e deflúvio das 

águas das chuvas, e expressam estreita associação com litologia, estrutura geológica e 

formação superficial dos elementos que compõem a superfície terrestre.  

WOOD (1996) define que a parametrização do relevo refere-se à representação 

quantitativa das características morfológicas da paisagem descritas de forma contínua. Assim, 

esses dados podem ser extraídos do relevo através de programas de SIG’s e nos fornecem 

importantes relações com os dados de solo e geologia do local. A parametrização da 

morfologia do relevo em SIG é um processo que pode ser realizado por meio da extração de 

atributos quantitativos da topografia a partir de um MDE (HENGL et al, 2003). 

Os atributos topográficos podem ser divididos em primários e secundários (ou 

compostos). Os atributos primários são calculados diretamente do modelo digital de elevação, 

como primeira derivada, inclui variáveis como elevação, declividade, aspecto plano e perfil de 

curvatura, caminho de fluxo e área específica de contribuição (SIRTOLI, 2008) 

Os atributos secundários envolvem combinações de atributos primários, segunda 

derivada, e podem ser usados para caracterizar a variabilidade espacial de processos 

específicos que ocorrem na paisagem, tal como parâmetros relacionados a processos de 

transportes de sedimentos e a movimento da água superficial e subsuperficial no solo. 

Compreendem o índice de umidade, índice de capacidade de transporte de sedimentos e 
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índice de corrente de máximo fluxo (MOORE et al., 1991; MOORE et al., 1993, GALLANT 

& WILSON, 2000; McBRATNEY et al., 2003). Os índices secundários podem ser derivados 

empiricamente ou por meio de equações simplificadas descrevendo processos físicos. 

Entre as variáveis geomorfométricas primárias e de natureza local, as mais 

amplamente difundidas são a hipsometria, a declividade, a orientação das vertentes, a 

curvatura vertical, a curvatura horizontal. Esses atributos têm sido reconhecidos como os mais 

efetivos para a realização de levantamentos de solos de média escala, por meios tradicionais e 

digitais (CHAGAS, 2006).  

O atributo topográfico hipsometria, é a elevação acima do ponto mais baixo dentro de 

uma área, isto é, a elevação dada em referencia a outro plano. Essa variável é entendida por 

VALERIANO (2003) como uma derivação de ordem zero do MDE.   

A declividade corresponde à inclinação da superfície, o seu gradiente, é definido como 

o ângulo entre o plano horizontal e um plano tangente à superfície do terreno e pode ser 

expressa em graus ou em porcentagem. A declividade está relacionada ao regime hídrico do 

solo, afetando o fluxo de água superficial e subsuperficial, a magnitude e a velocidade de 

escoamento superficial, a infiltração da água da chuva, o conteúdo de água no solo, a 

capacidade de uso do terreno entre outros (GALLANT & WILSON, 2000). Considerando-se 

os demais atributos uniformes, os solos tendem a se desenvolver mais rapidamente e a serem 

mais profundos em áreas planas em comparação com áreas íngremes, pois os regimes de 

umidade são mais favoráveis ao acúmulo e infiltração de água e dos materiais tendem a 

acumular mais em áreas planas (DEBELLA-GILO et al., 2007) 

Em diversos trabalhos como os de HERMUCHE et al (2003), IPPOLITI et al (2005), 

CHAGAS (2006), SIRTOLI (2008), MUÑOZ (2009), CRIVELENTI (2009) e SILVEIRA 

(2010) a variável declividade é considerada o mais importante atributo topográfico primário 

na identificação de unidades de solo. 

Outros importantes atributos extraídos do modelo digital de elevação são as 

curvaturas, atributos topográficos baseados em segundas derivadas, que correspondem à taxa 

de variação da primeira derivada, usualmente numa direção particular (GALLANT & 

WILSON, 2000). Segundo MUÑOZ (2009) a curvatura vertical, ou em perfil, é a derivada de 

segunda ordem em relação à altitude ou de primeira ordem em relação à declividade; expressa 

o formato da vertente quando observado em perfil e pode ser medida em graus por metro. 

Teoricamente, valores positivos devem corresponder a terrenos convexos e negativos a 

terrenos côncavos, quando valores nulos indicam vertentes retilíneas. Na prática, a ocorrência 

de valores nulos fica sendo uma ocorrência raríssima, portanto, há necessidade de se admitir 
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uma margem de valores em torno do zero para que as vertentes retilíneas possam ser 

evidenciadas (VALERIANO, 2008). Ela expressa a curvatura da superfície do terreno na 

direção da sua orientação e está relacionada à velocidade de escoamento superficial 

(aceleração ou desaceleração), à velocidade e direção dos fluxos laterais e às taxas de erosão e 

deposição, entre outros (ROMANO & CHIRICO, 2004). 

Para COELHO (2010), na medida em que a declividade diminui, na direção da 

orientação da vertente, o terreno é côncavo; a convexidade se dá quando a declividade 

aumenta na direção da orientação da vertente; quando a declividade não se altera no perfil, o 

terreno é caracterizado como retilíneo. 

A curvatura horizontal, ou plana, é a derivada de segunda ordem em relação à altitude 

ou de primeira ordem em relação ao aspecto (EVANS, 1972), pode ser descrita como a 

variação da orientação de vertentes em uma determinada distância ao longo das isolinhas. 

(MUÑOZ, 2009). Representa o formato da vertente quando observada em projeção 

horizontal; na percepção humana se traduz no caráter de divergência ou convergência das 

linhas de fluxo. É expressa normalmente em graus por metro (VALERIANO, 2008). Ela tem 

influência na acumulação da umidade e do fluxo da água superficial e subsuperficial do 

terreno. Caracterizam-se como terrenos convergentes aqueles em que as direções de maior 

declividade, em diferentes pontos do terreno, tendem a se encontrar; os terrenos, em que as 

direções de maior declividade, em diferentes pontos, tendem a se separar, são considerados 

divergentes (MUÑOZ, 2009). 

A área de contribuição é outro parâmetro que pode ser extraído do modelo digital de 

elevação, dispondo-se da direção de fluxo é possível estimar a área de contribuição para cada 

célula. Esse parâmetro é expresso como o número de células a montante que contribuem com 

o fluxo para determinada célula (DOBOS et al., 2006) e está relacionado ao valor da área 

correspondente à bacia de cada célula específica, por revelar onde há locais com maior fluxo 

de água através do cálculo da vazão a partir de equações das curvas de permanência para 

vazões regionalizadas, além do regime de umidade do solo, o tipo de escoamento, laminar ou 

canalizado, entre outros fatores. Esse parâmetro foi utilizado como atributo preditor de 

unidades de solo por CRIVELENTI (2009) e não teve grande influência nos seus resultados. 

Nos trabalhos de DOBOS et al, (2006), CHAGAS (2006), COELHO (2010) e SILVEIRA 

(2010) foram utilizados como componentes do parâmetro secundário índice topográfico de 

umidade. 

Segundo CHAGAS (2006) a direção de fluxo é um atributo topográfico primário 

muito pouco explorado nos estudos das relações solo-paisagem no Brasil, talvez devido à 
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dificuldade de obtenção pelo método tradicional da fotointerpretação. Com o advento dos 

Sistemas de Informações Geográficas sua obtenção passou a ser um procedimento bastante 

simples. Esse atributo é definido pela orientação da encosta, está relacionado diretamente com 

aspectos importantes como evapotranspiração, insolação, teor de água no solo e 

conseqüentemente sobre os atributos do solo e potencial agrícola (MOORE et al., 1993; 

GALLANT & WILSON, 2000). Juntamente com a declividade, pode ser usada para estimar a 

radiação solar, embora existam ferramentas mais sofisticadas para isto (GALLANT & 

WILSON, 2000).  

Os atributos topográficos secundários são importantes, pois oferecem oportunidade de 

descrever um padrão como uma função de processo e quantificam o papel desempenhado pela 

topografia na redistribuição de água na paisagem. Assim, esses atributos podem afetar as 

características do solo e sua distribuição, uma vez que a pedogênese de solo afeta o modo 

como a ág-ua se distribui sobre as vertentes (GALLANT & WILSON, 2000). 

Um atributo topográfico bastante importante é o índice topográfico combinado ou 

índice de umidade, sendo definido como uma função da declividade e da área de contribuição 

por unidade de largura ortogonal à direção do fluxo (CHAGAS, 2006). Este índice foi 

desenvolvido para ser utilizado em estudo de catenas em áreas declivosas, já que em áreas 

planas os valores de acumulação serão sempre muito elevados e neste caso o índice não será 

uma variável confiável. MOORE et al. (1993) verificaram, em estudo realizado em uma 

toposseqüência no Colorado, que o índice de umidade (CTI) correlacionou-se altamente com 

muitos dos atributos dos solos medidos, tais como, espessura do horizonte A, pH, teor de 

matéria orgânica, teor de fósforo extraível e teor de silte e areia. O índice topográfico 

combinado é obtido conforme apresentado na equação [3] 

       ITC = ln (As ) 
                     tanβ             [3] 
Onde, As é a área de contribuição (fluxo acumulado + 1) * tamanho da célula do grid em m2) 

e β é a declividade expressa em radianos. 

Por ser uma área da Ciência do Solo em desenvolvimento, o número e tipo de 

variáveis morfométricas utilizadas nos estudos de associação com os tipos de solos, como 

quais utilizar, ainda não está bem definido. 

Um dos primeiros estudos a utilizar atributos ambientais para a predição do solo foi 

realizado por TROEH (1964), este autor analisou dados de elevação de duas catenas para 

derivar a declividade e perfil de curvatura. A partir destes dados ele observou que as classes 

de drenagem do solo poderiam ser estimadas através de uma equação. 
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WALKER et al. (1968) utilizaram os atributos de declividade, curvaturas, aspecto e 

distância do topo, em combinação com regressão linear múltipla para predizer propriedades 

morfológicas do solo tais como: profundidade do horizonte A, profundidade do mosqueado e 

de carbonatos ao longo de um transecto. 

A importância do delineamento de unidades de paisagem para a projeção dos padrões 

de amostragem nos levantamentos de solos foi destacada por ODEH et al. (1991). Foi 

encontrado por esses autores que a declividade e a curvatura explicam grande parte da 

variabilidade dos solos da área estudada e que o uso da declividade, da orientação da vertente 

e da elevação nos levantamentos de solos por métodos digitais é praticamente generalizado. 

No trabalho de HERMUCHE et al. (2003) foi desenvolvido um procedimento de 

mapeamento pedológico preliminar baseado nos dados morfométricos declividade, aspecto e 

área de contribuição, obtidos a partir do MDE, no qual alcançou resultados que considerou 

satisfatórios, através da composição colorida entre essas diversas variáveis, com posterior 

comparação visual com a distribuição dos solos descritos pela EMBRAPA na bacia do rio 

Jardim, Distrito Federal. 

BUI et al. (1999) testaram diversas metodologias de predição de mapas de solos 

relacionando-os com a posição topográfica na paisagem, geologia, grupo de vegetação e uso 

do solo. Os parâmetros morfométricos utilizados foram: declividade, curvaturas em planta, 

perfil e tangencial, área de contribuição e aspecto, obtidos a partir do MDE.  

CRIVELENTI et al (2009) aplicaram metodologia para mapeamento digital de solos 

na escala 1:100.000 com a aplicação de técnicas de mineração de dados de descritores de 

relevo e de dados de mapas geológico e pedológico preexistentes. Foi criada uma base de 

dados digitais a partir de cartas topográficas e temáticas, o que permitiu elaboração do modelo 

digital de elevação (MDE) da folha Dois Córregos, SP (escala 1:50.000), foram calculados os 

parâmetros geomorfométricos declividade, curvaturas em planta e perfil, área de contribuição 

e distância diagonal de drenagem. 

Recentemente, SIRTOLI et al. (2008) também mostraram correlações entre os solos e 

os atributos do relevo. Foram obtidos vários atributos  a partir do MDE, como os atributos 

primários elevação, declividade, radiação solar global, plano e perfil de curvatura e orientação 

das vertentes e o secundário índice topográfico de umidade. As interações que ocorrem entre 

geologia e os atributos derivados do MDE com os solos mapeados na área também foram 

avaliadas. 
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2.6 Técnicas de mapeamento digital 
 

Várias são as técnicas usadas atualmente para a predição de unidades de solos em 

mapeamentos digitais, dentre elas destaca-se a geoestatística e algoritmos de mineração de 

dados. 

 A mineração de dados é a principal etapa do processo de descoberta de conhecimento 

em banco de dados e tem como objetivo encontrar padrões em dados armazenados nesses 

bancos. A tarefa de classificação tem por objetivo inferir uma variável dependente a partir de 

um conjunto de dados que contêm atributos relacionados a essa variável (HAN & KAMBER, 

2001). Entre as técnicas de mineração de dados que realizam a tarefa de classificação está a 

árvore de decisão. Ela é uma técnica de aprendizagem de máquina que classifica e prediz 

amostras desconhecidas por meio de aprendizado de máquina, ou seja, com base em registros 

conhecidos desenvolve-se um conjunto de treinamento, do qual então uma árvore é montada 

e, a partir desta árvore, pode-se classificar a amostra desconhecida sem necessariamente testar 

todos os valores dos seus atributos.  

A árvore de decisão consiste de uma hierarquia de nós internos e externos que são 

conectados por ramos. O nó interno, também conhecido como decisório ou nó intermediário, 

é a unidade de tomada de decisão que avalia através de teste lógico qual será o próximo nó 

descendente ou filho. Em contrapartida, um nó externo, aquele que não tem nó descendente, 

também conhecido como folha ou nó terminal, está associado a um rótulo ou valor. 

(BREIMAN et al, 1984). 

Assim, apresenta-se um conjunto de dados ao nó inicial da árvore; dependendo do 

resultado do teste lógico usado pelo nó, a árvore ramifica-se para um dos nós filhos e este 

procedimento é repetido até que um nó terminal é alcançado. A repetição deste procedimento 

caracteriza a recursividade da árvore de decisão (BREIMAN et al., 1984). 

Vários algoritmos são utilizados para a construção da árvore de decisão como o C4.5, 

C5 (QUINLAN, 1983), CART ( BREIMAN et al., 1984), dentre outros. O C4.5 não depende 

de suposições sobre a distribuição dos valores das variáveis ou da independência entre si das 

variáveis. Isto é importante quando se utiliza dados de SIG juntamente com dados de imagem 

(ARAKI, 2005).  

A figura 2 representa uma árvore de decisão onde cada nó de decisão contém um teste 

para algum atributo, cada ramo descendente corresponde a um possível valor deste atributo, 

os conjuntos de ramos são distintos, cada folha está associada a uma classe e, cada percurso 

da árvore, da raiz à folha, corresponde uma regra de classificação. 
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Figura 2 – Representação esquemática de uma árvore de decisão (ZHOU et al, 2004) 

 

BUI et al. (1999) testaram várias metodologias de predição de mapas de solos a partir 

da relação destes com a posição topográfica na paisagem, geologia, grupo de vegetação e uso 

do solo. Dentre as metodologias testadas estão a das árvores de decisão e a Expector. Os 

resultados obtidos pelos autores com as duas metodologias foram relativamente próximos, 

mas com desempenho melhor para as árvores de decisão, que proporcionou acurácia geral de 

69 %, indicando substancial concordância do mapa predito com o mapa tradicional. 

CRIVELENTI et al, (2009) utilizaram o algoritmo de árvores de decisão para predição 

de solos duas áreas do estado de São Paulo (Dois Córregos e São Pedro) e obtiveram exatidão 

global de 61% e 51% respectivamente, com a finalidade de possibilitar o delineamento de 

unidades homogêneas de solos. 

NOLLER (2010) aplicou variáveis de tempo (geocronologia) e dados geológicos na 

predição de classes de solos em mapeamento digital de solos. Os experimentos foram 

realizados em um conjunto de dados utilizados na predição de solos no levantamento de solos 

Malheur County, Oregon, Estados Unidos. A informação geocronológica foi derivada de 

mapas geológicos do Quaternário, dados de pontos testemunhas e dados de sensoriamento 

remoto. Estes dados foram incorporados em árvore de decisão. Houve melhoria na predição 

de mapas solos com a adição de dados geocronológicos utilizando técnicas de árvores de 

decisão, quando comparados com os mapas originais feitos por peritos. A adição de 

informações como idade geológica produziu melhorias significativas na exatidão de previsão 
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na árvore de decisão, levando os autores a recomendar que esse fator seja explicitamente 

aplicado em todos os estudos de mapeamento digital de solos. 

QI & ZHU (2003) utilizaram mineração de dados por árvores de decisão para extrair 

conhecimento contido em mapas de solos existentes. Os autores recuperaram o modelo solo-

paisagem destes mapas na forma de regras de classificação e compararam com critérios 

estabelecidos por pedólogos com experiência de campo local, encontrando alta coincidência. 

Os autores afirmaram que o conhecimento sobre as relações solo-paisagem recuperado do 

mapa existente e reelaborado na forma de regras de classificação poderão ser empregados 

para treinar novos pedólogos ou para produzir novos mapas de solos onde as mesmas sejam 

válidas. 

HANSEN et al (2009) usaram árvores de decisão para classificar unidades de solos-

paisagem em uma área na região central de Uganda, na África. Foram utilizadas 66 variáveis 

explanatórias derivadas de imagens de sensoriamento remoto e MDE para estimar um mapa 

com 20 metros de resolução espacial. A exatidão global encontrada foi de 75,5% e o índice 

kappa de 0,67. O método foi considerado promissor, especialmente para mapear grandes 

extensões onde há carência de mapas e informações de solos. 

SARMENTO et al (2010) comparou os métodos de árvore de decisão e redes neurais 

artificiais e constataram que o método de árvore de decisão além de apresentar os melhores 

resultados também foi o de mais fácil implementação em SIG. 

BEHRENS & SCHOLTEN (2007), utilizaram árvores de decisão e uma técnica de 

classificação que reconhece padrões nos dados utilizando análise de regressão chamada 

Support Vector Machine (SVM) para predição de unidades de solo em mapeamento digital. 

Os autores constataram que o método de árvores de decisão obteve os melhores resultados em 

termos de acurácia e concluíram que o método SVM não é adequado para o mapeamento 

digital de solos, pois além de retornar baixa acurácia possui também processamento bastante 

lento. 

O algorítmo k-NN (K Nearest Neigbours) é muito utilizado na preparação de dados e 

para estimar valores faltantes, porém sua utilização em mapeamentos digitais de solos é muito 

pouca. Ele possui uma forma de aprendizado baseado em instâncias, ou seja, apenas armazena 

os exemplos de treinamento e quando um novo exemplo precisa ser classificado ele é 

comparado com os dados armazenados. É um método que classifica objetos com base em 

exemplos mais próximos, um objeto é classificado pelo voto da maioria de seus vizinhos, com 

o objeto que está sendo atribuído à classe mais comum entre os seus k vizinhos mais 

próximos (k é um inteiro positivo). Se k = 1, então o objeto é simplesmente atribuído à classe 
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de seu vizinho mais próximo (BATISTA et al, 2003). Na fase de classificação, k é uma 

constante definida pelo usuário. Os vizinhos são tomados a partir de um conjunto de objetos 

para os quais a classificação correta é conhecida.  

MUCHERINO et al., (2009) aplicaram o algoritmo k-NN a um conjunto de amostras 

com valores de textura de solo conhecidos para estimar parâmetros do solo como capacidade 

de campo e ponto de murcha permanente. SOUZA (2004) aplicou o método de k-NN para o 

preenchimento dos dados ausentes de volume de escorregamento durante a preparação dos 

dados de parâmetros geotécnicos e meteorológicos, coletados na cidade do Rio de Janeiro.  

SHISONG et al (2002) aplicaram os algoritmos de classificação k-NN e K-View para 

análise de padrões de textura distintos em determinadas classes de solos. Esses métodos de 

extração de textura e de classificação foram aplicados a imagens de satélite de alta resolução 

resultando num incremento significativo da capacidade de discriminação de classes de 

cobertura de solo.  

Outro classificador comumente utilizado é o algoritmo Naïve Bayes que é um dos 

mais simples classificadores probabilísticos. Esse classificador é amplamente utilizado para a 

classificação de imagens de sensoriamento remoto, porém pouco utilizado para a predição de 

unidades de solos em mapeamentos digitais. O modelo que é construído por este algoritmo 

representa um grupo de probabilidades, que por sua vez são estimadas pelo cálculo da 

freqüência de cada valor de característica para as instâncias dos dados de treinamento. Dada 

uma nova instância, o classificador estima a probabilidade de essa instância pertencer a uma 

classe específica, baseada no produto das probabilidades condicionais individuais para os 

valores característicos da instância. O cálculo exato utiliza o teorema de Bayes e é por essa 

razão que o algoritmo é denominado um classificador de Bayes (MARTINS et al, 2009). O 

algoritmo é também denominado de Naïve, uma vez que considera todos os atributos 

independentes entre si dado o valor da variável da classe. Estudos experimentais sugerem que 

este algoritmo tende a aprender mais rapidamente que a maioria dos algoritmos de indução 

(WITTEN & FRANK, 2005). 

SKIDMORE et al (1996) realizaram integração entre sistemas de informação 

geográfica (SIG) e sistemas bayesianos no mapeamento de cinco classes de solos florestais, 

em que foram utilizados modelo digital de elevação, mapa de vegetação e mapa pedológico 

produzido por métodos tradicionais. Os autores conseguiram uma acurácia geral de 69,8% . 

ZHOU et al (2004) usaram regras geradas por árvores de decisão em um modelo solo- 

paisagem para comparar com um classificador Bayesiano em uma área na província de 

Zheijiang, na China. Ao replicar as regras obtidas do mapa existente os autores obtiveram 
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uma exatidão global de 81,3% para a árvore de decisão e de 79,3% para o método de 

classificação Bayesiano, mas a árvore de decisão obteve exatidão alta em todas as classes 

individuais enquanto o segundo subestimou algumas classes.  

MAYR et al (2010)  compararam dois métodos: (i) modelagem generalizada linear 

(GZLM) que usam poucos dados de propriedade e (ii) redes Bayesianas que utiliza muitos 

valores de propriedades do solo, porém mais generalizados, foram utilizados dados de mapas  

de solos de pequena escala, geologia, modelo digital de elevação. Os autores constataram que 

a abordagem GZLM foi significativamente impactada por uma amostragem desigual. Este 

estudo sugere que uma abordagem mais generalista, como as redes Bayesianas são melhores 

na ausência de alguns dados concretos. 

Além desses algoritmos de classificação, outra tarefa de mineração de dados 

comumente utilizada é a Associação. A tarefa de Associação possui como objetivo a 

representação de padrões interessantes entre itens do domínio de uma aplicação, desde que 

eles possam ser verificados com freqüência na base de dados (HAN & KAMBER, 2001). Para 

cada regra de Associação existe um fator de suporte, que representa a freqüência com que os 

itens ocorrem em relação ao total de dados analisados (TAN et al, 2006).  

Além disto, toda regra de Associação também possui um fator de confiança.  Este 

fator representa o grau de certeza de uma associação (TAN et al, 2006). Dos algoritmos 

existentes para a geração das regras Associação, um dos mais simples e conhecidos é o 

Apriori. Ele foi proposto por AGRAWAL et al (1994), com o objetivo de minerar regras 

associativas em bases de dados grandes e complexas. 

Outro algoritmo de associação é o Predictive Apriori, que deriva do Apriori. Ele foi 

criado por SCHEFFER et al (2001) e sua contribuição está fundamentada na importância que 

os valores de suporte e confiança possuem na geração de regas associativas. Para que o 

Apriori possa ser executado, é necessária a definição de parâmetros que determinem os 

limites de suporte e confiança. Estes valores são utilizados para se tentar garantir a qualidade 

das regras geradas. Porém, ao selecionar somente as que superam este limite, nem sempre é 

possível obter como resultado o conjunto com as melhores regras (GARCIA, 2007).  

Assim, a proposta do Predictive Apriori, consiste em buscar uma relação entre os 

valores de suporte e confiança que possam maximizar a chance de uma correta predição de 

dados não analisados (dados futuros ou que não foram utilizados no processo de mineração). 

Para isto, este algoritmo utiliza uma distribuição binomial onde a ocorrência do atributo 

analisado é classificada como correta ou incorreta (GARCIA, 2007). 
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2.7 Sistemas de amostragem 

 

Independentemente das técnicas e metodologias de mapeamento digital e do tipo de 

resultado produzido, mensurar de alguma maneira a acurácia dos mapas gerados tem se 

tornado uma preocupação crescente. Conhecer a qualidade é fundamental para orientar a 

tomada de decisões sobre o uso do mapa, pois permite avaliar sua adequação às demandas de 

diferentes usuários (ROSSITER, 2004; CARRÉ et al., 2007) 

Para que um mapa digital de classes de solos produzido possua validade e 

aplicabilidade é necessário a realização de validação à campo, com a análise de morfologia do 

solo, caracterização laboratorial e classificação do solo com base em amostragens 

representativas e verificação dos limites das unidades de mapeamento, a pureza e precisão 

daquele mapa para fins de aperfeiçoamento do modelo pré-existente (SILVA, 2000). 

A realização de uma adequada validação em campo necessita, em primeiro lugar, uma 

satisfatória amostragem, este é um processo cuidadoso de inspeção de uma pequena parte 

representativa de uma área no que se refere às características ou parâmetros nos quais se está 

interessado e que podem, então, ser projetados para uma área maior (BRITES et al., 1996). 

Similarmente, KELLY (1970) define amostragem como sendo a seleção de uma parte 

(amostra) de um agregado que representa todo o agregado (população). Devido a esses 

conceitos é possível se perceber a importância da representatividade da amostra. A coleta dos 

dados de referência, ou seja, aqueles que representam a situação real de campo, é uma parte 

essencial de qualquer projeto de classificação e mapeamento. Esses dados são usados para 

verificar a exatidão da classificação, para descobrir confusão entre classes e como entrada no 

processo de refinamento da classificação (CONGALTON & BIGING, 1992). 

O que se faz normalmente é coletar estas amostras em regiões do mapa onde se tem 

certeza de que a feição que ali se encontra corresponde àquela que se tem em mente. Em 

virtude dos diferentes tipos de solo não ocorrerem de forma casual na natureza, uma simples 

amostragem casualizada pode não representar adequadamente todas as categorias de 

esperadas de solo. A estratificação da amostragem pode melhorar as chances de que todas as 

categorias sejam adequadamente representadas. De forma semelhante, CONGALTON (1984) 

comenta que não vêm sendo feitos estudos comparativos entre amostragens sistemáticas em 

comparação com amostragens casualizadas.  

Na verdade, em virtude dos altos custos envolvidos nos processos de coleta de dados e 

do tempo a ser gasto neste tipo de tarefa, não tem sido feitas comparações diretas entre 
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quaisquer esquemas de amostragem usados na verificação da exatidão dos mapas 

(CONGALTON, 1992). 

Dentre os diversos tipos de amostragem existentes, pode-se exemplificar a 

amostragem por pontos. LUND (1981) preconiza que este é simplesmente um método de 

amostragem de uma área geográfica pela seleção de pontos em seu interior, mais 

especificamente pela escolha casual ou sistemática destes pontos em um mapa, fotografia 

aérea ou no campo. Estes pontos servirão, primariamente, de indicadores dos locais onde os 

dados serão coletados. 

O principal problema existente com relação a esta abordagem está junto à questão da 

uniformidade na distribuição das amostras por toda a extensão da área de interesse. Não há 

nada que garanta esta uniformidade fazendo com que, na maioria das vezes, partes da área 

fiquem subamostradas e outras superamostradas. No caso de imagens orbitais isto pode não 

representar um grande problema desde que de antemão se saiba que a correlação espacial é 

bastante grande. Caso contrário os resultados obtidos poderão ser de qualidade duvidosa 

(BRITES, 1996). 

Como afirma CAMPBELL (1987), em virtude de a seleção do ponto de partida 

condicionar o posicionamento de todos os outros pontos amostrais, os dados derivados deste 

tipo de amostragem não cumprem as exigências da estatística de inferência para a seleção 

casualizada de pontos, fazendo com que os indivíduos não possuam a mesma chance de serem 

incluídos na amostra. 

STEHMAN (1992) diz que amostras sistemáticas são amostras de igual probabilidade 

porque cada indivíduo possui a mesma chance de ser incluído na amostra. A amostragem 

sistemática estratificada é um padrão de amostragem que combina propriedades da 

amostragem sistemática e da amostragem estratificada, propiciando a cobertura de toda a área 

de interesse e, simultaneamente, preservando a casualidade do procedimento.  

Como explica CAMPBELL (1987), a área de estudo é dividida em células uniformes, 

geralmente por meio de um reticulado quadrado ou transecto. As células deste retículo, ou os 

pontos do transecto representam a porção sistemática do processo enquanto que a 

casualização é proporcionada pela localização das observações dentro de cada parcela.  

Este método sistemático é um dos métodos mais usuais e recomendados para a 

execução de levantamentos de solos (EMBRAPA, 1995). Segundo YOUNG & HAMMER 

(2000) a forma de amostragem em transectos é a mais recomendada para o estudo da variação 

dos solos ao longo da paisagem, assim como em um mapeamento de solos. SILVA (2000) 
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corrobora esta afirmativa avaliando este método de prospecção como o mais apropriado para a 

realização de levantamentos pedológicos  detalhados.  

Outra técnica importante de amostragem estratificada é a do Hipercubo Latino  (LHS), 

onde a seleção dos valores da amostra é  altamente controlada e através disto são necessárias 

menos amostras para obter-se uma  distribuição mais representativa (SALIBY, 1997), além de 

ser uma técnica que proporciona uma redução de variância. Segundo MINASNY E 

MCBRATNEY (2002), o número de sorteios é diretamente proporcional à probabilidade de 

cada faixa, sendo utilizado em ciência do solo e estudos  ambientais para avaliar a incerteza 

em um modelo de previsão.  

Outra característica importante desta técnica é que, independentemente do número de 

sorteios, o número de amostras representa de forma adequada a distribuição de 

probabilidades, ou seja, a  distribuição dos sorteios ocorre de forma uniforme dentro de cada 

faixa, de acordo com a sua  probabilidade (BARBOSA et al, 2011). 

MINHAS et al. (2005) aplicaram a técnica para melhor representar a função de 

densidade de probabilidade e manter viável o número de simulações. XU et al. (2005) 

utilizaram a técnica de Hipercubo Latino para modelagem espacial de incertezas em modelos 

de simulação na área florestal.  ZERPA et al. (2005) utilizaram a técnica de Hipercubo Latino 

para a determinação do conjunto de modelos para a realização de planejamento estatístico, 

combinando com a técnica de redes neurais artificiais. BARBOSA et al (2011) utilizaram essa 

técnica com o objetivo de validar a utilização de buffers para a inferência de pontos amostrais 

que permitam simultaneamente o acesso aos pontos de coleta de solos e que apresentem uma 

maior representatividade das condições da superfície presente na bacia hidrográfica do rio 

Guapi-Macacu, estado do Rio de Janeiro. 

 

2.8 Acurácia e exatidão de mapas 

 

Uma das formas mais comuns de se avaliar a acurácia de mapas de solos é expressa na 

forma de uma matriz de confusão, por vezes chamada de matriz de erros ou tabela de 

contingência. Neste tipo de registro os dados de referencia geralmente são representados pelas 

colunas da matriz e são comparados com os dados classificados, representados pelas linhas da 

matriz. A matriz de confusão tem sido reconhecida como a mais importante técnica de 

estimativa da exatidão de produtos, principalmente de dados sensores remotos (STORY & 

CONGALTON, 1984; SKIDMORE & TURNER, 1988). Os elementos da diagonal principal 

indicam o nível de concordância entre os dois conjuntos de dados. 



 27 

A exatidão global é definida como a estimativa da porcentagem de área mapeada que 

foi corretamente classificada, quando comparada com os dados de referência ou verdade de 

campo. Pode ser obtida pela divisão da soma da diagonal principal (número de classificações 

corretas ou concordância real) pelo número total de amostras tomadas. 

Medidas mais detalhadas de exatidão são freqüentemente derivadas da matriz de 

confusão na forma individualizada. A razão para esta avaliação adicional, consiste no fato de 

que a exatidão global representa a exatidão total do produto e não indica como esta é 

distribuída entre as classes. As categorias podem apresentar, e freqüentemente apresentam, 

exatidão drasticamente diferentes. Portanto individualiza-las é necessário a fim de se avaliar 

completamente o valor da classificação de um mapa para uma aplicação específica. 

(CONGALTON, 1984) 

Um exame da matriz de confusão sugere, pelo menos dois métodos para a 

determinação de categorias individuais de exatidão. O método mais comum consiste em 

dividir o número de registros classificados corretamente de uma determinada categoria pelo 

número total de registro nos dados de referência (total da coluna para a determinada 

categoria).  Os resultados calculados indicam a probabilidade em que a referência foi 

corretamente classificada, este método permite o cálculo dos erros de omissão ou exatidão do 

produtor, que representa a proporção de uma unidade de mapeamento ter sido classificada 

corretamente.  

Um método alternativo é dividir o número de registros classificados corretamente de 

uma determinada categoria pelo número total de registro nos dados de classificação (total da 

linha para a determinada categoria). O que realmente está sendo medido, neste caso são os 

erros de comissão ou exatidão do usuário que indica a probabilidade de um ponto no mapa 

representar a verdade de campo. Na verdade, um nome melhor para este valor pode ser 

"confiança" (CONGALTON E REKAS, 1985).  

É importante entender que estes dois métodos podem resultar em avaliações muito 

diferentes da precisão da categoria. Também é importante compreender a interpretação de 

cada valor. 

CONGALTON (1991) recomenda o coeficiente Kappa (Ka) como uma medida 

adequada da acurácia de uma classificação temática. O coeficiente Kappa é uma medida da 

concordância real (indicada pelos elementos da diagonal da matriz de confusão) menos a 

possibilidade de concordância (indicada pelo produto das linhas e colunas totais, que não 

incluem entradas não reconhecidas) (RUTCHEY & VILCHECK, 1994; CONGALTON & 

GREEN, 1999). Segundo SARMENTO (2010) o índice Kappa expressa a concordância entre 
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os dados estimados e os dados de referencia, após a concordância devido ao acaso ser 

eliminada. Em avaliações de mapeamentos, o índice Kappa geralmente varia de 0 a 1, sendo 

que 0 indica a ausência de concordância ou seja, a estimativa e a referencia são 

estatisticamente independentes (ELNAGGAR, 2007), e  1 indica total concordância. Valores 

negativos de Kappa podem ocorrer quando a concordância encontrada é menor do que aquela 

devido ao acaso, embora isso raramente ocorra em mapeamentos de solos (CONGALTON, 

1991; PONTIUS, 2000) 

O Coeficiente Kappa pode ser obtido segundo a equação [4] 
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Onde K é uma estimativa do coeficiente Kappa; x ii é o valor na linha i e coluna i; linhas totais 

xi+ é a soma de linhas i e colunas totais x +i é a soma das colunas i da matriz de confusão; n é o 

número total de amostras e c o número total de classes. O índice Kappa varia de -1 para a 

discordância perfeita a 1 para a concordância completa. 

O coeficiente Kappa condicional (Kai), que é a exatidão para uma classe individual 

pode ser obtido pela equação [5] 
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Onde Ki é a estimativa da máxima verossimilhança da concordância condicional para a classe 

i (classe individual) e as variáveis restantes tal como definido na equação para obtenção do 

índice kappa. 

LANDIS & KOCH (1977) e MONSERUD & LEEMANS (1992) sugerem que valores 

de Kappa de 0,75 ou maiores mostram um desempenho do classificador de muito bom a 

excelente, enquanto valores entre 0,4 e 0,75 representam desempenho moderado a bom, e 

valores menores que do que 0,4, uma baixa concordância (baixo desempenho). 

Atualmente a matriz de confusão, a exatidão geral e o índice Kappa constituem o 

núcleo da avaliação de acurácia. Os três indicadores são igualmente importantes, pois 

fornecem as informações complementares sobre a qualidade do mapa avaliado (Sarmento, 

2010). A matriz de erro possibilita identificar as classes mais concordantes e aquelas em que a 

predição está errando mais, enquanto a exatidão geral e o índice Kappa fornecem medidas 

sobre a concordância do mapa estimado como um todo (ROSSITER, 2011). 
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A possibilidade de avaliar a acurácia dos mapas digitais de solos simultaneamente à 

sua geração representa uma vantagem em relação aos levantamentos convencionais. Nestes, 

raramente medidas quantitativas de acurácia estão disponíveis e, de acordo com alguns 

autores (SARMENTO, 2010; LIU & ZHU, 2009; LOPEZ, 2009), caso estas sejam feitas, 

possivelmente graus de acurácia abaixo do esperado sejam encontrados em muitos casos. 

Segundo MacMILLAN (2008), os mapas  

estimados através de técnicas de mapeamento digital têm apresentado acurácia igual 

ou superior aos mapas convencionais de solos preparados para a mesma área. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Descrição da área de estudo 

 

3.1.1 Localização 

 

As áreas de estudo se inserem em três folhas cartográficas na escala 1:50.000: Dois 

Córregos (SF-22-Z-B-III-3), situada na quadrícula de Brotas de escala 1:100.000, São Pedro 

(SF-23-Y-A-IV-1), situada na quadrícula de Piracicaba de escala 1:100.000, e Botucatu (SF-

22-Z-B-VI-3), situada na quadrícula de Botucatu de escala 1:100.000 (Figuras 2 e 3). Essas 

folhas 1:50.000 delimitam-se pelas seguintes coordenadas geográficas: 48º30’-48º15’W e 

22º15’-22º30’S (f.Dois Córregos), 48º00’-47º45’W e 22º30’-22º45’S (f.São Pedro), 48º30’-

48º15’W e 23º00’-23º15’S (f.Botucatu). As folhas São Pedro e Dois Córregos já possuem 

mapa pedológico elaborado por métodos tradicionais, referentes respectivamente às 

quadrículas Piracicaba (OLIVEIRA & PRADO, 1989) e Brotas (ALMEIDA et al., 1981), de 

escala 1:100.000. A folha Botucatu não possui mapa pedológico. 

 
Figura 3.. Articulação das quadrículas de escala 1:100.000 Brotas (SF 22-Z-B-III), Piracicaba 

(SF 23-Y-A-IV) e Botucatu (SF 22-Z-B-VI) e sua localização no estado de São Paulo. 

(FONTE: CRIVELENTI, 2009) 
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Figura 4. Inserção das folhas Dois Córregos, São Pedro e Botucatu, de escala 1:50.000, nas 

respectivas quadrículas em escala 1:100.000 de Brotas, Piracicaba e Botucatu. (FONTE: 

CRIVELENTI, 2009) 

 

3.1.2 Clima 

A região onde estão localizadas as folhas Dois Córregos e São Pedro apresenta áreas 

com clima do tipo Cwa (tropical de altitude, com inverno seco e verão quente, precipitação 

média anual é de 1342 mm) e Aw (tropical com estação seca de inverno, precipitação média 

anual compreendida entre 1000 e 1500 mm), segundo a classificação de Köeppen. A 

temperatura média anual é de 20ºC, apresentando-se superior a 22°C no mês mais quente e 

inferior a 18°C no mês mais frio (CEPAGRI, 2012) 

Na região onde se localiza a folha Botucatu o clima predominante foi classificado, 

segundo a classificação Köppen, como do tipo Cfa (subtropical), a precipitação média anual é 

de 1.447 mm. A temperatura média anual na região é de 20,2 ºC, sendo as temperaturas 

médias dos meses mais quentes de 23,2 ºC e dos meses mais frios de 16,9 ºC.  

Ocorrem variações microclimáticas entre as três regiões de estudo, devido 

principalmente, a diferenças de altitude entre as regiões mais baixas e as mais elevadas, 

porém espera-se que essas diferenças não sejam significativas em termos pedogenéticos. 

Observando-se os balanços hídricos médios mensais dessas três áreas de estudo (Figura 4) é 

possível notar que não há grande variação de precipitação e temperatura entre os locais. 

Portanto o clima atmosférico dessas regiões foi considerado homogêneo para fins de estudos 

pedogenéticos, sendo assim considerada variável formadora dos solos não responsável pela 

diferenciação entre os solos da área de estudo. 
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Figura 5: Balanço hídrico: a) São Pedro, b) Dois Córregos e c) Botucatu (FONTE: Centro de 

Ecofisiologia e Biofísica, IAC e Departamento de Engenharia de Biossistemas ESALQ-USP) 
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3.1.3 Geologia 

 

A geologia das três folhas do estudo é representada por formações paleozóicas, 

mesozóicas e cretáceas da bacia do Paraná. Assim, nessas folhas há ocorrência de arenitos das 

formações Pirambóia e Botucatu, bem como de basalto da formação Serra Geral. Os arenitos 

da formação Marília (grupo Bauru), que ocorrem na folha Botucatu, são substituídos pelos 

arenitos da formação Itaqueri, correlata cronologicamente da formação Marília, nas folhas 

Dois Córregos e São Pedro (IPT, 1981). 

A formação Itaqueri predomina na folha Dois Córregos (Figura 5a) ocupando 

aproximadamente 49 % da área, seguida pela formação Serra Geral com aproximadamente 26 

%, formação Pirambóia com 15 % e formação Botucatu com 5 % (IPT, 1981). 

Na folha São Pedro (Figura 5 b) ocorre predominância da formação Pirambóia com 

aproximadamente 73 % da área total da folha, a formação Corumbataí ocupa 16 % da folha, 

os sedimentos aluviais ocupam aproximadamente 6% da folha e as formações Botucatu e 

Serra Geral juntas ocupam aproximadamente 2 % da folha (IPT, 1981). 

Na folha Botucatu (Figura 5 c) predomina a formação Pirambóia ocupando 

aproximadamente 53 % da área, seguida pela formação Marília com aproximadamente 21% e 

a formação Serra Geral com 20 %. Por ultimo, a formação Botucatu ocupa aproximadamente 

5 % da área (IPT, 1981). 

Segundo IPT (1981), a Formação Pirambóia foi originada a partir do início do 

Triássico e é formada por arenitos de origem fluvial, que exibem estratificações plano-

paralelas. Essa publicação também relata que a Formação Botucatu, formada entre o Período 

Triássico e Jurássico, é constituída por arenitos róseos, avermelhados e esbranquiçados, de 

origem eólica. Em seus afloramentos, na forma de paredões, é possível observar 

estratificações inclinadas que evidenciam a deposição dos grãos de areia pela ação dos ventos 

em antigas dunas, típicas de ambientes desérticos.  

         A Formação Serra Geral originou-se no Cretáceo Inferior a partir de uma intensa 

atividade vulcânica e fraturas profundas, iniciado ainda quando predominavam as condições 

desérticas da deposição da Formação Botucatu. Após essa atividade vulcânica intensa, 

ocorreu a deposição dos arenitos de origem fluvial da Formação Marília do Cretáceo, os quais 

afloram hoje no topo das serras mais elevadas. 

Os arenitos da Formação Botucatu e as rochas basálticas da Formação Serra Geral 

sustentam serras mais resistentes à erosão e constituem as formas de relevo denominadas 

"cuestas" (relevos tabulares limitados por escarpas abruptas). Além das Cuestas, pequenos 
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morros isolados, chamados testemunhos, ocorrem na região e também são formados pelos 

arenitos da Formação Botucatu. 

PONÇANO (1981) descreve a formação Itaqueri como uma unidade constituída por 

membros alternados de arenitos com cimento argiloso, folhelhos e conglomerados. Os 

arenitos, em granulometria variável, de muito fina e siltítica até grossa, são eventualmente 

silicificados. O ambiente de formação da Formação Itaqueri é fluvial, com a deposição 

realizada em meio de alta energia, sujeito as bruscas mudanças de velocidade de transporte. 

Os sedimentos aluvionares são formados por depósitos em ambientes de deposição, 

como as margens dos corpos d’água, na qual estão presentes materiais como as areias, 

cascalheiras, siltes, argilas e, localmente turfas, resultantes dos processos de erosão, transporte 

e deposição a partir de áreas-fonte diversas (IPT, 1981). 

A formação Corumbataí é composta na sua seção inferior, de um pacote de argilitos, 

folhelhos e siltitos cinza escuros e pretos. Na seção superior, ocorre uma seqüência de 

argilitos e arenitos finos, argilosos, regular a bem classificados, esverdeados, arroxeados e 

avermelhados (MEZZALIRA et al., 1981). 
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Figura 6. Mapas de geologia das folhas de: a) Dois Córregos; b) São Pedro e c) Botucatu 
(IPT, 1981). 

a) 

 
b) 
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3.1.4 Relevo  

O mapa geomorfológico do estado de São Paulo na escala 1:1.000.000 (IPT, 1981), 

mostra que  o relevo na folha Botucatu constitui parte de três regiões fisiográficas distintas do 

estado de São Paulo, denominadas províncias geomorfológicas: a) Depressão Periférica, no 

leste, b) Cuestas Basálticas, e c) Planalto Ocidental. Cada uma destas províncias é um 

compartimento que possue agrupamentos de formas de relevo relativamente homogêneas em 

relação aos demais compartimentos. 

A folha Dois Córregos também abrange parte dessas mesmas três províncias 

geomorfológicas, enquanto que na folha São Pedro são encontradas formas de relevo 

representativas principalmente da Depressão Periférica, com pequena porção nos domínios de 

relevo das Cuestas Basálticas e do Planalto Ocidental Paulista. O relevo predominante é suave 

ondulado e plano, com relevos mais acidentados associados a pequenas elevações (ROSS et 

al, 1997). 

A Depressão Periférica corresponde à faixa de ocorrência das seqüências sedimentares 

ínfrabasálticas paleozóicas e mesozóicas do Estado de São Paulo, incluindo ainda áreas 

descontínuas de corpos intrusivos, sob a forma de diques e "sills" de diabásio. Pequenas áreas 

de rochas pré-cambrianas são ainda incorporadas a esta província (ALMEIDA et al, 1953). 

As Cuestas Basálticas constituem-se principalmente de camadas de rochas areníticas e 

basálticas e se apresentam no relevo como o alinhamento de escarpas com cortes abruptos e 

íngremes em sua parte frontal e um declive suave em seu reverso. O relevo desta 

morfoestrutura é, no geral, levemente ondulado com predomínio de colinas amplas e baixas 

com topos planos (ROSS et al, 1997). 

 

3.1.5 Vegetação 

 

Segundo IBGE (2004), as áreas de estudo de São Pedro e Dois Córregos apresentam, 

como principal formação florestal a floresta estacional semidecidual, condicionado pela dupla 

estacionalidade climática: tropical, com época de intensas chuvas de verão seguidas por 

estiagens acentuadas; e outra subtropical, sem período seco, mas com seca fisiológica 

provocada pelo intenso frio de inverno.  Há também a presença de pequenos fragmentos de 

cerrado. Para a área de estudo de Botucatu, além da floresta estacional semidecidual, IBGE 

(2004) descreve a vegetação natural como Cerrado. Para EMBRAPA (1988), estas formações 

florestais são classificadas como Cerrado Tropical Subcaducifólio, sendo que presentemente 

só existem vestígios ocorrendo na forma de pequenos maciços nas encostas íngremes de 
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morros ou em galerias margeando alguns cursos d'água. A maior parte da vegetação nativa 

encontra-se degradada devido à intensa exploração, principalmente com as culturas de cana-

de-acúcar, eucalipto e pastagens. Assim, apesar do relevante papel dos organismos na 

formação dos solos, nenhuma estimativa direta das condições locais da vegetação foi 

realizada devido à vegetação original na área de estudo ser praticamente inexistente. 

 

3.1.6 Solos 

 

Os solos da folha de Dois Córregos foram descritos por ALMEIDA et al. (1981), no 

levantamento pedológico da quadrícula de Brotas, na escala 1:100.000. Latossolos (Latossolo 

Vermelho, Latossolo Vermelho férrico e Latossolo Vermelho-Amarelo), Neossolos (Neossolo 

Quartzarênico, Neossolo Litólico e Neossolo Regolítico), Argissolos (Argissolo Vermelho e 

Argissolo Vermelho-Amarelo), Nitossolos e Gleissolos, com predomínio de Latossolos 

Vermelho-Amarelos.  

Os solos da folha de São Pedro, foram descritos por OLIVEIRA et al. (1989), no 

levantamento pedológico da quadrícula de Piracicaba, escala 1:100.000, sendo que nessa 

folha há oito ordens de solos: Argissolos, Latossolos, Neossolos, Gleissolos, Nitossolos, 

Cambissolos, Espodossolos e Chernossolos. O Argissolo Vermelho-Amarelo é o de maior 

expressão na folha, seguido pelos Neossolos. 

Não há levantamento pedológico para toda a área da quadrícula Botucatu de escala 

1:100.000, mas PIROLI et al (2002) realizou levantamento pedológico no município de 

Botucatu e constatou a presença de cinco ordens Argissolos, Latossolos, Neossolos e 

Gleissolos, Nitossolos, sendo que a maior ocorrência foi de Latossolo Vermelho distrófico, 

textura média, com aproximandamente 28 % da área, seguido pelo Neossolo Quartzarênico 

Órtico com aproximadamente 25% da área do município. 

 

3.2 Critério de seleção das áreas de estudo 

 

A análise dos mapas geológicos na escala 1:250.000, folhas Bauru SF 22-Z-B 

(DAEE/UNESP, 1984) e Campinas (SF 23-Y-A) (DAEE/UNESP, 1982) e do mapa 

geomorfológico do estado de São Paulo na escala 1:1.000.000 (IPT, 1981) permitiu verificar 

que as áreas representadas na folha Botucatu (1:50.000) e nas folhas Dois Córregos (1:50.000) 

e São Pedro (1:50.000), que já possuem mapas pedológicos em escala 1:100.000 (quadrículas 

de Brotas e Piracicaba, respectivamente), são semelhantes quanto a geologia e relevo. Isso 
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evidenciou a possibilidade de utilização de parâmetros geomorfométricos e geológicos das 

quadrículas que já possuem mapeamento pedológico (Brotas e Piracicaba) para inferência das 

classes de solo na quadrícula de Botucatu.  

 

3.3 Base de dados 

 

A obtenção de dados para montagem da base de dados foi feita de maneira uniforme 

para as três áreas de estudo, as áreas utilizadas para treinamento (que possuem carta 

pedológica) folhas Dois Córregos (SF 22-Z-B-III-3) e São Pedro (SF 23-Y-A-IV-1) e a área a 

ser testada: Botucatu (SF 22-Z-B-VI-3). As cartas topográficas 1:50.000 elaboradas pelo 

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE) e disponíveis em formato raster 

(http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/cartografia/default.shtm) foram vetorizados no 

programa ArcGIS. Também foram obtidos planos de informação (PIs), oriundos dessas cartas, 

a saber: (a) malha viária, composto de ferrovias, caminhos, estradas de terra, estradas 

pavimentadas e rodovias; (b) hidrografia, composto de rios e lagos/represas; (c) hipsografia, 

que compreende curvas de nível e pontos cotados; e (d) manchas urbanas, digitalizadas em 

polígonos. 

Foram obtidos do trabalho de CRIVELENTI (2009) o mapa temático de 

geomorfologia (polígonos e linhas) na escala 1:500.000 (IPT, 1981) escaneado, 

georreferenciado e vetorizado no programa ArcGIS e as cartas pedológicas das quadrículas de 

Brotas (ALMEIDA, 1981) e Piracicaba (OLIVEIRA & PRADO, 1989), em escala 1:100.000, 

georreferenciados e vetorizados. Nestas cartas pedológicas as legendas das unidades de 

mapeamento foram simplificadas e padronizadas até o 4º nível categórico do Sistema 

Brasileiro de Classificação de Solos (EMBRAPA, 2006).  

A partir dos dados de hipsografia das áreas de estudo foram elaborados os modelos 

digitais de elevação (MDE) com resolução de 30 m. Para isso foi utilizado o modelo TIN 

GRID na extensão 3D Analyst no programa ArcGIS. A seguir, o arquivo criado foi convertido 

para o formato raster e posteriormente foram preenchidos os pixels sem valor e depressões 

espúrias. Com isso foi obtido o MDE de todas as folhas topográficas, com um pixel de 30 

metros de resolução. Do MDE foi possível extrair as variáveis morfométricas do relevo. 

Com base nos atributos usados por CRIVELENTI (2009), foram selecionadas 

variáveis morfométricas para a composição do banco de dados, a saber: curvatura em perfil, 

curvatura em planta, distância diagonal e declividade. A variável morfométrica área de 
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contribuição foi descartada, devido aos resultados do trabalho feito por Crivelenti (2009) 

apontarem sua inclusão como pouco significativa para o modelo gerado.  

Além das variáveis citadas anteriormente, com base em revisão de literatura foram 

selecionadas outras para a composição dos protocolos de treinamento: Altitude, Direção de 

Fluxo e Índice Topográfico Combinado. (CHAGAS, 2006; MOORE, 1991; IRVIN et al., 

1997; BORGES et al., 2005; CARVALHO JÚNIOR et al., 2003, VALADARES & HOT, 

2006). 

A partir do MDE e com a utilização do software ArcGIS foram criados os mapas de 

declividade, curvaturas em perfil e em planta, distância diagonal e direção de fluxo. A 

variável Altitude foi extraída diretamente do MDE. O ITC, também denominado de índice 

topográfico, índice de umidade, ou ainda, índice topográfico composto, foi obtido pelo 

logaritmo natural da razão entre a Área de Contribuição Especifica (ACe) e a tangente da 

declividade do terreno (GALLANT & WILSON, 2000), conforme a seguinte equação [6].  

ln
( )

ACeIUT
tg β

 
=  

 
     

            [6]  

Onde, ACe foi obtida pela razão entre a AC e a resolução do pixel, conforme equação [7]: 

        [7] 

Os cálculos de ITC e ACe foram efetuados na extensão Spatial Analyst (ArcGIS) pelo 

procedimento Raster Calculation, o qual possibilita realizar operações com Plano de 

Informação (PI)  do tipo raster.     

Com as variáveis morfométricas geradas, foram determinadas classes discretas para 

cada um deles, isso foi feito com o comando Reclassify do menu Reclass da extensão Spatial 

Analyst do ArcGIS,  sendo estas:  

- Curvatura em perfil (VALERIANO, 2003;): -1 a -0,02 (Convexo), -0,02 a 0,02  

(Retilíneo), 0,02 a 1 (Côncavo);  

- Curvatura em planta (VALERIANO, 2003): -5 a -0,05 (Divergente), -0,05 a 0,05 

(Plano), 0,05 a 5 (Convergente);  

- Declividade (GALLANT & WILSON, 2000): 0 a 3 % (Plano), 3 a 8 % ( Suave), 8 a 

20 % (Suave Ondulado), 20 a 45 % (Ondulado), acima de 45 % (Montanhoso);  

- Distância diagonal da drenagem: 8 a 20 m (muito pequena), 20 a 45 m (pequena), 45 

a 70 m (média), 70 a 150 m (grande), maior que 150 m (muito grande). 
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- Altitude (m): 400-500; 500-600; 600-700; 700-800; 800-900; 900-1000 

- Direção de Fluxo: N (Norte); NE (Nordeste); E (Leste); SE (Sudeste); S (Sul); SW 

(Sudoeste); W (Oeste); NW (Noroeste). 

- Índice Topográfico Combinado: 0-5; 5-10; 10-15; 15-20. 

Uma vez gerados os mapas com as variáveis discretas, eles foram exportados para o 

software Ilwis 3.7 e a partir disso todos esses mapas foram cruzados com o mapa de geologia, 

para a obtenção da matriz de dados (Figura 7). Para o conjunto de dados de treinamento 

(folhas Dois Córregos e São Pedro), foram cruzadas também as cartas pedológicas para se 

obter uma matriz de dados das variáveis morfométricas e dos tipos de solo, utilizada como 

dado de entrada para as análises (Figura 8). 

 
Figura 7. Esquema da obtenção da matriz de dados Botucatu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 8. Esquema da obtenção da matriz de dados Dois Córregos e São Pedro  
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3.4 Análise dos dados 

 

3.4.1 Protocolo metodológico 

 

Após a geração das tabelas contendo os parâmetros descritores do relevo, formação 

geológica e os solos de Dois Córregos e São Pedro foram criados e testados cinco protocolos 

metodológicos visando seu uso na folha Botucatu. 

Protocolo 1  

Variáveis utilizadas: Curvatura em Perfil, Curvatura em Planta, Declividade e 

Distância Diagonal 

Protocolo 2 

Variáveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a declividade contínua 

(numérica) 

Protocolo 3 

Variáveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusão de Altitude 

 Protocolo 4 

Variáveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusão de Altitude e Direção 

de Fluxo 

Protocolo 5 

Variáveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusão de Altitude, Direção 

de Fluxo e Índice Topográfico Combinado 

 

A análise dos dados para escolha do melhor protocolo de treinamento foi realizada no 

software Weka 3.5.6 (WITTEN & FRANCK, 2005), pelo fato de ser um software de domínio 

público e possibilitar a análise dos dados através de diversos algoritmos. Dos recursos 

disponíveis, foi utilizado o sistema de aprendizado com o algoritmo de indução de árvore de 

decisão C4.5 desenvolvido por QUINLAN (1983) e implementado em sua versão para 

linguagem Java (no Weka) com o nome J4.8, para gerar árvores de decisão (WEKA, 2006). 

Além desta, foram realizados testes com os algoritmos k-NN (vizinhos mais próximos) e 

Naive Bayes, para fins de comparação de acurácia. 

Para utilização deste software, foi necessária a realização de um pré-processamento a 

fim de tornar as bases de dados compatíveis com o formato da ferramenta. O pré-

processamento da matriz de dados consistiu na retirada de inconsistências, retiradas de 

informações que não contribuem para o modelo gerado, como pixels com dados da mancha 
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urbana do município, além de rios e córregos. Também foi feita a padronização da base de 

dados e adaptação dessa base ao formato requerido pelo programa.  

Esses treinamentos foram realizados em três diferentes balanceamentos de classes, 

recurso usado para não favorecer, na geração do modelo de aprendizado, as unidades de 

mapeamento com maior área de ocorrência. Os balanceamentos utilizados foram 0, 0,5 e 1, 

que representam, respectivamente, a distribuição original dos dados, a distribuição com 

subamostragem das classes (unidades de mapeamento) com maior freqüência de ocorrência e 

a distribuição com reamostragem das classes considerando igual freqüência de ocorrência em 

todas as classes. 

O passo seguinte para a análise dos dados brutos nos diversos balanceamentos das 

classes, foi a retirada aleatória de uma amostra de 10 % dos dados, realizada pelo programa 

Weka, porém com todas as unidades de mapeamento contempladas, mantendo-se a proporção 

de cada uma. Foram usados 90 % dos registros (linhas) da matriz de dados, escolhidos 

aleatoriamente, para treinamento pelos algoritmos e 10 % dos registros foram usados para 

validar o modelo gerado. Essa metodologia foi utilizada visando um maior aprendizado pelo 

programa, pois o banco de dados é muito extenso, sem prejuízo da validação do modelo. 

Além do recurso do balanceamento de classes foi utilizada uma técnica denominada 

poda da árvore. As podas foram realizadas com os valores 100 e 400, estes valores 

representam o número mínimo de pixels necessários para que uma folha da árvore de decisão 

seja estabelecida. Esses valores foram escolhidos em função da área mínima mapeável (0,6 x 

0,6 cm2) para mapas de solos na escala 1:50.000 (100 pixels) e na escala 1:100.000 (400 

pixels) e o pixel da base de dados de 30 m x 30 m. Resultados obtidos por CRIVELENTI 

(2009) nas folhas São Pedro e Dois Córregos usando a mesma base de dados mostraram que 

valores de poda abaixo de 100 pixels não alteraram significativamente a acurácia geral do 

mapeamento digital. 

Além disso, com a finalidade de observar a ordem de importância das variáveis 

morfométricas utilizadas no aprendizado de máquina, foi aplicado teste qui-quadrado para  

encontrar um valor da dispersão de duas variáveis nominais, avaliando a associação existente 

entre elas e assim fazendo um ordenamento de importância entre as variáveis utilizadas na 

elaboração do modelo. 

A avaliação e consequente escolha dos protocolos, foi feita por meio da acurácia geral 

do modelo e individual de cada unidade de mapeamento, número de regras geradas e 

representatividade do conjunto original de classes no mapa. 
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3.4.2 Geração das regras 

 

Após a análise dos dados e escolha do melhor protocolo de treinamento, foi realizada 

uma sub-amostragem aleatória de 50% dos dados das folhas Dois Córregos e São Pedro, isso 

teve de ser realizado devido ao tamanho muito grande do banco de dados combinado, o que 

impossibilitaria a análise pelo programa. Após essa amostragem esses dois bancos de dados 

foram unidos gerando um único banco de dados contendo informações das duas áreas.  

Esse novo banco de dados gerado foi submetido a duas abordagens distintas para 

geração de regras e posterior geração do mapa digital de solos: o algoritmo que gera regras de 

classificação PART (FRANCK & WITTEN, 1998) e o algoritmo que gera regras de 

associação Predictive Apriori.  

O algoritmo PART constrói regras a partir da árvore de decisão, assim como o 

algoritmo J48 (considerado o melhor, na avaliação de protocolos). Para a geração da lista de 

decisão, o algoritmo parte de uma árvore já montada e realiza então a indução de regras, que 

posteriormente vão sendo confirmadas ou alteradas. Este algoritmo também atua segundo a 

abordagem “separate-and-conquer”, onde a cada iteração é criada uma árvore de forma parcial 

e transformando a melhor folha (maior ganho de informação) em uma regra. (FRANCK & 

WITTEN, 1998).  

O algorítmo Predictive Apriori, busca uma relação entre os valores de suporte e 

confiança que possam maximizar a chance de uma correta predição de dados não analisados. 

Para isto, este algoritmo utiliza uma distribuição binomial onde a ocorrência do atributo 

analisado é classificada como correta ou incorreta (SCHEFFER, 2001). 

 

3.4.3 Geração do mapa digital de solos da folha Botucatu 

 

A metodologia de geração dos mapas é semelhante para as duas abordagens de 

geração de regras utilizadas. As regras geradas pelos algoritmos, foram divididas por unidade 

de mapeamento e posteriormente foram adaptadas ao formato requerido pelo programa Ilwis 

3.7 através da lógica Boleana, a partir disso foi criado mapa para cada unidade de 

mapeamento . Por fim, fez-se a sobreposição dos mapas de unidades de mapeamento por 

regra, o que possibilitou a obtenção dos mapas de solos digitais da folha Botucatu, gerado 

pelas duas abordagens distintas. 
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3.5 Validação de campo 

 

3.5.1 Observação em transectos 

 

Foi realizada na folha São Pedro, com base no mapa digital produzido por 

CRIVELENTI (2009) por meio de técnicas de árvores de decisão para estimar relações solo-

paisagem e predizer unidades de mapeamento da folha São Pedro e no mapa produzido por 

métodos tradicionais por OLIVEIRA e PRADO (1989). Foi selecionada a unidade de 

mapeamento PVAd arenosa/media (Argissolo Vermelho Amarelo distrófico textura 

arenosa/média) no mapa digital. Esta escolha foi devida à grande representatividade da 

unidade e alto grau de fragmentação. Essa unidade corresponde a 52 % do total da área da 

folha, segundo mapa de CRIVELENTI (2009), e 45 % do total da área segundo o mapa 

produzido por OLIVEIRA e PRADO (1989).  

Nesta unidade de mapeamento foram selecionados dois polígonos e em cada um 

desses polígonos foram feitos dois transectos de 5 km de extensão. Nesses transectos foram 

plotados no software ArcGis, 25 pontos de amostragem com distâncias de 200 metros entre si, 

totalizando 100 pontos de observação.  

Nesses pontos, por meio de sondagens com trado, os solos foram caracterizados 

morfologicamente de acordo com SANTOS et al. (2005), além de outras informações gerais 

da paisagem, como posição e declividade. A partir dessas informações o solo foi classificado 

até o quarto nível de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificação de Solos (2006), além 

da textura. 

Foram coletadas amostras nos horizontes de superfície (horizonte A) e subsuperfície 

(horizonte B) de até quatro pontos por transecto, para verificação granulométrica e análises 

químicas com a finalidade de confirmar a classificação dos solos no 4º nível categórico do 

Sistema Brasileiro de Classificação de Solos (EMBRAPA, 2006). 

 

3.5.2 Observação aleatorizada  

 

Para a obtenção dos pontos amostrais aleatorizados utilizou-se a técnica do hipercubo 

latino. Primeiramente foi obtido o banco de dados, com as variáveis morfométricas e geologia 

da folha Botucatu gerado anteriormente, porém com os dados numéricos. A partir disso foi 

delimitado um buffer (bordadura pré-determinada através de um atributo selecionado) de 50 
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metros ao longo da malha viária (composto de ferrovias, caminhos, estradas de terra, estradas 

pavimentadas e rodovias), para facilitação do processo de amostragem (BARBOSA et al., 

2011). 

Após isso os dados obtidos da folha Botucatu ao longo do buffer de 50 metros ao 

longo da malha viária foram adicionados a uma tabela, que foi padronizada de acordo com as 

necessidades do programa que realiza os sorteios através da técnica do hipercubo latino, o 

cLHS. 

Desta forma os dados foram inseridos no cLHS, tendo como condicionantes as  

variáveis utilizadas na elaboração do mapa digital de solos, utilizando  número de iterações 

equivalente a 20000 (valor sugerido pelo programa) e número de amostras escolhido com a 

finalidade de uma amostragem representativa, igual a 100 (BARBOSA et al, 2011). Como 

produto deste programa, foi obtido um arquivo de texto, contendo os pontos amostrais, 

arquivo este convertido para uma tabela com auxilio do Excel, de forma a possibilitar a leitura 

do arquivo pelo ArcGIS. Ao final, esses pontos foram transferidos para GPS. 

 A partir dos pontos gerados, assim como na metodologia dos transectos, foi feita por 

meio de sondagens com trado a caracterização morfológica dos solos, de acordo com 

SANTOS et al. (2005), além de outras informações gerais da paisagem, tais como posição na 

vertente e declividade. Foram coletadas amostras nos horizontes de superfície (horizonte A) e 

subsuperfície (horizonte B) de cerca de 1/3 do total de pontos, para determinação das 

proporções de areia grossa (AG), areia fina (AF), areia total (AT), argila e silte pelo método 

do densímetro, segundo CAMARGO et al (2009), além  da textura do solo. 

 Também foram realizadas as análises químicas com a finalidade de confirmar a 

classificação dos solos no terceiro nível categórico e dirimir dúvidas gerais de classificação. 

As análises químicas foram conduzidas de acordo com o proposto por RAIJ et al. (2001), 

determinando-se o índice de acidez (pH), teor do matéria orgânica (M.O.), teores de fósforo 

(P) e alumínio (Al3+), acidez trocável (H+Al), potássio (K+), cálcio (Ca2+), magnésio (Mg2+), 

soma de bases (SB) e capacidade de troca catiônica (CTC) em mmolc/ dm3 e saturação por 

bases (V%). 

O solo foi classificado até o quarto nível de acordo com o Sistema Brasileiro de 

Classificação de Solos (2006). 
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3.5.3 Avaliação da metodologia do mapeamento digital 

 

Para ambas as validações (dos mapas de solos digitais e tradicionais da folha São 

Pedro e do mapa digital de solos da folha Botucatu), a partir da coleta dos dados de campo, 

essas informações foram inseridas em Sistema de Informação Geográfica (Ilwis 3.7) e esses 

pontos foram comparados com o mapas digitais fazendo-se uso de matrizes de confusão. 

Acurácia foi avaliada por meio da exatidão global, que é a proporção de observações 

corretamente classificados em relação ao número total de observações; a exatidão do 

produtor, proporção de uma unidade de mapeamento classificada corretamente e que se obtém 

dividindo o número de registros classificados corretamente de uma determinada classe pelo 

número total de registro nos dados do mapa digital; exatidão do usuário, probabilidade de um 

ponto no mapa representar a verdade de campo, que é obtida dividindo o número de registros 

classificados corretamente de uma determinada categoria pelo número total de registro nos 

dados de classificação; índice kappa, proporção da concordância observada que se aproxima 

da concordância perfeita, retirando-se os efeitos do acaso e índices kappa condicionais, 

índices kappa para cada unidade de mapeamento. Os índices kappa foram analisados segundo 

critério de LANDIS & KOCH (1977) e MONSERUD & LEEMANS (1992).  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Variáveis derivadas do modelo digital de elevação 

 
A partir da elaboração do Modelo Digital de Elevação (MDE) derivado do mapa de 

curvas de nível das folhas Dois Córregos, São Pedro e Botucatu, todas na escala 1:50.000, 

foram gerados diferentes mapas de variáveis morfométricas: declividade, curvaturas em 

planta e perfil, distância diagonal da drenagem, hipsometria, direção de fluxo e índice 

topográfico combinado. 

 

a) Dois Córregos 

 

A altitude média na folha Dois Córregos é de 669 metros acima do nível do mar e a 

altitude máxima encontrada na folha é de 837 metros, sendo que as maiores altitudes se 

concentram na parte Leste da folha em locais como as Serras de Brotas e do Tabuleiro. As 

menores altitudes estão em torno de 470 metros e se localizam na parte Sul da folha e ao 

longo dos cursos d’agua (Figura 9a e 10a). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9 - Frequência das variáveis morfométricas, folha Dois Córregos: a)Altitude, b) 

Declividade e c) Distância Diagonal 
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Figura 10 - Mapas de variáveis morfométricas da folha de Dois Córregos: a) Altitude; b) 

Declividade; c) Distância diagonal da drenagem 
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    Declividade  
c) 

    Distância Diagonal  
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b) Curvatura em 
Planta 

 

 
a) Curvatura em 
Perfil 

 
 

c) Direção de Fluxo 
 

d) ITC 

A folha Dois Córregos apresenta cerca de 66% da área com declividade plana ou 

suave (Figura 9b), isso demonstra que o relevo dessa folha se apresenta bastante suavizado, 

com pequenas diferenças de declividade, sendo que áreas de relevo suave ondulado são 

encontradas dispersas por toda a área em aproximadamente 26% da folha. As áreas mais 

declivosas, com relevo ondulado e montanhoso, são encontradas na parte sul da folha, 

próximas as áreas das serras de Saltinho e Saldanha Marinho e também nos divisores de água 

das bacias, representando cerca de 7% da folha (Figura 10b). 

A intensa rede de drenagem distribuída por toda a folha, faz com que as distâncias 

diagonais da drenagem sejam, em sua quase totalidade, classificadas como muito pequenas a 

pequenas, abrangendo cerca de 92% da folha (Figura 9c e 10c). A classe de distância diagonal 

média está presente apenas nos topos de morros e ocupa cerca de 6% do total. Distâncias 

grandes e muito grandes não apresentam expressividade. 

Os resultados obtidos para a curvatura de perfil mostram que cerca de 92 % da área da 

folha Dois Córregos é retilínea, as áreas côncavas e convexas somadas representam cerca de 8 

% (Figura 11a e 12a). Para curvatura em planta, cerca de 66 % da área possui curvatura plana, 

aproximadamente 18 % da área possui curvatura convergente e 14 % possui curvatura 

divergente (Figura 11b e 12b).  

 

Figura 11 - Frequência das variáveis morfométricas, folha Dois Córregos: a) Curvatura em 

Perfil, b) Curvatura em Planta, c) Direção de Fluxo, d) Índice Topográfico Combinado. 

 

Esses resultados podem ser explicados observando-se, no mapa de declividade, a 

grande predominância de relevos mais suavizados, o que favorece também a ocorrência de 

curvatura de perfil retilíneo e curvatura planar plana. 
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Figura 12 - Mapas de variáveis morfométricas da folha de Dois Córregos: a) Curvatura em 

Perfil; b) Curvatura em Planta; c) Direção de Fluxo; d) Índice Topográfico Combinado 

a) 

      Curvatura em Perfil  
b) 

      Curvatura em Planta  
c) 

      Direção de Fluxo  
d) 

     

 Índice Topográfico                       
Combinado 
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Os resultados de direção de fluxo para a folha Dois Córregos mostram um predomínio 

das classes Oeste (15%) e Sul (13%), por outro lado as classes que ocupam menor área da 

folha são Sudeste (10%) e Nordeste (11%). Ainda assim, as diferenças entre as maiores e as 

menores classes de direção de fluxo são pequenas. (Figuras 11c e 12c). 

O valor do índice topográfico combinado (ITC) na folha Dois Córregos variou de 3,17 

a 21,90, com um valor médio de 8,06, sendo que aproximadamente 88% do total da área 

mostram valores inferiores a 10,0 (Figuras 11c e 12c). Valores elevados do ITC (Figuras 11d 

e 12d) estão relacionados a áreas planas de baixada, onde são encontrados os Gleissolos, ou 

áreas côncavas, que favorecem o acúmulo de água no solo. De maneira geral, as áreas com 

declividades iguais ou superiores a 8% apresentam valores de ITC que variam entre 5,0 e 

10,0. Já os topos de morro e locais elevados mostram valores sempre inferiores a 5,0. 

 

b) Folha São Pedro 

 

A altitude varia entre 440 e 953 metros, sendo que a altitude média é de 697 metros e a 

faixa de altitude predominante na folha é de 500-600 metros. As faixas correspondentes as 

altitudes entre 700 e 1000 metros, representam área mínima na folha São Pedro (Figuras 13a).  

 

 

 

 

 

 

Figura 13 – Freqüência das variáveis morfométricas, folha São Pedro: a) Altitude, b) 

Declividade e c) Distância Diagonal 

 

As menores altitudes estão localizadas na parte central da folha, ao longo do rio 

Piracicaba e as maiores altitudes estão localizadas na parte noroeste da folha, acima da serra 

de São Pedro (14a) 
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b) Declividade 

 
  

 
c) Distância Diagonal 
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Figura 14 - Mapas de variáveis morfométricas da folha de São Pedro: a) Altitude; b) 

Declividade; c) Distância diagonal da drenagem 

a) 

    Altitude  
b) 

    Declividade  
c) 

    Distância Diagonal  
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Quanto à declividade, ao contrário da folha Dois Córregos, os terrenos apresentam em 

sua maioria relevo mais declivoso, a maior parte da área (48 %), pertence à classe de 

declividade suave ondulado e está espalhada por toda a folha. As classes ondulado e 

montanhoso representam 7% da área e se localizam na parte noroeste da folha, na subida da 

serra de São Pedro. As classes de declividade plano e suave, compreendem cerca de 45 % e 

também estão presentes por toda a folha, porém mais concentradas na parte central, ao longo 

do rio Piracicaba e demais cursos d’agua (Figuras 13b e 14b). 

Assim como na folha Dois Córregos, a grande presença de cursos d’água nesta folha 

faz com que a distância diagonal da drenagem não seja elevada, com 94 % da área 

apresentando distâncias muito pequenas e pequenas. As distâncias médias ocupam cerca de 5 

% da área. Distâncias grandes e muito grandes possuem baixa representatividade local com 

pouco mais de 1 % da área (Figuras 13c e 14c) 

Quanto às curvaturas do terreno, em perfil, a maior parte da área está representada 

pela classe retilíneo com aproximadamente 86 % da área, sendo que as curvaturas convexa e 

côncava ocupam 10 e 4 % da folha, respectivamente (Figuras 15a e 16a). Já quando analisada 

em planta, 41 % da área apresenta curvatura plana, enquanto que as curvaturas convergente e 

divergente ocupam 35% e 24%. Devido ao relevo possuir menor quantidade de áreas planas, 

há menor ocorrência de curvatura plana (Figuras 15b e 16b). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15 - Frequência das variáveis morfométricas, folha São Pedro: a) Curvatura em Perfil, 

b) Curvatura em Planta, c) Direção de Fluxo, d) Índice Topográfico Combinado, 

respectivamente. 
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Figura 16. Mapas de variáveis morfométricas da folha São Pedro: a) Curvatura em Perfil; b) 

Curvatura em Planta; c) Direção de Fluxo; d) Índice Topográfico Combinado 

a) 

      Curvatura em Perfil  
b) 

      Curvatura em Planta  
c) 

      Direção de Fluxo  
d) 

     
 Índice Topográgico 

Combinado  
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Os resultados da variável direção de fluxo mostram um predomínio das classes Leste e 

Oeste ambas com aproximadamente 15 % do total da área, em contrapartida as direções de 

fluxo que ocupam menor área da folha são Norte e Sudeste, ambas com aproximadamente 

11% da área (Figuras 15c e 16c). Assim como na folha Dois Córregos, nesta folha é possível 

notar que as classes de direção de fluxo estão bem distribuídas por toda a folha, o que é 

possível analisar observando as diferenças entre as maiores e as menores classes de direção de 

fluxo. 

Os resultados para o índice topográfico combinado (ITC) na folha São Pedro 

compreendem valorem entre 3,25 a 17,58, com um valor médio de 9,33, é possível perceber 

que a folha São Pedro apresenta valores médios ligeiramente mais elevados que a folha Dois 

Córregos, isso pode ser explicado pelo relevo mais movimentado e a menor proporção de 

áreas planas ou suaves (Figuras 15d e 16d). 

 

c) Folha Botucatu 

 

A altitude varia entre 454 e 942 metros, a altitude média é de 698 metros, sendo que 

aproximadamente 59 % da área se localiza na parte de baixo da Cuesta e possui altitude 

máxima de 700 metros, enquanto cerca de 30 % se localiza na parte de cima da Cuesta 

(reverso da Cuesta) e  possui altitude superior a 700 metros, os 11% restantes pertencem a 

cuesta propriamente dita (escarpa da Cuesta) (Figuras 17a e 19a). Quanto à declividade, a 

maior parte da área (51 %) pertence à classe de relevo suave ondulado e está espalhada por 

toda a folha, com maior concentração abaixo da Cuesta. As classes ondulado e montanhoso 

representam cerca de 12 % da área, e refletem a grande área representada pela escarpa da 

Cuesta. As classes de declividade plano e suave, compreendem cerca de 37 % e também estão 

presentes por toda a folha. (Figuras 17b e 19b) 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17 – Freqüência das variáveis morfométricas, folha Botucatu: a) Altitude, b) 

Declividade e c) Distância Diagonal. 
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Figura 18 - Mapas de variáveis morfométricas da folha de Botucatu: a) Altitude; b) 

Declividade; c) Distância diagonal da drenagem 

a) 

    Altitude  
b) 

    Declividade  
c) 

    Distância Diagonal  
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A distância diagonal de drenagem na maior parte da área não é elevada, cerca de 58 % 

da área possui distâncias pequenas e muito pequenas. As distâncias médias ocupam cerca de 

36 % da área, valor que difere bastante das folhas Dois Córregos e São Pedro, na qual as 

distâncias média representam muito pouco. Distâncias grandes e muito grandes representam 

cerca de 6 % da área (Figuras 17c e 19c). 

Quanto às curvaturas do terreno, em perfil, a maior parte da área está representada 

pela classe retilíneo com cerca de 87 % da área, as curvaturas convexa e côncava ocupam 9 e 

4 % da folha, respectivamente (Figura 18a e 20a).  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 19 – Freqüência das variáveis morfométricas, folha Botucatu: Curvatura em Perfil, 

Curvatura em Planta, Direção de Fluxo, Índice Topográfico Combinado 

 

Quanto a curvatura em planta, 40 % da área é representada curvatura plana, enquanto 

que as curvaturas convergente e divergente ocupam 33% e 27%. A grande quantidade de 

relevo plano e suave explica a ocorrência maior de curvatura retilínea. (Figura 18b e 20b) A 

curvatura planar da folha Botucatu se assemelha à da folha São Pedro e difere da curvatura 

planar da folha Dois Córregos. 
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Figura 20. Mapas de variáveis morfométricas da folha de Botucatu: a) Curvatura em Perfil; 

b) Curvatura em Planta; c) Direção de Fluxo; d) Índice Topográfico Combinado 

a) 

     Curvatura em Perfil  
b) 

     Curvatura em Planta  
c) 

     Direção de Fluxo  
d) 

    
 Índice Topográfico 

Combinado  
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Os resultados da variável direção de fluxo da folha Botucatu, assim como na folha São 

Pedro mostram um predomínio das classes Leste e Noroeste ambas com aproximadamente 15 

% do total da área, em contrapartida as direções de fluxo que ocupam menor área da folha são 

Sul e Sudoeste, ambas com aproximadamente 11% da área. Assim como nas folhas Dois 

Córregos e São Pedro, nesta folha é possível notar que as classes de direção de fluxo estão 

bem distribuídas por toda a folha, o que é possível analisar observando as diferenças entre as 

maiores e as menores classes de direção de fluxo. (Figuras 18c e 20c) 

Os resultados para o índice topográfico combinado (ITC) compreendem valores entre  

3,46 a 17,41, com um valor médio de 9,09, essa folha apresenta valores médios  similares a 

folha São Pedro (Figuras 18d e 20d) 

 

4.2 Treinamento dos dados 

 

a) Dois Córregos 

A partir dos mapas de variáveis morfométricas foi realizado o cruzamento destes com 

os mapas de geologia e solos, através de sobreposições e com isso foi possível montar as 

matrizes de dados com unidades de mapeamentos de acordo com os protocolos propostos no 

item 3.4.1. As unidades de mapeamento simplificadas da legenda original, presentes nessa 

folha estão representadas na tabela 1. 

 

Tabela 1 – Legenda de solos da folha Dois Córregos 

Legenda Classificação 

LVdt_arg  Latossolo Vermelho distrófico típico textura argilosa 

LVdt_med   Latossolo Vermelho distrófico típico textura média; 

LVAdt_med Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média 

PVAdt_aren/med   Argissolo Vermelho Amarelo distrófico textura típico arenosa/média; 

RLdt_med  Neossolo Litólico distrófico típico textura média 

RQo Neossolo Quartzarênico órtico típico 

LVdt_arg_ou_muito

arg   

Latossolo Vermelho distrófico típico textura argilosa ou muito 

argilosa 

NVdf_arg  Nitossolo Vermelho distróférrico típico textura argilosa 

LVet_arg_muitoarg  Latossolo Vermelho eutrófico típico textura argilosa ou muito argilosa 

PVAdt_med/arg  Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média/argilosa 
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Foi realizado o pré-processamento da matriz retirando inconsistências e informações 

que não contribuem para o modelo desenvolvido, como pixels das áreas urbanas (Dois 

Córregos e Mineiros do Tietê). Esta folha apresentou no total 792.143  pixels, sendo que 3303 

eram pixels das sedes municipais (manchas urbanas) de Dois Córregos e de Mineiros do 

Tietê, representando 1,72 % da área, dados que foram descartados. Também foi feita a 

padronização da base de dados e adaptação dessa base ao formato requerido pelo programa 

Após o pré-processamento das matrizes de dados iniciaram-se as análises pelo 

programa Weka, selecionando-se uma amostra de 10 % dos dados para validação e 90 % os 

testes com os algoritmos J48 (árvore de decisão), k-NN (vizinhos próximos) e Naive Bayes 

(modelo bayesiano). A avaliação da acurácia desse modelo, ou validação, foi feita testando-se 

as unidades de mapeamento de solo resultantes nos dados selecionados para a validação no 

início e observada a porcentagem de acerto (acurácia). 

Com a finalidade de melhorar a acurácia por classes foi realizado o balanceamento de 

classes em todos os protocolos, devido à diferença de representatividade (extensão de 

ocorrência) entre as unidades de mapeamento. Os balanceamentos utilizados foram 0, 0,5 e 1, 

que representam, respectivamente, a distribuição original dos dados, a distribuição com 

subamostragem das classes (unidades de mapeamento) com maior ocorrência e a distribuição 

considerando igual proporção de ocorrência para todas as classes (Figura 21). 
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Figura 21 – Distribuição das unidades de mapeamento nos três balanceamentos das classes na 

folha Dois Córregos.  

 

De maneira geral, a acurácia sempre diminui com o aumento do balanceamento de 

classes (Tabela 2). Isso ocorre pois na medida que se aumenta o balanceamento, as unidades 

de mapeamento que antes não entravam no modelo passam a ter representatividade, o que 
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resulta em uma acurácia geral menor, devido ao aumento das classificações incorretas, 

impostas pela sub-amostragem das unidades de maior área e também pela sobre amostragem 

das unidades com menor área de ocorrência. Esse padrão se repete em todos os algoritmos 

testados. 

 

Tabela 2 – Acurácia dos protocolos metodológicos em três algoritmos e três classes de 

balanceamento, na folha Dois Córregos 

 

Acurácia (%) 

Protocolos 
J48 

 
k-NN 

 
Naive Bayes 

 
0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1 

Protocolo 1 54,80 53,14 33,96 54,75 52,95 33,86 52,45 51,48 40,83 
Protocolo 2 55,03 52,92 39,17 54,98 52,81 39,09 51,25 49,88 39,45 
Protocolo 3 61,50 59,63 53,56 61,41 59,55 53,49 59,30 56,32 47,94 
Protocolo 4 62,60 60,10 55,14 62,43 59,96 55,07 59,52 56,05 49,11 
Protocolo 5 62,70 60,50 55,30 62,94 60,19 55,21 60,04 56,96 50,20 

 

Pode-se observar que a acurácia nos balanceamentos de classe 0 e 0,5 são muito 

similares para os três algoritmos testados, porém para conjuntos de dados grandes como esse, 

pequenas diferenças de acurácia tornam-se muito significativas.  

O que se observa é que os protocolos mais completos (elaborados com maior 

quantidade de variáveis preditoras de unidades de mapeamento) se sobressaem, com uma 

acurácia maior, em relação aos protocolos mais simplificados, portanto o protocolo 5 ganha 

destaque sobre os demais, devido sua maior acurácia (Tabela 2). Porém também deve ser 

destacado o grande aumento de acurácia que se observa para o protocolo 3 em relação aos 

protocolos 1 e 2. Este ganho de acurácia se deve à grande contribuição que a variável 

morfométrica altitude adiciona ao modelo, principlamente por essa variável ser diretamente 

relacionada à variável geologia. 

A acurácia geral para os algoritmos J48 e k-NN nos balanceamentos 0 e 0,5 é muito 

similar, O algoritmo Naive Bayes apresentou desempenho ligeiramente inferior nos três 

balanceamentos de classes e em todos os protocolos. Essa pequena diferença entre a acurácia 

nos dois algoritmos se deve ao grande número de registros (pixels) que compõe o banco de 

dados, atenuando pequenas diferenças entre as classes. Pode-se notar que o balanceamento 0,5 

é o mais adequado porque não diminui significativamente a acurácia geral, não subestima as 

classes mais representativas e acrescenta um maior poder preditivo às classes menores. 
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  A partir do protocolo com maior acurácia geral (protocolo 5), foi analisada a acurácia 

por classes (Tabela 3), e observou-se que há um aumento na acurácia das unidades de 

mapeamento de menor representatividade. Já a acurácia das unidades de mapeamento com 

grande representatividade diminuiu devido à diminuição de representatividade que o 

balanceamento de classes condiciona. 

 

Tabela 3 – Acurácia por classe do protocolo 5, em três algoritmos e três classes de 

balanceamento, na folha Dois Córregos 

 

Acurácia (%) 

Símbolos da legenda Área 
(%) 

J48 
 

k-NN 
 

Naive Bayes 
 

0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1 
LVdt_arg 2,9% 5,0 12,0 19,0 5,0 10,0 19,0 0,0 6,0 13,0 
LVdt_med 11,9% 55,0 52,0 47,0 53,0 48,0 42,0 59,0 49,0 41,0 
LVAdt_med 40,0% 86,0 81,0 70,0 82,0 78,0 67,0 78,0 76,0 68,0 
PVAdt_aren/med 19,0% 54,0 44,0 40,0 49,0 42,0 39,0 55,0 41,0 24,0 
RLdt_med 4,2% 76,0 82,0 85,0 71,0 80,0 84,0 84,0 86,0 87,0 
RQo 1,1% 3,0 65,0 82,0 3,0 65,0 80,0 8,0 57,0 71,0 
LVdf_arg_ou_muitoarg 3,4% 14,0 33,0 39,0 13,0 34,0 36,0 0,0 14,0 19,0 
NVdf_arg 7,9% 56,0 40,0 31,0 50,0 38,0 29,0 53,0 39,0 31,0 
LVef_arg_ou_muitoarg 4,3% 37,0 50,0 51,0 34,0 47,0 49,0 35,0 59,0 64,0 
PVAdt_med/arg 3,6% 2,0 14,0 29,0 2,0 14,0 25,0 2,0 13,0 25,0 

 

Com o balanceamento de classes a tendência de aumento de representatividade das 

classes menores pode ser exemplificada pelo comportamento da classe Neossolo 

Quartzarênico órtico em todos os algoritmos, essa unidade de mapeamento ocupa apenas 

1,1% de toda a área. No algoritmo J48 com balanceamento de classes 0, por exemplo, essa 

unidade possui uma acurácia de 3%, no balanceamento 0,5 a acurácia dessa unidade sobe para 

65%, até que no balanceamento 1 sua acurácia chega a 82%. Em contrapartida há o exemplo 

da unidade de mapeamento Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média, que 

ocupa 40% de toda a área da folha Dois Córregos e é a maior unidade de mapeamento da 

folha. No algoritmo J48 com balanceamento de classes 0 essa unidade possui uma acurácia de 

86%, no balanceamento de classes 0,5 a acurácia da unidade cai para 81% e por fim no 

balanceamento de classes 1 a acurácia dessa unidade cai para 70%.   

A unidade de mapeamento Neossolo Litólico distrófico típico textura media, apesar de 

ter uma representatividade baixa (ocupa cerca de 4,2% da área) possui alta acurácia em todos 

os algoritmos testados, porém ao contrário das outras classes, ela não diminui 
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significativamente com o aumento dos balanceamentos, provavelmente devido a esta classe 

apresentar características singulares como ocorrência em relevo acidentado, o que a torna 

mais facilmente caracterizável por parâmetros geomorfométricos. 

Para o algoritmo J48 de árvore de decisão foi analisada também a quantidade de regras 

geradas; o número elevado de regras pode gerar estatísticas não confiáveis. Com isto, a 

acurácia das estimativas do erro é fortemente dependente da qualidade da amostra. Como o 

algoritmo divide recursivamente o conjunto de dados de treinamento original, as divisões vão 

sendo avaliadas com amostras cada vez menores. Isto significa que as estimativas de erro têm 

menos acurácia à medida que a árvore cresce (CRIVELENTI, 2009). 

Com o objetivo de diminuir o número de regras, minimizar esse problema e evitar o 

super ajustamento dos dados de treinamento com árvores muito complexas, foi realizada a 

poda da árvore de decisão. O método da pré-poda, que consiste na interrupção do crescimento 

da árvore quando a divisão for considerada não-confiável, foi utilizado. O algoritmo corre 

através dos nós da árvore ou “de baixo para cima” ou “de cima para baixo”, decidindo para 

cada nó, se a poda deveria ser realizada de acordo com algum critério de avaliação. 

Foram definidas duas classes de poda 100 e 400, sendo que esses números 

representam o número mínimo de pixels que as regras devem considerar para definir uma 

unidade de mapeamento de solo (folha da árvore). A partir da observação da tabela 4 é 

possível verificar que há uma diminuição do tamanho da árvore e no número de regras 

geradas com o aumento da poda, o que já era esperado.  
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Tabela 4 – Acurácia e número de regras obtidas com cinco metodologias de mapeamento 

digital da folha Dois Córregos com dois valores de poda e três balanceamento de classes 

 

Protocolos e  
balanceamentos 

Acurácia 
%

 

Regras 

 
100 400 100 400 

Protocolo 1 

0 54,80 54,75 48 36 

0,5 53,14 53,11 52 50 

1 33,96 33,87 136 94 

Protocolo 2 

0 55,03 54,92 190 88 

0,5 52,92 52,91 663 198 

1 39,17 38,60 1213 400 

Protocolo 3 

0 61,50 61,39 180 122 

0,5 59,63 59,56 218 168 

1 53,56 53,67 280 174 

Protocolo 4 

0 62,60 62,19 541 273 

0,5 60,10 59,57 833 377 

1 55,14 54,00 2814 437 

Protocolo 5 

0 62,70 61,62 639 279 

0,5 60,50 59,13 976 438 

1 55,30 53,32 1132 486 
 

O protocolo que gerou o menor número de regras foi o protocolo 1 com 

balanceamento de classes 0, foram geradas 48 regras. Isso pode ser explicado pois esse é o 

protocolo mais simples e com o menor número de variáveis preditoras do solo. Em 

contrapartida o protocolo que gerou o maior número de regras foi o protocolo 4 com 2814 

regras, esse protocolo é o segundo mais completo testado, a diferença desse com o protocolo 5 

é a variável índice topográfico combinado, portanto pode-se dizer que essa variável, na 

verdade, simplifica o modelo fazendo assim com que o protocolo a que ela pertence gere 

menos regras. O aumento de acurácia obtido pelo protocolo 3, mais uma vez, confirma o 

grande poder preditivo da variável altitude e por sua vez limitou a geração de regras, tornando 

o modelo mais simples. 

Esses resultados indicam que algumas regras são essenciais no desenvolvimento do 

modelo, enquanto outras apenas aumentam a complexidade deste, além de não contribuírem 
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para o aumento de acurácia. O valor de pré-poda equivalente ao da área mínima mapeável dos 

dados de treinamento (400 pixels) se mostrou eficiente, pois não alterou significativamente a 

acurácia geral de nenhum protocolo e nenhum algoritmo testado, sendo portanto melhor para 

o treinamento dos dados e aplicação na folha Botucatu. 

A análise dos resultados aponta para a utilização do Protocolo 5, devido a esse 

protocolo apresentar maior acurácia nos três algoritmos testados, ser o mais completo em 

termos de variáveis preditoras e gerar um número de regras não muito elevado. 

BUI et al. (1999), também testou diversos algorítmos na predição de unidades de 

mapeamento de solos na região de Toowoomba, Austrália. O mapa original dessa área de 

treinamento foi comparado com o mapa predito através de testes de incerteza da informação, 

sendo que pelo método S-plus chegou a resultados moderados, com 35 % de acurácia pelo 

método expector, 37 % pelas árvores de decisão e 49 % através da sobreposição dos 

resultados dos dois métodos com o mapa original. 

CRIVELENTI et al (2009) desenvolveram metodologia para mapeamento digital de 

solos na escala 1:100.000 com a aplicação de árvore de decisão a descritores de relevo e a 

dados de mapas geológico e pedológico preexistentes, As árvores de decisão mostraram-se 

adequadas na elaboração dos modelos, com exatidão geral de  61 % para a folha Dois 

Córregos. 

 

b) São Pedro 

 

Da mesma forma como realizado para a folha Dois Córregos, foi possível montar as 

matrizes de dados com unidades de mapeamentos de acordo com os protocolos propostos no 

item 3.4.1. As classes de solos presentes nessa folha estão representadas na tabela 5 
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Tabela 5 – Legenda de solos da folha São Pedro 

Legenda Classificação 

LVAdt_med   Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média 

LVAdt_muitoarg   Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura muito argilosa 

RLdt_arg   Neossolo Litólico distrófico típico textura argilosa  

RQo   Neossolo Quartzarênico órtico típico 

PVAdt_aren/med   Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura arenosa/média 

PVAdabrut_med/arg  Argissolo Vermelho Amarelo distrófico abrúptico textura 

média/argilosa 

NVdt_arg  Nitossolo Vermelho distrófico típico textura argilosa 

LVdf_arg_ou_muitarg    Latossolo Vermelho distroférrico típico text. argilosa ou muito 

argilosa 

RLdt_med   Neossolo Litólico distrófico típico textura média 

LVdt_arg  Latossolo Vermelho distrófico típico textura argilosa 

PVAdaren_aren/med   Argissolo Vermelho Amarelo distrófico arênico ou espessarênico 

textura arenosa/média 

MXo  Chernossolo Háplico órtico típico 

GX_GM_aren_arg  Gleissolos Háplicos ou Melânicos textura arenosa ou argilosa 

RLet  Neossolo Litólico eutrófico típico textura argilosa 

CXbd_aren_arg  Cambissolos Háplico distrófico típico textura arenosa ou argilosa 

EKo_aren  Espodossolo Humilúvico órtico típico textura arenosa 

LVAdt_arg  Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura argilosa 

 

 

Para a folha São Pedro, foi utilizada a mesma seqüencia metodológica para o 

treinamento dos dados da folha Dois Córregos. A Figura 22 apresenta a proporção das 

unidades de solos nos três balanceamentos distintos. 
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Figura 22 – Distribuição dos pixels por unidades de mapeamento nos três balanceamentos 

das classes na folha São Pedro:  

 

Esta folha apresentou no total 629.719 linhas (pixels), sendo que 16.486 (2,61 %) 

eram pixels de corpos d’água e sede municipal, que foram descartados para a análise. 

A montagem dos protocolos também obedeceu aos mesmos critérios utilizados para a 

folha Dois Córregos. Assim como aconteceu na folha Dois Córregos, os resultados na folha 

São Pedro (Tabela 6) mostram que, de maneira geral, a acurácia sempre diminui com o 

aumento do balanceamento das unidades de mapeamento. Porém, ocorreu um decréscimo 

muito acentuado na acurácia quando foi utilizado o balanceamento 1, ao contrário da folha 

Dois Córregos, muito provavelmente devido à maior diferença de área entre as maiores e as 

menores unidades de mapeamento (Figura 22), superior à da folha Dois Córregos (Figura 21). 
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Tabela 6 – Acurácia dos protocolos metodológicos em três algoritmos e três classes de 

balanceamento, na folha São Pedro 

 

Acurácia (%) 

Protocolos 
J48 

 
k-NN 

 
Naive Bayes 

 
0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1 

Protocolo 1 52,35 48,71 6,78 52,15 48,51 6,65 51,24 46,54 5,86 
Protocolo 2 53,25 47,99 16,36 53,12 45,11 16,29 50,84 47,43 8,90 
Protocolo 3 56,83 51,09 13,68 56,79 49,98 13,61 53,81 48,31 13,26 
Protocolo 4 57,85 51,85 18,64 57,80 51,66 18,57 54,36 46,24 17,12 
Protocolo 5 57,95 51,93 18,72 57,89 51,74 18,65 54,43 46,41 17,78 

 

Nos protocolos testados, pode-se observar que a acurácia nos balanceamentos de 

classe 0 e 0,5 não é tão similar para os três algoritmos testados, quanto na folha Dois 

Córregos, O que se observa também nessa folha é que, similarmente ao que ocorre na folha 

Dois Córregos, os protocolos mais completos se sobressaem sobre os protocolos mais 

simplificados. Portanto, é correto salientar que as variáveis morfométricas adicionadas, 

contribuíram positivamente na acurácia dos protocolos. Os protocolos 4 e 5 possuem acurácia 

semelhante e ganham destaque sobre os demais. Porém, assim como a folha São Pedro, 

também deve ser destacado o grande aumento de acurácia que se observa para o protocolo 3 

em. Este ganho de acurácia se deve à grande contribuição que a variável morfométrica 

altitude adiciona ao modelo, principalmente por essa variável ser diretamente relacionada à 

variável geologia. 

A acurácia geral nos balanceamentos 0 e 0,5 é semelhante para os algoritmos J48 e    

k-NN, com o algoritmo Naive Bayes mostrando ligeira inferioridade em relação aos demais 

algoritmos. Isso pode ser explicado pois esse algoritmo considera que todas as variáveis 

testadas são independentes uma da outra (MARTINS et al, 2009), consideração que não é 

verdadeira, devido às variáveis morfométricas utilizadas serem representação numérica do 

relevo e essas variáveis, que representam feições do relevo, têm estreita dependência uma das 

outras. Um exemplo claro é a associação direta entre as diferenças na variável altitude e a 

declividade. 

A partir do protocolo com maior acurácia geral (protocolo 5), assim como na folha 

Dois Córregos, foi analisada a acurácia por classes (Tabela 7). Assim, é possível observar que 

com o aumento do balanceamento de classes há um aumento na acurácia das unidades de 

mapeamento de menor representatividade. Já a acurácia das unidades de mapeamento com 
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grande representatividade diminuiu devido à diminuição de representatividade que o 

balanceamento de classes condiciona. 

 

Tabela 7 – Acurácia por classe do protocolo 5, em três algoritmos e três classes de 

balanceamento, na folha São Pedro 

Acurácia (%) 

Símbolos da legenda Área 
(%) 

J48 
 

k-NN 
 

Naive Bayes 
 

0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1 
LVAdt_med 6,82 45,0 28,0 29,0 36,0 15,0 11,0 31,0 10,0 5,0 
LVAdt_muitoarg 0,11 0,0 73,0 83,0 0,0 74,0 80,0 8,0 76,0 78,0 
RLdt_arg 2,38 64,0 71,0 77,0 65,0 70,0 71,0 69,0 69,0 69,0 
RQo 22,29 48,0 40,0 16,0 40,0 51,0 20,0 38,0 67,0 24,0 
PVAdt_aren/med 44,73 79,0 71,0 7,0 77,0 69,0 7,0 77,0 66,0 8,0 
PVAdabrut_med/arg 7,15 57,0 40,0 11,0 57,0 39,0 9,0 54,0 37,0 9,0 
NVd_arg 0,22 7,0 51,0 70,0 4,0 42,0 62,0 0,0 16,0 29,0 
LVdf_arg_ou_muitoarg 0,05 29,0 100,0 100,0 28,0 90,0 90,0 50,0 83,0 83,0 
RLdt_med 6,43 20,0 8,0 27,0 9,0 8,0 23,0 1,0 8,0 23,0 
LVdt_arg 0,03 0,0 86,0 86,0 0,0 69,0 80,0 0,0 64,0 64,0 
PVdaren_aren/med 0,38 0,0 20,0 34,0 0,0 12,0 24,0 0,0 4,0 19,0 
MXo_arg 0,07 0,0 49,0 71,0 0,0 40,0 68,0 0,0 36,0 62,0 
GX_GM_aren_ou_arg 3,78 16,0 14,0 34,0 18,0 14,0 20,0 21,0 15,0 16,0 
RLet 1,99 0,0 34,0 46,0 0,0 34,0 46,0 0,0 35,0 48,0 
CXbd_aren_ou_arg 0,42 0,0 10,0 41,0 0,0 6,0 29,0 0,0 1,0 10,0 
RYdt 0,17 0,0 37,0 73,0 0,0 37,0 75,0 0,0 37,0 85,0 
EKo_aren 0,12 0,0 10,0 60,0 0,0 6,0 20,0 0,0 3,0 13,0 
LVAdt_arg 0,03 0,0 7,0 93,0 0,0 8,0 34,0 0,0 11,0 17,0 

 

Pode-se observar também que para essa folha muitas classes de solos não foram 

preditas devido à baixa representatividade de suas áreas na folha. O maior peso dado às 

classes pouco representativas em valores elevados de balanceamento de classes pode ser 

exemplificado com a unidade Latossolo Vermelho distroférrico típico textura argilosa ou 

muito argilosa (0,05 % área total), em todos os algoritmos. No algoritmo J48 com 

balanceamento de classes 0, essa unidade possui uma acurácia de 29%, nos balanceamentos 

0,5  e 1 sua acurácia atinge 100 %. Em contrapartida, ao pegarmos como exemplo a unidade 

de mapeamento Argissolo Vermelho-Amarelo distrófico típico textura arenosa/média , que 

ocupa 44,73% da área, sendo portanto a maior unidade da folha, no algoritmo de J48 com 

balanceamento de classes 0 possui uma acurácia de 79%, no balanceamento de classes 0,5 a 

acurácia da unidade cai para 71% e por fim no balanceamento de classes 1 a acurácia dessa 

unidade cai para, apenas, 7 %.   
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A quantidade de regras geradas pelo algoritmo J48 de árvore de decisão e sua acurácia, 

utilizando-se o método da pré-poda e as classes de poda de 100 e 400 pixels são mostradas na 

tabela 8.  

  

Tabela 8 – Acurácia e número de regras obtidas com cinco metodologias de mapeamento 

digital da folha São Pedro com dois valores de poda e três balanceamento de classes 

Protocolos e 
Balandeamentos 

Acurácia % 

 

Regras 

 
100 400 100 400 

Protocolo 1 

0 52,35 52,34 58 52 

0,5 48,71 48,68 140 100 

1 6,78 6,77 142 100 

Protocolo 2 

0 53,25 52,89 333 112 

0,5 47,99 47,97 1524 534 

1 16,36 13,18 2068 659 

Protocolo 3 

0 56,83 56,78 99 82 

0,5 51,09 50,69 299 191 

1 13,68 13,56 335 229 

Protocolo 4 

0 57,85 57,66 239 165 

0,5 51,85 51,90 891 458 

1 18,64 18,07 1178 618 

Protocolo 5 

0 57,95 57,10 285 157 

0,5 51,93 50,41 1011 464 

1 18,72 16,66 1387 689 
 

O protocolo que gerou o menor número de regras também foi o protocolo 1. Com 

balanceamento de classes 0, 58 e 52 regras para ovs valores de poda 100 e 400 

respectivamente. Esse é o protocolo mais simples e com o menor número de variáveis 

preditoras do solo. Ao contrário da folha Dois Córregos o protocolo que gerou o maior 

número de regras foi o protocolo 2 com 2068 regras, Este trabalha com a variável declividade 

contínua (numérica). Portanto, todas as regras são geradas dividindo a declividade 

pontualmente, por isso há necessidade de muitas regras. Mesmo para a folha Dois Córregos, 

apesar de não ter sido o protocolo que gerou mais regras, o número de regras geradas se 

destacaram. Devido ao valor de 400 pixels não alterar significativamente a acurácia final de 
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nenhum protocolo ou algoritmo, além de ser equivalente à área mínima mapeável 

(EMBRAPA, 1995) na escala de publicação da folha de treinamento (escala 1:100.000), este é 

recomendado para o treinamento de dados para aplicação na folha Botucatu. 

Assim como para a folha Dois Córregos, foi decidido a utilização do Protocolo 5, 

devido a esse protocolo apresentar maior acurácia nos três algoritmos testados, ser o mais 

completo em termos de variáveis preditoras e gerar moderado número de regras. Assim como 

a folha Dois Córregos, o aumento de acurácia obtido pelo protocolo 3, confirma o grande 

poder preditivo da variável altitude e por sua vez limitou a geração de regras, tornando o 

modelo mais simples. 

 

4.3 Análise das regras 

 

Realizadas as análises dos dados de treinamento e escolhidos os Protocolos 5 de 

ambas as folhas, foi gerado um novo banco de dados, juntando as matrizes de dados das 

folhas Dois Córregos e São Pedro em matiz de dados única com informações das duas folhas. 

Após a criação dessa nova matriz foi feita uma amostragem aleatória para ser composta a 

matriz de dados final para que possa ser analisada pelos algoritmos PART e Predictive 

Apriori, ambos pelo programa Weka 

Esta nova matriz de dados apresentou no total 629.719 linhas (pixels), sendo que 

16.486 eram pixels de corpos d’água e sede municipal, representando 2,61 % da área, dados 

que foram descartados. A distribuição dos dados está sumarizada nas Figuras 23, 24 e 25. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 23 - Frequência das variáveis preditoras, matriz de treinamento: Altitude, Geologia e 

Distância Diagonal 
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Figura 24 – Frequência das variáveis preditoras Declividade, Curvatura em Perfil e Curvatura 

em Planta 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 25 -. Frequência das variáveis preditoras Direção de Fluxo e Índice Topográfico 

Combinado e das classes de solos na matriz de treinamento. 

 

Analisando-se o gráfico de altitude pode-se perceber que a faixa de altitude mais 

representada na matriz de dados é a faixa entre 500-600 metros com aproximadamente 38% 

dos pixels, por outro lado as faixas de altitude entre 800 e 1000 metros representam apenas 

2% da matriz de dados. A formação Pirambóia é a maior formação geológica da matriz de 

dados com aproximadamente 40% de todos os pixels, ao contrário dos Sedimentos Aluviais 

que estão representados apenas com 3 % dos pixels da matriz. 

A classe de distância diagonal de drenagem muito pequena possui cerca de 62% dos 

pixels da matriz, ao contrário das classes de distância grande e muito grande, que juntas 

representam cerca de 1% dos pixels da matriz. As classes de declividade suave e suave 

ondulado, juntas, dominam amplamente a matriz de dados com aproximadamente 75% dos 

pixels, por outro lado a classe de declividade montanhosa representa cerca de 1% de pixels. 

Quanto às curvaturas em perfil e em planta, as classes com maior ocorrência são 

retilíneo (88%) e plano (56% ) respectivamente. A representatividade das classes de direção 

de fluxo estão equilibradas. A faixa do índice topográfico combinado que se destaca 

amplamente na matriz de dados é a faixa entre 5-10, com aproximadamente 91%. 
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Em relação às classes de solos, seguindo os padrões das folhas Dois Córregos e São 

Pedro, as unidades que mais se destacam são Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico 

textura arenosa/media com aproximadamente 30% dos pixels de treinamento e a unidade 

Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média com cerca de 26% dos pixels. 

Ao todo, sete unidades de mapeamento não chegaram a 1% do total de pixels da matriz.  

 

4.3.1 Algoritmo PART  

 

Para a geração das regras pelo algorítmo PART, a metodologia utilizada foi igual a 

utilizada para o algoritmo J48. Foi feita a retirada aleatória de uma amostra de 10 % dos 

dados, porém com todas as unidades de mapeamento contempladas e mantendo-se a 

proporção de cada uma. Foram usados 90 % dos registros (linhas) da matriz de dados, 

escolhidos aleatoriamente, para treinamento pelos algoritmos e 10 % dos registros foram 

usados para validar o modelo gerado. Foi utilizado também balanceamento de classes igual a 

0,5 para que as unidades de mapeamento menores possam ter representatividade no 

treinamento dos dados e ao mesmo tempo para que não ocorresse subamostragem das 

unidades maiores. Também foi utilizada a poda com o valor de 400 pixels, equivalente ao da 

área mínima mapeável das folhas de treinamento 1:100.000 (Dois Córregos e São Pedro), pois 

esse valor diminui consideravelmente o número de regras geradas sem diminuir a acurácia do 

modelo. 

Com esse algoritmo foram produzidas 192 regras distribuídas conforme a tabela 9 e 

foi obtida uma acurácia geral de 51,60 %, valores semelhantes aos das folhas Dois Córregos e 

São Pedro. 
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Tabela 9 – Regras produzidas pelo algoritmo PART. 

 

Unidades de Mapeamento Regras  

LVAdt_med 22 

LVAdt_arg_muitoarg 7 

RLdt_arg 11 

RQo 16 

PVAdt_aren/med 45 

PVAdabrut_med/arg 12 

NVd_arg 6 

LVdf_arg_ou_muitoarg 6 

RLdt_med 11 

LVdt_arg 1 

PVdaren_aren/med 8 

MXo_arg 11 

GX_GM_aren_ou_arg 5 

RLet 7 

CXbd_aren_ou_arg 4 

RYdt 9 

EKo_aren 6 

LVdt_med 5 

 

Analisando a tabela das regras geradas é possível constatar que a unidade de 

mapeamento que foi mais representada por regras foi a unidade de Argissolo Vermelho-

Amarelo distrófico típico textura arenosa sobre média com 45 regras, o que pode ser 

explicado por essa unidade possuir uma grande representatividade na matriz de dados. Porém, 

até mesmo unidades de mapeamentos pequenas foram representadas por regras, como a de 

Espodossolo Humilúvico órtico que foi representada com 6 regras, mostrando que o algoritmo 

conseguiu gerar regras para todas as unidades de mapeamento.  

 

4.3.2 Algoritmo Predictive Apriori  

 

Para a geração de regras de associação através do algoritmo Predictive Apriori a 

metodologia é um pouco diferente da geração de regras pelo algoritmo PART. Nesse 
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algoritmo é usada toda a matriz de dados, não necessitando a amostragem aleatória requerida 

no algoritmo anterior. Outro passo importante nesse processo é designação da variável solos 

como atributo meta, pois a premissa básica de algoritmos de associação é achar todas as 

associações em que a presença de um conjunto de itens em uma transação implica em outros 

itens (KIMBALL, 1988). O número de regras é definido pelo usuário, e neste caso foi de 400 

regras (SCHAEFFER et al, 2004), número superior ao dobro de regras encontradas pelo 

algorítmo PART, para que o algoritmo Predictive Apriori pudesse encontrar regras para o 

maior número possível de unidades (Tabela 10). 

 

Tabela 10 – Regras produzidas pelo algoritmo Predictive Apriori. 

 

Unidades de Mapeamento Regras  

LVAdt_med 101 

RLdt_arg 79 

RQo 13 

PVAdt_aren/med 123 

GX_GM_aren_ou_arg 6 

RLet 58 

NVdt_arg 20 

 

Ao se analisar a tabela das regras geradas pode-se constatar que o algoritmo conseguiu 

predizer apenas seis unidades de mapeamento. As unidades preditas são as que possuem 

maior representatividade em termos de quantidades de pixels, a unidade de mapeamento que 

foi mais representada por regras, assim como no algoritmo PART foi a unidade de Argissolo 

Vermelho Amarelo distrófico típico textura arenosa/média com 123 regras, essa unidade 

também possui a maior representatividade na matriz de dados. O algoritmo não conseguiu 

gerar regras para todas as unidades de mapeamento, porém, devido ao fato do algoritmo ter 

gerado muitas regras por unidade, essas regras são muito mais detalhadas do que o algoritmo 

PART.  

Portanto é possível constatar a superioridade do algoritmo PART na geração de regras, 

pois este gerou regras para todas as unidades de mapeamento, enquanto o algoritmo 

Predictive Apriori gerou regras para poucas unidades e regras excessivamente detalhadas. 
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4.4 Mapa digital pedológico da folha Botucatu 

 

A partir dos testes de qui-quadrado foi possível verificar o ordenamento das variáveis 

preditoras quanto à contribuição nas regras geradas. A tabela 11 mostra a ordem de 

importância de cada variável para o modelo de predição que combina as folhas Dois Córregos 

e São Pedro. 

 

Tabela 11 – Ordenamento das variáveis morfométricas e de geologia quanto à contribuição 

nas regras geradas 

 

Ordem Variável 

1 Geologia 

2 Altitude 

3 Distância Diagonal 

4 Declividade 

5 Curvatura de Perfil 

6 Curvatura de Planta 

7 Índice Topográfico Combinado 

8 Direção de Fluxo 

 

A geologia foi considerada a variável mais importante para a classificação dos solos. 

Isso ficou ratificado devido a algumas regras no algoritmo PART já definirem o tipo de solo 

apenas pelo tipo de geologia, coisa que não acontece com o Predictive Apriori, que apresenta 

regras menos generalizadas. Pode-se citar um exemplo de uma regra gerada que considera 

toda a área da formação Botucatu foi classificada como Neossolo Litólico eutrófico textura 

média. 

A altitude também foi outra variável morfométrica com alto poder de predição do 

solo, isso ocorre devido a diferenças de material de origem nas diferentes posições do relevo, 

como por exemplo, diferenças geológicas abaixo e acima da serra de São Pedro, fato esse que 

também ocorre em Botucatu devido à presença das Cuestas.  

Por outro lado, devido à grande ocorrência de córregos e riachos nos dados de 

treinamento, a distância diagonal da drenagem tornou-se uma variável importante para 

diferenciar os tipos de solos. Por exemplo, na formação Pirambóia os Argissolos foram 
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associados a distâncias muito pequenas e pequenas, enquanto nas distâncias grandes 

predominaram os Neossolos Quartzarênicos. 

Índice topográfico de umidade e direção de fluxo foram as variáveis com menor grau 

de importância na geração de regras, sendo que muitas vezes (principalmente no algoritmo 

PART) as regras foram geradas independentemente destes parâmetros, provavelmente devido 

não apresentarem grande variação na matriz de treinamento de dados.  

 

4.4.1 Algoritmo PART 

Com a utilização do SIG Ilwis Academic e a partir das regras geradas pelo algoritmo 

PART foi elaborado o mapa digital de solos da folha Botucatu (Figura 26). 
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Figura 26 – Mapa digital de solos da folha Botucatu produzido a partir das variáveis 
geomorfométricas e litologia, através do algoritmo PART.  
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Ao se analisar o mapa gerado por comparação com os mapas das variáveis preditoras é 

possível perceber que apesar do algoritmo ter gerado regras para todas as unidades de 

mapeamento contidas na matriz de dados de treinamento, o mapa digital gerado por essas 

regras não representa todas as unidades de mapeamento que ocorrem no mapa de treinamento, 

pois apesar das áreas serem semelhantes, algumas regras não são passíveis de aplicação 

devido à nova área de mapeamento (folha Botucatu) ter algumas particularidades de formação 

do solo, como associações entre relevo e geologia diferentes da área de treinamento. 

Pode-se observar que foram preditas sete unidades de mapeamento e que a maior 

unidade predita foi de Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média com 49 %, 

essa unidade está espalhada por toda a folha, porém mais concentrada na parte sudoeste, 

acima da Cuesta, e também em altitudes entre 400 e 500 metros associadas a relevos planos e 

suaves. Resultados semelhantes foram encontrados por Piroli (2006), que fez o mapeamento 

tradicional de solos de todo o município de Botucatu e verificou que a maior concentração 

dessa unidade se encontra em área semelhante. 

Os Neossolos Quartzarênicos são a segunda maior unidade de mapeamento com 23 % 

da área e se localizam nas partes noroeste, nordeste e sudeste da folha sempre na área abaixo 

das Cuestas e estão associados além de à altitude sempre abaixo de 500m, principalmente à 

geologia formação Pirambóia. Encontram-se presentes em todas as declividades, desde 

relevos planos a montanhosos, não dependente das curvaturas e geralmente a distâncias 

médias da drenagem, podendo estar presentes nas outras distâncias também. 

Os Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos típicos textura arenosa/média ocupam 

13 % da área e estão fragmentados por toda a folha e relacionados com a formação Pirambóia 

e em menor quantidade com a formação Marilia. Estão, em sua maioria associados ao relevo 

suave ondulado a ondulado, distâncias diagonais médias e curvatura de perfil côncava. 

Conclusões semelhantes foram encontradas no estudo de Teramoto et al. (2001) na bacia do 

ribeirão Martins, Piracicaba/SP, que mostra que o Argissolo Vermelho-Amarelo de textura 

arenosa/média relaciona-se aos arenitos da formação Pirambóia em áreas com declive suave.  

Os Latossolos Vermelhos distróficos típicos textura média ocupam 4 % da área, 

também estão associados à formação Pirambóia Pirambóia, porém em declividades 

predominantemente plano a suave ondulado. A curvatura em planta é geralmente plana, 

independente do perfil, característica esta presente em todos os solos da formação Pirambóia. 

Resultados semelhantes foram encontrados por SIRTOLI et al. (2008) que analisaram as 

interações entre geologia e os atributos derivados do MDE com os solos mapeados na 
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formação Guabiroba na bacia hidrográfica do rio Canguiri/PR, nesse estudo os Latossolos 

estão nas posições mais elevadas e preservadas dos processos de entalhamento da paisagem 

Os Nitossolos Vermelhos distróférricos típicos textura argilosa também ocupam 4% 

da área e estão associados, principalmente, à geologia Serra Geral em declividades suaves a 

onduladas, curvaturas de perfil côncavas e convexas e curvaturas de planta convergentes e 

divergentes.  

Pode ser destacado a baixa representatividade das unidades de mapeamento de solos 

derivados de basalto, como Nitossolo Vermelho distroférrico típico  e Latossolo Vermelho 

férrico típico, o que resulta em um baixo poder preditivo para essas unidades de mapeamento 

e que pode resultar em baixa acurácia geral do mapa digital de solos da folha Botucatu. 

Os Neossolos Litólicos distróficos típicos textura média, ocupam cerca de 6 % da área 

e se localizam predominantemente na parte central da folha, estão associados a declividades 

acentuadas, sempre com relevos ondulados a montanhosos e distâncias médias a grandes da 

drenagem. 

Os Gleissolos ocupam cerca de 1 % da folha e estão localizados, principalmente, em 

relevos planos e suaves, curvaturas em perfil e planta, planas e retilíneas respectivamente e 

distância diagonal da drenagem muito pequena. Esses solos estão fragmentados ao longo dos 

cursos hídricos. A localização dos Gleissolos em relevos suaves pode evidenciar falhas entre 

as escalas dos mapas de treinamentos de solos e os mapas de relevo.  

Resultados semelhantes foram encontrados por Ippoliti et al. (2003) através de um 

estudo na microbacia da Zona da Mata/MG, com o emprego de variáveis morfométricas como 

declividade, curvaturas e elevação, sendo que os Gleissolos foram associados a relevos planos 

na planície fluvial (leito maior), nas margens dos cursos de água, ou em partes baixas da 

paisagem onde ocorrem condições de alagamento. 

 

4.4.2 Algoritmo Predictive Apriori 

 

Utilizando o SIG Ilwis Academic e a partir das regras geradas pelo algoritmo 

Predictive Apriori foi elaborado o mapa digital de solos da folha Botucatu (Figura 27) 
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Figura 27 – Mapa digital de solos da folha Botucatu produzido a partir das variáveis 

geomorfométricas e litologia, através do algoritmo Predictive Apriori 
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Analisando-se o mapa de solos predito é possível notar que esse algoritmo, apesar de 

ter gerado praticamente o dobro de regras do anterior, previu menos unidades de 

mapeamentos, enquanto o algoritmo PART previu sete unidades de mapeamento, o algorítmo 

Predictive Apriori previu seis. Um exemplo que pode ser citado é da unidade Nitossolo 

Vermelho distrófico típico, onde foram geradas 20 regras pelo algoritmo, porem essa unidade 

não foi predita no mapa de solos. Isso ocorreu pois a maioria das regras para essa unidade 

definia que se a geologia fosse Serra Geral e a altitude fosse entre 500 e 600 metros, o solo 

seria Nitossolo Vermelho distróférrico típico, padrão esse que não ocorre na folha Botucatu, 

onde esses Nitossolos ocorrem em maiores altitudes. Isso pode resultar de diferenças entre os 

padrões da área de treinamento e a área de teste, entre escalas dos mapas de treinamento ou 

mesmo o excessivo detalhamento das regras geradas 

Analisando-se as regras ainda é possível encontrar uma outra inconsistência que é a 

sobreposição de regras, como por exemplo, uma das regras define que se a geologia for 

Pirambóia e a declividade suave ondulada o solo é um Neossolo Quartzarênico órtico típico. 

Outra regra define que se a declividade for suave ondulada e a geologia Pirambóia o solo é o 

mesmo Neossolo Quartzarênico órtico típico. Acontece que na realidade essas duas regras 

definem a mesma coisa. Esse padrão de muitas regras se repete ao longo de todo modelo.  

Pode-se observar que a maior unidade de mapeamento predita foi de Latossolo 

Vermelho Amarelo distrófico típico textura média com 69 %. Essa unidade está fragmentada 

por toda a folha e ao contrário do algoritmo anterior não se concentra em nenhum lugar 

específico. 

O Argissolo Vermelho-Amarelo distrófico típico textura arenosa sobre média, ocupa 

21 % da área e, assim como o Latossolo Vermelho-Amarelo distrófico típico textura média, 

está fragmentado por toda a folha. Está associada a todo tipo de relevo e geologia 

Os Neossolos Quartzarênicos, que representam 7 % da área assim como no algoritmo 

anterior se localizam nas partes noroeste, nordeste e sudeste da folha sempre na área abaixo 

da cuesta e estão associados além da altitude, sempre abaixo de 500 m, principalmente à 

geologia Pirambóia, encontram-se presentes em todas as declividades, desde relevos planos a 

montanhosos, não dependente das curvaturas e geralmente a distâncias médias da drenagem, 

podendo estar presentes nas outras distâncias também. 

Esse algoritmo previu a ocorrência da unidade Neossolo Litólico eutrófico textura 

argilosa, ela ocupa aproximadamente 2% da folha e está associada a declividades acentuadas, 

com relevos predominantemente ondulados a montanhosos, com curvaturas em planta 

geralmente plana e distâncias médias a grandes da drenagem, presente em sua maioria na 
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geologia Serra Geral. Já os Neossolos Litólicos distróficos textura média ocupam cerca de 1 

% da área e são encontrados sobre a formação Botucatu, em relevos ondulados e distâncias 

médias da drenagem. 

 

4.5 Validação de campo dos mapas de treinamento 

 

4.5.1 Método dos transectos (folha São Pedro) 

 

Foi escolhido o método dos transectos para a realização da validação de unidade de 

mapeamento de mapas de solos utilizado como treinamento, produzidos por métodos 

tradicionais e digitais na folha São Pedro, SP (escala 1.50000). Esse método foi escolhido, 

pois é o método mais utilizado na realização de mapeamentos tradicionais, em que se 

verificam mais precisamente as relações solo-paisagem. Foi selecionada a unidade de 

mapeamento Argissolo Vermelho-Amarelo distrófico típico textura arenosa/média e foram 

plotados 100 pontos de amostragem localizados conforme a Figura 28.  

 
Figura 28 – Pontos de amostragem pelo método dos transecto na folha São Pedro 
 

A classificação de solos no campo (transectos) identificou sete classes distintas de 

solos, sendo que duas delas são de Argissolos Vermelhos Amarelos distróficos típicos que 

diferem apenas pela classe textural, arenosa sobre média e média sobre argilosa e outras duas, 
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de Argissolos Vermelhos Amarelos distróficos textura arenosa sobre média, que diferem pela 

espessura do horizonte superficial arenoso (arênicos ou típicos), definição essa só analisada na 

comparação entre os pontos de campo e o mapa tradicional, pois o mapa digital possui 

legenda simplificada. 

Do total das observações de campo, 86 % pertencem à classe de Argissolos Vermelhos 

Amarelos e o restante está divido entre gleissolos háplicos, cambissolos háplicos, neossolos 

flúvicos e plintossolos háplicos (Tabela 12). A partir desses dados foram calculados os índices 

de exatidão global, que indica a proporção de observações corretamente classificados em 

relação ao número total de observações. Esse valor foi de 83% no mapa digital. 

 

Tabela 12 - Matriz de confusão das classes de solo identificadas no mapa digital (Crivelenti, 
2009) e na validação de campo 
 

Classes   PVAd 
Are/med 

PVAd 
med/arg CXbd   GX 

  GM    RYd      FXd   Total    Exatidão 
do Usuário 

     PVAd 
  aren/med 

    79       1    4    5       1       1     91      86,8 

    PVAd 
   med/arg 

     2       4    0    3       0       0      9       44,4 

     CXbd      0       0    0    0       0       0      0          - 
   GX_GM      0       0    0    0       0       0      0          - 
      RYd      0       0    0    0       0       0      0          - 
      FXd      0       0    0    0       0       0      0          - 
     Total     81       5    4    8       1       1    100  
   Exatidão  
 Do Produtor 

  97,5      80    0    0       0       0   

Exatidão Global=83%; Kappa=0,28  
 

Ainda considerando o mapa digital, seu índice kappa global - considera todas as 

classes identificadas - foi 0,28, indicando qualidade Razoável, segundo critério de LANDIS & 

KOCH (1977). Neste mapa, foram obtidos índices kappa condicional de 0,64 para a classe 

Argissolo Vermelho-Amarelo distrófico arenosa/média, classe de qualidade Muito Boa 

(LANDIS & KOCH, 1977). Obteve-se também o índice kappa condicional de 0,54 para a 

classe Argissolos Vermelhos amarelos distrófico média/argilosa (qualidade Boa; LANDIS & 

KOCH, 1977). O índice kappa condicional representa, em linhas gerais, o total de acertos da 

unidade menos o total de acertos ao acaso.  

Os altos índices kappa condicional encontrados para as unidades de Argissolo 

mostram o alto grau de concordância, isso significa que esta unidade de mapeamento 

representada no mapa de solos digital concorda com os dados reais (dados de campo), o que é 
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esperado, já que os transectos foram locados em unidades de mapeamento de argissolos. Por 

outro lado, o índice kappa obtido considerando todas as classes de solo identificadas no 

campo (kappa= 0,28) foi apenas razoável, pois muitas delas não aparecem no mapa digital. As 

classes identificadas em campo e não presentes no mapa digital são: Cambissolos, Gleissolos, 

Neossolos Flúvicos e Plintossolos. Como o número de observações nessas classes equivale a 

14% do total de observações em campo, estas podem ser consideradas inclusões de solos, pois 

este valor está abaixo dos 15% de observações de solos distintos admitidas como inclusões, 

critério utilizado para mapas em nível de semidetalhe (EMBRAPA, 1979). A não predição 

dessas classes de solo no mapa digital deve-se ao nível de detalhamento do mapa de onde 

foram extraídos os dados de treinamento (mapa tradicional), que não incluiu essas classes na 

área estudada por estas terem baixa representatividade espacial.  

Também foi calculada a exatidão do produtor, que indica a probabilidade de uma 

unidade de mapeamento ter sido classificada corretamente, e a exatidão do usuário que indica 

a probabilidade de um ponto no mapa representar a verdade de campo.  

As exatidões do produtor e do usuário para a classe Argissolos Vermelho-Amarelos 

distróficos arenosa/média se mantiveram extremamente elevadas (97,5% e 86,8 %  

respectivamente) e mostram que esta unidade de mapeamento teve um alto índice de pontos 

classificados corretamente no mapa digital (produtor) e que a probabilidade de que essa 

unidade representada no mapa realmente corresponda a verdade terrestre é bastante alta 

(usuário). Estes valores de concordância extremamente elevados para a classe Argissolo 

Vermelho-Amarelos distrófico arenosa/média são esperados já que os transectos de 

amostragem foram locados no mapa digital nesta classe. Além da existência de inclusões de 

solos dissimilares no campo, outro motivo para essa concordância apenas parcial entre solos 

identificados no campo e a unidade de mapeamento digital é a fragmentação das unidades de 

mapeamento produzida pelo mapa digital, que fez com que os transectos locados, devido ao 

seu traçado aproximadamente retilíneo, embora tivessem como meta a unidade de 

mapeamento Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos típicos arenosa/média, atravessassem 

outras unidades de mapeamento, mais particularmente a unidade Argissolos Vermelhos 

amarelos distrófico média/argilosa.  

Por sua vez a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos  média/argilosa obteve 

exatidão do produtor e do usuário, respectivamente, de 80,0% e 44,4%. Apesar destes valores 

mostrarem que o grau de concordância entre o mapa pedológico digital e os pontos 

observados no campo dentro desta unidade não é bom, também mostram que existe uma alta 

confiabilidade que aquela unidade represente a verdade terrestre, pois de todos os pontos 
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verificados no campo e classificados como Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos 

média/argilosa, 80% coincidiram com o mapa. Assim, a verificação de campo mostrou que a 

unidade Argissolo Vermelho-Amarelo distrófico média/argilosa está altamente fragmentada 

por toda a folha São Pedro, como indica o mapa digital.  

Como o detalhe da legenda do mapa tradicional é maior que o do mapa digital, que 

teve a legenda simplificada, além da textura dos argissolos, pode ser verificado no campo o 

critério espessura dos horizontes superficiais e com isso enquadrar os solos em típico ou 

arênico (textura arenosa da superfície do solo até um mínimo de 50 cm e máximo de 100 cm 

de profundidade), feição comum na área do estudo, contemplada na legenda do mapa 

tradicional, mas não na do mapa digital.  

Analisando-se a matriz de confusão das classes de solo identificadas no mapa 

tradicional (OLIVEIRA et al, 1989) e na validação de campo (Tabela 13), pode-se constatar 

que a exatidão global se apresentou moderada, com um percentual de 66%, e o índice kappa 

global considerando todas as classes utilizadas na análise foi de 0,43, considerada de 

qualidade Boa (LANDIS & KOCH, 1977).  

 

Tabela 13 - Matriz de confusão das classes de solo identificadas no mapa tradicional 
(OLIVEIRA et al, 1989) e na validação de campo 

 

Classes   PVAdt 
aren/med 

 PVAdaren 
  aren/med 

 PVAdt 
Med/arg CXbd GX 

GM  RYdt    FXdt Total  Exatidão  
do Usuário 

     PVAdt 
  aren/med 

    42        5      1      4   5     1      1   59     71,2 

  PVAdaren 
   aren/med 

     3       19      0      0   0     0      0   22     86,4 

     PVAdt 
    med/arg 

    10        0      4      0   2     0      0   16       25 

      CXbd      0        0      0      0   0     0      0   0        0 
    GX_GM      2        0      0      0   1     0      0   3      33,3 
      RYdt      0        0      0      0   0     0      0   0        - 
      FXdt      0        0      0      0   0     0      0   0        - 
        Total     57       24      5      4   8     1      1 100  
   Exatidão  
Do Produtor 

   73,7      79,2     80      0 12,5     0      0   

Exatidão Global=66%; Kappa=0,43 
 

Os valores da exatidão global e do índice kappa do mapa tradicional se apresentaram 

relativamente baixos, pois estes levam em consideração toda a matriz de confusão, incluindo 

as classes pouco representativas e consideradas inclusões. Ainda assim, estes valores foram 
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bem superiores aos do mapa digital, pois o mapa tradicional previu ocorrência de quatro 

unidades de mapeamento e por isso obteve maior acurácia geral do mapeamento.  

No mapa tradicional, foram obtidos índices kappa condicional de 0,36 (qualidade 

Razoável; LANDIS & KOCH, 1977) para a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos 

típicos arenosa/média. Obteve-se também o índice kappa condicional de 0,76 (qualidade 

Muito Boa) para a classe Argissolos Vermelhos amarelos distrófico típico média/argilosa e 

índice kappa condicional de 0,73 (qualidade Muito Boa) para a classe Argissolos Vermelhos 

amarelos distrófico arênico arenosa/média. Portanto, mesmo a unidade PVA arenosa/media 

possuindo um número elevado de observações de campo que coincidem com o mapa 

pedológico tradicional, também possui um número elevado de observações que não 

coincidem, fato que não ocorre com as unidades Argissolos Vermelhos amarelos distrófico 

típico media/argilosa e Argissolos Vermelhos amarelos distrófico arênico arenosa/média e por 

isso essas duas ultimas unidades possuem índices kappa tão elevados.  

Na validação do mapa tradicional, a exatidão do produtor e do usuário para a classe 

Argissolos Vermelho-Amarelos distrófico típico arenosa/média se apresentou também 

elevada (73,7% e 71,2 % respectivamente), esses valores mostram que esta unidade de 

mapeamento obteve alta proporção de pontos corretamente classificados e também que a 

probabilidade de que essa unidade do mapa realmente corresponda à verdade terrestre é 

bastante alta. A exatidão do produtor e do usuário para a classe Argissolos Vermelho-

Amarelos distrófico arênico arenosa/média se apresentou também muito elevada: 79,2% e 

86,4 %, respectivamente. Por sua vez, a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos 

típicos média/argilosa obteve exatidão de 25,0% (usuário) e 80,0% (produtor). Apesar destes 

valores mostrarem que o grau de concordância entre o mapa de solos tradicional e os pontos 

observados no campo para esta unidade é alto, pois de todos os pontos verificados no campo e 

classificados como Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos típicos média/argilosa, 80% 

coincidiram com o mapa, também mostram que existe uma baixa probabilidade 

(confiabilidade) que aquela unidade represente a verdade terrestre.  

Esses valores de exatidão global mais baixos podem ser explicados pelo fato que os 

transectos de amostragens de campo foram locados baseados na unidade do mapa digital, 

enquanto o delineamento da maioria das classes no mapa tradicional difere daquele do mapa 

digital. A mesma explicação se dá para os índices kappa condicional e de exatidão mais 

elevados da unidade Argissolos Vermelho-Amarelos distróficos típicos média/argilosa, 

unidade que obteve um número pequeno de acertos, porém no balanço entre erros e acertos 

obteve valores altos de exatidão. 
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4.5.2 Observações aleatorizadas (folha Botucatu) 

 

Foi escolhido o método do hipercubo latino para a realização da validação do mapa 

digital de solos da folha Botucatu. Esse método foi escolhido, pois representa de forma 

adequada a distribuição de probabilidades de ocorrência de faixas de combinação das 

variáveis, ou seja, a distribuição dos sorteios dos locais amostrados ocorre de forma uniforme 

dentro de cada faixa, de acordo com a sua probabilidade. Essa forma de amostragem também 

diminui o problema da fragmentação de unidades de mapeamento, característica comum de 

mapas digitais, problema esse não corrigido pelos transectos. Foram plotados 100 pontos de 

amostragem localizados conforme a Figura 29. 

 

 
Figura 29 – Pontos de amostragem pelo método do Hipercubo Latino na folha Botucatu 

 

A classificação dos solos no campo identificou 17 classes distintas de solos 

(classificados até o quarto nível categórico mais grupamento textural), sendo que cinco 

pertencem a ordem dos Latossolos; quatro pertencem a ordem dos Argissolos; quatro a ordem 

dos Neossolos; e o restante são Nitossolos, Gleissolos, Chernossolos e Planossolos. 

 Do total das observações foram encontrados 24 pontos que foram classificados como 

Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média; 20 pontos foram classificados 

como Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura arenosa/média; 16 pontos foram 

classificados como Neossolo Quartzarênico Órtico típico; 11 pontos foram classificados como 

Latossolo Vermelho distrófico típico textura média; sete pontos foram classificados como 
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Latossolo Vermelho distróférrico típico textura argilosa; também foram classificados sete 

pontos como Nitossolo Vermelho distróférrico típico textura argilosa; três pontos foram 

classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distrófico abrúptico textura média/argilosa; 

dois pontos foram classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distrófico arênico textura 

média/argilosa, dois pontos foram classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distrófico 

típico textura média/argilosa, dois pontos foram classificados como Gleissolos Háplicos e 

Melânicos e dois pontos foram classificados como Neossolo Regolítico eutrófico textura 

média; as classes Latossolo Vermelho eutroférrico textura argilosa, Neossolo Litólico 

distrófico típico textura média, Chernossolo e Planossolo foram identificados com um ponto 

cada.  

Esses dados foram confrontados com os mapas preditos e partir desses resultados 

foram calculadas as medidas de acurácia: exatidão global, exatidão do produtor, exatidão do 

usuário, índice kappa e índices kappa condicionais. Os dados de validação do mapa digital de 

solos de Botucatu produzido pelo algoritmo PART estão representados pela tabela 14. 
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Tabela 14 - Matriz de confusão validação do mapa digital de solos, folha Botucatu, produzido pelo algoritmo PART 
 

Classes GX
GM 

NVdt_
arg 

PVAdabrup 
med_arg 

PVAdaren
aren_med 

PVAdt 
aren_med 

PVAdt_ 
med_arg Mxo LVAdt 

med 
LVdt  
arg 

LVdt 
med 

LVef 
arg 

RLdt 
med Rqo RRdt 

med SCdt Total Exatidão 
Usuário 

GX_GM 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,0 
NVdt       
arg 

1 4 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 9 44,4 

PVAdabrup
med_arg 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

PVAdaren 
aren/med 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

PVAdt 
aren/med 

0 0 3 2 15 2 0 1 2 3 0 0 1 0 0 29 51,7 

PVAdt 
med/arg 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

Mxo       
aren ou arg 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

LVAdt  med 1 3 0 0 2 0 1 19 4 4 1 0 4 0 1 40 47,5 
LVdt arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

LVdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4 100,0 
LVef_arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
RLdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 3 33,3 

RQo 0 0 0 0 2 0 0 2 0 0 0 0 10 0 0 14 71,4 
RRdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

SCdt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
Total 2 7 3 2 20 2 1 24 7 11 1 1 16 2 1 100  

Exatidão do 
Produtor 0,0 57,1 0,0 0,0 75,0 0,0 0,0 79,2 0,0 36,4 0,0 100,0 62,5 0,0 0,0   

Exatidão global = 53 %; Índice Kappa = 0,42 
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O índice de exatidão global foi de 53 % e o índice kappa foi de 0,42, indicando 

qualidade Boa, segundo critério de LANDIS & KOCH (1977).  Esse baixo índice de exatidão 

global deve-se ao método de treinamento dos dados e a consequente elaboração das regras 

terem sido executadas a partir de mapas tradicionais e não em observações pontuais realizadas 

in situ, o que seria mais adequado por excluir eventuais erros inerentes à elaboração dos 

mapas de treinamento. Isto pode ter resultado em um acúmulo de erros, quando somados a 

possíveis erros do método de elaboração do mapa digital. Em contrapartida, o alto índice 

kappa indica um alto poder preditivo do método com relação a unidades de mapeamento mais 

comuns na área de estudo, como Latossolo Vermelho-Amarelo distrófico típico textura média. 

Na análise do mapa digital de solos de Botucatu, foram obtidos índices kappa 

condicional de 0,65 para a classe Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura 

arenosa/média, classe de qualidade Muito Boa (Landis & Koch, 1977), obteve-se ainda os 

índice kappa condicional de 0,53 para a classe Nitossolo Vermelho distroférrico típico classe 

de qualidade Boa; 0,52 para a classe Neossolo Quartzarênico órtico, classe de qualidade Boa; 

0,28 para a classe Latossolo Vermelho distrófico típico textura media classe de qualidade 

Razoável . O restante das classes apresentou índice kappa inferiores a 0,2, pertencentes à 

classe de qualidade Ruim, porém essas classes também foram pouco representadas na matriz 

de treinamento e isso se evidencia também na área de teste. 

Os altos índices kappa condicionais encontrados para as unidades de Argissolo 

Vermelho-Amarelo distrófico típico textura arenosa/argilosa mostram o alto grau de 

concordância, isso significa que esta unidade de mapeamento representada no mapa de solos 

digital concorda com os dados reais (dados de campo). Foi encontrado um ponto que foi 

classificado como Neossolo Litólico distrófico textura média e esse ponto foi classificado 

corretamente no mapa, por isso a exatidão do usuário para essa unidade é 100%. Em 

contrapartida, unidades de Argissolos diferenciadas como Argissolo Vermelho Amarelo 

distrófico arênico entre outras unidades da mesma ordem obtiveram índices kappa 

condicionais considerados Ruins, isso evidencia o problema da dificuldade de predição de 

unidades menos representativas nos dados de treinamento. 

Apesar de muitas unidades terem índice kappa condicional alto, o índice kappa obtido 

considerando todas as classes de solo identificadas no campo (kappa= 0,42), apesar de ser 

considerado bom, foi menor que os condicionais, pois muitas unidades não aparecem no mapa 

digital. Quando considerado o 4º nível categórico do Sistema Brasileiro de Classificação de 

Solo (2006), as unidades identificadas em campo que não foram preditas no mapa digital 

representam 19% do total de observações em campo, onde 8% pertencem a ordem dos 
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Latossolos e 5% dos Argissolos. Quando considerado apenas o 3º nível categórico, nível 

requerido para mapas de reconhecimento, as unidades de mapeamento encontradas no campo 

e não preditas no mapa digital de solos, representam 17 % do total e podem ser consideradas 

inclusões de solos, pois este valor está dentro do limite de 20% de observações de solos 

distintos admitidas como inclusões, critério utilizado para mapas em nível de reconhecimento 

(EMBRAPA, 1995).  

Um fato que pode ser citado é da unidade Latossolo Vermelho-Amarelo distrófico 

típico textura média. No mapa digital esta unidade foi contemplada com 40 pontos de 

amostragem, sendo que destes, apenas 24 tiveram classificação no campo coincidente com a 

legenda do mapa. Assim, seu índice kappa foi inferior a 0,2, considerado Ruim, pois apesar 

dessa unidade ter sido muito representada no modelo, praticamente metade de sua ocorrência 

foi validada como outra classe, segundo os dados de campo, isso pode ser explicado, pois essa 

unidade é muito representada na área de treinamento e com isso foram geradas muitas regras e 

conseqüentemente foi excessivamente representada no mapa digital. Como o índice kappa é a 

concordância perfeita menos efeitos do acaso, o cálculo considerou que boa parte dessa 

representatividade da unidade no modelo surgiu por efeitos do acaso. 

As exatidões do produtor e do usuário para a unidade Argissolo Vermelho-Amarelo 

distrófico típico textura arenosa/média se mantiveram elevadas (51,2% e 75,0% 

respectivamente) e mostram que esta unidade de mapeamento teve um alto índice de pontos 

classificados corretamente no mapa digital e que a probabilidade de que essa unidade 

representada no mapa realmente corresponda a verdade terrestre é bastante alta. Pode-se notar 

também que em todas as unidades de mapeamento pertencentes à ordem dos Argissolos, 

100% dos pontos coincidiram com a unidade Argissolo Vermelho Amarelo distrófico típico 

textura arenosa/média. Fato semelhante ocorre com a ordem dos Latossolos, onde 84,8 % dos 

pontos coincidiram com Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média.  

A unidade Latossolo Vermelho Amarelo distrófico típico textura média, que apesar de 

ter apresentado índice kappa condicional Ruim, suas medidas de exatidão do produtor e do 

usuário foram relativamente, elevadas (79,2% e 47,5% respectivamente) isso ocorreu pois 

estas medidas de acurácia contém os dados brutos considerando os efeitos ao acaso, portanto 

devido ao grande tamanho da unidade ela possui um alto número de acertos. O contrário 

ocorreu com a unidade Neossolo Quartzarênico órtico típico, que apresentou índice kappa 

condicional Bom e exatidão do produtor e do usuário elevados (62,5% e 71,4% 

respectivamente). 
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A unidade de mapeamento Nitossolo Vermelho distroférrico típico apresentou 

exatidão do usuário de 44,4% e exatidão do produtor de 57,1%. Isso ocorreu pois a maioria 

dos pontos com essa classificação encontrados no campo foram classificados corretamente no 

mapa, porém poucos pontos com essa classificação no mapa coincidiram com os dados de 

campo. Todos os pontos preditos pelo mapa digital como Latossolo Vermelho distrófico 

típico textura média coincidiram com os dados de campo, por isso a exatidão do produtor 

dessa unidade é 100%, por outro lado poucos pontos de campo classificados como essa 

unidade foram classificados corretamente pelo mapa digital. 

Para a elaboração do mapa pedológico digital foi utilizado o material básico 

cartográfico para treinamento indicado para um mapa de reconhecimento de média 

intensidade (EMBRAPA, 1995), como mapa topográfico na escala de 1:50.000 e mapa 

pedológicos tradicionais na escala 1:100.000, porém as unidades de mapeamento foram 

constituídas, nesse mapa, em nível de sub-grupo (4° nível categórico) somados a classe 

textural, mais detalhado do que o requerido para um mapa de reconhecimento de média 

intensidade (Grande Grupo).  

Como conseqüência disso foi obtido um erro de exatidão de 47%, quando que para 

esse tipo de mapa o erro permitido varia entre 20 e 30%. Por isso as unidades de mapeamento 

foram simplificadas ao nível de grande grupo (3° nível categórico) sem a classe textural e 

comparados com os dados de validação (Tabela 15), com o objetivo do enquadramento do 

mapa nos critérios requeridos para ser reconhecido como um mapa de reconhecimento de 

média intensidade. 
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Tabela 15 - Matriz de confusão da validação do mapa digital de solos com legendas no 3º nível categórico e sem classe textural, folha Botucatu, 

produzido pelo algoritmo PART 

Classes 
GX 

GM 
NVd PVAd Mxo LVAd LVd LVef RLd Rqo RRd SCd Total Exatidão Usuário 

GX_GM 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,0 

NVd 1 4 1 0 1 1 0 0 1 0 0 9 44,4 

PVAd 0 0 22 0 1 5 0 0 1 0 0 29 75,9 

Mxo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

LVAd 1 3 2 1 19 8 1 0 4 0 1 40 47,5 

LVd 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4 100 

LVef 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

RLd 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 3  

Rqo 0 0 2 0 2 0 0 0 10 0 0 14 33,3 

RRd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

SCd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

Total 2 7 27 1 24 18 1 1 16 2 1 100  

Exatidão 
Produtor 

0,0 57,1 81,4 0,0 79,2 22,2 0,0 100,0 62,5 0,0 0,0   

Exatidão Global = 60 %; Índice Kappa = 0,50 
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O índice kappa obtido pela análise dos dados no 3º nível categórico sem a classe 

textural foi de 0,50, considerado Bom, segundo a classificação de LANDIS E KOCH (1977), 

portanto houve um aumento no índice kappa, porém não suficiente para alterar sua 

qualificação. Foi obtido um índice de exatidão global de 60%, também insuficiente para 

enquadrar o mapa no nível de reconhecimento de média intensidade.  

Como citado anteriormente, parte dos erros de classificação foi ocasionado pelo 

método de treinamento dos dados, que foi feito com base em mapas tradicionais, acumulando 

assim erros de elaboração dos próprios mapas-base com os erros inerentes aos algoritmos. 

Outra fonte de erro é a diferença de escalas dos mapas-base (topográfico, geológico e 

pedológico. 

Outra parte dos erros de classificação foi devido ao fato de que as unidades de 

mapeamento menores foram muito confundidas pelas maiores, como o caso do Latossolo 

Vermelho distrófico que foi predito com freqüência como Latossolo Vermelho Amarelo 

distrófico e Argissolo Vermelho Amarelo distrófico. Parte dos erros também pode ser 

atribuída a classes de solos encontradas no campo que não estão presentes no mapa de 

treinamento, como Planossolos e Chernossolos, que provavelmente foram consideradas 

inclusão no mapa de treinamento.  

O mapa pedológico digital não se enquadrou no nível de reconhecimento de média 

intensidade, pelo critério de exatidão de unidades de mapeamento, portanto ele se enquadra no 

nível de reconhecimento de baixa intensidade, que permite um uma exatidão entre             

50% – 70%.  

Em linhas gerais o mapa digital de solos folha Botucatu produzido pelo algoritmo 

PART apresenta boa acurácia para as unidades de mapeamento mais representativas, podendo 

não contemplar determinadas unidades de menor expressão local. Portanto o mapa pedológico 

digital produzido pelo algoritmo PART pode ser considerado adequado para ser utilizado 

como um mapa de reconhecimento de baixa intensidade.  

Os dados de validação do mapa digital de solos de Botucatu produzido pelo algoritmo 

Predictive Apriori estão representados pela tabela 16. 
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Tabela 16 - Matriz de confusão validação do mapa digital de solos, folha Botucatu, produzido pelo algoritmo Predictive Apriori 
 

Classes GX
GM 

NVdt 
arg 

PVAdabrup
med_arg 

PVAdaren 
aren_med 

PVAdt 
aren_med 

PVAdt 
med_arg Mxo LVAdt

med 
LVdt
arg 

LVdt 
med 

LVef
arg 

RLdt
med Rlet Rqo RRdt

med SCdt Total Exatidão 
Usuário 

GX_GM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,0 
NVdt_arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

PVAdabrup
_med_arg 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

PVAdaren 
aren_med 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

PVAdt 
aren_med 

0 0 3 2 9 2 0 5 3 0 0 0 0 2 0 1 27 33,3 

PVAdt 
med_arg 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 

Mxo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
LVAdt_med 2 7 0 0 7 0 0 18 4 8 1 0 0 7 0 0 54 33,3 

LVdt_arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
LVdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
LVef_arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
RLdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 2 50,0 

RLet 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0,0 
RQo 0 0 0 0 4 0 1 1 0 2 0 0 0 7 0 0 15 46,7 

RRdt_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
SCdt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 
Total 2 7 3 2 20 2 1 24 7 11 1 1 0 16 2 1 100  

Exatidão 
Produtor 0,0 0,0 0,0 0,0 45,0 0,0 0,0 75,0 0,0 0,0 0,0 100,0 - 43,7 0,0 0,0   

Exatidão global = 35%; Índice Kappa = 0,17 
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A matriz de confusão do algoritmo Predictive Apriori mostra que o índice de exatidão 

global foi de 35 % e o índice kappa foi de 0,17, indicando qualidade Ruim, segundo critério 

de LANDIS & KOCH (1977).  Pode-se observar que a exatidão global é muito menor que a 

do algoritmo PART, isso evidencia um agravamento do problema da grande quantidade de 

classes de solo encontradas no campo e a consequente dificuldade de predição pelo mapa 

digital de solos. Foram geradas muitas regras por esse algoritmo, porém poucas unidades de 

mapeamento foram preditas. Portanto, apesar do grande detalhamento das regras produzidas 

elas não refletem a diversidade de solos no campo. 

Essa dificuldade na predição dos solos pelo algoritmo Predictive Apriori também se 

reflete no índice kappa encontrado, considerado Ruim, ou seja, o cálculo do índice que 

considera a quantidade de acertos menos efeitos do acaso, considerou que a grande maioria 

das unidades que coincidiram com os dados de campo foram obra do acaso. Por outro lado, o 

algoritmo PART obteve um índice kappa Bom, ou seja é mais confiável em termos gerais que 

o Predictive Apriori. Pode-se verificar esse melhor desempenho do algoritmo PART também 

pela quantidade de unidades de mapeamento que foi predita e sua acurácia em relação ao 

algoritmo Predictive Apriori. 

O maior índice kappa condicional obtido com o algoritmo Predictive Apriori foi da 

unidade Neossolo Litólico distrófico textura média que obteve 1,0 isso indica uma classe de 

qualidade Excelente, porém esse resultado se deve a apenas um ponto encontrado no campo 

que coincidiu com o predito no mapa digital de solos. Foi obtido resultado igual para essa 

unidade de mapeamento no mapa predito pelo algoritmo PART, isso se deve pela 

particularidade dessa unidade que está sempre associada a relevos fortemente ondulados e 

montanhosos.  

O segundo maior índice kappa condicional encontrado foi para a unidade Neossolo 

Quartzarênico órtico típico, o índice foi de 0,31 que indica uma classe de qualidade Razoável 

(LANDIS & KOCH, 1977), índice este muito inferior ao obtido por essa mesma unidade no 

algorítmo PART. Obteve-se ainda o índice kappa condicional de 0,25 para a classe Argissolo 

Vermelho-Amarelo distrófico típico textura arenosa/média, classe de qualidade Razoável. 

Este valor também é muito inferior ao obtido no mapa produzido pelo algoritmo PART que 

foi de 0,67, classe de qualidade Muito Boa.  

Esses valores de índices kappa condicionais encontrados, de maneira geral 

demonstram o baixo poder preditivo do algoritmo Predictive Apriori, ou seja, mesmo 

unidades de mapeamento que possuem muitos acertos, como a unidade Latossolo Vermelho 

Amarelo distrófico típico textura média, que obteve 18 acertos, o índice de acurácia considera 
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que boa parte desses acertos foram devidos ao efeito do acaso, uma evidencia disso é a 

quantidade de erros nessa unidade. Esses erros podem ser avaliados pelas exatidões do 

usuário e do produtor. A exatidão do produtor dessa unidade é de 75%, do total de 24 pontos 

classificados no campo como essa unidade 18 coincidiram com as unidades do mapa digital e 

6 pontos foram classificados como unidades diferentes (PVAdt_aren/med e RQo), porém ao 

se analisar a exatidão do produtor é possível notar que ela é de apenas 33,3%, ou seja do total 

de 54 pontos preditos pelo mapa digital, apenas 18 coincidiram com os pontos classificados 

no campo. Um fato a se destacar é o elevado número de pontos preditos com essa unidade, 

isso também é refletido pelo alto número de regras dessa unidade, conseqüência da alta 

representatividade dessa unidade na matriz de dados de treinamento. 

As exatidões do produtor e do usuário para a unidade Argissolo Vermelho-Amarelo 

distrófico típico textura arenosa/média se mantiveram extremamente elevadas (45,0% e 33,3 

% respectivamente), mas ainda bem menores que as exatidões do algoritmo PART. Elas 

mostram que apesar desta unidade ser bem representativa com relação ao mapa digital, teve 

um baixo índice de pontos classificados corretamente no mapa digital (produtor) e que a 

probabilidade de que essa unidade representada no mapa realmente corresponda à verdade 

terrestre é baixa (usuário). Fato similar ocorreu com a unidade Neossolo Quartzarênico órtico 

típico, que apresentou índice kappa condicional Bom e exatidão do produtor e do usuário 

elevados (43,7% para as duas medidas). 

O baixo poder preditivo do algoritmo também pode ser evidenciado pelo total das 

unidades identificadas em campo e não presentes no mapa digital, elas representam 38% do 

total de observações em campo, onde 17% pertencem a ordem dos Latossolos e 7% pertencem 

a ordem dos Argissolos ou seja são unidades que seriam preditas se o mapeamento fosse feito 

somente no 1º nível categórico.  

De maneira geral ficou evidenciado a superioridade do algoritmo PART em relação ao 

algoritmo Predictive Apriori neste estudo. O algoritmo PART foi superior em todas as 

avaliações de acurácia e predições de unidades de solos, porém apresentou alguns problemas 

como não predição de unidades de menor expressão e excessiva fragmentação das unidades.  

Deste modo alguns fatores podem ter limitado uma maior acurácia. Pode-se citar a 

qualidade dos mapas de treinamento (Dois Córregos e São Pedro), diferenças entre escalas 

dos mapas de treinamento (geologia, relevo e solos) e o alto detalhamento da legenda de solos 

ocasionando um maior número de unidades de mapeamento. Este último irá depender do 

objetivo do mapeamento a ser realizado.  
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Portanto esta metodologia pode ser recomendada para trabalhos com nível de detalhe 

de reconhecimento de baixa intensidade, em trabalhos de mapeamento destinados 

planejamento de grandes áreas. Este mapa pedológico digital é adequado para o fornecimento 

de dados para a avaliação de recursos potenciais do solo, mediante a identificação de áreas de 

baixo e alto potencial (EMBRAPA, 2005). Um nível categórico da classificação de solos 

adequado a este tipo de trabalho de mapeamento é o de Grande Grupo (3º nível categórico). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 100 

5. CONCLUSÕES 

Os resultados obtidos permitem concluir que: 

a) Variáveis associadas à geologia, como formação geológica e altitude, foram as 

que mais contribuíram na geração de regras, sendo que quanto maior o número de 

variáveis, maior a acurácia na predição de solos na área de estudo; 

b) O uso de pré-poda 400 pixels, valor correspondente à área mínima mapeável na 

escala 1:100.000, do mapa de treinamento, não alterou significativamente a acurácia 

final de nenhum protocolo e nenhum algoritmo, portanto foi adequado para este 

mapeamento pedológico digital, sugerindo que a área mínima mapeável do mapa de 

treinamento seja uma referência para o número pixels usado na pré-poda; 

c) O algoritmo J48 (árvores de decisão) apresentou maior poder preditivo para 

aprendizado de máquina que os algoritmos k-NN (vizinho mais próximo) e modelo 

bayesiano (Naive Bayes);  

d) O algoritmo PART foi mais eficiente que o algoritmo Predictive Apriori na 

geração de regras de mapeamento e na predição de unidades de mapeamento de solos, 

porém, mostrou inconsistência na não predição de unidades de mapeamento de menor 

extensão e na excessiva fragmentação de unidades de mapeamento;  

e) O método de amostragem pelo hipercubo latino mostrou-se mais eficaz que o 

método dos transectos por ter maior abrangência da área de amostragem, amostrar maior 

número de unidades de mapeamento e ser operacionalmente mais eficiente, 

considerando o mesmo número de amostras; 

f) Qualidade dos mapas de treinamento, diferença de escala entre os mapas-base 

podem ter limitado a acurácia dos mapas digitais produzidos, sugerindo assim, 

treinamento do modelo em observações pontuais e uniformização da escala dos mapas-

base. A metodologia pode ser recomendada para trabalhos com nível de detalhe de 

reconhecimento de baixa intensidade 
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