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SILVA, Cristiano Cassiano. Mapeamento digital de classes de solo: aplicacdo de
metodologia na folha Botucatu (SF-22-Z-B-1V-3) e validacdo de campo. Dissertacéo
(Gestdo em Recursos Agroambientais) — P6s Graduagéo - IAC

RESUMO
Novos metodos que tornem os mapeamentos de solos mais ageis € menos OnNerosos Sao
necessarios. O mapeamento digital de solos é uma alternativa ao mapeamento tradicional. A
pesquisa objetiva desenvolver metodologia para mapeamento digital de solos em areas de
treinamento e aplicd-la na producdo de mapa pedoldgico digital confidvel para a folha
Botucatu. Foram utilizados dados das folhas Dois Corregos e Sdo Pedro como treinamento.
Foi feita a exclusdo e adigdo de variaveis morfométricas e posteriormente avaliados
protocolos de treinamento por aprendizado de maquina com algoritmos de arvore de decisdo
(J48), vizinho mais proximo (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 predicdo de unidades de mapeamento de solo e posteriormente a producdo do
mapa pedologico digital para a folha Botucatu, com dois algoritmos (PART e Predictive
Apriori). Os protocolos compostos pelo maior nimero de variaveis apresentaram maior
acurécia em todos os algoritmos e varidveis analisadas, a geologia foi a que mais contribuiu
para a predicdo de unidades de mapeamento. O valor de 400 pixels ndo alterou
significativamente a acuracia final de nenhum protocolo e nenhum algoritmo. O algoritmo J48
apresentou acuracia 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 indice de exatiddo global de 53 % e o indice kappa de 0,42, indicando
qualidade Boa. O algoritmo PART foi superior ao algoritmo Predictive Apriori em todas as
avaliacdes de acuracia e predi¢cdes de unidades de mapeamento de solos, porém apresentou
inconsisténcias, como a ndo predicdo de unidades de menor extensdo e excessiva
fragmentacdo das unidades. O método de amostragem pelo hipercubo latino mostrou-se mais
eficaz que o método dos transectos por ter maior abrangéncia da area de amostragem,
amostrar maior numero de unidades de mapeamento e ser operacionalmente mais eficiente.
Qualidade dos mapas de treinamento e diferenca de escala entre 0os mapas-base podem ter
limitado a acuracia dos mapas digitais produzidos. A metodologia pode ser recomendada para

trabalhos com nivel de detalhe de reconhecimento de baixa intensidade



SILVA, Cristiano Cassiano. Digital mapping of soil types: application of the methodology
sheet Botucatu (SF-22-ZB-1V-3) and field validation. Dissertacdo (Gestdo em Recursos
Agroambientais) — Pés Graduacgéo - 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 Corregos and S&o 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



limited the accuracy of the produced maps. The tested methodology can be applied to low

intensity reconnaissance soil surveys.
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1 INTRODUCAO

Distribuigdo espacial, caracterizagédo e interpretacdo dos solos para os diferentes usos
sdo fornecidas pelos levantamentos de solos (ou pedoldgicos) e sdo constituidos por trabalhos
em campo e laboratorio, cuja sintese é o registro de observacgdes, analises e interpretacdes de
aspectos do meio fisico e de caracteristicas morfologicas, quimicas e mineraldgicas.
Mapeamentos destinados a esse fim utilizam dados do meio fisico para definir unidades com
caracteristicas homogéneas na paisagem (DROHAN, 2003).

O tempo e os custos para a execucdo de levantamentos de solos sdo elevados se
considerarmos os deslocamentos necessarios, o que envolve veiculos e combustivel, analises
de solo e outros materiais e servigos (McBRATNEY et al., 2003). Novos métodos que tornem
os levantamentos de solos mais ageis e menos onerosos séo desejaveis (ZINCK,1990).

Segundo McBRATNEY et al. (2003), o mapeamento digital de solos introduz algumas
vantagens em relacdo ao método tradicional para o mapeamento de solos, por ser uma
alternativa rapida e econémica. Pode ser definido como a criacdo de sistemas espaciais de
informacao, utilizando modelos numeéricos para a inferéncia das variacdes espaciais dos tipos
de solos, a partir de observacGes e conhecimento dos solos e de variaveis ambientais
correlacionadas, como as varidveis geomorfométricas declividade, curvaturas, dentre outras
(MOORE et al., 1993).

Em anos recentes, 0 mapeamento digital dos solos tem experimentado um répido
desenvolvimento de métodos novos e econdémicos, devido, principalmente a crescente
disponibilidade de mapas auxiliares. Uma das vantagens do mapeamento digital com base no
conhecimento dos padrdes regionais de solos € a possibilidade de prever a ocorréncia de tipos
de solos em areas ndo mapeadas, com uso de informacgdes geradas previamente em éareas de
referéncia (LAGACHERIE & VOLTZ, 2000). Uma técnica muito utilizada para a criacéo
desses modelos sdo os algoritmos de mineracdo de dados, que encontram padrfes e geram
conhecimento a partir de conjuntos de dados.

As quadriculas na escala 1:100.000 de Brotas e Piracicaba possuem mapa pedoldgico
realizado e podem, ser utilizadas como modelo para o treinamento de dados para mapeamento
digital de classes de solos e posterior aplicacdo em area semelhante e que ndo possua mapa
pedoldgico. A folha Botucatu, que ndo possui mapa pedoldgico, possui muitas semelhangas



geomorfoldgicas e climaticas com as quadriculas de Brotas e Piracicaba e pode ser utilizada
como area de teste.

Para que um mapa digital de solos produzidos possua validade e aplicabilidade ¢
necessario a realizacdo de validacdo em campo, com a andlise de morfologia do solo,
caracterizacdo laboratorial e classificagdo do solo com base em amostragens representativas e
verificacdo dos limites das unidades de mapeamento, com o objetivo de verificar a pureza e
precisdo daquele mapa para fins de aperfeicoamento do modelo pré-existente (SILVA, 2000).

Assim, em virtude da grande demanda por levantamentos de solos, somado a
necessidade de técnicas de mapeamento mais ageis, 0 presente estudo procura entender as
associacOes de varidveis morfométricas do relevo e geologia com os tipos de solos. As
hipoteses e 0s objetivos deste trabalho s&o:



HIPOTESES

a) Dados de varidveis morfométricas altitude, direcdo de fluxo e indice topogréfico
combinado, na base de dados para mineracdo, aumentam a acuracia do mapa pedologico
digital da area estudada;

b) A &rea minima mapeével do mapa de treinamento pode ser usada como referéncia
para estabelecimento do numero de pixels para pré-poda;

c) A validacdo de mapas pedologicos digitais no campo em locais escolhidos
aleatoriamente por meio do hipercubo latino tem vantagens operacionais sobre o0 método dos
transectos.

d) O uso dos algoritmos de mineracdo de dados PART e Predictive Apriori para
geracdo de regras em mapeamentos digitais elaborados por treinamento de maquina é

equivalente em se considerando a acuracia dos mapas digitais pedologicos resultantes;



OBJETIVO GERAL

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

aplica-la na producdo de mapa pedologico digital confidvel para a folha Botucatu

OBJETIVOS ESPECIFICOS

(a) Testar técnicas e protocolos para mapeamento digital de classes de solos em nivel
de reconhecimento;

(b) Produzir mapa pedoldgico digital para a folha Botucatu (SF 22-Z-B-VI-3) com
mais de uma técnica de mineracao de dados;

(c) Avaliar confiabilidade do mapa de treinamento (S&o Pedro) e do mapa digital de

classes de solos da Folha Botucatu, por meio de validacdo de campo.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Histérico dos levantamentos de solos no Brasil

Os estudos pedologicos no Brasil tiveram inicio em 1887, com F. W. Dafert, primeiro
diretor do atual Instituto Agrondmico, devido a sua preocupacdo com a crescente exploragédo
agricola dos solos. Entretanto, os levantamentos de solos, propriamente ditos, foram iniciados
somente em 1935, juntamente com a criacdo da Secdo de Agrogeologia nesse mesmo
instituto, conduzido pelo Dr. Paul Vageler até 1939 (SANTOS, 1993).

No pais, os levantamentos de solos mais realizados foram os exploratérios,
principalmente pelo Projeto Radambrasil, e os de reconhecimento-exploratorio, pela antiga
Divisdo de Pedologia do Ministério da Agricultura, que foi transformada em Servi¢co Nacional
de Levantamento e Conservacdo dos Solos/Embrapa e atualmente Centro Nacional de
Pesquisas de Solos/Embrapa Solos, esses levantamentos cobrem a quase totalidade dos
estados brasileiros. Em algumas regides foram realizados levantamentos semidetalhados, com
destaque para os realizados no Estado de Sdo Paulo. No final da década de 1950,
levantamentos semi-detalhados foram realizados, utilizando como base a morfologia de perfil
e propriedades quimicas, em nivel de série, dos solos da bacia de Taubaté (VERDADE et al.,
1961), no vale do rio Paraiba, Sao Paulo.

Ja a partir de 1975, a Secdo de Pedologia (antiga se¢do de Agrogeologia) do IAC
iniciou um programa sistematico de levantamento semidetalhado dos solos do estado na
escala 1:100.000, que abrangeu cerca de 15 % do estado de SP. S&o frutos desse programa 0s
levantamentos pedologicos das quadriculas Brotas (ALMEIDA et al., 1981) e Piracicaba
(OLIVEIRA et al., 1989), dentre outras. Cartograficamente, cada quadricula na escala de
1:100.000 é subdividida em quatro folhas na escala 1:50.000.

O crescimento dos levantamentos de solos permitiu a ampliacdo do conhecimento
sobre o0s solos do pais e o desenvolvimento de um sistema de classificagdo mais adequado as
necessidades nacionais. Assim, surgiram varias classes de solos, que inicialmente eram
utilizadas nos levantamentos de solos, e que eram discriminadas com base nos horizontes
diagnosticos subsuperficiais e superficiais, adaptados de outras taxonomias (ESTADOS
UNIDOS, 1975) ou outros referenciais taxonémicos (FAO, 1974)

Estas foram importantes evolugdes que incidiram na trajetdria da classificagdo de

solos no sentido de sua nacionalizagéo efetivada através das quatro aproximacdes elaboradas



de 1980 a 1997. Em 1999, a EMBRAPA torna publico o Sistema Brasileiro de Classificacdo
de Solos (SiBCS) (EMBRAPA, 1999). Atualizado em 2006 (EMBRAPA, 2006), o Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos € resultado de projeto nacional que envolveu a
comunidade cientifica de Ciéncia do Solo. O desenvolvimento do sistema passou por diversas
fases, desde a definicdo de classes até um sistema mais elaborado segundo principios l6gicos
de taxonomia

Atualmente, as informag@es disponiveis, sobre a distribui¢cdo dos solos no Brasil, em
niveis de detalhe detalhados, sdo escassas. Regifes do pais, que vém sofrendo grandes
pressdes de ocupacdo, contam apenas com informagdes muito generalizadas, inadequadas
para subsidiar a ocupacao ordenada de seu territorio. Nas regides tradicionalmente agricolas a
falta de informacbes adequadas, entre outros aspectos, tem contribuido para um inadequado
processo de ocupacdo das terras, ocasionando sérios problemas de degradacdo ambiental.
Porém, por uma série de razdes, os levantamentos de solos no Brasil vém, atravessando um
periodo de recessdo. Além disso, tém sido questionados como atividade que ndo estad
diretamente ligada & producdo e cuja relacdo custo/beneficio tem sido pouco compreendida e
é dificil 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 observacbes de campo, cujo ndmero e intensidade por éarea
mapeada variam conforme a escala e 0 nivel de detalhe esperado. Esses métodos séo
fundamentados em observacgdes pontuais, observagdes ao longo de transectos que cruzam a
paisagem e observacdes por areas selecionadas para estudos mais detalhados. A interpretacao
é tanto mais adequada quanto melhores as informacdes disponiveis.

Através de observagdes em campo ao longo de topossequéncias representativas da
area, sdo identificadas as unidades de mapeamento, abrangendo diversas formas de encostas e
tipos de relevo, de modo a permitir as correlacdes solos-superficies geomarficas. Segundo o
Manual Tecnico de Pedologia (IBGE, 2007), os levantamentos de reconhecimento séo
executados para fins de avaliacdo qualitativa e semiquantitativa dos recursos do solo

Nesses levantamentos, as unidades de mapeamento sdo constituidas por unidades
simples, complexos e associagdes, definidas no nivel de grandes grupos de solos (baixa e
média intensidade) e de subgrupos de solos (alta intensidade), em sistemas hierarquicos de

classificacdo. E importante que as unidades de mapeamento tenham razoavel homogeneidade,



sendo esperado, para mapas de reconhecimento de baixa intensidade, uma precisdao de
informacdes sobre a composicdo 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 qualificagdo do pessoal que o realiza e dos frequentes
deslocamentos de equipe, 0 que envolve veiculos e combustivel, sem contar com analises de
solo e outros materiais e servi¢os. Por outro lado, a crescente preocupacdo ambiental e o
grande desenvolvimento da agricultura de precisdo demandam novos levantamentos de solos
em escala compativel (DEMATTE 2004; McBRATNEY et al., 2003), o que torna mais
significativa a necessidade de recursos para realizagéo desses trabalhos.

Novos desafios estdo sendo colocados para os levantamentos de solos como
conseqiiéncia do rapido desenvolvimento de ferramentas como a tecnologia dos sistemas de
informacdes geograficas (SIG) e novos méetodos de modelagem. Ambos necessitam de mais e
melhores dados de solos para serem aplicados apropriadamente (ZINCK, 1990). Um grande
desafio é a integracdo das informacOes coletadas a diferentes escalas, incluindo diferentes
conjuntos de parametros, dentro do SIG e dos sistemas de informacdes de solos (BASHER,
1997). A qualidade das informagGes geradas pelas tecnologias SIG depende da qualidade dos
dados de solos existentes. Neste sentido, é possivel ressaltar que a utilizacdo destas
tecnologias sofisticadas com uma base de dados pobre e pouco confiavel pode comprometer a
qualidade da interpretacdo e a tomada de decisdo sobre o uso da terra (ZINCK, 1990;
BURROUGH, 1993).

Parte das novas tendéncias para os levantamentos de solos se constitui na predicao dos
padrdes de ocorréncia 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 estdo sendo combinados
com bancos de dados e SIGs para predicdo da distribuicdo espacial e variacdo das
propriedades dos solos. Espera-se que esta abordagem contribua para a reducdo dos custos
dos levantamentos de solos tradicionais (CHAGAS, 2006).

Os levantamentos de solos devem buscar informagdes quantitativas sobre os solos e
sobre a forma como estes variam, no tempo e espago, em resposta aos métodos naturais de
formacéo do solo e aos impactos advindos da atividade humana (BURROUGH, 1993). Para
isso, devem trabalhar com modelos de processos ambientais, uso de métodos geoestatisticos

para otimizar a amostragem e interpolacdo, entender as relagcdes quantitativas entre as formas



do terreno e propriedades do solo e utilizar métodos de recuperacdo de dados, analise e
classificacdo que possam tratar melhor com a complexidade do solo do que os métodos
qualitativos convencionais (CHAGAS, 2006).

A partir disso surge a necessidade de informagdes mais precisas, exatas e mais
confiaveis, além de uma maior agilidade na aquisicdo dos dados, com reducdo de tempo, de
custos de pesquisa e de servigos (SILVA, 2000). Para se atingir esses objetivos o0s
levantamento de solos devem experimentar um processo de modernizagédo, suportado pela
implementacdo de novos conceitos de solos, pelo uso de técnicas de levantamento avangadas
e tecnologias de informacdo, e pelo desenvolvimento de aplicagcbes inovadoras e
diversificadas (ZINCK, 1993).

2.3 Mapeamento digital de solos

O mapeamento digital de solos, alternativa rapida e econémica em relacdo ao método
tradicional de mapeamento (McBRATNEY et al, 2003), pode ser definido como a criacdo de
sistemas espaciais de informacéo de solos, utilizando modelos numericos para a inferéncia das
variacgoes espaciais dos tipos de solos, a partir de observacdes e conhecimento dos solos e de
variaveis ambientais correlacionadas, como as variaveis geomorfométricas declividade e
curvaturas, dentre outras (LAGACHERIE, 2008).

O avanco e popularizacdo das geotecnologias tornaram 0s processos computacionais
complexos mais rapidos, como, por exemplo, as operacgdes algébricas em SIG. O mapeamento
digital dos solos tem experimentado um réapido desenvolvimento de métodos novos e
econémicos, devido principalmente a crescente disponibilidade de mapas auxiliares (COOK,
1996).

SARMENTO (2010) relata que a rapidez e facilidade de processamento de
informagdes geograficas proporcionada pelas novas tecnologias e o ndmero crescente de
estudos voltados a predicdo de propriedades ou classes de solos resultou ainda no advento e
crescimento da pedometria como ramo da Ciéncia do Solo. Ela estabelece relagOes
matematicas e estatisticas entre classes ou propriedades do solo e variaveis 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 funcdo que determina a formacéo dos solos de
acordo com a equacdo [1]

S =f(cl,o,r,p,t) [1]



Onde, o solo (S) é funcao de clima (c); organismos (0); relevo (r); material de origem (p) e
tempo(t).

Para fins de predicdo de ocorréncia de solo, MCBRATNEY et al (2003) propuseram
uma modificacdo em relacdo ao modelo de Jenny. Esta modificacdo 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 informacGes da sua vizinhanga) e o segundo é o solo (o solo pode ser
predito a partir de seus préprios atributos, ou os atributos podem ser preditos a partir das
classes ou outras propriedades), conforme mostrado na equagao [2]

Sc =1(s,c,0,r,p,a,n) [2]
Desta forma, a classe do solo (Sc) é uma funcgdo do solo (s); clima (c); organismos (0); relevo
(r); material de origem (p); tempo (a) e posigéo espacial (n),

Como dito anteriormente, uma das possibilidades do mapeamento digital de solos é
utilizar a modelagem para extrapolar os limites para areas adjacentes a de um mapa utilizado
como referéncia, no caso de areas que ttm o mesmo padrdo geomorfoldgico e geoldgico,
resultando em ganho de informacGes para areas que ndo tinham informacgdes alguma das
classes de solos, ou seja, 0 conhecimento dos padrdes regionais de solos permite a predicéo da
ocorréncia de tipos de solos em areas ndo mapeadas, com uso de informacdes geradas
previamente em areas de referéncia (LAGACHERIE & VOLTZ, 2000).

Apesar de todas as vantagens e 0s crescentes avancos, 0 mapeamento digital de solos
ainda é visto com desconfianca por muitos pedologos. Um dos pontos de discordancia € a
auséncia de um padrdo na conducao dos trabalhos de mapeamento digital ao contrario do que
ocorre com 0s levantamentos convencionais que se utilizam de protocolos conhecidos ha
guase um século. Porém, SARMENTO (2010) relata que ao analisar a rotina dos trabalhos
com mapeamentos digitais € possivel constatar que a grande maioria segue algumas etapas
que, podem ser consideradas equivalentes aquelas que sdo usadas nos levantamentos
convencionais. O mapeamento digital, assim como o levantamento convencional, faz uso de
informacdes coletadas ou disponiveis em pontos de observacéo de solos. Essas informacdes
sdo utilizadas para ajustar um modelo quantitativo com variaveis relativas as condi¢bes do
ambiente nos mesmos locais e 0 modelo ajustado é depois empregado para predizer
propriedades do solo ou classes de solos para o restante da area (LAGACHERIE, 2008).

Essas etapas foram detalhadas por MacMILLAN (2008), que afirma que
independentemente da abordagem, dos objetivos e dos métodos que sdo 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



individuais de solos. O segundo passo é identificar e obter dados de entrada relevantes para se
alcancar o objetivo proposto, incluindo pontos com informacéo de referencia sobre classes ou
propriedades de solos e varidveis 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 equacdes para
predizer propriedades dos solos ou de regras de classificagdo. O quarto passo consiste em
aplicar as equacdes ou as regras de classificagdo previamente desenvolvidas e o quinto passo
corresponde a avaliagdo do sucesso ou acuracia da predicdo das propriedades ou classes
comparando-se o resultado com dados de referencia coletados em pontos de observacéo.
Dependendo do resultado, pode-se retornar as etapas anteriores para revisar ou adequar 0S
objetivos, variaveis ou as préprias equacGes. Uma vez alcancado um grau de acuracia
aceitavel, o sexto e ultimo passo, que € a geracdo dos mapas finais, pode ser finalmente
executado.

Comparando-se essas etapas com as dos levantamentos convencionais é possivel
afirmar que o mapeamento digital de solos representa uma evolugdo da pedologia
convencional, com base no conhecimento acumulado pela ciéncia do solo e nas tecnologias
disponiveis. A maior diferenca € que, no lugar de um modelo conceitual qualitativo sobre a
distribuicdo dos solos na paisagem, sdo empregados modelos quantitativos (SARMENTO,
2010).

Uma vez estabelecido um modelo quantitativo a partir das variaveis selecionadas, ele é
aplicado uniformemente sobre toda a area a ser mapeada, em uma anélise pixel a pixel
possibilitando a obtencdo 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 avaliacdo de acuracia também quantitativa, gerando
assim uma medida sobre a qualidade do mapa produzido, o que raramente € feito em

levantamentos convencionais.

2.4 Relag0es solos vs relevo

O termo paisagem € usualmente empregado para descrever o relevo (ou topografia)
através da sintese de algumas caracteristicas do terreno, como posi¢do na encosta e forma da
superficie (DEBELLA-GILO et al., 2007). MUNOZ (2009) define relevo como o conjunto de
desniveis da crosta originados pelas forcas enddgenas e exdgenas da estrutura terrestre,

expressados em varias escalas. O relevo é uma qualidade geométrica da superficie, produto da
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sua historia climatica, geologica e biologica, por esta razdo este oferece indicagdes sobre
diversas variaveis ambientais importantes na delimitagdo do terreno e no mapeamento do solo
e em varios niveis de detalhe (SILVEIRA, 2010)

O relevo é amplamente reconhecido como um fator pedogenético dominante em nivel
local, influenciando os solos e suas propriedades. Ele controla a distribuicéo, e acumulacéo de
agua e de energia na paisagem, 0 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 excecdo do fator tempo, o relevo modifica o
papel que os outros fatores exercem na génese do solo, pois modifica a distribuicdo dos
processos hidroldgicos e erosionais como o conteldo de &gua, escorregamento superficial e
sedimentacdo, além da temperatura do solo. Assim, o relevo afeta a distribuicdo da
intemperizacdo de minerais, lixiviacdo, erosao, sedimentacdo, decomposicdo, formacao dos
horizontes e por fim os atributos do solo (MOORE et al, 1991).

As relacGes entre os solos e as formas da paisagem vém sendo, hd muito tempo, a base
do mapeamento de solos (IPPOLITI et al., 2005). Uma abordagem do levantamento de solos é
0 uso de modelos solo-paisagem combinado com uma hierarquia dos levantamentos, que €
reconhecido como um paradigma do levantamento de solos, e para entendimento e predicéo
de modelos naturais de solo. Assim, 0os modelos de associa¢do solo-paisagem sdo utilizados
para aumentar o entendimento da relacdo espacial entre os atributos da paisagem e 0s solos
(HUDSON, 1992).

A associacdo das formas da paisagem (pedoforma) a variabilidade espacial dos
atributos dos solos tem contribuido na identificacdo e mapeamento de areas mais
homogéneas, com limites mais precisos entre elas (SOUZA et al., 2004). Segundo COELHO
(2010) diversos tipos de solos em diferentes posicdes do relevo ddo a idéia de que os
processos de formacdo também sdo diferentes para cada segmento de uma vertente.
Frequentemente, a porgdo superior de uma encosta se caracteriza pela eroséo, a porcao
intermediéria se caracteriza pelo transporte de sedimentos e o sopé pela deposi¢do do material
sedimentar; dessa maneira, as partes mais altas sao mais drenadas, em relacdo as partes mais
baixas e esta diferenca de drenagem é responsavel pelas mudancas graduais nas caracteristicas
do solo (GERRARD, 1981).

O comportamento aparentemente aleatorio das variacdes pedoldgicas, longe de
representar a realidade, tem origem na falta de conhecimento sobre esses fendmenos naturais
(WEBSTER, 2000). Segundo WILDING & DREES (1983) os solos variam continuamente no

espaco, razdo pelas quais as unidades homogéneas indicadas em mapas apresentam certo grau
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de variabilidade, mesmo dentro de uma determinada classe pedoldgica. 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 interacdes dos seus fatores
de formacdo. Como conseqiiéncia da varia¢do continua dos solos, é valida a teoria de que 0s
atributos localizados mais préximos sdo mais semelhantes entre si do que os mais distantes
(KUZYAKOVA et al., 2001).

E possivel verificar constantes tentativas na criacio de modelos para compartimentar a
paisagem de forma a refletir a sua dindmica interna e suas interacdes. Os trabalhos de RUHE
(1969) e DANIELS et al. (1971) impulsionaram os modelos de solo-paisagem que fazem
aplicacdo do conceito de superficies geomorficas. Segundo RUHE (1969), uma superficie
geomorfica € mais jovem do que qualquer outro material ou superficie que ela corta, ela
também é mais velha, ou de mesma idade, que os depdsitos do fundo de vale inferior e mais
jovem do que as adjacentes situadas em posicao superior, ou mais velha do que as situadas em
posicdo inferior, além de ser mais velha ou de mesma idade aos depdsitos situados sobre ela.
Para DANIELS et al. (1971), o conceito de superficie geomorfica esta ligado aos processos de
erosdo e deposicédo de solos na paisagem, sendo deposicionais ou erosionais, ocorrendo ambas
de modo adjacente.

WAY (1973) apresentou padrdes do relevo e solos relacionados, em escala global,
desenvolvidos sobre diversas condi¢des climéticas e substrato geoldgico. O termo anélise do
terreno foi utilizado por esse autor para referir-se a identificacdo e a interpretacdo desses
padrdes do relevo obtidos pela analise e interpretacdo de fotografias aéreas, para aplicacfes na
engenharia e planejamento do uso do solo. Os padrdes apresentados identificam as formacoes
mais comuns com 0 proposito de apoiar a andlise geral do terreno. Porém, para outras
aplicacdes, ou para analise em escala de vertente, o autor recomenda, apds a avaliacdo geral, 0
levantamento e classificacdo mais detalhada desses padrdes no local do estudo especifico.

Outro modelo de paisagem importante é aquele baseado na curvatura do terreno,
conforme estabelecido por TROEH (1965), no qual as feigdes pedoldgicas podem variar
desde as lineares até as concavas, passando pelas convexas, associando o perfil e a curvatura
da paisagem com o grau de intemperismo e evolugéo do terreno.

DALRYMPLE et al. (1968) apresentou um modelo hipotético dos processos
geomorfoldgicos dominantes em nove unidades de superficie em uma vertente (Figura 1),
onde as unidades e processos seguem a seguinte ordem: (1) interflivio, ocorrem 0s processos
pedogenéticos associados com o movimento vertical subsuperficial da agua; (2) declive de

infiltracdo, ocorre o processo de eluviagdo quimica e mecénica pelo movimento lateral
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subsuperficial da agua; (3) declive convexo de rastejamento, ha o movimento do solo com a
formacdo de terracos; (4) frente de queda, hd& o movimento de queda, escorregamento e 0
desgaste fisico e quimico do solo; (5) meia encosta de transporte, ocorre, através do
movimento de massa, transporte de material e formacdo de terracos com acéo superficial e
subsuperficial da agua; (6) sopé coluvial, ocorre redeposi¢cdo de matéria por movimentos de
massa e lavagem subsuperficial, formagéo de leques, transporte de material, rastejamento e
acdo superficial e subsuperficial da agua; (7) saliente aluvial, ha deposicao aluvial e processos
resultantes da acdo subsuperficial da agua; (8) canal barreira, ocorrem 0s processos de erosao,
afundamento e queda dos solos; (9) canal leito, ocorre o transporte do material para o vale
pela acdo da superficie da &gua, graduacdo e erosdo periddicas. Esse esquema estad
apresentado na figura 1.
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Figura 1. Modelo dos processos geologicos de uma vertente, adaptado de DALRYMPLE et
al (1968)

13



CRIVELENT!I (2009) relata que o modelo proposto por DALRYMPLE et al (1968),
enfatiza as interagcbes entre os materiais do solo e a sua movimentacdo, transporte e
redeposicdo pela agua e pela gravidade, em superficie e subsuperficie do terreno. Dessa
forma, é considerado um modelo pedogeomorfico, pois relaciona processos geomorficos
superficiais aos processos pedoldgicos subsuperficiais atuais. O mesmo autor ainda comenta
gue os melhores resultados em estudos de variabilidade espacial do solo, levantamentos
pedoldgicos e pedogénese sdo alcangados com a inclusdo dos pardmetros geomorfoldgicos.

Modelos de associacdo solo-paisagem sdo utilizados para aumentar o entendimento da
relacdo espacial entre os atributos da paisagem e os solos. Atualmente, com o advento de
novas tecnologias, eles podem ser combinados com modelos digitais de elevacdo (MDE) e
SIG para aumentar a eficiéncia dos modelos de mapeamento de solos (HARMSWORTH,
1995).

2.5 Variaveis geomorfomeétricas

PISSARA et al (2004) definem variaveis geomorfométricas como propriedades do
terreno que refletem o padrdo de drenagem e do relevo local, como infiltracdo e deflivio das
aguas das chuvas, e expressam estreita associacdo com litologia, estrutura geoldgica e
formacéo superficial dos elementos que compbem a superficie terrestre.

WOOD (1996) define que a parametrizacdo do relevo refere-se a representacao
guantitativa das caracteristicas morfoldgicas da paisagem descritas de forma continua. Assim,
esses dados podem ser extraidos do relevo através de programas de SIG’s e nos fornecem
importantes relagdes com os dados de solo e geologia do local. A parametrizacdo da
morfologia do relevo em SIG é um processo que pode ser realizado por meio da extracdo de
atributos quantitativos da topografia a partir de um MDE (HENGL et al, 2003).

Os atributos topograficos podem ser divididos em priméarios e secundarios (ou
compostos). Os atributos primarios séo calculados diretamente do modelo digital de elevacéo,
como primeira derivada, inclui variaveis como elevacdo, declividade, aspecto plano e perfil de
curvatura, caminho de fluxo e area especifica de contribui¢do (SIRTOLI, 2008)

Os atributos secundarios envolvem combinacBes de atributos primarios, segunda
derivada, e podem ser usados para caracterizar a variabilidade espacial de processos
especificos que ocorrem na paisagem, tal como pardmetros relacionados a processos de
transportes de sedimentos e a movimento da agua superficial e subsuperficial no solo.

Compreendem o indice de umidade, indice de capacidade de transporte de sedimentos e
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indice de corrente de maximo fluxo (MOORE et al., 1991; MOORE et al., 1993, GALLANT
& WILSON, 2000; McBRATNEY et al., 2003). Os indices secundarios podem ser derivados
empiricamente ou por meio de equac6es simplificadas descrevendo processos fisicos.

Entre as variaveis geomorfométricas primarias e de natureza local, as mais
amplamente difundidas sdo a hipsometria, a declividade, a orientacdo das vertentes, a
curvatura vertical, a curvatura horizontal. Esses atributos tém sido reconhecidos como os mais
efetivos para a realiza¢do de levantamentos de solos de média escala, por meios tradicionais e
digitais (CHAGAS, 2006).

O atributo topografico hipsometria, é a elevacdo acima do ponto mais baixo dentro de
uma area, isto €, a elevacdo dada em referencia a outro plano. Essa variavel é entendida por
VALERIANO (2003) como uma derivacdo de ordem zero do MDE.

A declividade corresponde a inclinacdo da superficie, o seu gradiente, é definido como
0 angulo entre o plano horizontal e um plano tangente a superficie do terreno e pode ser
expressa em graus ou em porcentagem. A declividade esté relacionada ao regime hidrico do
solo, afetando o fluxo de agua superficial e subsuperficial, a magnitude e a velocidade de
escoamento superficial, a infiltracdo da agua da chuva, o contetdo de &gua 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 &reas planas em comparagdo com &reas ingremes, pois 0s regimes de
umidade sdo mais favoraveis ao acumulo e infiltracdo de agua e dos materiais tendem a
acumular mais em areas planas (DEBELLA-GILO et al., 2007)

Em diversos trabalhos como os de HERMUCHE et al (2003), IPPOLITI et al (2005),
CHAGAS (2006), SIRTOLI (2008), MUNOZ (2009), CRIVELENTI (2009) e SILVEIRA
(2010) a variavel declividade é considerada o mais importante atributo topografico primario
na identificacdo de unidades de solo.

Outros importantes atributos extraidos do modelo digital de elevacdo sdo as
curvaturas, atributos topograficos baseados em segundas derivadas, que correspondem a taxa
de variacdo da primeira derivada, usualmente numa direcdo particular (GALLANT &
WILSON, 2000). Segundo MUNOZ (2009) a curvatura vertical, ou em perfil, é a derivada de
segunda ordem em relacdo a altitude ou de primeira ordem em relacéo a 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 concavos, quando valores nulos indicam vertentes retilineas. Na pratica, a ocorréncia

de valores nulos fica sendo uma ocorréncia rarissima, portanto, ha necessidade de se admitir
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uma margem de valores em torno do zero para que as vertentes retilineas possam ser
evidenciadas (VALERIANO, 2008). Ela expressa a curvatura da superficie do terreno na
direcdo da sua orientacdo e estd relacionada a velocidade de escoamento superficial
(aceleracdo ou desaceleracdo), a velocidade e direcao dos fluxos laterais e as taxas de eroséo e
deposicéo, entre outros (ROMANO & CHIRICO, 2004).

Para COELHO (2010), na medida em que a declividade diminui, na direcdo da
orientacdo da vertente, o terreno é concavo; a convexidade se di quando a declividade
aumenta na direcdo da orientacdo da vertente; quando a declividade nédo se altera no perfil, o
terreno é caracterizado como retilineo.

A curvatura horizontal, ou plana, é a derivada de segunda ordem em relacdo a altitude
ou de primeira ordem em relagdo ao aspecto (EVANS, 1972), pode ser descrita como a
variacdo da orientacdo de vertentes em uma determinada distancia ao longo das isolinhas.
(MUNOZ, 2009). Representa o formato da vertente quando observada em projecio
horizontal; na percep¢do humana se traduz no carater de divergéncia ou convergéncia das
linhas de fluxo. E expressa normalmente em graus por metro (VALERIANO, 2008). Ela tem
influéncia na acumulacdo da umidade e do fluxo da agua superficial e subsuperficial do
terreno. Caracterizam-se como terrenos convergentes aqueles em que as dire¢cbes de maior
declividade, em diferentes pontos do terreno, tendem a se encontrar; os terrenos, em que as
direcOes de maior declividade, em diferentes pontos, tendem a se separar, séo considerados
divergentes (MUNOZ, 2009).

A area de contribuicdo é outro parametro que pode ser extraido do modelo digital de
elevacdo, dispondo-se da direcdo de fluxo é possivel estimar a &rea de contribuicdo para cada
célula. Esse parametro é expresso como o nimero de células a montante que contribuem com
o fluxo para determinada célula (DOBOS et al., 2006) e esta relacionado ao valor da area
correspondente a bacia de cada célula especifica, por revelar onde ha locais com maior fluxo
de &gua através do célculo da vazdo a partir de equacbes das curvas de permanéncia para
vaz0es regionalizadas, além do regime de umidade do solo, o tipo de escoamento, laminar ou
canalizado, entre outros fatores. Esse parametro foi utilizado como atributo preditor de
unidades de solo por CRIVELENTI (2009) e néo teve grande influéncia nos seus resultados.
Nos trabalhos de DOBOS et al, (2006), CHAGAS (2006), COELHO (2010) e SILVEIRA
(2010) foram utilizados como componentes do parametro secundario indice topografico de
umidade.

Segundo CHAGAS (2006) a direcdo de fluxo € um atributo topografico primario
muito pouco explorado nos estudos das relacdes solo-paisagem no Brasil, talvez devido a

16



dificuldade de obtencdo pelo método tradicional da fotointerpretagdo. Com o advento dos
Sistemas de Informacgfes Geogréficas sua obtencdo passou a ser um procedimento bastante
simples. Esse atributo é definido pela orientacdo da encosta, esta relacionado diretamente com
aspectos importantes como evapotranspiracdo, insolacdo, teor de &agua no solo e
conseqiientemente sobre os atributos do solo e potencial agricola (MOORE et al., 1993;
GALLANT & WILSON, 2000). Juntamente com a declividade, pode ser usada para estimar a
radiagdo solar, embora existam ferramentas mais sofisticadas para isto (GALLANT &
WILSON, 2000).

Os atributos topograficos secundarios sdo importantes, pois oferecem oportunidade de
descrever um padrdo como uma funcgdo de processo e quantificam o papel desempenhado pela
topografia na redistribuicdo de &gua na paisagem. Assim, esses atributos podem afetar as
caracteristicas do solo e sua distribuicdo, uma vez que a pedogénese de solo afeta 0 modo
como a ag-ua se distribui sobre as vertentes (GALLANT & WILSON, 2000).

Um atributo topografico bastante importante é o indice topogréfico combinado ou
indice de umidade, sendo definido como uma fungéo da declividade e da &rea de contribuicéo
por unidade de largura ortogonal a direcdo do fluxo (CHAGAS, 2006). Este indice foi
desenvolvido para ser utilizado em estudo de catenas em areas declivosas, ja que em areas
planas os valores de acumulagdo serdo sempre muito elevados e neste caso o indice ndo sera
uma variavel confiavel. MOORE et al. (1993) verificaram, em estudo realizado em uma
topossequiéncia no Colorado, que o indice de umidade (CTI) correlacionou-se altamente com
muitos dos atributos dos solos medidos, tais como, espessura do horizonte A, pH, teor de
matéria organica, teor de fésforo extraivel e teor de silte e areia. O indice topografico
combinado é obtido conforme apresentado na equacao [3]

ITC=1In(As)
tanf3 [3]
Onde, As é a &rea de contribuicdo (fluxo acumulado + 1) * tamanho da célula do grid em m?)

e f é a declividade expressa em radianos.

Por ser uma éarea da Ciéncia do Solo em desenvolvimento, o numero e tipo de
variaveis morfométricas utilizadas nos estudos de associacdo com os tipos de solos, como
quais utilizar, ainda néo esta bem definido.

Um dos primeiros estudos a utilizar atributos ambientais para a predi¢do do solo foi
realizado por TROEH (1964), este autor analisou dados de elevacdo 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 equacao.
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WALKER et al. (1968) utilizaram os atributos de declividade, curvaturas, aspecto e
distancia do topo, em combinacdo com regressdo linear multipla para predizer propriedades
morfoldgicas do solo tais como: profundidade do horizonte A, profundidade do mosqueado e
de carbonatos ao longo de um transecto.

A importancia do delineamento de unidades de paisagem para a projecdo dos padrbes
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 area estudada e que o uso da declividade, da orientacdo da vertente
e da elevacdo nos levantamentos de solos por métodos digitais é praticamente generalizado.

No trabalho de HERMUCHE et al. (2003) foi desenvolvido um procedimento de
mapeamento pedoldgico preliminar baseado nos dados morfométricos declividade, aspecto e
area de contribuicdo, obtidos a partir do MDE, no qual alcancou resultados que considerou
satisfatorios, através da composicdo colorida entre essas diversas varidveis, com posterior
comparagdo visual com a distribuicdo dos solos descritos pela EMBRAPA na bacia do rio
Jardim, Distrito Federal.

BUI et al. (1999) testaram diversas metodologias de predicdo de mapas de solos
relacionando-o0s com a posicéo topografica na paisagem, geologia, grupo de vegetacéo e uso
do solo. Os parametros morfométricos utilizados foram: declividade, curvaturas em planta,
perfil e tangencial, &rea de contribuicéo 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 aplicacdo de tecnicas de mineracdo de dados de descritores de
relevo e de dados de mapas geoldgico e pedoldgico preexistentes. Foi criada uma base de
dados digitais a partir de cartas topograficas e teméticas, o que permitiu elaboracdo do modelo
digital de elevacdo (MDE) da folha Dois Cérregos, SP (escala 1:50.000), foram calculados os
parametros geomorfométricos declividade, curvaturas em planta e perfil, area de contribuicéo
e distancia diagonal de drenagem.

Recentemente, SIRTOLI et al. (2008) também mostraram correlacdes entre os solos e
os atributos do relevo. Foram obtidos varios atributos a partir do MDE, como os atributos
primarios elevacéo, declividade, radiacdo solar global, plano e perfil de curvatura e orientacao
das vertentes e o secundario indice topogréfico de umidade. As interacfes que ocorrem entre
geologia e os atributos derivados do MDE com o0s solos mapeados na area também foram

avaliadas.
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2.6 Técnicas de mapeamento digital

Vaérias sdo as técnicas usadas atualmente para a predicdo de unidades de solos em
mapeamentos digitais, dentre elas destaca-se a geoestatistica e algoritmos de mineragdo de
dados.

A mineracgéo de dados é a principal etapa do processo de descoberta de conhecimento
em banco de dados e tem como objetivo encontrar padrées em dados armazenados nesses
bancos. A tarefa de classificacdo tem por objetivo inferir uma variavel dependente a partir de
um conjunto de dados que contém atributos relacionados a essa variavel (HAN & KAMBER,
2001). Entre as técnicas de mineracdo de dados que realizam a tarefa de classificacdo esta a
arvore de decisdo. Ela é uma técnica de aprendizagem de maquina que classifica e prediz
amostras desconhecidas por meio de aprendizado de maquina, ou seja, com base em registros
conhecidos desenvolve-se um conjunto de treinamento, do qual entdo uma arvore é montada
e, a partir desta arvore, pode-se classificar a amostra desconhecida sem necessariamente testar
todos os valores dos seus atributos.

A arvore de decisdo consiste de uma hierarquia de nds internos e externos que sao
conectados por ramos. O né interno, também conhecido como decisério ou n6 intermediario,
é a unidade de tomada de decisdo que avalia através de teste l6gico qual serd o préximo nd
descendente ou filho. Em contrapartida, um noé externo, aquele que ndo tem n6 descendente,
também conhecido como folha ou nd terminal, esta associado a um rotulo ou valor.
(BREIMAN et al, 1984).

Assim, apresenta-se um conjunto de dados ao né inicial da arvore; dependendo do
resultado do teste I6gico usado pelo nd, a arvore ramifica-se para um dos nos filhos e este
procedimento € repetido até que um no terminal é alcancado. A repeticdo deste procedimento
caracteriza a recursividade da arvore de decisdo (BREIMAN et al., 1984).

Varios algoritmos sdo utilizados para a construcdo da arvore de decisdo como o C4.5,
C5 (QUINLAN, 1983), CART ( BREIMAN et al., 1984), dentre outros. O C4.5 ndo depende
de suposicdes sobre a distribuicdo dos valores das variaveis ou da independéncia entre si das
variaveis. Isto é importante quando se utiliza dados de SIG juntamente com dados de imagem
(ARAKI, 2005).

A figura 2 representa uma arvore de decisdo onde cada né de decisao contém um teste
para algum atributo, cada ramo descendente corresponde a um possivel valor deste atributo,
0s conjuntos de ramos sdo distintos, cada folha est4 associada a uma classe e, cada percurso

da arvore, da raiz a folha, corresponde uma regra de classificacao.
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Figura 2 — Representacdo esquematica de uma arvore de decisdo (ZHOU et al, 2004)

BUI et al. (1999) testaram vérias metodologias de predi¢do de mapas de solos a partir
da relacdo destes com a posicdo topogréfica na paisagem, geologia, grupo de vegetacdo e uso
do solo. Dentre as metodologias testadas estdo a das arvores de decisdo e a Expector. Os
resultados obtidos pelos autores com as duas metodologias foram relativamente proximos,
mas com desempenho melhor para as arvores de decisdo, que proporcionou acuracia geral de
69 %, indicando substancial concordéancia do mapa predito com o mapa tradicional.

CRIVELENTI et al, (2009) utilizaram o algoritmo de arvores de decisao para predicao
de solos duas areas do estado de Séo Paulo (Dois Corregos e S&o Pedro) e obtiveram exatiddo
global de 61% e 51% respectivamente, com a finalidade de possibilitar o delineamento de
unidades homogéneas de solos.

NOLLER (2010) aplicou variaveis de tempo (geocronologia) e dados geologicos na
predicdo de classes de solos em mapeamento digital de solos. Os experimentos foram
realizados em um conjunto de dados utilizados na predic¢éo de solos no levantamento de solos
Malheur County, Oregon, Estados Unidos. A informacdo geocronoldgica foi derivada de
mapas geoldgicos do Quaternario, dados de pontos testemunhas e dados de sensoriamento
remoto. Estes dados foram incorporados em arvore de decisdo. Houve melhoria na predicéo
de mapas solos com a adicdo de dados geocronologicos utilizando técnicas de arvores de
decisdo, quando comparados com 0s mapas originais feitos por peritos. A adi¢do de

informacdes como idade geoldgica produziu melhorias significativas na exatiddo de previsdo
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na arvore de decisdo, levando os autores a recomendar que esse fator seja explicitamente
aplicado em todos os estudos de mapeamento digital de solos.

QI & ZHU (2003) utilizaram mineragdo de dados por arvores de decisdo para extrair
conhecimento contido em mapas de solos existentes. Os autores recuperaram o modelo solo-
paisagem destes mapas na forma de regras de classificacdo e compararam com critérios
estabelecidos por ped6logos com experiéncia de campo local, encontrando alta coincidéncia.
Os autores afirmaram que o conhecimento sobre as relagbes solo-paisagem recuperado do
mapa existente e reelaborado na forma de regras de classificacdo poderdo ser empregados
para treinar novos peddlogos ou para produzir novos mapas de solos onde as mesmas sejam
validas.

HANSEN et al (2009) usaram arvores de decisdo para classificar unidades de solos-
paisagem em uma area na regido central de Uganda, na Africa. Foram utilizadas 66 variaveis
explanatorias derivadas de imagens de sensoriamento remoto e MDE para estimar um mapa
com 20 metros de resolucdo espacial. A exatiddo global encontrada foi de 75,5% e o indice
kappa de 0,67. O método foi considerado promissor, especialmente para mapear grandes
extensdes onde ha caréncia de mapas e informac6es de solos.

SARMENTO et al (2010) comparou os métodos de arvore de decisao e redes neurais
artificiais e constataram que o método de arvore de decisdo além de apresentar os melhores
resultados também foi o de mais fécil implementacéo em SIG.

BEHRENS & SCHOLTEN (2007), utilizaram arvores de decisdo e uma tecnica de
classificacdo que reconhece padrées nos dados utilizando analise de regressdo chamada
Support Vector Machine (SVM) para predi¢gdo de unidades de solo em mapeamento digital.
Os autores constataram que o método de arvores de decisdo obteve os melhores resultados em
termos de acuracia e concluiram que o método SVM ndo é adequado para 0 mapeamento
digital de solos, pois além de retornar baixa acuracia possui também processamento bastante
lento.

O algoritmo k-NN (K Nearest Neigbours) é muito utilizado na preparacdo de dados e
para estimar valores faltantes, porém sua utilizacdo em mapeamentos digitais de solos é muito
pouca. Ele possui uma forma de aprendizado baseado em instancias, ou seja, apenas armazena
os exemplos de treinamento e quando um novo exemplo precisa ser classificado ele é
comparado com os dados armazenados. E um método que classifica objetos com base em
exemplos mais proximos, um objeto € classificado pelo voto da maioria de seus vizinhos, com
0 objeto que esta sendo atribuido a classe mais comum entre 0s seus k vizinhos mais

préximos (k € um inteiro positivo). Se k = 1, entdo o objeto é simplesmente atribuido a classe
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de seu vizinho mais proximo (BATISTA et al, 2003). Na fase de classificacdo, k é uma
constante definida pelo usuéario. Os vizinhos sdo tomados a partir de um conjunto de objetos
para os quais a classificacdo 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 parametros 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 preparacdo dos
dados de parametros geotécnicos e meteorologicos, coletados na cidade do Rio de Janeiro.

SHISONG et al (2002) aplicaram os algoritmos de classificacdo k-NN e K-View para
anélise de padrbes de textura distintos em determinadas classes de solos. Esses métodos de
extracdo de textura e de classificacdo foram aplicados a imagens de satélite de alta resolucao
resultando num incremento significativo da capacidade de discriminacdo de classes de
cobertura de solo.

Outro classificador comumente utilizado é o algoritmo Naive Bayes que é um dos
mais simples classificadores probabilisticos. Esse classificador € amplamente utilizado para a
classificacdo de imagens de sensoriamento remoto, porém pouco utilizado para a predicao de
unidades de solos em mapeamentos digitais. O modelo que é construido por este algoritmo
representa um grupo de probabilidades, que por sua vez sdo estimadas pelo céalculo da
freqUéncia de cada valor de caracteristica para as instancias dos dados de treinamento. Dada
uma nova instancia, o classificador estima a probabilidade de essa instancia pertencer a uma
classe especifica, baseada no produto das probabilidades condicionais individuais para os
valores caracteristicos da instancia. O calculo exato utiliza o teorema de Bayes e é por essa
razdo que o algoritmo é denominado um classificador de Bayes (MARTINS et al, 2009). O
algoritmo € também denominado de Naive, uma vez que considera todos os atributos
independentes entre si dado o valor da varidvel da classe. Estudos experimentais sugerem que
este algoritmo tende a aprender mais rapidamente que a maioria dos algoritmos de indugéo
(WITTEN & FRANK, 2005).

SKIDMORE et al (1996) realizaram integracdo entre sistemas de informacao
geografica (SIG) e sistemas bayesianos no mapeamento de cinco classes de solos florestais,
em que foram utilizados modelo digital de elevacdo, mapa de vegetacdo e mapa pedologico
produzido por métodos tradicionais. Os autores conseguiram uma acuracia geral de 69,8% .

ZHOU et al (2004) usaram regras geradas por arvores de decisdo em um modelo solo-
paisagem para comparar com um classificador Bayesiano em uma area na provincia de

Zheijiang, na China. Ao replicar as regras obtidas do mapa existente os autores obtiveram
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uma exatidao global de 81,3% para a arvore de decisdo e de 79,3% para 0 método de
classificacdo Bayesiano, mas a arvore de decisdo obteve exatiddo alta em todas as classes
individuais enquanto o segundo subestimou algumas classes.

MAYR et al (2010) compararam dois meétodos: (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 elevagédo. 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 sao melhores
na auséncia de alguns dados concretos.

Além desses algoritmos de classificacdo, outra tarefa de mineracdo de dados
comumente utilizada é a Associacdo. A tarefa de Associacdo possui como objetivo a
representacdo de padrdes interessantes entre itens do dominio de uma aplicacdo, desde que
eles possam ser verificados com freqliéncia na base de dados (HAN & KAMBER, 2001). Para
cada regra de Associacgdo existe um fator de suporte, que representa a freqiiéncia com que os
itens ocorrem em relacéo ao total de dados analisados (TAN et al, 2006).

Além disto, toda regra de Associacdo também possui um fator de confianca. Este
fator representa o grau de certeza de uma associacdo (TAN et al, 2006). Dos algoritmos
existentes para a geracdo das regras Associacdo, 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 associacdo é o Predictive Apriori, que deriva do Apriori. Ele foi
criado por SCHEFFER et al (2001) e sua contribuicdo esta fundamentada na importancia que
os valores de suporte e confianga possuem na geracdo de regas associativas. Para que o
Apriori possa ser executado, é necessaria a definicdo de parametros que determinem 0s
limites de suporte e confianga. Estes valores sdo utilizados para se tentar garantir a qualidade
das regras geradas. Porém, ao selecionar somente as que superam este limite, nem sempre é
possivel obter como resultado o conjunto com as melhores regras (GARCIA, 2007).

Assim, a proposta do Predictive Apriori, consiste em buscar uma relacdo entre 0s
valores de suporte e confianca que possam maximizar a chance de uma correta predicdo de
dados néo analisados (dados futuros ou que ndo foram utilizados no processo de mineracéo).
Para isto, este algoritmo utiliza uma distribuicdo binomial onde a ocorréncia 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 acuracia dos mapas gerados tem se
tornado uma preocupacdo crescente. Conhecer a qualidade é fundamental para orientar a
tomada de decisdes sobre 0 uso do mapa, pois permite avaliar sua adequacao as demandas de
diferentes usuérios (ROSSITER, 2004; CARRE et al., 2007)

Para que um mapa digital de classes de solos produzido possua validade e
aplicabilidade é necessario a realizacdo de validagdo & campo, com a analise de morfologia do
solo, caracterizagdo laboratorial e classificagdo do solo com base em amostragens
representativas e verificacdo dos limites das unidades de mapeamento, a pureza e precisao
daquele mapa para fins de aperfeicoamento do modelo pré-existente (SILVA, 2000).

A realizagdo de uma adequada validagdo em campo necessita, em primeiro lugar, uma
satisfatoria amostragem, este € um processo cuidadoso de inspe¢do de uma pequena parte
representativa de uma area no que se refere as caracteristicas ou parametros nos quais se esta
interessado e que podem, entdo, ser projetados para uma area maior (BRITES et al., 1996).

Similarmente, KELLY (1970) define amostragem como sendo a sele¢cdo de uma parte
(amostra) de um agregado que representa todo o agregado (populagéo). Devido a esses
conceitos é possivel se perceber a importancia da representatividade da amostra. A coleta dos
dados de referéncia, ou seja, aqueles que representam a situacao real de campo, é uma parte
essencial de qualquer projeto de classificagdo e mapeamento. Esses dados sdo usados para
verificar a exatiddo da classificacéo, para descobrir confusdo entre classes e como entrada no
processo de refinamento da classificacdo (CONGALTON & BIGING, 1992).

O que se faz normalmente é coletar estas amostras em regides do mapa onde se tem
certeza de que a feicdo que ali se encontra corresponde aquela que se tem em mente. Em
virtude dos diferentes tipos de solo ndo ocorrerem de forma casual na natureza, uma simples
amostragem casualizada pode ndo representar adequadamente todas as categorias de
esperadas de solo. A estratificacdo da amostragem pode melhorar as chances de que todas as
categorias sejam adequadamente representadas. De forma semelhante, CONGALTON (1984)
comenta que nao vém sendo feitos estudos comparativos entre amostragens sistematicas em
comparagdo 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, ndo tem sido feitas comparacgdes diretas entre
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quaisquer esquemas de amostragem usados na verificagdo da exatiddo dos mapas
(CONGALTON, 1992).

Dentre os diversos tipos de amostragem existentes, pode-se exemplificar a
amostragem por pontos. LUND (1981) preconiza que este € simplesmente um método de
amostragem de uma area geografica pela selecdo de pontos em seu interior, mais
especificamente pela escolha casual ou sistematica destes pontos em um mapa, fotografia
aérea ou no campo. Estes pontos servirdo, primariamente, de indicadores dos locais onde 0s
dados serdo coletados.

O principal problema existente com relacéo a esta abordagem esta junto a questéo da
uniformidade na distribuicdo das amostras por toda a extensdo da &rea de interesse. Ndo ha
nada que garanta esta uniformidade fazendo com que, na maioria das vezes, partes da area
figuem subamostradas e outras superamostradas. No caso de imagens orbitais isto pode nédo
representar um grande problema desde que de antemé&o se saiba que a correlacdo espacial é
bastante grande. Caso contrario os resultados obtidos poderdo ser de qualidade duvidosa
(BRITES, 1996).

Como afirma CAMPBELL (1987), em virtude de a selecdo do ponto de partida
condicionar o posicionamento de todos 0s outros pontos amostrais, os dados derivados deste
tipo de amostragem ndo cumprem as exigéncias da estatistica de inferéncia para a selecdo
casualizada de pontos, fazendo com que os individuos ndo possuam a mesma chance de serem
incluidos na amostra.

STEHMAN (1992) diz que amostras sistematicas sdo amostras de igual probabilidade
porque cada individuo possui a mesma chance de ser incluido na amostra. A amostragem
sistematica estratificada é um padrdo de amostragem que combina propriedades da
amostragem sistematica e da amostragem estratificada, propiciando a cobertura de toda a area
de interesse e, simultaneamente, preservando a casualidade do procedimento.

Como explica CAMPBELL (1987), a area de estudo é dividida em células uniformes,
geralmente por meio de um reticulado quadrado ou transecto. As células deste reticulo, ou 0s
pontos do transecto representam a porcdo sistematica do processo enquanto que a
casualizacdo é proporcionada pela localizacao das observacdes dentro de cada parcela.

Este método sistematico € um dos métodos mais usuais e recomendados para a
execucdo de levantamentos de solos (EMBRAPA, 1995). Segundo YOUNG & HAMMER
(2000) a forma de amostragem em transectos € a mais recomendada para o estudo da variacao

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 prospeccdo como 0 mais apropriado para a
realizacdo de levantamentos pedolédgicos detalhados.

Outra técnica importante de amostragem estratificada é a do Hipercubo Latino (LHS),
onde a selecdo dos valores da amostra € altamente controlada e atraves disto sdo necessarias
menos amostras para obter-se uma distribuicdo mais representativa (SALIBY, 1997), além de
ser uma técnica que proporciona uma reducdo de varidncia. Segundo MINASNY E
MCBRATNEY (2002), o numero de sorteios é diretamente proporcional a probabilidade de
cada faixa, sendo utilizado em ciéncia do solo e estudos ambientais para avaliar a incerteza
em um modelo de previsao.

Outra caracteristica importante desta técnica € que, independentemente do nimero de
sorteios, 0 numero de amostras representa de forma adequada a distribuicdo de
probabilidades, ou seja, a distribuicdo 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 funcdo de
densidade de probabilidade e manter vidvel o nimero de simula¢cdes. XU et al. (2005)
utilizaram a técnica de Hipercubo Latino para modelagem espacial de incertezas em modelos
de simulacéo na area florestal. ZERPA et al. (2005) utilizaram a técnica de Hipercubo Latino
para a determinacdo do conjunto de modelos para a realizacdo de planejamento estatistico,
combinando com a técnica de redes neurais artificiais. BARBOSA et al (2011) utilizaram essa
técnica com o objetivo de validar a utilizacdo de buffers para a inferéncia de pontos amostrais
que permitam simultaneamente o acesso aos pontos de coleta de solos e que apresentem uma
maior representatividade das condigdes da superficie presente na bacia hidrogréfica do rio
Guapi-Macacu, estado do Rio de Janeiro.

2.8 Acurécia e exatidao de mapas

Uma das formas mais comuns de se avaliar a acuréacia de mapas de solos é expressa na
forma de uma matriz de confusdo, por vezes chamada de matriz de erros ou tabela de
contingéncia. Neste tipo de registro os dados de referencia geralmente sdo representados pelas
colunas da matriz e s&o comparados com os dados classificados, representados pelas linhas da
matriz. A matriz de confusdo tem sido reconhecida como a mais importante técnica de
estimativa da exatiddao de produtos, principalmente de dados sensores remotos (STORY &
CONGALTON, 1984; SKIDMORE & TURNER, 1988). Os elementos da diagonal principal

indicam o nivel de concordancia entre os dois conjuntos de dados.
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A exatiddo global é definida como a estimativa da porcentagem de area mapeada que
foi corretamente classificada, quando comparada com os dados de referéncia ou verdade de
campo. Pode ser obtida pela divisdo da soma da diagonal principal (nimero de classificacbes
corretas ou concordancia real) pelo numero total de amostras tomadas.

Medidas mais detalhadas de exatiddo sdo freqlientemente derivadas da matriz de
confusdo na forma individualizada. A raz&o para esta avaliagdo adicional, consiste no fato de
qgue a exatiddo global representa a exatiddo total do produto e ndo indica como esta é
distribuida entre as classes. As categorias podem apresentar, e freqlilentemente apresentam,
exatiddo drasticamente diferentes. Portanto individualiza-las é necessario a fim de se avaliar
completamente o valor da classificagdo de um mapa para uma aplicacdo especifica.
(CONGALTON, 1984)

Um exame da matriz de confusdo sugere, pelo menos dois métodos para a
determinacdo de categorias individuais de exatiddo. O método mais comum consiste em
dividir o nimero de registros classificados corretamente de uma determinada categoria pelo
namero total de registro nos dados de referéncia (total da coluna para a determinada
categoria). Os resultados calculados indicam a probabilidade em que a referéncia foi
corretamente classificada, este método permite o calculo dos erros de omissé@o ou exatiddo do
produtor, que representa a propor¢do de uma unidade de mapeamento ter sido classificada
corretamente.

Um método alternativo ¢ dividir o numero de registros classificados corretamente de
uma determinada categoria pelo numero total de registro nos dados de classificacdo (total da
linha para a determinada categoria). O que realmente esti sendo medido, neste caso sdo 0s
erros de comissdo ou exatiddo do usuario que indica a probabilidade de um ponto no mapa
representar a verdade de campo. Na verdade, um nome melhor para este valor pode ser
"confianga" (CONGALTON E REKAS, 1985).

E importante entender que estes dois métodos podem resultar em avaliagdes muito
diferentes da precisdo da categoria. Também é importante compreender a interpretacdo de
cada valor.

CONGALTON (1991) recomenda o coeficiente Kappa (Ka) como uma medida
adequada da acuracia de uma classificacdo temética. O coeficiente Kappa é uma medida da
concordéncia real (indicada pelos elementos da diagonal da matriz de confusdo) menos a
possibilidade de concordancia (indicada pelo produto das linhas e colunas totais, que nao
incluem entradas ndo reconhecidas) (RUTCHEY & VILCHECK, 1994; CONGALTON &
GREEN, 1999). Segundo SARMENTO (2010) o indice Kappa expressa a concordancia entre
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os dados estimados e os dados de referencia, apds a concordancia devido ao acaso ser
eliminada. Em avaliacGes de mapeamentos, o indice Kappa geralmente varia de 0 a 1, sendo
gue O indica a auséncia de concordancia ou seja, a estimativa e a referencia sao
estatisticamente independentes (ELNAGGAR, 2007), e 1 indica total concordancia. Valores
negativos de Kappa podem ocorrer quando a concordancia encontrada € 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 equacao [4]

niXii—i(Xw*Xu)
K = i=1 Ci=1 [4]
%= (X-*X-1)

i=1

Onde K é uma estimativa do coeficiente Kappa; x i € 0 valor na linha i e coluna i; linhas totais
Xi+ € a soma de linhas i e colunas totais x +j € a soma das colunas i da matriz de confuséo; n é o
namero total de amostras e ¢ o nimero total de classes. O indice Kappa varia de -1 para a
discordéncia perfeita a 1 para a concordancia completa.

O coeficiente Kappa condicional (Kai), que € a exatiddo para uma classe individual
pode ser obtido pela equacéo [5]
X=X X
B NXi+ —Xi+ X+i

Ki [5]

Onde Ki é a estimativa da maxima verossimilhanca da concordancia condicional para a classe
i (classe individual) e as variaveis restantes tal como definido na equacgdo para obtencdo do
indice 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 concordancia (baixo desempenho).

Atualmente a matriz de confusdo, a exatiddo geral e o indice Kappa constituem o
nicleo da avaliacdo de acurécia. Os trés indicadores sdo igualmente importantes, pois
fornecem as informagdes complementares sobre a qualidade do mapa avaliado (Sarmento,
2010). A matriz de erro possibilita identificar as classes mais concordantes e aquelas em que a
predicdo esta errando mais, enquanto a exatiddo geral e o indice Kappa fornecem medidas

sobre a concordancia do mapa estimado como um todo (ROSSITER, 2011).
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A possibilidade de avaliar a acuracia dos mapas digitais de solos simultaneamente a
sua geracdo representa uma vantagem em relagdo aos levantamentos convencionais. Nestes,
raramente medidas quantitativas de acuracia estdo disponiveis e, de acordo com alguns
autores (SARMENTO, 2010; LIU & ZHU, 2009; LOPEZ, 2009), caso estas sejam feitas,
possivelmente graus de acuracia abaixo do esperado sejam encontrados em muitos casos.
Segundo MacMILLAN (2008), os mapas

estimados através de técnicas de mapeamento digital tém apresentado acurécia igual

ou superior aos mapas convencionais de solos preparados para a mesma area.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricdo da area de estudo

3.1.1 Localizacéo

As areas de estudo se inserem em trés folhas cartograficas na escala 1:50.000: Dois
Corregos (SF-22-Z-B-111-3), situada na quadricula de Brotas de escala 1:100.000, S&o Pedro
(SF-23-Y-A-1V-1), situada na quadricula de Piracicaba de escala 1:100.000, e Botucatu (SF-
22-Z-B-VI1-3), situada na quadricula de Botucatu de escala 1:100.000 (Figuras 2 e 3). Essas
folhas 1:50.000 delimitam-se pelas seguintes coordenadas geograficas: 48°30’-48°15'W e
220157-22°30°S (f.Dois Corregos), 48°00°-47°45’W e 22°30’-22°45’S (f.Sdo Pedro), 48°30’-
48°15°W e 23°00°-23°15’S (f.Botucatu). As folhas Sdo Pedro e Dois Corregos ja possuem
mapa pedoldgico elaborado por métodos tradicionais, referentes respectivamente as
quadriculas Piracicaba (OLIVEIRA & PRADO, 1989) e Brotas (ALMEIDA et al., 1981), de

escala 1:100.000. A folha Botucatu ndo possui mapa pedologico.

1 1 L

1 Brotas
2 Piracicaba
3 Botucatu

Figura 3.. Articulacdo das quadriculas de escala 1:100.000 Brotas (SF 22-Z-B-I11), Piracicaba
(SF 23-Y-A-1V) e Botucatu (SF 22-Z-B-VI) e sua localizagdo no estado de Séo Paulo.
(FONTE: CRIVELENT]I, 2009)

30



I - Brotas (1:100.000)
II - Piracicaba (1:100.000)
III - Botucatu (1:100.000)

SF-22-Z-B-IlI-3

Dois Cérregos (1:50.000) *| SF-23-Y-A-IV-1

[T S&o Pedro (1:50.000)

| ]
i
I

|
] —— el —
—

T ==

SF-22-Z-B-VI-3
Botucatu (1:50.000)

Figura 4. Insercdo das folhas Dois Cdrregos, Sdo Pedro e Botucatu, de escala 1:50.000, nas
respectivas quadriculas em escala 1:100.000 de Brotas, Piracicaba e Botucatu. (FONTE:
CRIVELENTI, 2009)

3.1.2 Clima

A regido onde estdo localizadas as folhas Dois Corregos e Sdo Pedro apresenta areas
com clima do tipo Cwa (tropical de altitude, com inverno seco e verdo quente, precipitacdo
média anual € de 1342 mm) e Aw (tropical com estacdo seca de inverno, precipitacdo média
anual compreendida entre 1000 e 1500 mm), segundo a classificacdo de Koeppen. A
temperatura média anual é de 20°C, apresentando-se superior a 22°C no més mais quente e
inferior a 18°C no més mais frio (CEPAGRI, 2012)

Na regido onde se localiza a folha Botucatu o clima predominante foi classificado,
segundo a classificacdo Képpen, como do tipo Cfa (subtropical), a precipitagdo média anual é
de 1.447 mm. A temperatura média anual na regido é de 20,2 °C, sendo as temperaturas
médias dos meses mais quentes de 23,2 °C e dos meses mais frios de 16,9 °C.

Ocorrem variagdes microclimaticas entre as trés regides de estudo, devido
principalmente, a diferencas de altitude entre as regides mais baixas e as mais elevadas,
porém espera-se que essas diferencas ndo sejam significativas em termos pedogenéticos.
Observando-se os balancos hidricos médios mensais dessas trés areas de estudo (Figura 4) é
possivel notar que ndo ha grande variacdo de precipitacdo e temperatura entre os locais.
Portanto o clima atmosférico dessas regibes foi considerado homogéneo para fins de estudos
pedogenéticos, sendo assim considerada varidvel formadora dos solos ndo responsavel pela

diferenciacéo entre os solos da area de estudo.
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Figura 5: Balanco hidrico: a) S&o Pedro, b) Dois Cérregos e ¢) Botucatu (FONTE: Centro de

Ecofisiologia e Biofisica, IAC e Departamento de Engenharia de Biossistemas ESALQ-USP)



3.1.3 Geologia

A geologia das trés folhas do estudo é representada por formacGes paleozdicas,
mesozoicas e cretaceas da bacia do Parana. Assim, nessas folhas ha ocorréncia de arenitos das
formacdes Pirambdia e Botucatu, bem como de basalto da formacéo Serra Geral. Os arenitos
da formacdo Marilia (grupo Bauru), que ocorrem na folha Botucatu, sdo substituidos pelos
arenitos da formacéo Itaqueri, correlata cronologicamente da formacdo Marilia, nas folhas
Dois Corregos e Séo Pedro (IPT, 1981).

A formacdo Itaqueri predomina na folha Dois Cdrregos (Figura 5a) ocupando
aproximadamente 49 % da area, seguida pela formagéo Serra Geral com aproximadamente 26
%, formacdo Piramboia com 15 % e formagdo Botucatu com 5 % (IPT, 1981).

Na folha Sao Pedro (Figura 5 b) ocorre predominancia da formacdo Pirambdia com
aproximadamente 73 % da area total da folha, a formagdo Corumbatai ocupa 16 % da folha,
os sedimentos aluviais ocupam aproximadamente 6% da folha e as formacgdes Botucatu e
Serra Geral juntas ocupam aproximadamente 2 % da folha (IPT, 1981).

Na folha Botucatu (Figura 5 c¢) predomina a formacdo Pirambodia ocupando
aproximadamente 53 % da area, seguida pela formacado Marilia com aproximadamente 21% e
a formacdo Serra Geral com 20 %. Por ultimo, a formacgdo Botucatu ocupa aproximadamente
5% da &rea (IPT, 1981).

Segundo IPT (1981), a Formacdo Piramboia foi originada a partir do inicio do
Triassico e é formada por arenitos de origem fluvial, que exibem estratificacbes plano-
paralelas. Essa publicagdo também relata que a Formagdo Botucatu, formada entre o Periodo
Tridssico e Juréssico, € constituida por arenitos réseos, avermelhados e esbranquicados, de
origem eolica. Em seus afloramentos, na forma de paredGes, é possivel observar
estratificacdes inclinadas que evidenciam a deposicao dos gréos de areia pela acdo dos ventos
em antigas dunas, tipicas de ambientes desérticos.

A Formacéo Serra Geral originou-se no Cretaceo Inferior a partir de uma intensa
atividade vulcénica e fraturas profundas, iniciado ainda quando predominavam as condicGes
desérticas da deposicdo da Formacdo Botucatu. ApoOs essa atividade vulcénica intensa,
ocorreu a deposicao dos arenitos de origem fluvial da Formagao Marilia do Cretaceo, os quais
afloram hoje no topo das serras mais elevadas.

Os arenitos da Formacdo Botucatu e as rochas baséalticas da Formacdo Serra Geral
sustentam serras mais resistentes a erosdo e constituem as formas de relevo denominadas

"cuestas" (relevos tabulares limitados por escarpas abruptas). Além das Cuestas, pequenos

33



morros isolados, chamados testemunhos, ocorrem na regido e também sdo formados pelos
arenitos da Formacéao Botucatu.

PONCANO (1981) descreve a formagdo Itaqueri como uma unidade constituida por
membros alternados de arenitos com cimento argiloso, folhelhos e conglomerados. Os
arenitos, em granulometria variavel, de muito fina e siltitica até grossa, sdo eventualmente
silicificados. O ambiente de formacdo da Formacdo Itaqueri é fluvial, com a deposicdo
realizada em meio de alta energia, sujeito as bruscas mudancas de velocidade de transporte.

Os sedimentos aluvionares sdo formados por depdsitos em ambientes de deposicéo,
como as margens dos corpos d’agua, na qual estdo presentes materiais como as areias,
cascalheiras, siltes, argilas e, localmente turfas, resultantes dos processos de eroséo, transporte
e deposicgdo a partir de areas-fonte diversas (IPT, 1981).

A formacdo Corumbatai é composta na sua se¢do inferior, de um pacote de argilitos,
folhelhos e siltitos cinza escuros e pretos. Na secdo superior, ocorre uma seqiéncia de
argilitos e arenitos finos, argilosos, regular a bem classificados, esverdeados, arroxeados e
avermelhados (MEZZALIRA et al., 1981).
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3.1.4 Relevo

O mapa geomorfoldgico do estado de Sdo Paulo na escala 1:1.000.000 (IPT, 1981),
mostra que o relevo na folha Botucatu constitui parte de trés regides fisiograficas distintas do
estado de Sdo Paulo, denominadas provincias geomorfologicas: a) Depressdo Periférica, no
leste, b) Cuestas Basalticas, e ¢) Planalto Ocidental. Cada uma destas provincias € um
compartimento que possue agrupamentos de formas de relevo relativamente homogéneas em
relagcdo aos demais compartimentos.

A folha Dois Corregos também abrange parte dessas mesmas trés provincias
geomorfoldgicas, enquanto que na folha S&o Pedro sdo encontradas formas de relevo
representativas principalmente da Depressao Periférica, com pequena por¢do nos dominios de
relevo das Cuestas Basélticas e do Planalto Ocidental Paulista. O relevo predominante é suave
ondulado e plano, com relevos mais acidentados associados a pequenas elevacdes (ROSS et
al, 1997).

A Depressao Periférica corresponde a faixa de ocorréncia das seqiiéncias sedimentares
infrabasélticas paleozdicas e mesozobicas do Estado de Sdo Paulo, incluindo ainda areas
descontinuas de corpos intrusivos, sob a forma de diques e "sills" de diabasio. Pequenas areas
de rochas pré-cambrianas sdo ainda incorporadas a esta provincia (ALMEIDA et al, 1953).

As Cuestas Basalticas constituem-se principalmente de camadas de rochas areniticas e
basélticas e se apresentam no relevo como o alinhamento de escarpas com cortes abruptos e
ingremes em sua parte frontal e um declive suave em seu reverso. O relevo desta
morfoestrutura é, no geral, levemente ondulado com predominio de colinas amplas e baixas
com topos planos (ROSS et al, 1997).

3.1.5 Vegetacéao

Segundo IBGE (2004), as areas de estudo de Sdo Pedro e Dois CArregos apresentam,
como principal formacdo florestal a floresta estacional semidecidual, condicionado pela dupla
estacionalidade climatica: tropical, com época de intensas chuvas de verdo seguidas por
estiagens acentuadas; e outra subtropical, sem periodo seco, mas com seca fisioldgica
provocada pelo intenso frio de inverno. Ha também a presenca de pequenos fragmentos de
cerrado. Para a area de estudo de Botucatu, além da floresta estacional semidecidual, IBGE
(2004) descreve a vegetacdo natural como Cerrado. Para EMBRAPA (1988), estas formacgoes
florestais s@o classificadas como Cerrado Tropical Subcaducifélio, sendo que presentemente

sO existem vestigios ocorrendo na forma de pequenos macicos nas encostas ingremes de
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morros ou em galerias margeando alguns cursos d'agua. A maior parte da vegetacdo nativa
encontra-se degradada devido & intensa exploracédo, principalmente com as culturas de cana-
de-acucar, eucalipto e pastagens. Assim, apesar do relevante papel dos organismos na
formacdo dos solos, nenhuma estimativa direta das condicGes locais da vegetacdo foi

realizada devido a vegetacdo original na area de estudo ser praticamente inexistente.

3.1.6 Solos

Os solos da folha de Dois Corregos foram descritos por ALMEIDA et al. (1981), no
levantamento pedoldgico da quadricula de Brotas, na escala 1:100.000. Latossolos (Latossolo
Vermelho, Latossolo Vermelho férrico e Latossolo Vermelho-Amarelo), Neossolos (Neossolo
Quartzarénico, Neossolo Litolico e Neossolo Regolitico), Argissolos (Argissolo Vermelho e
Argissolo Vermelho-Amarelo), Nitossolos e Gleissolos, com predominio de Latossolos
Vermelho-Amarelos.

Os solos da folha de S&o Pedro, foram descritos por OLIVEIRA et al. (1989), no
levantamento pedoldgico da quadricula de Piracicaba, escala 1:100.000, sendo que nessa
folha ha oito ordens de solos: Argissolos, Latossolos, Neossolos, Gleissolos, Nitossolos,
Cambissolos, Espodossolos e Chernossolos. O Argissolo Vermelho-Amarelo é o de maior
expressdo na folha, seguido pelos Neossolos.

N&o ha levantamento pedoldgico para toda a area da quadricula Botucatu de escala
1:100.000, mas PIROLI et al (2002) realizou levantamento pedoldgico no municipio de
Botucatu e constatou a presenca de cinco ordens Argissolos, Latossolos, Neossolos e
Gleissolos, Nitossolos, sendo que a maior ocorréncia foi de Latossolo Vermelho distrofico,
textura média, com aproximandamente 28 % da area, seguido pelo Neossolo Quartzarénico

Ortico com aproximadamente 25% da area do municipio.

3.2 Critério de selecao das areas de estudo

A analise dos mapas geoldgicos 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
geomorfoldgico do estado de S&o Paulo na escala 1:1.000.000 (IPT, 1981) permitiu verificar
que as areas representadas na folha Botucatu (1:50.000) e nas folhas Dois Corregos (1:50.000)
e S&o Pedro (1:50.000), que ja possuem mapas pedoldgicos em escala 1:100.000 (quadriculas

de Brotas e Piracicaba, respectivamente), sdo semelhantes quanto a geologia e relevo. Isso
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evidenciou a possibilidade de utilizacdo de parametros geomorfométricos e geoldgicos das
guadriculas que ja possuem mapeamento pedoldgico (Brotas e Piracicaba) para inferéncia das
classes de solo na quadricula de Botucatu.

3.3 Base de dados

A obtencdo de dados para montagem da base de dados foi feita de maneira uniforme
para as trés areas de estudo, as areas utilizadas para treinamento (que possuem carta
pedologica) folhas Dois Cérregos (SF 22-Z-B-111-3) e S&o Pedro (SF 23-Y-A-1V-1) e a area a
ser testada: Botucatu (SF 22-Z-B-VI-3). As cartas topograficas 1:50.000 elaboradas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e disponiveis em formato raster
(http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/cartografia/default.shtm) foram vetorizados no
programa ArcGIS. Também foram obtidos planos de informacéo (PIs), oriundos dessas cartas,
a saber: (a) malha viaria, 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 nivel e pontos cotados; e (d) manchas urbanas, digitalizadas em
poligonos.

Foram obtidos do trabalho de CRIVELENTI (2009) o mapa tematico de
geomorfologia (poligonos e linhas) na escala 1:500.000 (IPT, 1981) escaneado,
georreferenciado e vetorizado no programa ArcGIS e as cartas pedoldgicas das quadriculas de
Brotas (ALMEIDA, 1981) e Piracicaba (OLIVEIRA & PRADO, 1989), em escala 1:100.000,
georreferenciados e vetorizados. Nestas cartas pedoldgicas as legendas das unidades de
mapeamento foram simplificadas e padronizadas até o 4° nivel categorico do Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006).

A partir dos dados de hipsografia das areas de estudo foram elaborados os modelos
digitais de elevacdo (MDE) com resolucdo de 30 m. Para isso foi utilizado o modelo TIN
GRID na extensédo 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 depressoes
espurias. Com isso foi obtido o MDE de todas as folhas topogréaficas, com um pixel de 30
metros de resolugdo. Do MDE foi possivel extrair as varidveis morfométricas do relevo.

Com base nos atributos usados por CRIVELENTI (2009), foram selecionadas
variaveis morfométricas para a composicdo do banco de dados, a saber: curvatura em perfil,

curvatura em planta, distancia diagonal e declividade. A varidvel morfométrica area de
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contribuicdo foi descartada, devido aos resultados do trabalho feito por Crivelenti (2009)
apontarem sua inclusdo como pouco significativa para o modelo gerado.

Além das variaveis citadas anteriormente, com base em revisdo de literatura foram
selecionadas outras para a composic¢do dos protocolos de treinamento: Altitude, Direcdo de
Fluxo e indice Topogréafico Combinado. (CHAGAS, 2006; MOORE, 1991; IRVIN et al.,
1997; BORGES et al., 2005; CARVALHO JUNIOR et al., 2003, VALADARES & HOT,
2006).

A partir do MDE e com a utilizacdo do software ArcGIS foram criados os mapas de
declividade, curvaturas em perfil e em planta, distancia diagonal e direcdo de fluxo. A
variavel Altitude foi extraida diretamente do MDE. O ITC, também denominado de indice
topografico, indice de umidade, ou ainda, indice topografico composto, foi obtido pelo
logaritmo natural da razdo entre a Area de Contribuicdo Especifica (ACe) e a tangente da
declividade do terreno (GALLANT & WILSON, 2000), conforme a seguinte equacao [6].

IUT = In[ ACe ]
tg(p)
[6]
Onde, ACe foi obtida pela razéo entre a AC e a resolucédo do pixel, conforme equagéo [7]:
A’4C

A = solucao pivel

resolugcdo  pixe
o1 [7]

Os calculos de ITC e ACe foram efetuados na extensdo Spatial Analyst (ArcGIS) pelo
procedimento Raster Calculation, o qual possibilita realizar operacbes com Plano de
Informacéo (PI) do tipo raster.

Com as variaveis morfométricas geradas, foram determinadas classes discretas para
cada um deles, isso foi feito com o comando Reclassify do menu Reclass da extensdo Spatial
Analyst do ArcGIS, sendo estas:

- Curvatura em perfil (VALERIANO, 2003;): -1 a -0,02 (Convexo), -0,02 a 0,02
(Retilineo), 0,02 a 1 (Cdncavo);

- 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);

- Distancia diagonal da drenagem: 8 a 20 m (muito pequena), 20 a 45 m (pequena), 45

a 70 m (media), 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

- Direcdo de Fluxo: N (Norte); NE (Nordeste); E (Leste); SE (Sudeste); S (Sul); SW
(Sudoeste); W (Oeste); NW (Noroeste).

- Indice Topografico Combinado: 0-5; 5-10; 10-15; 15-20.

Uma vez gerados 0s mapas com as variaveis 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 obtencdo da matriz de dados (Figura 7). Para o conjunto de dados de treinamento
(folhas Dois Corregos e Sdo Pedro), foram cruzadas também as cartas pedoldgicas para se
obter uma matriz de dados das variaveis morfométricas e dos tipos de solo, utilizada como

dado de entrada para as analises (Figura 8).

Carta Topografica

- v - Parametros Topograficos

Modelo Digital de Elevacao (Declividade, Curvaturaem
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v

Figura 7. Esquema da obtencdo da matriz de dados Botucatu
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Figura 8. Esquema da obtengdo da matriz de dados Dois Corregos e Séo Pedro
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3.4 Analise dos dados

3.4.1 Protocolo metodoldgico

Apo0s a geracdo das tabelas contendo os parametros descritores do relevo, formacao
geoldgica e os solos de Dois Cérregos e Sao Pedro foram criados e testados cinco protocolos
metodoldgicos visando seu uso na folha Botucatu.

Protocolo 1

Variaveis utilizadas: Curvatura em Perfil, Curvatura em Planta, Declividade e
Distancia Diagonal

Protocolo 2

Variaveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a declividade continua
(numeérica)

Protocolo 3

Varidveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusdo de Altitude

Protocolo 4

Variaveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusdo de Altitude e Diregédo
de Fluxo

Protocolo 5

Variaveis morfométricas usadas no Protocolo 1, com a inclusdo de Altitude, Diregédo

de Fluxo e indice Topografico Combinado

A analise 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 dominio
publico e possibilitar a analise dos dados através de diversos algoritmos. Dos recursos
disponiveis, foi utilizado o sistema de aprendizado com o algoritmo de inducdo de &rvore de
decisdo C4.5 desenvolvido por QUINLAN (1983) e implementado em sua versdo para
linguagem Java (no Weka) com o nome J4.8, para gerar arvores de decisdo (WEKA, 2006).
Além desta, foram realizados testes com os algoritmos k-NN (vizinhos mais proximos) e
Naive Bayes, para fins de comparacdo de acurécia.

Para utilizacdo deste software, foi necessaria a realizacdo de um pré-processamento a
fim de tornar as bases de dados compativeis com o formato da ferramenta. O pré-
processamento da matriz de dados consistiu na retirada de inconsisténcias, retiradas de

informagdes que ndo contribuem para 0 modelo gerado, como pixels com dados da mancha
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urbana do municipio, além de rios e corregos. Também foi feita a padronizacdo da base de
dados e adaptacdo dessa base ao formato requerido pelo programa.

Esses treinamentos foram realizados em trés diferentes balanceamentos de classes,
recurso usado para ndo favorecer, na geracdo do modelo de aprendizado, as unidades de
mapeamento com maior area de ocorréncia. Os balanceamentos utilizados foram 0, 0,5 e 1,
que representam, respectivamente, a distribuicdo original dos dados, a distribuicdo com
subamostragem das classes (unidades de mapeamento) com maior freqiiéncia de ocorréncia e
a distribuicdo com reamostragem das classes considerando igual frequéncia de ocorréncia em
todas as classes.

O passo seguinte para a analise dos dados brutos nos diversos balanceamentos das
classes, foi a retirada aleatdria de uma amostra de 10 % dos dados, realizada pelo programa
Weka, porém com todas as unidades de mapeamento contempladas, mantendo-se a propor¢éo
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 prejuizo da validagdo do modelo.

Além do recurso do balanceamento de classes foi utilizada uma técnica denominada
poda da arvore. As podas foram realizadas com os valores 100 e 400, estes valores
representam o nimero minimo de pixels necessarios para que uma folha da arvore de deciséo
seja estabelecida. Esses valores foram escolhidos em funcdo da area minima mapeavel (0,6 x
0,6 cm?) 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 S&o Pedro e Dois Corregos usando a mesma base de dados mostraram que
valores de poda abaixo de 100 pixels ndo alteraram significativamente a acuracia geral do
mapeamento digital.

Além disso, com a finalidade de observar a ordem de importancia das variaveis
morfométricas utilizadas no aprendizado de maquina, foi aplicado teste qui-quadrado para
encontrar um valor da dispersdo de duas variaveis nominais, avaliando a associacdo existente
entre elas e assim fazendo um ordenamento de importancia entre as variaveis utilizadas na
elaboracdo do modelo.

A avaliacdo e consequente escolha dos protocolos, foi feita por meio da acuracia geral
do modelo e individual de cada unidade de mapeamento, numero de regras geradas e

representatividade do conjunto original de classes no mapa.
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3.4.2 Geracéo das regras

Ap0s a andlise dos dados e escolha do melhor protocolo de treinamento, foi realizada
uma sub-amostragem aleatéria de 50% dos dados das folhas Dois Cérregos e Sdo Pedro, isso
teve de ser realizado devido ao tamanho muito grande do banco de dados combinado, o que
impossibilitaria a analise pelo programa. Apds essa amostragem esses dois bancos de dados
foram unidos gerando um unico banco de dados contendo informacgées das duas areas.

Esse novo banco de dados gerado foi submetido a duas abordagens distintas para
geracdo de regras e posterior geracdo do mapa digital de solos: o algoritmo que gera regras de
classificagio PART (FRANCK & WITTEN, 1998) e o algoritmo que gera regras de
associacdo Predictive Apriori.

O algoritmo PART constrdi regras a partir da arvore de decisdo, assim como 0
algoritmo J48 (considerado o melhor, na avaliagcdo de protocolos). Para a geracdo da lista de
deciséo, o algoritmo parte de uma arvore ja montada e realiza entdo a inducdo de regras, que
posteriormente vao sendo confirmadas ou alteradas. Este algoritmo também atua segundo a
abordagem “separate-and-conquer”, onde a cada iteracdo é criada uma arvore de forma parcial
e transformando a melhor folha (maior ganho de informacdo) em uma regra. (FRANCK &
WITTEN, 1998).

O algoritmo Predictive Apriori, busca uma relacdo entre os valores de suporte e
confianca que possam maximizar a chance de uma correta predigdo de dados ndo analisados.
Para isto, este algoritmo utiliza uma distribuigdo binomial onde a ocorréncia do atributo

analisado é classificada como correta ou incorreta (SCHEFFER, 2001).

3.4.3 Geracéo do mapa digital de solos da folha Botucatu

A metodologia de geracdo dos mapas é semelhante para as duas abordagens de
geracdo de regras utilizadas. As regras geradas pelos algoritmos, foram divididas por unidade
de mapeamento e posteriormente foram adaptadas ao formato requerido pelo programa llwis
3.7 através da logica Boleana, a partir disso foi criado mapa para cada unidade de
mapeamento . Por fim, fez-se a sobreposi¢cdo dos mapas de unidades de mapeamento por
regra, 0 que possibilitou a obtencdo dos mapas de solos digitais da folha Botucatu, gerado

pelas duas abordagens distintas.
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3.5 Validagao de campo

3.5.1 Observacao em transectos

Foi realizada na folha S&o Pedro, com base no mapa digital produzido por
CRIVELENTI (2009) por meio de técnicas de arvores de decisdo para estimar relagdes solo-
paisagem e predizer unidades de mapeamento da folha S&o 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 distréfico textura
arenosa/média) no mapa digital. Esta escolha foi devida a grande representatividade da
unidade e alto grau de fragmentacdo. Essa unidade corresponde a 52 % do total da area da
folha, segundo mapa de CRIVELENTI (2009), e 45 % do total da area segundo o0 mapa
produzido por OLIVEIRA e PRADO (1989).

Nesta unidade de mapeamento foram selecionados dois poligonos e em cada um
desses poligonos foram feitos dois transectos de 5 km de extensdo. Nesses transectos foram
plotados no software ArcGis, 25 pontos de amostragem com distancias de 200 metros entre si,
totalizando 100 pontos de observacéo.

Nesses pontos, por meio de sondagens com trado, os solos foram caracterizados
morfologicamente de acordo com SANTOS et al. (2005), além de outras informacdes gerais
da paisagem, como posicéo e declividade. A partir dessas informacg6es o solo foi classificado
até o quarto nivel de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (2006), além
da textura.

Foram coletadas amostras nos horizontes de superficie (horizonte A) e subsuperficie
(horizonte B) de até quatro pontos por transecto, para verificacdo granulométrica e analises
quimicas com a finalidade de confirmar a classificagdo dos solos no 4° nivel categoérico do
Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006).

3.5.2 Observacéao aleatorizada
Para a obtengdo dos pontos amostrais aleatorizados utilizou-se a técnica do hipercubo
latino. Primeiramente foi obtido o banco de dados, com as variaveis morfométricas e geologia

da folha Botucatu gerado anteriormente, porém com os dados numericos. 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 viaria (composto de ferrovias, caminhos, estradas de terra, estradas
pavimentadas e rodovias), para facilitacdo do processo de amostragem (BARBOSA et al.,
2011).

Ap0s isso os dados obtidos da folha Botucatu ao longo do buffer de 50 metros ao
longo da malha viaria 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
variaveis utilizadas na elaboracdo do mapa digital de solos, utilizando numero de iteragdes
equivalente a 20000 (valor sugerido pelo programa) e nimero 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 caracterizacdo morfoldgica dos solos, de acordo com
SANTOS et al. (2005), além de outras informagdes gerais da paisagem, tais como posi¢do na
vertente e declividade. Foram coletadas amostras nos horizontes de superficie (horizonte A) e
subsuperficie (horizonte B) de cerca de 1/3 do total de pontos, para determinacdo das
proporcdes de areia grossa (AG), areia fina (AF), areia total (AT), argila e silte pelo método
do densimetro, sequndo CAMARGO et al (2009), além da textura do solo.

Também foram realizadas as analises quimicas com a finalidade de confirmar a
classificacdo dos solos no terceiro nivel categorico e dirimir davidas gerais de classificagéo.
As andlises quimicas foram conduzidas de acordo com o proposto por RAIJ et al. (2001),
determinando-se o indice de acidez (pH), teor do matéria organica (M.O.), teores de fosforo
(P) e aluminio (AI*"), acidez trocavel (H+Al), potéssio (K*), calcio (Ca**), magnésio (Mg,
soma de bases (SB) e capacidade de troca catiénica (CTC) em mmol./ dm® e saturagdo por
bases (V%).

O solo foi classificado até o quarto nivel de acordo com o Sistema Brasileiro de
Classificagao de Solos (2006).
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3.5.3 Avaliacédo da metodologia do mapeamento digital

Para ambas as validagOes (dos mapas de solos digitais e tradicionais da folha Sao
Pedro e do mapa digital de solos da folha Botucatu), a partir da coleta dos dados de campo,
essas informacg6es foram inseridas em Sistema de Informacgdo Geogréafica (Ilwis 3.7) e esses
pontos foram comparados com o mapas digitais fazendo-se uso de matrizes de confusao.

Acurécia foi avaliada por meio da exatiddo global, que é a proporcéo de observacbes
corretamente classificados em relacdo ao numero total de observagdes; a exatiddo do
produtor, proporcao de uma unidade de mapeamento classificada corretamente e que se obtém
dividindo o numero de registros classificados corretamente de uma determinada classe pelo
namero total de registro nos dados do mapa digital; exatiddo do usuario, probabilidade de um
ponto no mapa representar a verdade de campo, que é obtida dividindo o numero de registros
classificados corretamente de uma determinada categoria pelo numero total de registro nos
dados de classificacdo; indice kappa, propor¢do da concordancia observada que se aproxima
da concordancia perfeita, retirando-se os efeitos do acaso e indices kappa condicionais,
indices kappa para cada unidade de mapeamento. Os indices kappa foram analisados segundo
critério de LANDIS & KOCH (1977) e MONSERUD & LEEMANS (1992).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Variaveis derivadas do modelo digital de elevacdo

A partir da elaboracdo do Modelo Digital de Elevacdo (MDE) derivado do mapa de

curvas de nivel das folhas Dois Corregos, Sdo Pedro e Botucatu, todas na escala 1:50.000,

foram gerados diferentes mapas de varidveis morfométricas: declividade, curvaturas em

planta e perfil, distancia diagonal da drenagem, hipsometria, direcdo de fluxo e indice

topogréfico combinado.

a) Dois Corregos

A altitude média na folha Dois Cdrregos é de 669 metros acima do nivel do mar e a

altitude maxima 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 estdo em torno de 470 metros e se localizam na parte Sul da folha e ao

longo dos cursos d’agua (Figura 9a e 10a).
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A folha Dois Cdrregos apresenta cerca de 66% da area com declividade plana ou
suave (Figura 9b), isso demonstra que o relevo dessa folha se apresenta bastante suavizado,
com pequenas diferencas de declividade, sendo que areas de relevo suave ondulado sdo
encontradas dispersas por toda a area em aproximadamente 26% da folha. As areas mais
declivosas, com relevo ondulado e montanhoso, sdo encontradas na parte sul da folha,
préximas as areas das serras de Saltinho e Saldanha Marinho e também nos divisores de agua
das bacias, representando cerca de 7% da folha (Figura 10b).

A intensa rede de drenagem distribuida por toda a folha, faz com que as distancias
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 distancia diagonal
média esta presente apenas nos topos de morros e ocupa cerca de 6% do total. Distancias
grandes e muito grandes nao apresentam expressividade.

Os resultados obtidos para a curvatura de perfil mostram que cerca de 92 % da area da
folha Dois Corregos € retilinea, as areas concavas e convexas somadas representam cerca de 8
% (Figura 11a e 12a). Para curvatura em planta, cerca de 66 % da &rea possui curvatura plana,
aproximadamente 18 % da area possui curvatura convergente e 14 % possui curvatura
divergente (Figura 11b e 12b).
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Figura 11 - Frequéncia das variaveis morfométricas, folha Dois Corregos: a) Curvatura em

Perfil, b) Curvatura em Planta, c) Direcdo de Fluxo, d) indice Topografico Combinado.
Esses resultados podem ser explicados observando-se, no mapa de declividade, a

grande predominancia de relevos mais suavizados, o que favorece também a ocorréncia de

curvatura de perfil retilineo e curvatura planar plana.
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Os resultados de direcédo de fluxo para a folha Dois CArregos mostram um predominio
das classes Oeste (15%) e Sul (13%), por outro lado as classes que ocupam menor area da
folha s&o Sudeste (10%) e Nordeste (11%). Ainda assim, as diferencas entre as maiores e as
menores classes de direcdo de fluxo séo pequenas. (Figuras 11c e 12c).

O valor do indice topografico combinado (ITC) na folha Dois Corregos variou de 3,17
a 21,90, com um valor médio de 8,06, sendo que aproximadamente 88% do total da area
mostram valores inferiores a 10,0 (Figuras 11c e 12c). Valores elevados do ITC (Figuras 11d
e 12d) estdo relacionados a areas planas de baixada, onde sdo encontrados os Gleissolos, ou
areas concavas, que favorecem o acumulo de agua no solo. De maneira geral, as areas com
declividades iguais ou superiores a 8% apresentam valores de ITC que variam entre 5,0 e
10,0. Ja os topos de morro e locais elevados mostram valores sempre inferiores a 5,0.

b) Folha Séo 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 area minima na folha Sao Pedro (Figuras 13a).
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Figura 13 — Freqliéncia das variaveis morfométricas, folha Sdo Pedro: a) Altitude, b)

Declividade e c¢) Distancia Diagonal
As menores altitudes estdo localizadas na parte central da folha, ao longo do rio

Piracicaba e as maiores altitudes estdo localizadas na parte noroeste da folha, acima da serra
de S&o Pedro (14a)
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Quanto a declividade, ao contrario da folha Dois Corregos, 0s terrenos apresentam em
sua maioria relevo mais declivoso, a maior parte da area (48 %), pertence a classe de
declividade suave ondulado e esta espalhada por toda a folha. As classes ondulado e
montanhoso representam 7% da area e se localizam na parte noroeste da folha, na subida da
serra de S&o Pedro. As classes de declividade plano e suave, compreendem cerca de 45 % e
também estdo 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 Cdrregos, a grande presenca de cursos d’agua nesta folha
faz com que a distancia diagonal da drenagem ndo seja elevada, com 94 % da area
apresentando distancias muito pequenas e pequenas. As distancias médias ocupam cerca de 5
% da area. Distancias grandes e muito grandes possuem baixa representatividade local com
pouco mais de 1 % da area (Figuras 13c e 14c)

Quanto as curvaturas do terreno, em perfil, a maior parte da area estd representada
pela classe retilineo com aproximadamente 86 % da &rea, sendo que as curvaturas convexa e
concava ocupam 10 e 4 % da folha, respectivamente (Figuras 15a e 16a). Ja quando analisada
em planta, 41 % da area apresenta curvatura plana, enquanto que as curvaturas convergente e
divergente ocupam 35% e 24%. Devido ao relevo possuir menor quantidade de areas planas,

ha menor ocorréncia de curvatura plana (Figuras 15b e 16b).
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Figura 15 - Frequéncia das variaveis morfométricas, folha Sdo Pedro: a) Curvatura em Perfil,
b) Curvatura em Planta, c) Direcdo de Fluxo, d) indice Topografico Combinado,

respectivamente.

53



e =1
1} 5000 m

B convexo
0 retilinea
3 concave

Curvatura em Perfil

#

-
0 5000 m

B divergente
B plano

1 convergente

Curvatura em Planta

NNMZ=
=mm

HEEEECON
£

=
=

- . Direcéo de Fluxo

=

#

7500000

-
o 5000 m

74390000

[ ReE

=510

1015 i H Lot

= 1500 Indice Topogragico
- - Combinado

Figura 16. Mapas de variaveis morfométricas da folha Sdo Pedro: a) Curvatura em Perfil; b)

Curvatura em Planta; ¢) Direcdo de Fluxo; d) indice Topografico Combinado

54



Os resultados da variavel direcao de fluxo mostram um predominio das classes Leste e
Oeste ambas com aproximadamente 15 % do total da area, em contrapartida as direcGes de
fluxo que ocupam menor area da folha sdo Norte e Sudeste, ambas com aproximadamente
11% da area (Figuras 15c e 16c¢). Assim como na folha Dois Corregos, nesta folha é possivel
notar que as classes de direcdo de fluxo estdo bem distribuidas por toda a folha, o que é
possivel analisar observando as diferencas entre as maiores e as menores classes de direcao de
fluxo.

Os resultados para o indice topografico combinado (ITC) na folha S&o Pedro
compreendem valorem entre 3,25 a 17,58, com um valor médio de 9,33, é possivel perceber
que a folha S8o Pedro apresenta valores médios ligeiramente mais elevados que a folha Dois
Corregos, isso pode ser explicado pelo relevo mais movimentado e a menor propor¢do de

areas planas ou suaves (Figuras 15d e 16d).

¢) Folha Botucatu

A altitude varia entre 454 e 942 metros, a altitude média é de 698 metros, sendo que
aproximadamente 59 % da area se localiza na parte de baixo da Cuesta e possui altitude
méaxima 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 a declividade, a
maior parte da area (51 %) pertence a classe de relevo suave ondulado e estd espalhada por
toda a folha, com maior concentragéo abaixo da Cuesta. As classes ondulado e montanhoso
representam cerca de 12 % da area, e refletem a grande area representada pela escarpa da
Cuesta. As classes de declividade plano e suave, compreendem cerca de 37 % e também estédo

presentes por toda a folha. (Figuras 17b e 19b)
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A distancia diagonal de drenagem na maior parte da area ndo é elevada, cerca de 58 %

da area possui distancias pequenas e muito pequenas. As distancias médias ocupam cerca de

36 % da éarea, valor que difere bastante das folhas Dois Cérregos e Sdo Pedro, na qual as

distancias média representam muito pouco. Distancias grandes e muito grandes representam

cerca de 6 % da area (Figuras 17c e 19c).

Quanto as curvaturas do terreno, em perfil, a maior parte da area estd representada

pela classe retilineo com cerca de 87 % da area, as curvaturas convexa e concava ocupam 9 e

4 % da folha, respectivamente (Figura 18a e 20a).
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Quanto a curvatura em planta, 40 % da area € representada curvatura plana, enquanto

gue as curvaturas convergente e divergente ocupam 33% e 27%. A grande quantidade de

relevo plano e suave explica a ocorréncia maior de curvatura retilinea. (Figura 18b e 20b) A

curvatura planar da folha Botucatu se assemelha a da folha S&o Pedro e difere da curvatura

planar da folha Dois Corregos.
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Os resultados da variavel direcao de fluxo da folha Botucatu, assim como na folha Séo
Pedro mostram um predominio das classes Leste e Noroeste ambas com aproximadamente 15
% do total da area, em contrapartida as direcGes de fluxo que ocupam menor &rea da folha sdo
Sul e Sudoeste, ambas com aproximadamente 11% da area. Assim como nas folhas Dois
Corregos e Séo Pedro, nesta folha é possivel notar que as classes de direcdo de fluxo estdo
bem distribuidas por toda a folha, o0 que é possivel analisar observando as diferencgas entre as
maiores e as menores classes de direcdo de fluxo. (Figuras 18c e 20c)

Os resultados para o indice topografico 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 S&o Pedro (Figuras 18d e 20d)

4.2 Treinamento dos dados

a) Dois Corregos

A partir dos mapas de varidveis morfométricas foi realizado o cruzamento destes com
0s mapas de geologia e solos, atraves de sobreposi¢fes e com isso foi possivel 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 estéo representadas na tabela 1.

Tabela 1 — Legenda de solos da folha Dois Corregos

Legenda Classificacéo
LVdt_arg Latossolo Vermelho distrofico tipico textura argilosa
LVdt_med Latossolo Vermelho distréfico tipico textura média;
LVAdt _med Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média
PVAdt_aren/med Argissolo Vermelho Amarelo distrofico textura tipico arenosa/média;
RLdt_med Neossolo Litdlico distréfico tipico textura média
RQo Neossolo Quartzarénico ortico tipico
LVdt arg ou_muito Latossolo Vermelho distréfico tipico textura argilosa ou muito
arg argilosa
NVdf_arg Nitossolo Vermelho distréférrico tipico textura argilosa

LVet_arg_muitoarg
PVAdt_med/arg

Latossolo Vermelho eutrofico tipico textura argilosa ou muito argilosa

Argissolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média/argilosa
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Foi realizado o pré-processamento da matriz retirando inconsisténcias e informacdes
gue ndo contribuem para 0 modelo desenvolvido, como pixels das areas urbanas (Dois
Corregos e Mineiros do Tieté). Esta folha apresentou no total 792.143 pixels, sendo que 3303
eram pixels das sedes municipais (manchas urbanas) de Dois Cérregos e de Mineiros do
Tieté, representando 1,72 % da éarea, dados que foram descartados. Também foi feita a
padronizacdo da base de dados e adaptacdo dessa base ao formato requerido pelo programa

ApoOs o pré-processamento das matrizes de dados iniciaram-se as andlises pelo
programa Weka, selecionando-se uma amostra de 10 % dos dados para validacdo e 90 % os
testes com os algoritmos J48 (arvore de decisdo), k-NN (vizinhos proximos) e Naive Bayes
(modelo bayesiano). A avaliagdo da acuracia desse modelo, ou validagdo, foi feita testando-se
as unidades de mapeamento de solo resultantes nos dados selecionados para a validagédo no
inicio e observada a porcentagem de acerto (acuracia).

Com a finalidade de melhorar a acuracia por classes foi realizado o balanceamento de
classes em todos os protocolos, devido a diferenca de representatividade (extensdo de
ocorréncia) entre as unidades de mapeamento. Os balanceamentos utilizados foram 0, 0,5 e 1,
que representam, respectivamente, a distribuicdo original dos dados, a distribuicdo com
subamostragem das classes (unidades de mapeamento) com maior ocorréncia e a distribuicédo

considerando igual propor¢édo de ocorréncia para todas as classes (Figura 21).
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Figura 21 — Distribuicdo das unidades de mapeamento nos trés balanceamentos das classes na

folha Dois Corregos.
De maneira geral, a acuracia 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 ndo entravam no modelo passam a ter representatividade, o que
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resulta em uma acurécia geral menor, devido ao aumento das classificacbes incorretas,
impostas pela sub-amostragem das unidades de maior area e também pela sobre amostragem
das unidades com menor area de ocorréncia. Esse padrdo se repete em todos os algoritmos

testados.

Tabela 2 — Acuracia dos protocolos metodolégicos em trés algoritmos e trés classes de
balanceamento, na folha Dois Cérregos

Acuracia (%)
J48 k-NN Naive Bayes

Protocolos

0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1
Protocolo1l 54,80 53,14 33,96 54,75 52,95 33,86 52,45 51,48 40,83
Protocolo2 55,03 52,92 39,17 54,98 52,81 39,09 51,25 49,88 39,45
Protocolo 3 61,50 59,63 5356 61,41 59,55 53,49 59,30 56,32 47,94
Protocolo4 62,60 60,10 55,14 62,43 59,96 55,07 59,52 56,05 49,11
Protocolo5 62,70 60,50 5530 6294 60,19 5521 60,04 56,96 50,20

Pode-se observar que a acuracia nos balanceamentos de classe 0 e 0,5 sdo muito
similares para os trés algoritmos testados, porém para conjuntos de dados grandes como esse,
pequenas diferencas de acuracia tornam-se muito significativas.

O que se observa é que os protocolos mais completos (elaborados com maior
guantidade de variaveis preditoras de unidades de mapeamento) se sobressaem, com uma
acurécia maior, em relacdo aos protocolos mais simplificados, portanto o protocolo 5 ganha
destaque sobre os demais, devido sua maior acuracia (Tabela 2). Porém também deve ser
destacado o grande aumento de acuracia que se observa para o protocolo 3 em relacdo aos
protocolos 1 e 2. Este ganho de acuracia se deve a grande contribuicdo que a variavel
morfomeétrica altitude adiciona ao modelo, principlamente por essa variavel ser diretamente
relacionada a variavel geologia.

A acuréacia geral para os algoritmos J48 e k-NN nos balanceamentos 0 e 0,5 & muito
similar, O algoritmo Naive Bayes apresentou desempenho ligeiramente inferior nos trés
balanceamentos de classes e em todos os protocolos. Essa pequena diferenca entre a acuracia
nos dois algoritmos se deve ao grande nimero de registros (pixels) que compde o banco de
dados, atenuando pequenas diferencas entre as classes. Pode-se notar que o balanceamento 0,5
é 0 mais adequado porque nao diminui significativamente a acuracia geral, ndo subestima as

classes mais representativas e acrescenta um maior poder preditivo as classes menores.
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A partir do protocolo com maior acuracia geral (protocolo 5), foi analisada a acuracia
por classes (Tabela 3), e observou-se que hd& um aumento na acuracia das unidades de
mapeamento de menor representatividade. Ja a acuracia das unidades de mapeamento com
grande representatividade diminuiu devido a diminuicdo de representatividade que o

balanceamento de classes condiciona.

Tabela 3 — Acurécia por classe do protocolo 5, em trés algoritmos e trés classes de

balanceamento, na folha Dois Cérregos

Acurécia (%)

Area J48 k-NN Naive Bayes
Simbolos da legenda
(%)
0O 05 1 0 05 1 0O 05 1
LVdt_arg 29% 50 12,0 190 50 10,0 190 00 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 70,0 820 780 67,0 780 76,0 68,0
PVAdt_aren/med 19,0% 54,0 44,0 40,0 49,0 42,0 39,0 550 41,0 24,0
RLdt_med 42% 76,0 82,0 850 71,0 80,0 84,0 84,0 86,0 87,0
RQo 11% 3,0 650 820 30 650 80,0 80 57,0 71,0
L\Vdf_arg_ou_muitoarg 34% 14,0 33,0 39,0 13,0 34,0 36,0 00 140 19,0
NVdf arg 79% 56,0 40,0 31,0 50,0 38,0 29,0 53,0 39,0 31,0
LVef_arg_ou_muitoarg 43% 37,0 50,0 51,0 34,0 47,0 49,0 350 59,0 64,0
PVAdt med/arg 36% 20 140 290 20 140 250 20 130 250

Com o balanceamento de classes a tendéncia de aumento de representatividade das
classes menores pode ser exemplificada pelo comportamento da classe Neossolo
Quartzarénico ortico em todos os algoritmos, essa unidade de mapeamento ocupa apenas
1,1% de toda a area. No algoritmo J48 com balanceamento de classes 0, por exemplo, essa
unidade possui uma acurécia de 3%, no balanceamento 0,5 a acurécia dessa unidade sobe para
65%, até que no balanceamento 1 sua acurécia chega a 82%. Em contrapartida ha o exemplo
da unidade de mapeamento Latossolo Vermelho Amarelo distréfico tipico textura média, que
ocupa 40% de toda a area da folha Dois Cdrregos e € a maior unidade de mapeamento da
folha. No algoritmo J48 com balanceamento de classes 0 essa unidade possui uma acuracia de
86%, no balanceamento de classes 0,5 a acuracia da unidade cai para 81% e por fim no
balanceamento de classes 1 a acuracia dessa unidade cai para 70%.

A unidade de mapeamento Neossolo Litélico distréfico tipico textura media, apesar de
ter uma representatividade baixa (ocupa cerca de 4,2% da area) possui alta acuracia em todos

os algoritmos testados, porém ao contrario das outras classes, ela nao diminui
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significativamente com o aumento dos balanceamentos, provavelmente devido a esta classe
apresentar caracteristicas singulares como ocorréncia em relevo acidentado, o que a torna
mais facilmente caracterizavel por parametros geomorfométricos.

Para o algoritmo J48 de arvore de deciséo foi analisada também a quantidade de regras
geradas; o numero elevado de regras pode gerar estatisticas ndo confidveis. Com isto, a
acurécia das estimativas do erro é fortemente dependente da qualidade da amostra. Como o
algoritmo divide recursivamente o conjunto de dados de treinamento original, as divisdes vao
sendo avaliadas com amostras cada vez menores. Isto significa que as estimativas de erro tém
menos acuracia a medida que a arvore cresce (CRIVELENT]I, 2009).

Com o objetivo de diminuir o nimero de regras, minimizar esse problema e evitar o
super ajustamento dos dados de treinamento com arvores muito complexas, foi realizada a
poda da arvore de decisdo. O método da pré-poda, que consiste na interrup¢éo do crescimento
da arvore quando a divisdo for considerada ndo-confiavel, foi utilizado. O algoritmo corre
através dos nds da arvore ou “de baixo para cima” ou “de cima para baixo”, decidindo para
cada nd, se a poda deveria ser realizada de acordo com algum critério de avaliacéo.

Foram definidas duas classes de poda 100 e 400, sendo que esses ndmeros
representam o ndmero minimo de pixels que as regras devem considerar para definir uma
unidade de mapeamento de solo (folha da arvore). A partir da observacdo da tabela 4 é
possivel verificar que ha uma diminuicdo do tamanho da &rvore e no nimero de regras

geradas com o0 aumento da poda, 0 que ja era esperado.
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Tabela 4 — Acuracia e numero de regras obtidas com cinco metodologias de mapeamento

digital da folha Dois Cdrregos com dois valores de poda e trés balanceamento de classes

Acuréacia Regras
Protocolos e %
balanceamentos

100 400 100 400
0 15480 5475 48 36

Protocolo 1 05 5314 5311 52 50
1 3396 3387 136 o4
0 5503 5492 190 gg
Protocolo 2 05 52,92 52091 663 198
1 39,17 3860 1213 400
0 6150 61,39 180 122
Protocolo 3 05 5963 5956 218 168
1 5356 5367 280 174
0 6260 6219 941 273
Protocolo 4 05 60,10 59,57 833 377
1 5514 54,00 2814 437
0 62,70 61,62 639 279
Protocolo 5 05 60,550 59,13 976 438
1 5530 53,32 1132 4g6

O protocolo que gerou o menor numero de regras foi o protocolo 1 com
balanceamento de classes 0, foram geradas 48 regras. 1sso pode ser explicado pois esse é o
protocolo mais simples e com 0 menor numero de variaveis preditoras do solo. Em
contrapartida o protocolo que gerou o maior namero de regras foi o protocolo 4 com 2814
regras, esse protocolo é o segundo mais completo testado, a diferenga desse com o protocolo 5
é a variavel indice topografico combinado, portanto pode-se dizer que essa variavel, na
verdade, simplifica o0 modelo fazendo assim com que o protocolo a que ela pertence gere
menos regras. O aumento de acuracia obtido pelo protocolo 3, mais uma vez, confirma o
grande poder preditivo da varidvel altitude e por sua vez limitou a geracdo de regras, tornando
0 modelo mais simples.

Esses resultados indicam que algumas regras sdo essenciais no desenvolvimento do

modelo, enquanto outras apenas aumentam a complexidade deste, além de ndo contribuirem
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para 0 aumento de acuracia. O valor de pré-poda equivalente ao da area minima mapeéavel dos
dados de treinamento (400 pixels) se mostrou eficiente, pois ndo alterou significativamente a
acuracia geral de nenhum protocolo e nenhum algoritmo testado, sendo portanto melhor para
o treinamento dos dados e aplicacdo na folha Botucatu.

A andlise dos resultados aponta para a utilizacdo do Protocolo 5, devido a esse
protocolo apresentar maior acuracia nos trés algoritmos testados, ser o mais completo em
termos de variaveis preditoras e gerar um numero de regras ndo muito elevado.

BUI et al. (1999), também testou diversos algoritmos na predicdo de unidades de
mapeamento de solos na regido de Toowoomba, Australia. O mapa original dessa area de
treinamento foi comparado com o mapa predito através de testes de incerteza da informacéo,
sendo que pelo método S-plus chegou a resultados moderados, com 35 % de acuracia pelo
método expector, 37 % pelas arvores de decisdo e 49 % atraveés da sobreposicdo dos
resultados dos dois métodos com o0 mapa original.

CRIVELENTI et al (2009) desenvolveram metodologia para mapeamento digital de
solos na escala 1:100.000 com a aplicacdo de arvore de decisdo a descritores de relevo e a
dados de mapas geologico e pedoldgico preexistentes, As arvores de decisdo mostraram-se
adequadas na elaboracdo dos modelos, com exatiddo geral de 61 % para a folha Dois

Corregos.
b) Sdo Pedro
Da mesma forma como realizado para a folha Dois Corregos, foi possivel montar as

matrizes de dados com unidades de mapeamentos de acordo com o0s protocolos propostos no

item 3.4.1. As classes de solos presentes nessa folha estéo representadas na tabela 5
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Tabela 5 — Legenda de solos da folha Sdo Pedro

Legenda Classificacéo
LVAdt _med Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média
LVAdt_muitoarg Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura muito argilosa
RLdt_arg Neossolo Litolico distrofico tipico textura argilosa

RQo
PVAdt_aren/med
PVAdabrut_med/arg

NVdt_arg
LVdf_arg ou_muitarg

RLdt_med
LVdt_arg
PVAdaren_aren/med

MXo

GX_GM _aren_arg
RLet
CXbd_aren_arg
EKo_aren
LVAdt_arg

Neossolo Quartzarénico ortico tipico

Argissolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura arenosa/media
Argissolo  Vermelho Amarelo distrofico abriptico textura
média/argilosa

Nitossolo Vermelho distréfico tipico textura argilosa

Latossolo Vermelho distroférrico tipico text. argilosa ou muito
argilosa

Neossolo Litolico distrofico tipico textura média

Latossolo Vermelho distrofico tipico textura argilosa

Argissolo Vermelho Amarelo distrofico arénico ou espessarénico
textura arenosa/media

Chernossolo Haplico ortico tipico

Gleissolos Haplicos ou Melanicos textura arenosa ou argilosa
Neossolo Litolico eutréfico tipico textura argilosa

Cambissolos Haplico distrofico tipico textura arenosa ou argilosa
Espodossolo Humildvico ortico tipico textura arenosa

Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura argilosa

Para a folha Sdo Pedro, foi utilizada a mesma sequencia metodoldgica para o

treinamento dos dados da folha Dois Corregos. A Figura 22 apresenta a propor¢do das

unidades de solos nos trés balanceamentos distintos.
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Figura 22 — Distribuicdo dos pixels por unidades de mapeamento nos trés balanceamentos

das classes na folha Sdo Pedro:

Esta folha apresentou no total 629.719 linhas (pixels), sendo que 16.486 (2,61 %)
eram pixels de corpos d’agua e sede municipal, que foram descartados para a analise.

A montagem dos protocolos também obedeceu aos mesmos critérios utilizados para a
folha Dois Cdrregos. Assim como aconteceu na folha Dois Cdrregos, os resultados na folha
Sdo Pedro (Tabela 6) mostram que, de maneira geral, a acuracia sempre diminui com o
aumento do balanceamento das unidades de mapeamento. Porém, ocorreu um decréscimo
muito acentuado na acuracia quando foi utilizado o balanceamento 1, ao contréario da folha
Dois Corregos, muito provavelmente devido a maior diferenca de area entre as maiores e as

menores unidades de mapeamento (Figura 22), superior a da folha Dois Corregos (Figura 21).
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Tabela 6 — Acuracia dos protocolos metodolégicos em trés algoritmos e trés classes de

balanceamento, na folha S&o Pedro

Acuracia (%)
J48 k-NN Naive Bayes

Protocolos

0 0,5 1 0 0,5 1 0 0,5 1
Protocolol 52,35 48,71 6,78 52,15 4851 6,65 51,24 4654 5,86
Protocolo2 53,25 47,99 16,36 53,12 4511 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
Protocolo4 57,85 51,85 18,64 57,80 51,66 18,57 54,36 46,24 17,12
Protocolo5 57,95 51,93 18,72 57,89 51,74 18,65 5443 46,41 17,78

Nos protocolos testados, pode-se observar que a acuracia nos balanceamentos de
classe 0 e 0,5 ndo é tdo similar para os trés algoritmos testados, quanto na folha Dois
Corregos, O que se observa também nessa folha é que, similarmente ao que ocorre na folha
Dois Corregos, os protocolos mais completos se sobressaem sobre os protocolos mais
simplificados. Portanto, € correto salientar que as variaveis morfométricas adicionadas,
contribuiram positivamente na acuracia dos protocolos. Os protocolos 4 e 5 possuem acuracia
semelhante e ganham destaque sobre os demais. Porém, assim como a folha S&o Pedro,
também deve ser destacado o grande aumento de acuracia que se observa para o protocolo 3
em. Este ganho de acurécia se deve a grande contribuicdo que a variavel morfométrica
altitude adiciona ao modelo, principalmente por essa varidvel ser diretamente relacionada a
variavel geologia.

A acuracia 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 relacdo aos demais
algoritmos. Isso pode ser explicado pois esse algoritmo considera que todas as variaveis
testadas sdo independentes uma da outra (MARTINS et al, 2009), consideracdo que ndo €
verdadeira, devido as variaveis morfométricas utilizadas serem representagdo numérica do
relevo e essas variaveis, que representam feices do relevo, tém estreita dependéncia uma das
outras. Um exemplo claro é a associacdo direta entre as diferencas na variavel altitude e a
declividade.

A partir do protocolo com maior acuracia geral (protocolo 5), assim como na folha
Dois Corregos, foi analisada a acuracia por classes (Tabela 7). Assim, é possivel observar que
com o aumento do balanceamento de classes hd um aumento na acurécia das unidades de

mapeamento de menor representatividade. Ja a acuracia das unidades de mapeamento com
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grande representatividade diminuiu devido a diminuicdo de representatividade que o

balanceamento de classes condiciona.

Tabela 7 — Acurécia por classe do protocolo 5, em trés algoritmos e trés classes de

balanceamento, na folha Sdo Pedro

Acuracia (%)

Area J48 k-NN Naive Bayes
Simbolos da legenda
(%)
0 0,5 1 0 05 1 0 05 1

LVAdt_med 6,82 450 280 290 360 150 11,0 31,0 10,0 5,0
LVAdt_muitoarg 011 00 730 830 00 740 80,0 8,0 76,0 78,0
RLdt_arg 238 640 710 77,0 650 700 71,0 69,0 69,0 69,0
RQo 22,29 480 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 70 770 690 7,0 77,0 66,0 8,0
PVAdabrut_med/arg 715 570 400 11,0 570 390 9,0 54,0 370 9,0
NVd_arg 022 70 510 700 40 420 620 0,0 16,0 29,0
LVvdf_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 80 270 90 80 230 10 80 230
LVdt_arg 0,03 00 860 860 00 690 80,0 0,0 64,0 64,0
PVdaren_aren/med 038 00 200 340 00 120 240 00 4,0 19,0
MXo_arg 0,07 00 490 710 00 400 680 0,0 36,0 62,0
GX_GM _aren_ou_arg 3,78 16,0 140 340 180 140 20,0 21,0 15,0 16,0
RLet 199 00 340 460 0,0 34,0 46,0 0,0 350 480
CXbd_aren_ou_arg 042 00 100 410 00 60 290 00 10 10,0
RYdt 0,17 00 370 730 00 370 750 0,0 37,0 850
EKo_aren 0,2 00 100 600 00 60 200 00 3,0 130
LVAdt arg 0,03 0,0 70 930 00 80 340 00 110 17,0

Pode-se observar também que para essa folha muitas classes de solos ndo foram
preditas devido a baixa representatividade de suas areas na folha. O maior peso dado as
classes pouco representativas em valores elevados de balanceamento de classes pode ser
exemplificado com a unidade Latossolo Vermelho distroférrico tipico textura argilosa ou
muito argilosa (0,05 % area total), em todos os algoritmos. No algoritmo J48 com
balanceamento de classes 0, essa unidade possui uma acuracia de 29%, nos balanceamentos
0,5 e 1 sua acuracia atinge 100 %. Em contrapartida, ao pegarmos como exemplo a unidade
de mapeamento Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura arenosa/média , que
ocupa 44,73% da area, sendo portanto a maior unidade da folha, no algoritmo de J48 com
balanceamento de classes 0 possui uma acuracia de 79%, no balanceamento de classes 0,5 a
acuracia da unidade cai para 71% e por fim no balanceamento de classes 1 a acuracia dessa
unidade cai para, apenas, 7 %.
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A quantidade de regras geradas pelo algoritmo J48 de arvore de decisdo e sua acuracia,
utilizando-se o0 método da pré-poda e as classes de poda de 100 e 400 pixels sdo mostradas na
tabela 8.

Tabela 8 — Acuracia e numero de regras obtidas com cinco metodologias de mapeamento

digital da folha Sdo Pedro com dois valores de poda e trés balanceamento de classes

Acuréacia % Regras

Protocolos e
Balandeamentos

100 400 100 400

0 5235 5234 98 52
Protocolo 1 05 48,71 48,68 140 100
1 6,78 6,77 142 100
0 5325 5289 333 112
Protocolo 2 05 4799 4797 1524 534
1 16,36 13,18 2068 459
0 5683 5678 99 82
Protocolo 3 05 5109 50,69 299 101
1 13,68 1356 335 229
0 5785 5766 239 165
Protocolo 4 05 51,85 51,90 891 458
1 1864 18,07 1178 p18
0 5795 5710 285 157
Protocolo 5 05 51,93 5041 1011 464
1 18,72 16,66 1387 89

O protocolo que gerou o menor nimero 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 numero de variaveis
preditoras do solo. Ao contrério da folha Dois Cdrregos o protocolo que gerou o maior
numero de regras foi 0 protocolo 2 com 2068 regras, Este trabalha com a variavel declividade
continua (numeérica). Portanto, todas as regras sdo geradas dividindo a declividade
pontualmente, por isso ha necessidade de muitas regras. Mesmo para a folha Dois Cdérregos,
apesar de ndo ter sido o protocolo que gerou mais regras, 0 nimero de regras geradas se

destacaram. Devido ao valor de 400 pixels ndo alterar significativamente a acuracia final de
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nenhum protocolo ou algoritmo, além de ser equivalente a area minima mapeavel
(EMBRAPA, 1995) na escala de publicacdo da folha de treinamento (escala 1:100.000), este €
recomendado para o treinamento de dados para aplicacdo na folha Botucatu.

Assim como para a folha Dois Corregos, foi decidido a utilizacdo do Protocolo 5,
devido a esse protocolo apresentar maior acuracia nos trés algoritmos testados, ser 0 mais
completo em termos de variaveis preditoras e gerar moderado numero de regras. Assim como
a folha Dois Corregos, o aumento de acuracia obtido pelo protocolo 3, confirma o grande
poder preditivo da variavel altitude e por sua vez limitou a geracdo de regras, tornando o

modelo mais simples.

4.3 Andlise das regras

Realizadas as andlises 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 Cdrregos e S&o Pedro em matiz de dados Unica com informages das duas folhas.
Ap0s a criacdo dessa nova matriz foi feita uma amostragem aleatoria 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’agua e sede municipal, representando 2,61 % da area, dados

que foram descartados. A distribuicdo dos dados esta sumarizada nas Figuras 23, 24 e 25.
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Figura 25 -. Frequéncia das variaveis preditoras Direcdo de Fluxo e Indice Topografico

Combinado e das classes de solos na matriz de treinamento.

Analisando-se o grafico de altitude pode-se perceber que a faixa de altitude mais
representada na matriz de dados € 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 formagdo Piramboia é a maior formacéo geoldgica da matriz de
dados com aproximadamente 40% de todos os pixels, ao contrério dos Sedimentos Aluviais
que estdo representados apenas com 3 % dos pixels da matriz.

A classe de distancia diagonal de drenagem muito pequena possui cerca de 62% dos
pixels da matriz, ao contrario das classes de distancia 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 as curvaturas em perfil e em planta, as classes com maior ocorréncia sdo
retilineo (88%) e plano (56% ) respectivamente. A representatividade das classes de direcao
de fluxo estdo equilibradas. A faixa do indice topografico combinado que se destaca

amplamente na matriz de dados é a faixa entre 5-10, com aproximadamente 91%.

72



Em relacéo as classes de solos, seguindo os padrbes das folhas Dois Corregos e Séo
Pedro, as unidades que mais se destacam sdo Argissolo Vermelho Amarelo distrofico tipico
textura arenosa/media com aproximadamente 30% dos pixels de treinamento e a unidade
Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média com cerca de 26% dos pixels.

Ao todo, sete unidades de mapeamento ndo chegaram a 1% do total de pixels da matriz.

4.3.1 Algoritmo PART

Para a geracao das regras pelo algoritmo PART, a metodologia utilizada foi igual a
utilizada para o algoritmo J48. Foi feita a retirada aleatoria de uma amostra de 10 % dos
dados, porém com todas as unidades de mapeamento contempladas e mantendo-se a
proporcdo 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 ndo ocorresse subamostragem das
unidades maiores. Também foi utilizada a poda com o valor de 400 pixels, equivalente ao da
area minima mapeavel das folhas de treinamento 1:100.000 (Dois C6rregos e Sao Pedro), pois
esse valor diminui consideravelmente o nimero de regras geradas sem diminuir a acuracia do
modelo.

Com esse algoritmo foram produzidas 192 regras distribuidas conforme a tabela 9 e
foi obtida uma acurécia geral de 51,60 %, valores semelhantes aos das folhas Dois Corregos e
Séo 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
LVvdt_med 5

Analisando a tabela das regras geradas € possivel constatar que a unidade de
mapeamento que foi mais representada por regras foi a unidade de Argissolo Vermelho-
Amarelo distréfico tipico textura arenosa sobre média com 45 regras, 0 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 Humiltvico ortico 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 geracdo de regras de associacdo através do algoritmo Predictive Apriori a
metodologia € um pouco diferente da geracdo de regras pelo algoritmo PART. Nesse
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algoritmo € usada toda a matriz de dados, ndo necessitando a amostragem aleatoria requerida
no algoritmo anterior. Outro passo importante nesse processo € designacdo da varidvel solos
como atributo meta, pois a premissa basica de algoritmos de associacdo é achar todas as
associacfes em que a presenca de um conjunto de itens em uma transacao implica em outros
itens (KIMBALL, 1988). O nimero de regras € definido pelo usuério, e neste caso foi de 400
regras (SCHAEFFER et al, 2004), numero superior ao dobro de regras encontradas pelo
algoritmo PART, para que o algoritmo Predictive Apriori pudesse encontrar regras para 0

maior numero possivel 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 sdo 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 distrofico tipico textura arenosa/média com 123 regras, essa unidade
também possui a maior representatividade na matriz de dados. O algoritmo ndo conseguiu
gerar regras para todas as unidades de mapeamento, porém, devido ao fato do algoritmo ter
gerado muitas regras por unidade, essas regras sdo muito mais detalhadas do que o algoritmo
PART.

Portanto é possivel constatar a superioridade do algoritmo PART na geragdo 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 pedoldgico da folha Botucatu

A partir dos testes de qui-quadrado foi possivel verificar o ordenamento das variaveis
preditoras quanto a contribuicdo nas regras geradas. A tabela 11 mostra a ordem de
importancia de cada variavel para o modelo de predicdo que combina as folhas Dois Corregos

e S&o Pedro.

Tabela 11 — Ordenamento das variaveis morfométricas e de geologia quanto a contribuicéo

nas regras geradas

Ordem Variavel

1 Geologia
Altitude
Distancia Diagonal
Declividade
Curvatura de Perfil
Curvatura de Planta
indice Topografico Combinado

o N oo o B~ W DN

Direcédo de Fluxo

A geologia foi considerada a variavel mais importante para a classificacdo dos solos.
Isso ficou ratificado devido a algumas regras no algoritmo PART ja definirem o tipo de solo
apenas pelo tipo de geologia, coisa que ndo acontece com o Predictive Apriori, que apresenta
regras menos generalizadas. Pode-se citar um exemplo de uma regra gerada que considera
toda a &rea da formacgdo Botucatu foi classificada como Neossolo Lit6lico eutrofico textura
media.

A altitude também foi outra variavel morfométrica com alto poder de predi¢do do
solo, isso ocorre devido a diferencas de material de origem nas diferentes posi¢Ges do relevo,
como por exemplo, diferencas geoldgicas abaixo e acima da serra de Séo Pedro, fato esse que
também ocorre em Botucatu devido a presenca das Cuestas.

Por outro lado, devido a grande ocorréncia de cdrregos e riachos nos dados de
treinamento, a distancia diagonal da drenagem tornou-se uma varidvel importante para

diferenciar os tipos de solos. Por exemplo, na formacdo Piramboéia os Argissolos foram
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associados a distancias muito pequenas e pequenas, enguanto nas distancias grandes
predominaram os Neossolos Quartzarénicos.

indice topografico de umidade e direcdo de fluxo foram as variaveis com menor grau
de importancia na geracao de regras, sendo que muitas vezes (principalmente no algoritmo
PART) as regras foram geradas independentemente destes parametros, provavelmente devido

ndo apresentarem grande variacdo na matriz de treinamento de dados.
4.4.1 Algoritmo PART

Com a utilizacdo do SIG llwis 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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Ao se analisar 0 mapa gerado por compara¢ao com 0s mapas das variaveis preditoras é
possivel perceber que apesar do algoritmo ter gerado regras para todas as unidades de
mapeamento contidas na matriz de dados de treinamento, 0 mapa digital gerado por essas
regras ndo representa todas as unidades de mapeamento que ocorrem no mapa de treinamento,
pois apesar das areas serem semelhantes, algumas regras ndo sdo passiveis de aplicacao
devido a nova area de mapeamento (folha Botucatu) ter algumas particularidades de formacao
do solo, como associacdes entre relevo e geologia diferentes da area de treinamento.

Pode-se observar que foram preditas sete unidades de mapeamento e que a maior
unidade predita foi de Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média com 49 %,
essa unidade esta 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 0 mapeamento
tradicional de solos de todo o municipio de Botucatu e verificou que a maior concentracdo
dessa unidade se encontra em area semelhante.

Os Neossolos Quartzarénicos séo a segunda maior unidade de mapeamento com 23 %
da area e se localizam nas partes noroeste, nordeste e sudeste da folha sempre na area abaixo
das Cuestas e estdo associados além de a altitude sempre abaixo de 500m, principalmente a
geologia formacdo Pirambdia. Encontram-se presentes em todas as declividades, desde
relevos planos a montanhosos, ndo dependente das curvaturas e geralmente a distancias
médias da drenagem, podendo estar presentes nas outras distancias também.

Os Argissolos Vermelho-Amarelos distréficos tipicos textura arenosa/media ocupam
13 % da éarea e estdo fragmentados por toda a folha e relacionados com a formagdo Pirambdia
e em menor quantidade com a formacgdo Marilia. Estdo, em sua maioria associados ao relevo
suave ondulado a ondulado, distancias diagonais médias e curvatura de perfil céncava.
Conclus@es semelhantes foram encontradas no estudo de Teramoto et al. (2001) na bacia do
ribeirdo Martins, Piracicaba/SP, que mostra que o Argissolo Vermelho-Amarelo de textura
arenosa/média relaciona-se aos arenitos da formacao Piramboia em areas com declive suave.

Os Latossolos Vermelhos distréficos tipicos textura média ocupam 4 % da area,
também estdo associados a formacdo Piramboia Piramboia, porém em declividades
predominantemente plano a suave ondulado. A curvatura em planta é geralmente plana,
independente do perfil, caracteristica esta presente em todos os solos da formagdo Pirambdia.
Resultados semelhantes foram encontrados por SIRTOLI et al. (2008) que analisaram as

interacdes entre geologia e os atributos derivados do MDE com os solos mapeados na
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formacgdo Guabiroba na bacia hidrografica do rio Canguiri/PR, nesse estudo os Latossolos
estéo nas posicOes mais elevadas e preservadas dos processos de entalhamento da paisagem

Os Nitossolos Vermelhos distroférricos tipicos textura argilosa também ocupam 4%
da area e estdo associados, principalmente, a geologia Serra Geral em declividades suaves a
onduladas, curvaturas de perfil concavas 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 tipico e Latossolo Vermelho
férrico tipico, o que resulta em um baixo poder preditivo para essas unidades de mapeamento
e que pode resultar em baixa acuracia geral do mapa digital de solos da folha Botucatu.

Os Neossolos Litolicos distréficos tipicos textura média, ocupam cerca de 6 % da area
e se localizam predominantemente na parte central da folha, estdo associados a declividades
acentuadas, sempre com relevos ondulados a montanhosos e distancias medias a grandes da
drenagem.

Os Gleissolos ocupam cerca de 1 % da folha e estéo localizados, principalmente, em
relevos planos e suaves, curvaturas em perfil e planta, planas e retilineas respectivamente e
distancia diagonal da drenagem muito pequena. Esses solos estdo fragmentados ao longo dos
cursos hidricos. A localiza¢do 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 variaveis morfométricas como
declividade, curvaturas e elevacdo, sendo que os Gleissolos foram associados a relevos planos
na planicie fluvial (leito maior), nas margens dos cursos de agua, ou em partes baixas da

paisagem onde ocorrem condicdes de alagamento.

4.4.2 Algoritmo Predictive Apriori

Utilizando o SIG Illwis 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 variaveis

geomorfomeétricas e litologia, através do algoritmo Predictive Apriori
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Analisando-se 0 mapa de solos predito € possivel 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 algoritmo
Predictive Apriori previu seis. Um exemplo que pode ser citado € da unidade Nitossolo
Vermelho distrofico tipico, onde foram geradas 20 regras pelo algoritmo, porem essa unidade
ndo 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 distroférrico tipico, padrdo esse que ndo ocorre na folha Botucatu,
onde esses Nitossolos ocorrem em maiores altitudes. 1sso pode resultar de diferencas entre os
padrdes da area de treinamento e a area de teste, entre escalas dos mapas de treinamento ou
mesmo o excessivo detalhnamento das regras geradas

Analisando-se as regras ainda é possivel encontrar uma outra inconsisténcia que é a
sobreposicdo de regras, como por exemplo, uma das regras define que se a geologia for
Piramboia e a declividade suave ondulada o solo é um Neossolo Quartzarénico ortico tipico.
Outra regra define que se a declividade for suave ondulada e a geologia Pirambdia o solo é o
mesmo Neossolo Quartzarénico ortico tipico. Acontece que na realidade essas duas regras
definem a mesma coisa. Esse padrdo 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 distrofico tipico textura média com 69 %. Essa unidade esta fragmentada
por toda a folha e ao contrario do algoritmo anterior ndo se concentra em nenhum lugar
especifico.

O Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura arenosa sobre média, ocupa
21 % da area e, assim como o Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura média,
estd fragmentado por toda a folha. Esta associada a todo tipo de relevo e geologia

Os Neossolos Quartzarénicos, que representam 7 % da area assim como no algoritmo
anterior se localizam nas partes noroeste, nordeste e sudeste da folha sempre na area abaixo
da cuesta e estdo associados além da altitude, sempre abaixo de 500 m, principalmente a
geologia Piramboia, encontram-se presentes em todas as declividades, desde relevos planos a
montanhosos, ndo dependente das curvaturas e geralmente a distancias médias da drenagem,
podendo estar presentes nas outras distancias também.

Esse algoritmo previu a ocorréncia da unidade Neossolo Litélico eutréfico textura
argilosa, ela ocupa aproximadamente 2% da folha e esta associada a declividades acentuadas,
com relevos predominantemente ondulados a montanhosos, com curvaturas em planta

geralmente plana e distancias médias a grandes da drenagem, presente em sua maioria na
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geologia Serra Geral. Ja os Neossolos Litolicos distroficos textura média ocupam cerca de 1
% da area e sdo encontrados sobre a formacdo Botucatu, em relevos ondulados e distancias

médias da drenagem.

4.5 Validacdo de campo dos mapas de treinamento

4.5.1 Método dos transectos (folha Séo Pedro)

Foi escolhido 0 metodo dos transectos para a realizacdo da validacdo de unidade de
mapeamento de mapas de solos utilizado como treinamento, produzidos por métodos
tradicionais e digitais na folha Sdo Pedro, SP (escala 1.50000). Esse método foi escolhido,
pois € o método mais utilizado na realizacdo de mapeamentos tradicionais, em que se
verificam mais precisamente as relagdes solo-paisagem. Foi selecionada a unidade de
mapeamento Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura arenosa/média e foram
plotados 100 pontos de amostragem localizados conforme a Figura 28.
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Figura 28 — Pontos de amostragem pelo método dos transecto na folha S&o Pedro

A classificagdo de solos no campo (transectos) identificou sete classes distintas de
solos, sendo que duas delas sdo de Argissolos Vermelhos Amarelos distroficos tipicos que

diferem apenas pela classe textural, arenosa sobre média e média sobre argilosa e outras duas,
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de Argissolos Vermelhos Amarelos distroficos textura arenosa sobre média, que diferem pela
espessura do horizonte superficial arenoso (arénicos ou tipicos), definicdo essa so analisada na
comparagdo entre os pontos de campo e o mapa tradicional, pois 0 mapa digital possui
legenda simplificada.

Do total das observac6es de campo, 86 % pertencem a classe de Argissolos Vermelhos
Amarelos e o restante esta divido entre gleissolos haplicos, cambissolos haplicos, neossolos
flavicos e plintossolos héplicos (Tabela 12). A partir desses dados foram calculados os indices
de exatiddo global, que indica a proporcdo de observagdes corretamente classificados em

relacdo ao numero total de observacdes. Esse valor foi de 83% no mapa digital.

Tabela 12 - Matriz de confuséo das classes de solo identificadas no mapa digital (Crivelenti,
2009) e na validacao de campo

PVAd PVAd GX Exatidao
Classes Are/med med/arg CXbd GM RYd FXd  Total do Usuario
PVAd 79 1 4 5 1 1 91 86,8
aren/med
PVAd 2 4 0 3 0 0 9 44 .4
med/arg
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
Exatidao 97,5 80 0 0 0 0

Do Produtor

Exatidao Global=83%; Kappa=0,28

Ainda considerando o mapa digital, seu indice kappa global - considera todas as
classes identificadas - foi 0,28, indicando qualidade Razoavel, segundo critério de LANDIS &
KOCH (1977). Neste mapa, foram obtidos indices kappa condicional de 0,64 para a classe
Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico arenosa/média, classe de qualidade Muito Boa
(LANDIS & KOCH, 1977). Obteve-se também o indice kappa condicional de 0,54 para a
classe Argissolos Vermelhos amarelos distrofico media/argilosa (qualidade Boa; LANDIS &
KOCH, 1977). O indice kappa condicional representa, em linhas gerais, o total de acertos da
unidade menos o total de acertos ao acaso.

Os altos indices kappa condicional encontrados para as unidades de Argissolo
mostram o alto grau de concordancia, isso significa que esta unidade de mapeamento

representada no mapa de solos digital concorda com os dados reais (dados de campo), 0 que é
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esperado, ja que os transectos foram locados em unidades de mapeamento de argissolos. Por
outro lado, o indice kappa obtido considerando todas as classes de solo identificadas no
campo (kappa= 0,28) foi apenas razoavel, pois muitas delas ndo aparecem no mapa digital. As
classes identificadas em campo e ndo presentes no mapa digital sdo: Cambissolos, Gleissolos,
Neossolos Flavicos e Plintossolos. Como o numero de observacGes nessas classes equivale a
14% do total de observagdes em campo, estas podem ser consideradas inclus6es de solos, pois
este valor esta abaixo dos 15% de observagdes de solos distintos admitidas como inclusdes,
critério utilizado para mapas em nivel de semidetalhe (EMBRAPA, 1979). A nédo predi¢édo
dessas classes de solo no mapa digital deve-se ao nivel de detalhamento do mapa de onde
foram extraidos os dados de treinamento (mapa tradicional), que ndo incluiu essas classes na
area estudada por estas terem baixa representatividade espacial.

Também foi calculada a exatiddo do produtor, que indica a probabilidade de uma
unidade de mapeamento ter sido classificada corretamente, e a exatiddo do usuario que indica
a probabilidade de um ponto no mapa representar a verdade de campo.

As exatiddes do produtor e do usuario para a classe Argissolos Vermelho-Amarelos
distroficos arenosa/média se mantiveram extremamente elevadas (97,5% e 86,8 %
respectivamente) e mostram que esta unidade de mapeamento teve um alto indice de pontos
classificados corretamente no mapa digital (produtor) e que a probabilidade de que essa
unidade representada no mapa realmente corresponda a verdade terrestre € bastante alta
(usuario). Estes valores de concordancia extremamente elevados para a classe Argissolo
Vermelho-Amarelos distrofico arenosa/media sdo esperados ja que o0s transectos de
amostragem foram locados no mapa digital nesta classe. Além da existéncia de inclusdes de
solos dissimilares no campo, outro motivo para essa concordancia apenas parcial entre solos
identificados no campo e a unidade de mapeamento digital é a fragmentacdo das unidades de
mapeamento produzida pelo mapa digital, que fez com que os transectos locados, devido ao
seu tracado aproximadamente retilineo, embora tivessem como meta a unidade de
mapeamento Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos tipicos arenosa/média, atravessassem
outras unidades de mapeamento, mais particularmente a unidade Argissolos Vermelhos
amarelos distrofico média/argilosa.

Por sua vez a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos média/argilosa obteve
exatiddo do produtor e do usuario, respectivamente, de 80,0% e 44,4%. Apesar destes valores
mostrarem que o grau de concordancia entre o mapa pedologico digital e os pontos
observados no campo dentro desta unidade ndo 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 distroficos
média/argilosa, 80% coincidiram com o mapa. Assim, a verificagdo de campo mostrou que a
unidade Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico média/argilosa esta altamente fragmentada
por toda a folha S&o Pedro, como indica 0 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 € com isso enquadrar os solos em tipico ou
arénico (textura arenosa da superficie do solo até um minimo de 50 cm e maximo de 100 cm
de profundidade), feicdo comum na éarea do estudo, contemplada na legenda do mapa
tradicional, mas néo na do mapa digital.

Analisando-se a matriz de confusdo das classes de solo identificadas no mapa
tradicional (OLIVEIRA et al, 1989) e na validacdo de campo (Tabela 13), pode-se constatar
que a exatiddo global se apresentou moderada, com um percentual de 66%, e o indice kappa
global considerando todas as classes utilizadas na anélise foi de 0,43, considerada de
qualidade Boa (LANDIS & KOCH, 1977).

Tabela 13 - Matriz de confusdo das classes de solo identificadas no mapa tradicional
(OLIVEIRA et al, 1989) e na validacdo de campo

PVAdt PVAdaren PVAdt GX Exatidao
Classes aren/med aren/med Med/arg CXbd GM Rydt  FXdt Total do Usuari
PVAdt 42 5 1 4 5 1 1 59 71,2
aren/med
PVAdaren 3 19 0 0 0 0 0 22 86,4
aren/med
PVAdt 10 0 4 0 2 0 0 16 25
med/arg
CXhbd 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
Exatidao 73,7 79,2 80 0 125 O 0

Do Produtor

Exatiddo Global=66%; Kappa=0,43

Os valores da exatidao global e do indice kappa do mapa tradicional se apresentaram
relativamente baixos, pois estes levam em consideragdo toda a matriz de confuséo, incluindo

as classes pouco representativas e consideradas inclusdes. Ainda assim, estes valores foram
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bem superiores aos do mapa digital, pois o mapa tradicional previu ocorréncia de quatro
unidades de mapeamento e por isso obteve maior acuracia geral do mapeamento.

No mapa tradicional, foram obtidos indices kappa condicional de 0,36 (qualidade
Razoavel; LANDIS & KOCH, 1977) para a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos
tipicos arenosa/média. Obteve-se também o indice kappa condicional de 0,76 (qualidade
Muito Boa) para a classe Argissolos Vermelhos amarelos distrofico tipico média/argilosa e
indice kappa condicional de 0,73 (qualidade Muito Boa) para a classe Argissolos Vermelhos
amarelos distrofico arénico arenosa/media. Portanto, mesmo a unidade PVA arenosa/media
possuindo um numero elevado de observacbes de campo que coincidem com 0 mapa
pedoldgico tradicional, também possui um ndmero elevado de observacBes que néo
coincidem, fato que ndo ocorre com as unidades Argissolos Vermelhos amarelos distrofico
tipico media/argilosa e Argissolos Vermelhos amarelos distréfico arénico arenosa/média e por
isso essas duas ultimas unidades possuem indices kappa tao elevados.

Na validacdo do mapa tradicional, a exatiddo do produtor e do usuario para a classe
Argissolos Vermelho-Amarelos distréfico tipico arenosa/média se apresentou também
elevada (73,7% e 71,2 % respectivamente), esses valores mostram que esta unidade de
mapeamento obteve alta proporcdo de pontos corretamente classificados e também que a
probabilidade de que essa unidade do mapa realmente corresponda a verdade terrestre é
bastante alta. A exatiddo do produtor e do usuario para a classe Argissolos Vermelho-
Amarelos distréfico arénico arenosa/média se apresentou também muito elevada: 79,2% e
86,4 %, respectivamente. Por sua vez, a classe Argissolos Vermelho-Amarelos distréficos
tipicos média/argilosa obteve exatiddo de 25,0% (usuério) e 80,0% (produtor). Apesar destes
valores mostrarem que o grau de concordancia entre o0 mapa de solos tradicional e 0s pontos
observados no campo para esta unidade é alto, pois de todos os pontos verificados no campo e
classificados como Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos tipicos média/argilosa, 80%
coincidiram com o0 mapa, também mostram que existe uma baixa probabilidade
(confiabilidade) que aquela unidade represente a verdade terrestre.

Esses valores de exatiddo 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 explicagdo se da para os indices kappa condicional e de exatiddo mais
elevados da unidade Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos tipicos média/argilosa,
unidade que obteve um nimero pequeno de acertos, porém no balanco entre erros e acertos

obteve valores altos de exatidao.
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4.5.2 Observacoes aleatorizadas (folha Botucatu)

Foi escolhido o método do hipercubo latino para a realizagdo da validacdo do mapa
digital de solos da folha Botucatu. Esse método foi escolhido, pois representa de forma
adequada a distribuicdo de probabilidades de ocorréncia de faixas de combinagdo das
variaveis, ou seja, a distribuicdo 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 fragmentacdo de unidades de mapeamento, caracteristica comum de
mapas digitais, problema esse ndo corrigido pelos transectos. Foram plotados 100 pontos de

amostragem localizados conforme a Figura 29.

A . . o * g
* * = M
o * o ¢ ~
e . 0 *
” - >
? . * + *
- * - * =
Ft e o o* ¢ —é
‘ r\-\"—
. . * ] =
*
. . [ —
.’ ‘o * 0 10 km
L4
'. . L L =
. ¢ T . * =
. P * e o g
LI . - il
.
Fa .‘ " *e *
| | |
JRO000 7700ao Fa0000

Figura 29 — Pontos de amostragem pelo método do Hipercubo Latino na folha Botucatu

A classificacdo dos solos no campo identificou 17 classes distintas de solos
(classificados até o quarto nivel categérico 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 sdo Nitossolos, Gleissolos, Chernossolos e Planossolos.

Do total das observagdes foram encontrados 24 pontos que foram classificados como
Latossolo Vermelho Amarelo distrofico tipico textura média; 20 pontos foram classificados
como Argissolo Vermelho Amarelo distréfico tipico textura arenosa/média; 16 pontos foram
classificados como Neossolo Quartzarénico Ortico tipico; 11 pontos foram classificados como

Latossolo Vermelho distrofico tipico textura média; sete pontos foram classificados como
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Latossolo Vermelho distroférrico tipico textura argilosa; também foram classificados sete
pontos como Nitossolo Vermelho distroférrico tipico textura argilosa; trés pontos foram
classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distrofico abraptico textura média/argilosa;
dois pontos foram classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distréfico arénico textura
média/argilosa, dois pontos foram classificados como Argissolo Vermelho Amarelo distrofico
tipico textura média/argilosa, dois pontos foram classificados como Gleissolos Haplicos e
Melanicos e dois pontos foram classificados como Neossolo Regolitico eutréfico textura
média; as classes Latossolo Vermelho eutroferrico textura argilosa, Neossolo Litolico
distrofico tipico 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 acuracia: exatiddo global, exatiddo do produtor, exatiddo do
usuario, indice kappa e indices kappa condicionais. Os dados de validacdo do mapa digital de

solos de Botucatu produzido pelo algoritmo PART estéo representados pela tabela 14.

89



Tabela 14 - Matriz de confusao validacdo do mapa digital de solos, folha Botucatu, produzido pelo algoritmo PART

Classes GX NVvdt_ PVAdabrup PVAdaren PVAdt PVAdt_ X0 LVAdt LVvdt Lvdt LVef RLdt Rgo RRdt SCdt Total Exatidﬁo
GM arg med_arg aren_med aren_med med_arg med arg med arg med med Usuario
GX _GM 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,0
NVdt 1 4 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 9
arg 44.4
PVAdabrup 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
med_arg i
PVAdaren 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
aren/med i
PVAdt 0 0 3 2 15 2 0 1 2 3 0 0 1 0 0 29
51,7
aren/med
PVAdt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
med/arg i
Mxo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
aren ou arg i
LVAdt med 1 3 0 0 2 0 1 19 4 4 1 0 4 0 1 40 475
Lvdtarg O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
Lvdt med O 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4 100,0
LVef arg O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
RLdt med O 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 O 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
Bxatiddodo o4 571 g 0,0 750 00 00 792 00 364 00 1000625 00 00
Produtor

Exatid3o global = 53 %; indice Kappa = 0,42
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O indice de exatiddo global foi de 53 % e o indice kappa foi de 0,42, indicando
qualidade Boa, segundo critério de LANDIS & KOCH (1977). Esse baixo indice de exatiddo
global deve-se ao método de treinamento dos dados e a consequente elaboracdo das regras
terem sido executadas a partir de mapas tradicionais e ndo em observacdes pontuais realizadas
in situ, o que seria mais adequado por excluir eventuais erros inerentes a elaboracdo dos
mapas de treinamento. Isto pode ter resultado em um acumulo de erros, quando somados a
possiveis erros do método de elaboracdo do mapa digital. Em contrapartida, o alto indice
kappa indica um alto poder preditivo do método com relacdo a unidades de mapeamento mais
comuns na area de estudo, como Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura média.

Na andlise do mapa digital de solos de Botucatu, foram obtidos indices kappa
condicional de 0,65 para a classe Argissolo Vermelho Amarelo distréfico tipico textura
arenosa/media, classe de qualidade Muito Boa (Landis & Koch, 1977), obteve-se ainda os
indice kappa condicional de 0,53 para a classe Nitossolo Vermelho distroférrico tipico classe
de qualidade Boa; 0,52 para a classe Neossolo Quartzarénico ortico, classe de qualidade Boa;
0,28 para a classe Latossolo Vermelho distréfico tipico textura media classe de qualidade
Razoavel . O restante das classes apresentou indice kappa inferiores a 0,2, pertencentes a
classe de qualidade Ruim, porém essas classes também foram pouco representadas na matriz
de treinamento e isso se evidencia também na &rea de teste.

Os altos indices kappa condicionais encontrados para as unidades de Argissolo
Vermelho-Amarelo distréfico tipico textura arenosa/argilosa mostram o alto grau de
concordancia, 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 Litolico distrofico textura média e esse ponto foi classificado
corretamente no mapa, por isso a exatiddo do usuario para essa unidade é 100%. Em
contrapartida, unidades de Argissolos diferenciadas como Argissolo Vermelho Amarelo
distrofico arénico entre outras unidades da mesma ordem obtiveram indices kappa
condicionais considerados Ruins, isso evidencia o problema da dificuldade de predigcdo de
unidades menos representativas nos dados de treinamento.

Apesar de muitas unidades terem indice kappa condicional alto, o indice 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 ndo aparecem no mapa
digital. Quando considerado o 4° nivel categdrico do Sistema Brasileiro de Classificacdo de
Solo (2006), as unidades identificadas em campo que nao foram preditas no mapa digital

representam 19% do total de observacGes em campo, onde 8% pertencem a ordem dos
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Latossolos e 5% dos Argissolos. Quando considerado apenas o 3° nivel categorico, nivel
requerido para mapas de reconhecimento, as unidades de mapeamento encontradas no campo
e ndo preditas no mapa digital de solos, representam 17 % do total e podem ser consideradas
inclusbes de solos, pois este valor esta dentro do limite de 20% de observacdes de solos
distintos admitidas como inclusdes, critério utilizado para mapas em nivel de reconhecimento
(EMBRAPA, 1995).

Um fato que pode ser citado é da unidade Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico
tipico textura média. No mapa digital esta unidade foi contemplada com 40 pontos de
amostragem, sendo que destes, apenas 24 tiveram classificacdo no campo coincidente com a
legenda do mapa. Assim, seu indice kappa foi inferior a 0,2, considerado Ruim, pois apesar
dessa unidade ter sido muito representada no modelo, praticamente metade de sua ocorréncia
foi validada como outra classe, segundo os dados de campo, isso pode ser explicado, pois essa
unidade é muito representada na area de treinamento e com isso foram geradas muitas regras e
conseqlientemente foi excessivamente representada no mapa digital. Como o indice kappa € a
concordancia perfeita menos efeitos do acaso, o calculo considerou que boa parte dessa
representatividade da unidade no modelo surgiu por efeitos do acaso.

As exatiddes do produtor e do usuério para a unidade Argissolo Vermelho-Amarelo
distrofico tipico textura arenosa/média se mantiveram elevadas (51,2% e 75,0%
respectivamente) e mostram que esta unidade de mapeamento teve um alto indice 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 a ordem dos Argissolos,
100% dos pontos coincidiram com a unidade Argissolo Vermelho Amarelo distréfico tipico
textura arenosa/média. Fato semelhante ocorre com a ordem dos Latossolos, onde 84,8 % dos
pontos coincidiram com Latossolo Vermelho Amarelo distréfico tipico textura média.

A unidade Latossolo Vermelho Amarelo distréfico tipico textura média, que apesar de
ter apresentado indice kappa condicional Ruim, suas medidas de exatiddo do produtor e do
usuario foram relativamente, elevadas (79,2% e 47,5% respectivamente) isso ocorreu pois
estas medidas de acuracia contém os dados brutos considerando os efeitos ao acaso, portanto
devido ao grande tamanho da unidade ela possui um alto nimero de acertos. O contrario
ocorreu com a unidade Neossolo Quartzarénico ortico tipico, que apresentou indice kappa
condicional Bom e exatiddo do produtor e do usuario elevados (62,5% e 71,4%

respectivamente).
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A unidade de mapeamento Nitossolo Vermelho distroférrico tipico apresentou
exatiddo do usuério de 44,4% e exatiddo do produtor de 57,1%. Isso ocorreu pois a maioria
dos pontos com essa classificagdo encontrados no campo foram classificados corretamente no
mapa, porém poucos pontos com essa classificagdo no mapa coincidiram com os dados de
campo. Todos os pontos preditos pelo mapa digital como Latossolo Vermelho distrofico
tipico textura média coincidiram com os dados de campo, por isso a exatiddo 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 elaboracdo do mapa pedologico digital foi utilizado o material basico
cartogréfico para treinamento indicado para um mapa de reconhecimento de média
intensidade (EMBRAPA, 1995), como mapa topografico na escala de 1:50.000 e mapa
pedologicos tradicionais na escala 1:100.000, porém as unidades de mapeamento foram
constituidas, nesse mapa, em nivel de sub-grupo (4° nivel categorico) somados a classe
textural, mais detalhado do que o requerido para um mapa de reconhecimento de média
intensidade (Grande Grupo).

Como consequéncia disso foi obtido um erro de exatiddo 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 nivel de grande grupo (3° nivel categdrico) sem a classe textural e
comparados com os dados de validagéo (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 confuséo da validacdo do mapa digital de solos com legendas no 3° nivel categdrico e sem classe textural, folha Botucatu,

produzido pelo algoritmo PART

GX
Classes oM NVd PVAd Mxo LVAd Lvd Lvef RLd Rgo RRd SCd Total gxatidio Usuario

GX_GM 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,0
NVvd 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

Exatiddo 0o 571 814 00 792 222 00 1000 625 00
Produtor

o
o

Exatidao Global = 60 %; Indice Kappa = 0,50
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O indice kappa obtido pela analise dos dados no 3° nivel categorico sem a classe
textural foi de 0,50, considerado Bom, segundo a classificacdo de LANDIS E KOCH (1977),
portanto houve um aumento no indice kappa, porém ndo suficiente para alterar sua
qualificacdo. Foi obtido um indice de exatiddao global de 60%, também insuficiente para
enquadrar o mapa no nivel de reconhecimento de média intensidade.

Como citado anteriormente, parte dos erros de classificacdo foi ocasionado pelo
método de treinamento dos dados, que foi feito com base em mapas tradicionais, acumulando
assim erros de elaboracdo dos proprios mapas-base com os erros inerentes aos algoritmos.
Outra fonte de erro é a diferenca de escalas dos mapas-base (topogréafico, geologico e
pedoldgico.

Outra parte dos erros de classificacdo foi devido ao fato de que as unidades de
mapeamento menores foram muito confundidas pelas maiores, como o caso do Latossolo
Vermelho distréfico que foi predito com frequéncia como Latossolo Vermelho Amarelo
distrofico e Argissolo Vermelho Amarelo distrofico. Parte dos erros também pode ser
atribuida a classes de solos encontradas no campo que nao estdo presentes no mapa de
treinamento, como Planossolos e Chernossolos, que provavelmente foram consideradas
inclusdo no mapa de treinamento.

O mapa pedoldgico digital ndo se enquadrou no nivel de reconhecimento de média
intensidade, pelo critério de exatiddo de unidades de mapeamento, portanto ele se enquadra no
nivel de reconhecimento de baixa intensidade, que permite um uma exatiddo entre
50% — 70%.

Em linhas gerais o mapa digital de solos folha Botucatu produzido pelo algoritmo
PART apresenta boa acuracia para as unidades de mapeamento mais representativas, podendo
ndo contemplar determinadas unidades de menor expressdo local. Portanto 0 mapa pedoldgico
digital produzido pelo algoritmo PART pode ser considerado adequado para ser utilizado
como um mapa de reconhecimento de baixa intensidade.

Os dados de validacdo do mapa digital de solos de Botucatu produzido pelo algoritmo

Predictive Apriori estdo representados pela tabela 16.
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Tabela 16 - Matriz de confusao validacdo do mapa digital de solos, folha Botucatu, produzido pelo algoritmo Predictive Apriori

Classes GX NVdt PVAdabrup PVAdaren PVAdt PVAdt LVAdt LVvdt LVvdt LVef RLdt Rlet Rqo RRdt scdt Total Exat!df?lo
GM arg med arg aren_med aren_med med_arg med arg med arg med med Usuario
GX GM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 o 0 0 0 o 1 0,0
NVvdt arg O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 o 0 -
PVAdabrup 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 O 0
_med_arg i
PVAdaren 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 o 0
aren_med i
PVAdt 0 0 3 2 9 2 0 5 3 0 0 o o0 2 0 1 27 333
aren_med ’
PVAdt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 O 0
med_arg i
Mxo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 o 0 -
LVAdt med 2 7 0 0 7 0 0 18 4 8 1 o 0 7 0 0 54 33,3
Lvdtarg O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 -
Lvdt_ med O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 -
LVef arg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 -
RLdt med O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 O 2 50,0
RLet 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 1 o 1 0,0
RQo 0 0 0 0 4 0 1 1 0 2 0 o o 7 0 o0 15 46,7
RRdt med O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 -
SCdt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 -
Total 2 7 3 2 20 2 1 24 7 11 1 1 0 16 2 1 100
Bxatiddo 5 g0 0,0 0,0 450 00 00 750 00 00 00 1000 - 437 00 00
Produtor

Exatid3o global = 35%:; indice Kappa = 0,17
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A matriz de confusédo do algoritmo Predictive Apriori mostra que o indice de exatidao
global foi de 35 % e o indice kappa foi de 0,17, indicando qualidade Ruim, segundo critério
de LANDIS & KOCH (1977). Pode-se observar que a exatidao 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 predicdo 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 ndo refletem a diversidade de solos no campo.

Essa dificuldade na predicdo dos solos pelo algoritmo Predictive Apriori também se
reflete no indice kappa encontrado, considerado Ruim, ou seja, o célculo do indice 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 indice kappa Bom, ou seja é mais confiavel 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 acurécia em relagdo ao
algoritmo Predictive Apriori.

O maior indice kappa condicional obtido com o algoritmo Predictive Apriori foi da
unidade Neossolo Litélico distréfico 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 estd sempre associada a relevos fortemente ondulados e
montanhosos.

O segundo maior indice kappa condicional encontrado foi para a unidade Neossolo
Quartzarénico ortico tipico, o indice foi de 0,31 que indica uma classe de qualidade Razoéavel
(LANDIS & KOCH, 1977), indice este muito inferior ao obtido por essa mesma unidade no
algoritmo PART. Obteve-se ainda o indice kappa condicional de 0,25 para a classe Argissolo
Vermelho-Amarelo distrofico tipico textura arenosa/média, classe de qualidade Razoavel.
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 indices 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 distréfico tipico textura média, que obteve 18 acertos, o indice de acuracia considera
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que boa parte desses acertos foram devidos ao efeito do acaso, uma evidencia disso é a
guantidade de erros nessa unidade. Esses erros podem ser avaliados pelas exatidbes do
usuario e do produtor. A exatidao 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 exatiddo do produtor é possivel notar que ela é de apenas 33,3%, ou seja do total
de 54 pontos preditos pelo mapa digital, apenas 18 coincidiram com o0s pontos classificados
no campo. Um fato a se destacar € o elevado nimero de pontos preditos com essa unidade,
isso também é refletido pelo alto nimero de regras dessa unidade, conseqiiéncia da alta
representatividade dessa unidade na matriz de dados de treinamento.

As exatiddes do produtor e do usuario para a unidade Argissolo Vermelho-Amarelo
distrofico tipico textura arenosa/media se mantiveram extremamente elevadas (45,0% e 33,3
% respectivamente), mas ainda bem menores que as exatiddes do algoritmo PART. Elas
mostram que apesar desta unidade ser bem representativa com relagédo ao mapa digital, teve
um baixo indice 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 baixa (usuario). Fato similar ocorreu com a unidade Neossolo Quartzarénico ortico
tipico, que apresentou indice kappa condicional Bom e exatiddo do produtor e do usuario
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 ndo presentes no mapa digital, elas representam 38% do
total de observagdes em campo, onde 17% pertencem a ordem dos Latossolos e 7% pertencem
a ordem dos Argissolos ou seja séo unidades que seriam preditas se 0 mapeamento fosse feito
somente no 1° nivel categorico.

De maneira geral ficou evidenciado a superioridade do algoritmo PART em relacdo ao
algoritmo Predictive Apriori neste estudo. O algoritmo PART foi superior em todas as
avaliacOes de acuracia e predigdes de unidades de solos, porém apresentou alguns problemas
como néo predicao de unidades de menor expressao e excessiva fragmentacao das unidades.

Deste modo alguns fatores podem ter limitado uma maior acurécia. Pode-se citar a
qualidade dos mapas de treinamento (Dois Cdrregos e Sdo Pedro), diferengas entre escalas
dos mapas de treinamento (geologia, relevo e solos) e o alto detalhamento da legenda de solos
ocasionando um maior nimero de unidades de mapeamento. Este Gltimo ird depender do

objetivo do mapeamento a ser realizado.
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Portanto esta metodologia pode ser recomendada para trabalhos com nivel de detalhe
de reconhecimento de baixa intensidade, em trabalhos de mapeamento destinados
planejamento de grandes areas. Este mapa pedoldgico digital é adequado para o fornecimento
de dados para a avaliacdo de recursos potenciais do solo, mediante a identificacdo de areas de
baixo e alto potencial (EMBRAPA, 2005). Um nivel categorico da classificacdo de solos

adequado a este tipo de trabalho de mapeamento é o de Grande Grupo (3° nivel categorico).
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5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos permitem concluir que:

a) Varidveis associadas a geologia, como formacéo geologica e altitude, foram as
que mais contribuiram na geracdo de regras, sendo que quanto maior o numero de
variaveis, maior a acuracia na predicdo de solos na area de estudo;

b) O uso de pré-poda 400 pixels, valor correspondente a area minima mapeavel na
escala 1:100.000, do mapa de treinamento, ndo alterou significativamente a acurécia
final de nenhum protocolo e nenhum algoritmo, portanto foi adequado para este
mapeamento pedologico digital, sugerindo que a drea minima mapeavel do mapa de
treinamento seja uma referéncia para o nimero pixels usado na pré-poda;

C) O algoritmo J48 (arvores de decisdo) apresentou maior poder preditivo para
aprendizado de maquina que os algoritmos k-NN (vizinho mais préximo) e modelo
bayesiano (Naive Bayes);

d) O algoritmo PART foi mais eficiente que o algoritmo Predictive Apriori na
geracdo de regras de mapeamento e na predi¢cdo de unidades de mapeamento de solos,
porém, mostrou inconsisténcia na ndo predicdo de unidades de mapeamento de menor
extensdo e na excessiva fragmentacao de unidades de mapeamento;

e) O método de amostragem pelo hipercubo latino mostrou-se mais eficaz que o
método dos transectos por ter maior abrangéncia da area de amostragem, amostrar maior
numero de unidades de mapeamento e ser operacionalmente mais eficiente,
considerando 0 mesmo nimero de amostras;

) Qualidade dos mapas de treinamento, diferenca de escala entre os mapas-base
podem ter limitado a acuracia dos mapas digitais produzidos, sugerindo assim,
treinamento do modelo em observagfes pontuais e uniformizacdo da escala dos mapas-
base. A metodologia pode ser recomendada para trabalhos com nivel de detalhe de

reconhecimento de baixa intensidade
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