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CRIVELENTI, Rafael Castro. Mineracao de dados para inferéncia da relaciao solo-
paisagem em mapeamentos digitais de solos. Dissertacdo (Mestrado em Gestdo de
Recursos Agroambientais) — P6s-Graduacao — IAC.
RESUMO

A escassez de recursos e de tempo leva a necessidade de adocdo de novos métodos que
tornem os levantamentos de solos mais dgeis € menos onerosos. O mapeamento digital
de solos € uma alternativa. A pesquisa objetiva desenvolver técnica de mapeamento
digital de solos com apoio principal de parametros descritores do relevo
(geomorfométricos), do mapa geoldgico e de base de dados oriundos de levantamentos
de solos pré-existentes, assim como elaborar digitalmente mapa pedolégico para as
folhas Dois Corregos e Sao Pedro (escala 1:50.000). Foi construido um banco de dados
digitais a partir de cartas topograficas e tematicas, além de dados de solos e geologia. A
partir do Modelo Digital de Elevacdo (MDE), elaborado a partir de curvas de nivel e
pontos cotados das cartas topograficas 1:50.000, calculou-se os parametros
geomorfométricos declividade, curvaturas em planta e perfil, drea de contribuicdo da
bacia e distancia diagonal da drenagem dessas duas dreas de referéncia, que possuem
mapa pedolégico em escala 1:100.000 (Brotas e Piracicaba). Esses parametros,
juntamente com o mapa geoldgico, foram associados, por georreferenciamento, aos
mapas de solos, o que permitiu a constru¢do de uma matriz relacionando unidades de
mapeamento com os parametros do relevo das areas de referéncia. Essas matrizes foram
utilizadas pelo programa Weka, de aprendizado de mdaquina, para geracdo de um
modelo de predicdo das unidades de mapeamento, por meio de andlise hierarquica do
tipo arvores de decisdo. As regras desenvolvidas nesse modelo foram aplicadas na
elaboragcdo dos mapas digitais de solos com o uso de SIG. Geologia foi o elemento com
maior poder preditivo das unidades de mapeamento, seguido das varidveis

geomorfométricas declividade, na folha Sao Pedro, e distancia diagonal da drenagem,

Xl



na folha Dois Coérregos. As arvores de decisdo mostraram-se adequadas na elaboracao
dos modelos, com acurdcia de 55 % para a folha Sao Pedro e 61 % para a folha Dois
Corregos. O balanceamento das classes para treinamento do modelo permitiu aumentar
a acurdcia das unidades de mapeamento menos extensivas, com pequena reducdo na
acuricia daquelas com ocorréncia mais ampla, aumentando a utilidade do mapa
produzido. Recomenda-se que a metodologia desenvolvida seja utilizada em outros
locais sem levantamentos de solos, mas com similaridades de ocorréncias geoldgicas e
de relevo.

Palavras-Chave: levantamento pedoldgico, pardmetros geomorfométricos, arvore de

decisao.
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CRIVELENTI, Rafael Castro. Data mining about to inference from relation soil -
landscape in digital mapping soil. Dissertacdo (Mestrado em Gestdo de Recursos
Agroambientais) — Pds-Graduagao — IAC.
ABSTRACT

Digital soil mapping can be a feasible option for less expensive and less time-
consuming soil surveys. This research aims to develop a digital soil mapping technique
using relief descriptors as well as geologic mapping units in order to produce digital soil
maps of two topographic sheets to the scale of 1:50.000, Sao Pedro (SF-23-Y-A-IV-1) e
Dois Corregos (SF-22-Z-B-III-3). A digital database was built with topographic,
geological and soil survey sheets. A digital elevation model (DEM), constructed from
the 1:50.000 topo sheets, was used to create the relief morphometrical parameters slope
gradient, slope profile, contour profile, basin contribution area, and diagonal distance to
the drainage of the two study areas. These parameters together with the geological map
were georeferred, rasterized, and spatially associated to the existing 1:100.000-scale soil
maps, what allowed building a matrix of landscape parameters and soil mapping units.
These matrixes were used in the Weka machine-learning environment to generate a
prediction model by means of decision trees. The rules developed by the models were
applied in geographical information systems to produce digital soil maps. Geology was
the element with the greatest ability to predict soil mapping units, followed by slope
gradient, at the Sao Pedro sheet, and by diagonal distance to the drainage, at the Dois
Corregos sheet. Decision trees performed well to produce the models, with a spatial
accuracy of 55 % for the Sao Pedro and 61 % for the Dois Corregos sheets. Balancing
classes for training the data increased precision of mapping units with the least
extensive occurrences, associated to little reduction in the precision of those that occur

in greater extensions, what improved usefulness of the produced digital soil maps.

Xl



Keywords: soil survey, relief descriptors, decision trees.
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1 INTRODUCAO

A distribuicdo espacial, caracterizagdo e interpretacio dos solos para os
diferentes usos sao fornecidas pelos levantamentos pedolégicos, que sdo um inventéario
do recurso solo que viabilizam, a partir do seu conhecimento, trabalhos de conservagao
do solo, de prevengdo e controle a poluicdo, estimativa da produtividade agricola, de
custos em obras de constru¢do civil, dentre tantos outros, o que contribui tanto para o
desenvolvimento rural como urbano.

O estado de Sao Paulo, pioneiro no Pais em levantamento sistematico de solos
por quadriculas na escala 1:100.000, tem hoje 14 das suas 118 quadriculas na escala
1:100.000 com mapeamento de solos realizado, o que constitui menos de 15 % da drea
total do Estado. Uma quadricula na escala 1:100.000 abrange 4rea de aproximadamente
2.800 km®. Essa drea, com uma equipe de trabalho composta por dois ped6logos mais
dois auxiliares de campo, demanda cerca de um ano e meio a dois anos de trabalho
intensivo para a realizacdo do levantamento. Seus custos sdo também elevados se
considerarmos os deslocamentos necessdrios, o que envolve veiculos e combustivel,
andlises de solo e outros materiais e servigos. Portanto, o método tradicional € lento e
caro, resultando na necessidade de novos métodos que tornem os levantamentos de
solos mais 4geis € menos onerosos.

O mapeamento digital de solos € um exemplo, que introduz algumas vantagens
em relacdo ao método tradicional para o mapeamento de solos, por ser uma alternativa
rdpida e econdmica. Pode ser definido como a criacdo de sistemas espaciais de
informacao, utilizando modelos numéricos para a inferéncia das variacdes espaciais e
temporais dos tipos de solos e de suas propriedades, a partir de observacdes e
conhecimento dos solos e de varidveis ambientais correlacionadas, como as variaveis
geomorfométricas declividade, curvaturas, dentre outras (LAGACHERIE &
McBRATNEY, 2007).

As quadriculas na escala 1:100.000 de Brotas e Piracicaba possuem
levantamento pedoldgico realizado e podem, portanto, ser utilizadas na validagao do
modelo solo-morfometria da paisagem. Além disso, estas dreas sdo de interesse para

estudos que objetivem desenvolver técnicas de mapeamento digital, pois apresentam



grande diversidade de ambientes formadores do solo, especialmente de geologia e de
relevo.

Assim, em virtude da grande demanda por levantamentos de solos, somado a
necessidade de novas técnicas de mapeamento mais 4geis, o presente estudo procura
entender as relacdes entre as varidveis morfométricas da paisagem e suas associacdes

com os tipos de solos, tendo como objetivos:

OBJETIVO GERAL.:
Desenvolver metodologia para mapeamento digital de solos com apoio de
parametros morfométricos, geologia e de base de dados oriundos de

levantamentos de solos existentes.

OBIJETIVOS ESPECIFICOS:

a) Criar banco de dados digitais do meio fisico para apoio a0 mapeamento
digital de solos das folhas topogréficas de Dois Corregos e Sdo Pedro.

b) Selecionar, quantificar e classificar varidveis do relevo que possam ser
utilizadas no mapeamento digital de solos.

¢) Estabelecer modelos que associem as varidveis geomorfométricas as unidades
de mapeamento de solos correspondentes.

d) Avaliar o poder preditivo da metodologia proposta frente ao mapeamento
existente.

e) Elaborar mapas digitais de solos para as folhas Dois Corregos e Sao Pedro.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Historico dos levantamentos de solos no Brasil

Segundo estudos feitos por OLIVEIRA (1988), as bases da Pedologia, ramo do
conhecimento relativamente recente, foi lancado em 1880 na Unido Soviética por
Dokuchaiev, ao reconhecer que o solo ndo era um simples amontoado de materiais nao
consolidados em diferentes estdgios de alteracdo, mas resultava de uma complexa
interacdo de inimeros fatores pedogenéticos: clima, organismos e topografia, os quais,
agindo durante certo periodo de tempo sobre o material de origem, formam o solo.

No Brasil, os estudos pedolégicos tiveram inicio sete anos mais tarde, em 1887,
com F. W. Dafert, primeiro diretor do atual Instituto Agrondmico, ao mostrar
preocupacio com a exploragao agricola dos solos. Porém, os trabalhos de levantamentos
de solos s6 foram iniciados em 1935, com a criacdo da Secdo de Agrogeologia no
mesmo instituto, conduzido pelo Dr. Paul Vageler até 1939.

Esses trabalhos tiveram seqiiéncia sob a coordenacdo de José Setzer, que
apresentou, em 1943, o primeiro mapa de solos efetuado no Brasil, denominado
“Esboco-Agro-Geoldgico do estado de Sao Paulo”, divulgado em 1945 no livro “Solos
do Estado de Sdo Paulo” (SETZER, 1949). Foram descritas caracteristicas de 22 tipos
de solos com base na natureza petrogrifica do material de origem, com subdivisdo
baseada em propriedades fisicas e quimicas. Este trabalho, apesar de suas limitagdes,
apresenta grande preocupacao com a interpretagdo dos atributos dos solos identificados
para fins agricolas.

Nessa época, houve o inicio das pesquisas sobre minerais de argila, realizadas
por Paiva Neto, no IAC. PAIVA NETO et al. (1951), definiram grandes tipos de solos
em func¢do da geologia e, secundariamente, da textura, no trabalho “Observacdes gerais
sobre os grandes tipos de solos do Estado de Sdo Paulo”, na qual foram identificadas
nove unidades de mapeamento.

Com a criagdo da Comissao de Solos do Centro Nacional de Ensino e Pesquisas
Agrondmicas do Ministério da Agricultura, em 1947, os levantamentos de solos no
Brasil tomaram grande impulso. Inicialmente, a atribuicdo da Comissdo de Solos era
coordenar os estudos de solos a serem realizados em diferentes regides brasileiras. Em

1953, com a sua reestruturagdo, teve por incumbéncias principais a execucdo do plano



basico de inventdrio geral de recursos de solos do Territério Nacional e o
aperfeicoamento da capacitacio de levantamentos de solos.

Em termos de estudos pedoldgicos, os trabalhos da Comissdo de Solos tiveram
efeito catalisador. Com a publicacdo dos levantamentos de solos, ocorreu grande
estimulo para estudos pedoldgicos, em diferentes estados do Brasil. Assim, solos de
diversas regides brasileiras podiam ser comparados, pois, com sua classificacdo, fora
mantida certa uniformidade.

No final da década de 1950 e comeco da de 1960, foram realizados
levantamentos semi-detalhados, com base na morfologia do perfil e nas propriedades
quimicas, em nivel de série, dos solos da bacia de Taubaté (VERDADE et al., 1961), no
vale do rio Paraiba, Sdo Paulo.

Ja a partir de 1975, a Secao 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.

Conceitos sobre a variabilidade espacial dos solos, somados ao desenvolvimento
de programas computacionais e implementacdo de sensores remotos permitiram o
avango desses levantamentos, devido a estas ferramentas propiciarem andlises prévias
do meio fisico a ser estudado, o que reduziu os custos e o tempo de execugdo destes.

Atualmente, o Brasil conta com inimeros trabalhos de levantamentos de solos,
elaborados em varios niveis de detalhe, em varias regides. Instituicdes oficiais, como a
EMBRAPA e o Projeto RADAMBRASIL executaram os levantamentos generalizados
que recobrem todo o Territério Nacional, enquanto a iniciativa privada € responsavel
pela maioria absoluta dos levantamentos executados em niveis de maior detalhe, para
satisfazer objetivos diversos, tais como exploragdo agricola, conservacdo do solo,
irrigacdo e drenagem, assentamentos de colonos, estudos de Impactos Ambientais e
Relatérios de Impactos ao Meio Ambiente, dentre outros. E vélido mencionar os
Estados de Sao Paulo, que até pouco tempo contava com um programa de
levantamentos de solos no nivel de semi-detalhe, desenvolvido pelo Instituto
Agrondmico de Campinas, e Pernambuco, que realizou o levantamento de solos de todo

o seu territorio na escala 1:100.000 (IBGE, 2007).



2.2 Levantamento pedologico por métodos tradicionais

Segundo SANTANA (1983), o levantamento pedoldgico € considerado a
caracterizacdo e classificacdo das unidades de solos, estabelecendo limites geograficos,
representados em um mapa, que apresenta sua descricdo e sua interpretacdo com a
finalidade proposta. O mapa de solos tem por finalidade a ordenacdo de conhecimento
com relacdo ao objeto, visando a memorizagcdo consistente de suas propriedades de
maneira fécil e precisa.

Esses inventdrios do solo tém como principal objetivo subdividir areas
heterogéneas em parcelas homogéneas, de modo que apresentem a menor variabilidade
possivel, em fun¢do dos critérios de classificagdo e dos atributos utilizados para sua
distincio (McBRATNEY & WEBSTER, 1981).

As informagdes contidas nesses levantamentos sdo essenciais para a avaliagao
do potencial e das limitagdes de um solo, constituindo uma base de dados para estudos
de viabilidade técnica e econdmica de projetos de uso, manejo e conservagao de solos,
além de prevencdo e combate a poluicdo. Além disso, permite a estimativa da
produtividade agricola, de custos em obras de construcdo civil, entre outros. Assim, os
levantamentos pedoldégicos contribuem substancialmente, com o desenvolvimento rural
e urbano (OLSON, 1981).

Os métodos tradicionais de levantamentos de solos apdiam-se, principalmente,
em observacdes de campo, cujo nimero e intensidade por drea mapeada variam
conforme a escala e o nivel de detalhe esperado. Esses métodos foram sempre
fundamentados em observacdes pontuais, observagdes ao longo de transectos que
cruzam a paisagem e observacdes por dreas selecionadas para estudos mais detalhados.
A interpretacdo € tanto mais adequada quanto melhores e maiores as informacoes
disponiveis (RANZANI, 1969).

Assim, o levantamento € um prognéstico da distribui¢do geogréfica dos solos
como corpos naturais, determinados por um conjunto de relagdes e propriedades
observdveis na natureza. O levantamento de solos identifica e separa unidades de
mapeamento, prevé e delineia suas dreas nos mapas. Assim sendo, pode-se dizer que o
levantamento pedolégico trabalha com unidades de mapeamento gerando como produto

final mapa(s) e relatério(s) (EMBRAPA, 1995).



A precisao e a eficicia de levantamentos efetuados desta forma sdo limitadas,
segundo ZHU et al. (1999, 2001), principalmente pela técnica de cartografia baseada em
poligonos e pelo processo manual de produ¢do do mapa de solo.

Segundo o Manual Técnico de Pedologia (IBGE, 2007), entende-se por
observacdes os exames de perfis de solos, elaborados durante os trabalhos de campo,
em barrancos de estrada, mini-trincheiras e tradagens, que tém por objetivo identificar e
verificar a extensdo territorial de tipos de solos ou variacdes deles, para efeito de
mapeamento.

A densidade de observagdes € funcdo do maior ou menor grau de
heterogeneidade da area de trabalho, da escala final do mapa de solos, dos objetivos do
levantamento e da fotointerpretacdo do material bdsico, além da experi€ncia de campo e
do conhecimento prévio da drea por parte da equipe executora. Assim, é permitida certa
flexibilidade quanto a densidade de observacdes, ficando a decisdo a critério do
responsdvel pelo levantamento. Porém, recomenda-se considerar as seguintes
amplitudes de nimero de observacdes por area nos levantamentos (IBGE, 2007):

Detalhado - 0,20 - 4 observacdes/ha.

Semidetalhado - 0,02 - 0,20 observagdes/ha.

Reconhecimento - 0,04 - 2,00 observalg()es/km2

Exploratério - < 0,04 observalg()es/km2

Esquematico - sem especificagao

Porém, com a utilizacdo de recursos de geoprocessamento, técnicas de
geoestatistica, sistemas de informagdo geogréfica e o georreferenciamento de dados
esperam-se ampliar as alternativas de mapeamento de campo, com reducdo de tempo de
execuc¢do, densidade de observagdes e freqiiéncia de amostragem.

Quanto a finalidade dos mapas nessas diferentes escalas, t€m-se, como exemplo,
nos levantamentos semidetalhados, obtencdo de informagdes bdsicas para implantacio
de projetos de colonizagdo, loteamentos rurais, estudos integrados em microbacias,
planejamento local de uso e conservacdo de solos em dreas destinadas ao
desenvolvimento de projetos agricolas, pastoris e florestais, além de projetos e estudos
preliminares para engenharia civil. Nesse caso, os trabalhos de campo assumem maior
importancia e a caracterizacdo dos solos deve ser minuciosa, pois serd usada
diretamente na definicdo do manejo a ser implantado. Sdo também elaborados com o
proposito de Estudos Ambientais em empreendimentos localizados (mineragdes,

construgdo, estacdes experimentais, etc.), visando o estabelecimento de medidas
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corretivas ou compensatorias de cardter local, e selecdo de dareas para projetos
especificos e sua implementacao.

O material cartogréafico e tipos de sensores remotos basicos utilizados nesses
levantamentos s@o os mapas e cartas planialtimétricas em escalas maiores que 1:50.000
e fotografias aéreas até a escala 1:60.000, para que seja possivel produzir os mapas
finais em escalas entre 1:50.000 e 1:100.000.

As unidades de mapeamento sdo identificadas no campo, por observacdo e
amostragem ao longo de toposseqiiéncias, que devem ser as mais representativas da
area, abrangendo diversas formas de encostas e tipos de relevo, de modo a permitir as
correlagdes solos-superficies geomorficas.

Nos levantamentos semidetalhados as unidades de mapeamento sdo constituidas
por unidades simples, complexos e associacdes, definidas no nivel de familia de solos,
em sistemas hierdrquicos de classificacdo. E importante que as unidades de mapeamento
tenham razodvel homogeneidade, sendo esperado que as inclusdes em unidades simples
nao ultrapassem 15 % da drea mapeada. Em associacdes € admitido o maximo de 10 %
de inclusdes, se forem de uma unica classe de solo e até 20 % se forem duas ou mais
unidades de mapeamento. Espera-se que a precisao de informacdes sobre a composi¢ao

e a pureza das unidades de mapeamento, neste tipo de levantamento, esteja em torno de

85-90 % (IBGE, 2007).

2.3 Mapeamento digital de solos

Fica claro que o levantamento e mapeamento de solos sdo atividades
importantes no diagnéstico do meio fisico, uma vez que a pedosfera encontra-se em
contato com a atmosfera e a hidrosfera, e € parte da geosfera e da biosfera, podendo,
entdo, ser considerada uma excelente ferramenta na estratificacio de ambientes
(RESENDE et al., 1995). No entanto, o levantamento tradicional é uma atividade
bastante onerosa, em termos de tempo e custos. Somado a isto, a crescente preocupagao
ambiental e o grande desenvolvimento da agricultura de precisdo demandaram novos
levantamentos de solos em escala compativel com estes objetivos (McCBRATNEY et al.,
2003).

O mapeamento digital de solos pode entdo ser definido como a criacdo de
sistemas espaciais de informacdo de solos através do uso de modelos numéricos para a

inferéncia das variacdes espaciais e temporais dos tipos de solos e de suas propriedades,
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a partir de observacdes e conhecimento dos solos e de varidveis ambientais
correlacionadas (LAGACHERIE & McBRATNEY, 2007).

Esses levantamentos surgiram através da elaboracdo de modelos preditivos da
distribuicao dos solos na paisagem, tornando esta atividade mais dgil. Estes modelos
podem ser realizados, por exemplo, por meio de estudos de correlagdo entre solos,
geomorfologia, geologia e vegetacdo nativa, respeitando-se os fatores de formacao dos
solos (RESENDE et al., 1995).

Os fatores de formagdo dos solos descritos por JENNY (1941) sdo: material de
origem, clima, organismos, relevo e tempo. O material de origem é definido como o
estdgio inicial do sistema solo, que através dos processos fisico-quimicos do
intemperismo alteram e desagregam as rochas, transformando-as em solo.

O clima é considerado por BIRKLAND (1984) o fator mais importante na
determinac¢ao das propriedades da maioria dos solos. De seus elementos, destacam-se a
temperatura e a precipitacdo pluvial. Esta ultima fornece a dgua que, por sua vez, estd
presente na maioria dos fendmenos fisicos, quimicos e bioquimicos que se processam
no solo. A temperatura, por outro lado, tem influéncia marcante na intensidade e
velocidade com que aqueles fendmenos atuam. Os organismos compreendem a micro e
macro fauna e flora que tem acdo direta nos processos de formacdo do solo, agindo
tanto em sua superficie como no seu interior.

A acdo do relevo reflete-se diretamente sobre o clima do solo e sobre a dindmica
de 4gua, tanto a superficial como a que transita no interior do solo. A a¢do sobre o clima
do solo se da diretamente, através da incidéncia diferenciada da radiacdo solar, segundo
a inclinacdo e a posi¢do das vertentes e do decréscimo da temperatura com o aumento
da altitude, e indiretamente, sobre os seres vivos e tipos de vegetacdo natural, que sdo
dependentes das condi¢des climaticas locais. Parte da 4gua que atinge o solo, por sua
vez, nele se infiltra e parte escorre sobre a superficie, na forma de enxurrada
(OLIVEIRA, 2005).

Por fim, o tempo € considerado o mais passivo dos fatores de formacao, pois ele
nio adiciona nem exporta material e ndo contribui nos fendmenos de intemperismo
mecanico e quimico, necessarios a formagao do solo. Porém, como os outros fatores
variam ao longo do tempo, em si mesmos € em suas relacdes mutuas, ele condiciona o
resultado final dessas interacdes (PATON, 1977). Assim sendo, o clima, juntamente
com os organismos, agem no material de origem num determinado relevo,

transformando-o em solo ao longo do tempo.
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Nesta perspectiva, € oportuno desenvolver uma estrutura intelectual e
operacional para mapeamento digital de solos que integre avangos recentes em técnicas
numéricas de mapeamento de solos conjugada ao conhecimento que tem sido
acumulado por peddlogos ao longo do tempo (HOWELL et al., 2006).

No Brasil, os levantamentos de solos ainda s@o necessarios, principalmente em
escalas maiores, para o planejamento e conducdo de projetos agropecudrios e
ambientais. A continuidade na execu¢do desses levantamentos, em quaisquer niveis de
detalhe, depende de novas técnicas de mapeamento digital, considerando a grande

extensao territorial do pais e o restante da drea sem informacao em escalas maiores.

2.4 Relacoes solo - paisagem

Considera-se a paisagem como sendo o resultado material de todos os processos
que ocorrem em um determinado local. A paisagem € portanto construida a partir da
sintese de todos os elementos presentes neste local e sua apreensdo se dd pela imagem
resultante dela. Assim, atua como um sistema complexo e dindmico, onde diferentes
fatores naturais e culturais interagem e evoluem em conjunto (SANTOS, 2002).

Atualmente, verifica-se uma constante tentativa na formula¢do de modelos para
compartimentar a paisagem de forma a refletir a sua dindmica interna e suas interagoes.
Dentre essas interagdes podem-se citar modelos que visam compreender a associagao do
solo com as formas da paisagem.

Nas paisagens naturais, os solos apresentam heterogeneidade tanto no sentido
vertical quanto no plano horizontal (REICHARDT et al., 1986), resultante das
interacdes dos seus fatores de formacdo. Assim, os solos variam continuamente no
espaco, razdo pelas quais as unidades homogéneas indicadas em mapas apresentam
certo grau de variabilidade, mesmo dentro de uma determinada classe pedoldgica
(WILDING & DREES, 1983). O comportamento aparentemente aleatério das variacdes
pedoldgicas, longe de representar a realidade, tem origem na falta de conhecimento
sobre esses fenomenos naturais (WEBSTER, 2000). Como conseqiiéncia da variacao
continua dos solos, € vdlida a teoria de que os atributos localizados mais proximos siao
mais semelhantes entre si do que os mais distantes (KUZYAKOVA et al., 2001).

Assim, diferentes feicoes da superficie terrestre expressas pelo relevo em vdrias
escalas provocam variagcdes nos atributos do solo em magnitudes diferenciadas,

dependentes principalmente de um local especifico da paisagem (SCHOORL et al.,
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2000). Além disso, fatores da hidrologia, litologia e as condi¢des climéticas também sdo
responsdveis por essa variabilidade (STOLT et al., 1993), principalmente quando
associados aos acontecimentos geoldgicos e geomorfoldgicos histdricos, que
influenciam a dindmica de ocorréncia e o grau de evolugao dos solos nas paisagens.

Assim sendo, varios modelos de paisagem se propdem a estudar e entender as
relagdes entre as condi¢des do solo e a topografia. Entre esses modelos pode-se destacar
o de RUHE (1969) e o de DANIELS et al. (1971), que conceituam uma superficie
geomorfica como uma por¢do de terra definida no tempo e no espago, com limites
geograficos definidos e cardter tempo-dependente. Outro modelo de paisagem
importante € aquele baseado na curvatura do terreno, conforme estabelecido por
TROEH (1965), no qual as pedoformas 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 evolucdo do terreno.

Além desses modelos, DALRYMPLE et al. (1968) estabeleceram um modelo de
paisagem, composto por nove unidades hipotéticas de vertente, que podem estar
parcialmente ausentes ou repetidas na catena. Esse modelo enfatiza as interacdes entre
os materiais do solo e a sua movimentacgao, transporte e redeposi¢ao pela dgua 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. Os segmentos de vertente deste modelo de
paisagem afetam grandemente os atributos do solo, principalmente, em funcdo da
quantidade, fluxo e distribui¢do sazonal da dgua, que podem condicionar ambientes
especificos ja que interferem no movimento de bases e comportamento das argilas
(DANIELS & HAMMER, 1992). Entretanto, segundo LARK (1999), para que se
entendam as relacdes entre esses modelos de paisagem e os solos € necessario o uso de
Modelos de Elevacao Digital (MDE) e de técnicas geoestatisticas.

Estd comprovado que os melhores resultados em estudos de variabilidade
espacial do solo, levantamentos pedoldgicos e pedogé€nese sdo alcancados com a
inclusdo dos parametros geomorfologicos. Como exemplo, destaca-se o trabalho de
DANIELS et al. (1971) e de GERRARD (1993), que ressaltam essa importancia através
de: (a) identificacdo da coluna lito-estratigrafica e do material de origem dos solos, (b)
identificacdo das superficies geomorficas (que indicam as idades relativas dos solos) e
(c) relacionamento entre atributos do solo e do relevo, integrando os dois itens

anteriores.
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Os mecanismos principais de atuacao do relevo referem-se a distribuicao dos
processos hidrolégicos e erosivos e da temperatura do solo. Assumindo o
desenvolvimento de solos como resposta a esses efeitos, MOORE et al. (1993)
relacionaram atributos pedoldgicos a varidveis topograficas. Verificou-se que a situacao
topografica explicou cerca de metade da variacdo do pH, do conteido de fésforo e da
espessura do horizonte A.

BRIGGS & SHISHIRA (1985) também mostraram que a variabilidade dos
atributos de solo dentro de cada unidade homogénea de relevo apresentou considerdvel
reducdo e que diferentes intensidades de amostragem devem ser aplicadas ao
levantamento de diferentes atributos, bem como em diferentes tipos de terreno. Esses
estudos realcam a importancia da estratificacdo topografica como técnica de pré-
amostragem, e também para melhorar a resolu¢do espacial de mapeamentos de solo,
visando o manejo.

BIRKELAND (1984) chegou a conclusdes semelhantes, determinando que a
distribuicao dos solos na paisagem reflete a influéncia dos vdrios fatores de formacao e
estd relacionada com combinacdes entre condi¢des microclimdticas, pedogénese, relevo
e processos geoldgicos superficiais. As formas do relevo, por exercerem influéncia no
fluxo da 4gua, energia e nos processos de redistribuicdo de material nas vertentes,
controlam sobremaneira esta distribuicao.

Nesse sentido PACHEPSKY et al. (2001) realizaram estudos com a finalidade
de destacar essa importancia da segmentacdo da vertente no entendimento dos
processos que envolvem o movimento e armazenamento de dgua dentro do perfil do
solo e, ainda, sua relacdo com o transporte e a deposicdo de sedimentos, de maneira a
provocar variabilidade espacial nos atributos do solo. De acordo com MULLA &
McBRATNEY (1999) e PARK & BURT (2002), os aspectos topograficos do terreno
sdo os mais importantes indicadores da variagdo das propriedades do solo. Por sua vez,
o entendimento do solo como um corpo natural que possui variagdo tridimensional e
que se origina a partir da inter-relacdo dos fatores de formacdo e sob a agdo dos
processos pedogenéticos favorece a compreensao da geografia dos solos, assim como a
predi¢ao do comportamento destes (BOCKHEIM et al., 2005).

GOBIN et al. (2001) também afirmam que esse movimento da dgua nas
paisagens € o principal responsavel pelo processo de desenvolvimento do solo. Por isso,
compreender as formas do relevo permite fazer inferéncias e predigdes sobre os

atributos do solo em diferentes segmentos de vertentes.
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O estudo da dinamica da paisagem deve considerar também modelos estatisticos
e aspectos quantitativos de funcionamento ambiental. Os fatores ambientais da
paisagem sdo coordenados entre si e funcionam organizados no espaco como um
sistema dinamico (VELDKAMP et al., 2001). Por exemplo, a litologia e o clima
resultardo em algumas formas de relevo que, por sua vez, devem comportar varios tipos
de solos, onde estardo varios agrupamentos bioldgicos (MARTINS et al., 2003).

As relagdes entre os solos e as formas da paisagem vém sendo, ha muito tempo,
a base do mapeamento de solos (IPPOLIT, 2005). Uma nova abordagem do
levantamento de solos é o uso de modelos solo-paisagem combinado com uma
hierarquia dos levantamentos, que estd sendo reconhecido como novo paradigma do
levantamento de solos, e para entendimento e predicio de modelos naturais de solo
(HUDSON, 1992). Assim, os modelos de associacdo solo-paisagem sao 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 e SIG para aumentar a eficiéncia dos modelos de
mapeamento de solos (HARMSWORTH, 1995).

Dentre as vantagens desses métodos de mapeamento, com base no conhecimento
dos padrdes regionais de solos, pode-se citar a possibilidade de utilizar informacdes
previamente geradas em pequenas dreas representativas, conhecidas como dreas de
referéncia, o que permite a previsao de ocorréncia de tipos de solos em outras dreas nao

mapeadas, por correlagcdo com os padrdes conhecidos. (LAGACHERIE et al., 2000).

2.5 Variaveis geomorfométricas

Varidveis geomorfométricas sdo propriedades do terreno que refletem o padrao
de drenagem e do relevo local, como infiltracdo e deflivio das dguas das chuvas, e
expressam estreita associagdo com litologia, estrutura geoldgica e formacao superficial
dos elementos que compdem a superficie terrestre (PISSARA et al., 2004). Assim, esses
dados podem ser extraidos do relevo através de programas de SIG’s e nos fornecem
importantes relacdes com os dados de solo e geologias do local. Essas varidveis podem
ser obtidas a partir do MDE.

O MDE ¢ uma representacdo espacial da superficie a partir de pontos que

descrevem a elevacgdo tridimensional de uma grade de pontos a intervalos regulares ou
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irregulares (MONTGOMERY, 2003). As varidveis morfométricas do relevo podem ser
obtidas de duas formas:

a) Diretamente a partir do MDE, denominadas varidveis primdrias, como a
declividade, orientacdo das vertentes, elevacdo, plano e perfil de curvatura,
comprimento do caminho do fluxo e drea especifica de contribuicao.

b) Calculadas a partir de outras varidveis obtidas do MDE, denominadas
varidveis secunddrias, que incluem indice de umidade, indice de transporte de
sedimentos entre outros (MOORE et al., 1993).

Essas informacdes morfométricas sdo varidveis importantes na modelagem
matemadtica dos ecossistemas (RAMOS et al., 2003). Dentre estes atributos, elevacao,
declividade e orientacdo, tém sido reconhecidas como os mais efetivos para a realiza¢do
de levantamentos de solos de média escala (CHAGAS, 2006).

A declividade constitui um importante instrumento para levantamentos de solos,

ao consideramos a distribuicdo do relevo e a paisagem regional (RESENDE, 1995). A
declividade ¢ definida por BURROUGH (1986) como sendo um plano tangente a
superficie, ou seja, corresponde a inclinacdo da superficie do terreno em relacdo ao
plano horizontal, expresso como a mudanca de elevagao sobre certa distancia.
Assim, a declividade influencia diretamente o movimento da dgua, o modelado
geomorfolégico e o processo de formacdo do solo, tanto no perfil longitudinal da
paisagem como no latitudinal, evidenciando também os processos de pedogénese.
Matematicamente, declividade € a primeira derivada da altitude (GALLANT &
WILSON, 2000).

A curvatura do terreno, também conhecida como curvatura em perfil, € a
segunda derivada da altitude. O plano de curvatura e o perfil de curvatura representam
as formas do relevo, sendo importantes atributos na distingdo de wunidades
geomorfoldgicas. O primeiro se refere a forma da vertente, analisada em um plano,
podendo ser convergente, divergente e planar e o segundo a forma da vertente, analisada
em perfil, podendo ser convexa, concava ou retilinea. A curvatura de uma vertente esta
relacionada a fatores tais como teor de dgua no solo, fluxo convergente/divergente e
taxa de erosao/deposi¢cao (MOORE et al., 1991).

As posicdes das vertentes também apresentam estreita relacdo com os solos.
BRUBAKER et al. (1993) associaram propriedades do solo diretamente a posicao de
vertentes, numa aplicagdo direta da contextualizacdo topografica. Os dados locais e

contextualizados podem ser combinados em varidveis compostas, como a declividade e
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area de captacdo. Os estudos de compartimentagdo da topografia apontam a curvatura
em perfil como uma das varidveis de alto poder de identificacio de unidades
homogéneas do relevo (DOORNKAMP & KING, 1971). A curvatura vertical, por
exemplo, estd relacionada aos processos de migracdo e acimulo de dgua, minerais e
matéria organica no solo através da superficie, proporcionada pela gravidade. Associada
a exposicdo de vertentes (aspecto), a curvatura vertical desempenha papel importante
sobre a evapotranspiracdo e o decorrente balanco hidrico (VALERIANO, 2003).

Outro importante parametro que pode ser extraido do MDE é a drea de
contribuicdo, que é a drea drenada a montante de cada célula de uma matriz e estd
relacionada ao valor da drea correspondente a bacia de cada célula especifica, por
revelar onde hé locais com maior fluxo de dgua através do célculo da vazado a partir de
equagdes das curvas de permanéncia para vazdes regionalizadas. Além disso, a
determinac¢do da drea de contribuicao € de extrema importancia nos estudos de previsao
e defini¢do de 4reas de instabilidade, sobretudo nas por¢des concavas do relevo uma vez
que essas sdo zonas potenciais de saturacdo (BEVEN & KIRKBY, 1979).

Virios autores desenvolveram metodologias para a determinacdo de area de
contribuicio (COSTA CABRAL & BURGES, 1994), dentre as quais se destaca a
desenvolvida por QUINN et al. (1991), que efetua o calculo distribuindo o fluxo de
forma proporcional entre as células localizadas a jusante, de acordo com a declividade
local. Este método obteve melhores resultados para aplicacio em é&reas de fluxo
convergente (TARBOTON, 1997).

Assim, por ser uma drea da Ciéncia do Solo em desenvolvimento, o numero de
varidveis morfométricas utilizadas nos estudos de associacdo com os tipos de solos,
como quais utilizar, ainda ndo estd bem definido.

WALKER et al. (1968) mostraram correlacdes entre parametros do relevo e
propriedades dos solos. Os pardmetros utilizados foram: altitude, declividade,
comprimento da encosta, direcao do declive, curvatura da pendente e distancia do topo.

Dentre os atributos derivados do MDE que se encontram relacionados com os
processos de formagdo do solo pode-se destacar a elevacdo, declividade e curvatura em
cada ponto da superficie. Esses atributos permitem a caracterizacdo de elementos da
paisagem e a posterior associacdo com unidades de mapeamento através de técnicas de
geoprocessamento (MOORE et al., 1991).

ODEH et al. (1991) destacaram a importancia do delineamento de unidades de

paisagem para a projecao dos padrdes de amostragem nos levantamentos de solos, com
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o objetivo de diminuir o erro por extrapolacdo e, portanto, a classificacdo equivocada
dos solos. Esses autores encontraram que a declividade e a curvatura explicam grande
parte da variabilidade dos solos da drea estudada. O uso da declividade, da orientacao da
vertente e da elevacdo nos levantamentos de solos € praticamente generalizado.

Por outro lado, DEMATTE et al. (1992) verificaram que condi¢des climaticas
locais, materiais de origem e posi¢cdo na encosta condicionam a drenagem local,
influenciando assim decisivamente os atributos e a distribui¢do dos solos na paisagem.

Em estudos no municipio de Jai, COELHO et al. (1994) verificaram que
diversos atributos dos solos se relacionaram com segmentos geomorfolégicos de uma
transecdo e com o material de origem. Concluiram que a distribuicdo dos tipos de solos
ao longo da toposseqiiéncias foi determinada por uma associacdo de fatores ligados a
posicao topogréafica e ao material de origem.

IRVIN et al. (1997) utilizaram a informagdo derivada da andlise digital do
terreno (elevacdo, declividade, curvatura, radiagdo solar incidente e um indice
topografico) em classificacdes dos tipos ISODATA (Iterative Self-Organizing Data
Analysis Technique) e 16gica fuzzy para a discriminagao de pedoformas. Esses autores
encontraram que os dois tipos de classificagdes numéricas replicaram as unidades de
paisagem obtidas por métodos manuais e ainda permitiram maior detalhamento e
quantificagdo dos elementos da paisagem.

No Brasil, MIRANDA et al. (1999) realizaram o levantamento semi-detalhado
dos solos da Zona da Mata Mineira, utilizando como base a identificacdo de padrdes
fisiograficos por interpretacdo visual do modelo de elevacdo e das classes de
declividade e de orientacio derivadas desse modelo. Em cada unidade
pedogeomorfolégica homogénea os autores selecionaram pontos de observacdo e
amostragem representativos, € obtiveram uma estratificacio dos solos baseada nas
formas do relevo.

HERMUCHE et al. (2003) desenvolveram um procedimento de mapeamento
pedoldgico preliminar baseado nos dados morfométricos declividade, aspecto e area de
contribuicao, obtidos a partir do MDE, no qual alcangou resultados que considerou
satisfatorios, através da composi¢do colorida entre essas diversas varidveis, com
posterior comparagao visual com a distribui¢do dos solos descritos pela EMBRAPA na
bacia do rio Jardim, Distrito Federal.

LACERDA et al (2005) também conseguiram resultado semelhante em outra

regido do Distrito Federal, DF, a partir de cruzamentos entre diferentes classes de
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declividade com o modelo numérico do terreno e classes de geologia. Apds checagens
de campo, constatou-se que a modelagem geomorfopedoldgica utilizada apresentou boa
representatividade da distribuicdo de solos na paisagem, demonstrando que as técnicas
de geoprocessamento utilizadas foram eficientes.

Classificando formas de relevo em correspondéncia com os tipos de solos numa
microbacia no municipio de Vigosa, MG, IPPOLITI et al. (2005) relata que a
declividade e o perfil topogrifico foram os principais fatores de relevo que
influenciaram na distribuicdo dos solos na regiao estudada.

VALLADARES & HOTT (2006) utilizaram elementos geomorfométricos tais
como altitude, curvatura topografica e mapa de declividade, obtidos a partir de modelo
digital de elevacdo (MDE) com 4 metros de resolugdo espacial, na predi¢do unidades de
mapeamento de solos. Apds interpretacdo das curvas de distribuicao de freqii€ncia dos
parametros morfométricos e defini¢do de intervalos de classes, foram preditas unidades
de mapeamento que se mostraram uteis na elaboracdo de um mapa preliminar de solos,
mas ainda houve necessidade de usar o método tradicional para elaboracdo do mapa
final.

CARVALHO JUNIOR et al. (2006) avaliaram os parametros morfométricos
altitude, cota relativa, aspecto, plano da curvatura, perfil da curvatura, declividade,
direcdo de fluxo hidrico, acumulacao de fluxo e distincia euclidiana da drenagem, todos
obtidos do MDE, que caracterizam as pedopaisagens, com a finalidade de entender os
padrdes de distribui¢do de solos na paisagem e auxiliar nos levantamentos de solo. Os
resultados mostraram ser possivel o uso desses atributos na elaboragdo da classificagao
supervisionada usando redes neurais ou algoritmos de mdxima similaridade para
classificacdo de pedopaisagens em dreas montanhosas, reduzindo a subjetividade dos
levantamentos de solos.

Com a finalidade de possibilitar o delineamento de unidades homogéneas de
solos, BUI et al. (2008) testaram varias metodologias de predicdo de mapas de solos a
partir da relagdo destes com a posicdo topografica na paisagem, geologia, grupo de
vegetacdo e uso do solo. Dentre as metodologias testadas estdo a das arvores de decisao
e a Expector, na qual se realizou a associacdo entre o mapa de solos da regido de
Toowoomba, Austrélia, com as derivadas do terreno e geologia, a partir de uma grade
de 250 metros de MDE. Os softwares utilizados na investigacao foram o S-plus e o C5.
Os parametros morfométricos utilizados foram: declividade, curvaturas em planta, perfil

e tangencial, drea de contribuicdo e aspecto, obtidos a partir do MDE.
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Recentemente, SIRTOLI et al. (2008) também mostraram correlagdes entre os
solos e os atributos do relevo na bacia hidrografica do rio Canguiri, Parana. Os atributos
foram obtidos a partir da derivagdo do modelo digital de elevacdo (MDE), dentre os
quais se podem citar os primdrios elevacao, declividade, radiacao solar global, plano e
perfil de curvatura e orientacdo das vertentes e o secunddrio indice topografico de
umidade (TWI). As interacdes que ocorrem entre geologia e os atributos derivados do
MDE com os solos mapeados na drea também foram avaliadas.

Portanto, a escolha de quantas e, principalmente, quais varidveis morfométricas
utilizar, € um fator determinante para obten¢do de um bom modelo relacional unidades

de solos - parametros descritores do relevo.

2.6 Técnicas de modelagem no mapeamento de solos

A predi¢do de unidades de mapeamento de solo de forma digital pode ser definida
como o desenvolvimento de modelos numéricos ou estatisticos da relacdo entre varidveis
ambientais e propriedades do solo (SCULL et al., 2003). Isto é, entdo, aplicado a base de
dados geograficos para criar um mapa preliminar. Esta técnica foi possibilitada pelo
desenvolvimento de tecnologias geocomputacionais nas dltimas décadas.

Dentre estas estd a utilizacdo de ferramentas geoestatisticas, que possibilitam
avaliar a dependéncia espacial dos atributos estudados e a conseqiiente estimagdo de
valores em lugares ndo medidos (McBRATNEY et al., 1992; VIEIRA, 2000). Essa
nova concep¢do em mapeamentos adiciona aos tradicionais fatores de formagdo do
solo, descritos por JENNY (1941), o fator localiza¢do geogrifica (McBRATNEY et al.,
2003).

Avancgos na ciéncia da informacdo geogréafica, modelagem digital do terreno,
sensoriamento remoto e légica nebulosa, por exemplo, também criaram um imenso
potencial para melhorar a forma como os mapas de solos sdo produzidos (ZADEH,
1965). Nesses sistemas de processamento, parametros quantitativos descritores da
paisagem, como os geomorfométricos, e que t€m estreita associacdo com a distribuicao
dos solos, também podem ser obtidos (IRVIN et al., 1997; VENTURA & IRVIN, 2000)

Assim, tém-se que técnicas de estatistica, geoestatistica e mineracao de dados
sao ferramentas importantes para desenhar esquemas de amostragem para mapeamento

e caracterizacdo do solo. Devido a muitas propriedades dos solos variarem
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continuamente, métodos de classificagdao continua (l6gica fuzzy) sdo desejaveis para
descreverem a variagdo do solo (BURROUGH, 2000).

Essa técnica fuzzy tem sido intensamente utilizada em trabalhos de inferéncia
espacial e, quando comparada a modelagem convencional, tem a prerrogativa de nao
forcar os especialistas a definirem regras dicotdmicas rigidas com contatos normalmente
artificiais que diminuem a habilidade de articular eficientemente solucdes para
problemas complexos, tdo comuns em processos naturais (TANSCHEIT, 2006). Essas
técnicas de modelagem permitem simular, através do uso de “possibilidades”, as
incertezas e transicoes tdo comuns aos sistemas pedoldgicos. Isto € feito
correlacionando-se o grau de certeza a experiéncia € ao conhecimento acumulado.
Assim, a atribuicdo dos pesos as possibilidades de ocorréncia das unidades de
mapeamento em uma drea € totalmente controlada pelo julgamento subjetivo de
especialista experiente e que detenha um profundo conhecimento sobre a drea de estudo.
Este tipo de modelagem faz parte da categoria denominada “baseada no conhecimento”
e se apresenta como uma alternativa para operacionalizar os levantamentos de solo.

Porém, outras técnicas estio sendo desenvolvidas com a finalidade de
compreender melhor as relagdes entre os varios elementos da paisagem, através da
criacdo de modelos que permitem a inferéncia dessas vdrias varidveis utilizando como

ferramenta programas que envolvem o aprendizado de méaquina.

2.7 Arvores de decisdo

Mineracdao de dados ou Data Mining, é a principal etapa do processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD - Knowledge Discovery in
Databases) e tem como objetivo encontrar padroes em dados armazenados nesses
bancos (HAN & KANBER, 2001).

As arvores de decisdo sdo técnicas de mineracdo de dados utilizadas para
classificacdo e predicdo das amostras desconhecidas através de aprendizado de
mdquina, ou seja, com base em registros conhecidos realiza-se um conjunto de
treinamento, da 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 (BREIMAN et al., 1984).

A arvore de decisdo consiste de uma hierarquia de nds internos e externos que

sdo conectados por ramos. O né interno, também conhecido como decisério ou né
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intermedidrio, € a unidade de tomada de decisdo que avalia através de teste 16gico qual
serd o proximo né descendente ou filho. Em contrapartida, um né externo, aquele que
nao tem né descendente, também conhecido como folha ou né terminal, esta associado a
um rétulo ou valor. Assim, apresenta-se um conjunto de dados ao né inicial da arvore, e
dependendo do resultado do teste 16gico usado pelo nd, a arvore ramifica-se para um
dos nos filhos e este procedimento € repetido até que um né terminal é alcancado. A
repeticdo deste procedimento caracteriza a recursividade da arvore de decisdo
(BREIMAN et al., 1984).

Um dos principais autores contribuintes para o desenvolvimento dessa
metodologia foi QUINLAN (1983), através do desenvolvimento do algoritmo ID3
(Iterative Dichotomizer — Dicotomizador Iterativo), na qual um conjunto de dados de
um exemplo qualquer permitiu a constru¢c@o automatica de uma arvore de decisdo.

Para a construcdo destas arvores também sdo usados outros algoritmos como o
ASSISTANT, C4.5, C5 (QUINLAN, 1983), CART ( BREIMAN et al., 1984), dentre
outros. O C4.5 ndo depende de suposi¢des sobre a distribuicdo dos valores das varidveis
ou da independéncia entre si das varidveis. Isto é importante quando se utiliza dados de
SIG juntamente com dados de imagem (ARAKI, 2005). Nao hd uma forma de
determinar qual € o melhor algoritmo, sendo que um pode ter melhor desempenho em
determinada situagd@o e outro pode ser mais eficiente em outros tipos de situacdes.

A figura 1 representa uma arvore de decisao onde cada né de decisdo contém um
teste para algum atributo, cada ramo descendente corresponde a um possivel valor deste
atributo, os conjuntos de ramos sao distintos, cada folha est4 associada a uma classe e,

cada percurso da arvore, da raiz a folha, corresponde uma regra de classificacdo.

raiz

- fqhﬂ de decisdo

e

a4 qﬂ/‘ =3y
\ GO

= 1 =2,
\ > folhas

Figura 1 - Representacdo esquematica de uma drvore de decisdo (GAMA, 2004).
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Como se pode visualizar, a estrutura de uma drvore de decisao € formada por:
— folhas (n6s puros), que correspondem as unidades a serem preditas.
— nos internos, que correspondem aos atributos (especifica algum teste efetuado num
Unico atributo, com duas ou mais sub-arvores que representam saidas possiveis);
— ramos, que correspondem aos valores dos atributos.

Os algoritmos de inducdo de arvores de decisdo constroem os padrdes a partir
dos dados de treino, de uma forma recursiva efetuando a subdivisdo do conjunto de
dados até que este seja apenas composto por nds “puros’, ou seja, até que cada néd
represente apenas uma unica classe ou satisfaca um determinado critério (QUINTELA,
2005).

O critério utilizado para realizar as particdes € o da utilidade do atributo para a
classificac@o. Aplica-se, por este critério, um determinado ganho de informacgdo a cada
atributo. O atributo escolhido como atributo teste para o corrente n6 € aquele que possui
o maior ganho de informagdo. A partir desta aplicacdo, inicia-se um novo processo de
particdo. Nos casos em que a drvore é usada para classificagdo, os critérios de particao
mais conhecidos sao baseados na entropia (ONODA, 2001).

Entropia € o célculo do ganho de informacdo baseado em uma medida utilizada
na teoria da informagdo (equacdes 1, 2, 3 e 4), na qual H € a entropia e U(y/x) o grau de
incerteza da informacdo (equagdes 5 e 6), sendo y a varidvel a ser predita e x a original.
A entropia caracteriza a pureza/impureza dos dados: em um conjunto de dados, € uma
medida da falta de homogeneidade dos dados de entrada em relag@o a sua classificagao.
Por exemplo, a entropia ¢ maxima quando x prediz totalmente y (igual a 1), ou seja,
quando o conjunto de dados € heterogéneo (MITCHELL (1997); COIMBRA (2008)). Ja
quando a entropia € 0, X e y ndo apresentam associagao alguma.

A entropia, H, de x e y € respectivamente:
H(x)=) —p.np e H(y)=)-p.lnp, [1]
onde i = 1,2.. n, nas classes de varidveis x; j = 1,2.. m, nas classes da varidvel y; p € a

probabilidade de ocorréncia de uma classe; [n € o logaritmo natural.

A entropia conjunta é:
H(x,y)==Yp; Inp, [2]

a entropia de x dado y é:
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H(x/y)==> p;In(p,/p,) [3]
e de modo inverso, a entropia de y dado x é:

H(y/x)==) p;.In(p, /p,) [4]
a incerteza de y dado x, U (ylx), é:

[H(y)-H(y/x)]

VOIO=""0 0

[5]

U (ylx) d4 uma idéia da fracdo de y que € redundante com a informacio em x, contudo
essa relacdo € exponencial e nao linear. Os mapas x e y podem ser tratados

simetricamente para dar a incerteza de informag¢des conjuntas, U (X, y):

[H(y)+H(x)—H(x,y)]

Ve = )+ )

[6]

Se o mapa predito for y e o mapa de treinamento € x, U (ylx) é a medida da forca da
previsdo. O coeficiente de incerteza simétrico, U (x, y), € mais apropriado para
comparar os resultados de dois métodos para fazer previsdes de mapa.

A constru¢do de uma drvore de decisdo tem, entdo, trés objetivos: diminuir a
entropia (aleatoriedade da varidvel objetivo), ser consistente com o conjunto de dados e
possuir o menor nimero de noés.

Uma 4arvore de decisdo tem, portanto, a fung¢do de subdividir recursivamente um
conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido desta subdivisdo contenha
casos de uma unica classe. Para atingir esta meta, a técnica de drvores de decisdo
examina e compara a distribuicao de classes durante a constru¢do da arvore. O resultado
obtido, apds a construcdo de uma arvore de decisdo sdo dados organizados de maneira
compacta, que sdo utilizados para classificar novos casos (HOLSHEIMER & SIEBES,
1994). A partir de uma arvore de decisdo € possivel derivar regras. As regras sao
escritas considerando o trajeto do né raiz até uma folha da arvore.

A avaliacdo da arvore de decisdo foi realizada através da utilizacdo de dados que
ndo tenham sido usados no treinamento. Esta estratégia permite estimar como a drvore
generaliza os dados e se adapta a novas situagdes, podendo, também, estimar a
propor¢ao de erros e acertos ocorridos na sua construcdo (BRAZDIL, 2008). Essas
matrizes de erros podem ser avaliadas através do indice Kappa (equacdo 7), que mede o

montante dos dados que estdo em concordancia com o modelo e corrige os dados
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inconsistentes para o montante esperado. Os valores da diagonal principal da matriz de
confusdo refletem o montante em concordancia com o modelo e os elementos que ndo
estdo nas diagonais mostram o montante "da confusdo", onde as classes ndo estdo
preditas pelo modelo gerado (COHEN, 1960).

A férmula do indice Kappa é:

K = zlpn‘ _Zqii [7]
- z 4q;i

onde Zpii é a soma dos elementos diagonais ou o total de concordancia e Xq;; € a soma

da concordancia esperada. O indice Kappa varia de -1 para a discordancia perfeita a 1

para a concordancia completa.

Assim, as arvores de decis@o apresentam como vantagens a sua versatilidade e
um elevado indice de legibilidade que permitem identificar de forma expedita os fatores
mais influentes, além de permitir a classificagdo de uma amostra desconhecida sem a
necessidade da andlise de todos os atributos.

Entretanto, devemos considerar alguns detalhes antes do uso do algoritmo de
arvores de decisdo. O algoritmo trabalha bem com valores discretos, pois caso contririo
a arvore pode se tornar extensa e de dificil compreensdo. Outro problema é a
necessidade de se utilizar uma quantidade considerdvel de dados quando se trata de
estruturas complexas, o que pode gerar problema quanto ao tempo de montagem da
arvore, pois € necessdria uma grande quantidade de célculos de probabilidade além de

armazenamento tempordrio de valores.
2.8 Sistemas de Informacao Geograficas e Sensoriamento Remoto

Os Sistemas de Informacio Geograficas (SIG) podem ser definidos como sistema
de informagdes computacionais que permitem a captura, modelagem, manipulagio,
recuperacdo, andlise e apresentacdo de dados georreferenciados (WORBOIS, 1995). Ja
o sensoriamento remoto € uma técnica para obter informagdes sobre objetos através de
dados coletados por instrumentos que ndo estejam em contato fisico como os objetos
investigados, sendo que a forma de transmissdo dos dados (do objeto para o sensor) se

da através da radiacdo eletromagnética (AVERY & BERLIN, 1992; MENESES, 2001).
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Estes sistemas manipulam dados georreferenciados, mapas tematicos diversos,
imagens de satélites, fotografias aéreas, entre outros, permitindo a realizacdo de
diversos tipos de andlises ambientais (GOODCHILD, 1993).

Os projetos desenvolvidos em SIG apresentam como principal proposta a
combinacdo de dados espaciais, objetivando descrever e analisar interacdes para fazer
previsoes, através de modelos empiricos que fornecem apoio a definicdo de classes,
unidades ou locais de interesse.

Os métodos de levantamentos de solos t€m passado por vdrios ajustes e
aperfeicoamentos ao longo dos anos e um modelo basico € descrito hierarquizando as
diversas etapas de execucdo. Pesquisas em tecnologias de mapeamento tém direcionado
mais aten¢do para técnicas inovadoras, que se utilizam dos conhecimentos disponiveis
em geoestatistica, sistemas geograficos, sensoriamento remoto por satélite,
processamento digital, recursos de video e imagem, radar de penetragcdo, laser, com
melhoria do processo de coleta de dados e organizacdo das etapas do levantamento de
solos como um verdadeiro sistema de informacgdo (ZINK, 1990).

As aplicagdes de sensoriamento remoto em pedologia comecaram na década de
1930 com a utilizacao de fotografias aéreas como mapas-base. Na década de 1960 um
novo impulso ocorreu com o desenvolvimento de novas técnicas cartograficas, que
foram introduzidas para dar suporte aos mapeamentos pedoldgicos, permitindo o estudo
fisiografico dos solos (BERTOLDO et al., 2005).

Com o advento da informadtica, o uso de geotecnologias (SIG - Sistema de
Informacgdes Geogréficas e PDI — Processamento Digital de Imagens) vem apontando
novos caminhos e modelos que possibilitam o tratamento de grande quantidade de
dados e informagdes indispensdveis aos mapeamentos realizados em Ciéncia do Solo.
Este cendrio se amplia com a disponibilidade de novas imagens e de dados de MDE.

Atualmente estes padrdes podem ser avaliados através de imagens de satélite e
cartografia digitais, dando subsidio para planejamentos agricolas, como é o caso do
inventario e levantamento do uso da terra, visando o monitoramento de culturas
considerando o agroambiente (ALVES et al., 2000).

Existem diversos trabalhos utilizando a tecnologia dos SIG’s, para a
caracterizacdo dos recursos naturais, podendo-se citar: ANDRADE et al. (1998),
LACERDA (1999), entre tantos outros, que aplicaram modelos preditivos de solos na

paisagem, permitindo o mapeamento dos solos das regides estudadas.
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A integracdo de dados ambientais para o planejamento territorial em microbacias
com SIG tem sido experimentada sob variadas formas. Dados estruturados em imagens
raster ligados a precipitacdo pluvial, solos, relevo e propriedades da vegetacdo, sdao
sobrepostos para executar, de forma espacializada, andlises do potencial e das
fragilidades do terreno. Sistemas provém automacgao de anélises para o planejamento
territorial, como o programa SAMPA (KOFFLER, 1995) que faz a aplicacdo automatica
dos procedimentos da avaliacdo da aptidao agricola das terras (RAMALHO FILHO &
BEEK, 1994). De modo semelhante, LOPES-ASSAD (1995) operou em SIG os
procedimentos da classificagao da capacidade de uso do solo (LEPSCH et al., 1991).

A exatiddo das imagens de varidveis numéricas da paisagem € pouco estudada
(WEIR, 1991) assim como € pouco freqiiente sua obtencdo com o uso de medidas reais,
sejam de campo ou cartograficas. O volume de dados solicitados e as complicacdes
advindas de simplificacdes da resolu¢do geométrica (CAVALLI & VALERIANO,
2000) reforcam a necessidade de se desenvolver procedimentos adequados durante a
aplicagdo das técnicas digitais disponiveis (VALERIANO, 1999).

As diferentes varidveis passiveis de extragdo automadtica em SIG podem dar
suporte a classificacdo multivariada da paisagem, fornecendo uma segmentacdo da
mesma em ambientes topograficos. Como exemplos de extracdo digital de informacgdes
da topografia, andlises de redes fluviais (TURCOTTE et al., 2001), particio de
microbacias hidrogrificas (BAND, 1986) e a identificacdo de unidades de relevo
(GILES & FRANKLIN, 1998) vém sendo desenvolvidas em ambiente computacional,
amenizando a demanda de trabalho manual e a subjetividade dessas atividades.

Essas ferramentas computacionais, conjugadas a uma base de dados de solos
oriunda dos levantamentos ja realizados, a exemplo das disponiveis em instituicdes e
empresas que realizam levantamentos de solos (ou que realizem pesquisas com
obtencdo de dados similares), como o IAC, Universidades e empresas reflorestadoras,
podem aperfeicoar a execucdo de levantamentos de solos (CARRE et al., 2006). A
vantagem desse procedimento é a demanda relativamente reduzida de tempo e de
recursos financeiros.

WEBER et al. (2006) relatam o uso de apoio digital e de modelagem solo-relevo
e de cooperacdo entre Universidades e Instituicdes de Pesquisa viabilizando o
mapeamento de 20 quadriculas na escala 1:50.000 no estado do Rio Grande do Sul,

mostrando a otimizagao dos trabalhos através da realizagao dessas parcerias.
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2.9 Comparacio entre resultados de diversas técnicas de mapeamento digital

BUI et al. (2008), também utilizou arvores de decisao na predicdo de unidades
de mapeamento de solos na regido de Toowoomba, Austrdlia. O mapa original dessa
area de treinamento foi comparado com o mapa predito através de testes de incerteza da
informacdo, sendo que pelo método S-plus chegou a resultados moderados, com 35 %
de acuricia pelo método expector, 37 % pelas arvores de decisdo e 49 % através da
sobreposicdo dos resultados dos dois métodos com o mapa original. Como os dois
resultados individualizados foram representacdes incompletas dos modelos de solos
originais realizados pelos peddlogos, testaram-se outros modelos de drvores de decisdo
a partir do algoritmo C5, que constrdi arvores de decisdo por maximizar a reducdo da
entropia em cada né da arvore, além de tratar maiores banco de dados em menor tempo.
A partir desse modelo chegou-se a excelentes resultados, com um uma acuricia entre o
mapa predito e o original de 48 %, mostrando-se possivel a extrapolagdo para areas
semelhantes geomorfologicamente.

Quanto ao sensoriamento remoto, a aplica¢do desta técnica no estudo do solo
baseia-se no fato de que os diferentes solos absorvem e refletem a energia
eletromagnética em comprimentos de onda distintos, de acordo com seus atributos
quimicos, fisicos e mineraldgicos sendo, desta forma, possivel diferencia-los entre si
(ANDRONIKOV & DOBROVOLSKIY, 1991).

DEMATTE et al. (2004), em estudos na regido de Uberlandia/MG, mostrou
correlagdes entre mapas obtidos por sensoriamento remoto espectral e o obtido pelo
método convencional. Utilizando o mapa planialtimétrico como base, 30 pontos de
amostragem foram demarcados na drea de estudo. As amostras foram coletadas a 0-20,
40-60 e 80-100 cm de profundidade em cada ponto, todos georreferenciados,
totalizando noventa amostras nas quais foram feitas as andlises quimicas, fisicas e
radiométricas. Os dados radiométricos foram obtidos em laboratério usando o
espectrorradidometro IRIS, na faixa de 400-2.500 nm.

Pela andlise e interpretacdo dos dados espectrais, juntamente com as curvas de
nivel, obteve-se um mapa espectral detalhado de solos. Na mesma éarea foi obtido um
mapa de solos detalhado pelo método convencional. Foram identificadas quatro
unidades de mapeamentos de solos em ambos os mapas, com boa correlacdo,
demonstrando que os dados espectrais podem ser utilizados como instrumento no

mapeamento de solos. A matriz de confusdo permitiu identificar que a maior correlacao
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foi no solo de maior ocorréncia, latossolo (75 % da area de estudo), com 95 %
deconcordancia, o que implicou em erros de até 65 % em unidades de mapeamento de
menor abrangéncia. A maior parte das confusdes ocorreu na zona de transi¢do entre as
diferentes classes de solo. Por causa da complexidade destes locais, os dados espectrais
ndo identificaram corretamente a classe de solo. Além disso, como na area as classes do
cambissolo e do gleissolo ocupam uma drea pequena, proporcionalmente aos latossolos,
qualquer ponto classificado erroneamente representa ou uma expressiva perda ou ganho
de érea.

HERMUTHE et al. (2003) em estudos na Bacia do rio Jardim, Distrito Federal,
desenvolveu metodologia baseada em dados morfométricos para subsidiar os trabalhos
de campo, através da elaboracdo de mapeamentos preliminares. A partir do MDE
elaboraram-se os mapas derivados de declividade, aspecto e drea de contribui¢do. Apds
isso, foram empregadas técnicas de composi¢do colorida, com o objetivo de realgar os
padrées morfométricos. Assim, combinaram-se trés imagens quaisquer com as trés
cores primdrias (RGB) e foi possivel identificar padroes visuais correlacionados com os
solos. Com a finalidade de identificar os limites ou faixas de transicdo entre uma
UNIMAP e outra foram elaborados histogramas de freqiiéncia e realizadas as mascaras
para obtencao do mapa preliminar. Por fim, foram calculadas as estatisticas dos padrdes
morfométricos (ENVI 3.2) para cada classe de solo, na qual os autores concluiram que,
em comparacdo com O mapa existente, houve semelhanga. O problema dessa
metodologia é que nem todos os tipos de solos sdo identificados, em virtude dos padroes
morfométricos estabelecidos ndo fornecerem critérios suficientes para todo tipo de solo.

BERTOLDO et al. (2007), em estudos na bacia hidrografica do ribeirdo Fartura,
em Paraibuna/SP, em uma édrea de 8.000 ha, obtiveram o detalhamento do mapa de
solos escala 1:500.000 para 1:200.000, com o auxilio de geoprocessamento e
modelagem, com base no modelo geomorfo-pedolédgico. A partir do MDE obtiveram-se
as classes de declividade e suas correspondéncias com o relevo e solo, o que
possibilitou as correlagdes com base no modelo geomorfo-pedolégico desenvolvido por
ANDRADE et al. (1998). Através do mdédulo Analise/LEGAL do software SPRING
(INPE, 2000), foi obtido o cruzamento do mapa de solos 1:500.000, e o mapa de classes
de relevo, gerados através dos dados obtidos pelo SRTM com eqiiidistancia das curvas
de nivel de 25 metros, resultando assim o mapa preliminar de solos para a drea de
estudo. O método de classificacdo de pedoformas proposto possibilitou a obtencdo de

uma modelagem preliminar de solos e a quantificacdo das dreas ocupadas por classes de
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mapeamento, considerando as classes de declividade que caracterizam o relevo e o
mapa de solos na escala 1:500.000, mostrando ser uma ferramenta eficiente tanto em
termos de economia de tempo quanto de recursos. Contudo, deve-se salientar a
importancia da checagem de campo, de modo a observar variacdes nao evidentes no
material cartografico, como por exemplo, mudancas no material de origem ou aspectos
relativos a erosdo atual, e o estabelecimento das relagdes de ocorréncia dos solos na
paisagem.

CARVALHO et al. (2007), em estudos na Chapada Diamantina, municipio de
Mucugé/BA, utilizou 16gica nebulosa fuzzy na predicdo de mapas pedoldgicos a partir
de varidveis morfométricas de declividade, altitude, geologia e vegetacao.

A logica fuzzy € a logica baseada na teoria dos conjuntos fuzzy. Ela difere dos
sistemas logicos tradicionais em suas caracteristicas e seus detalhes. Nesta l6gica, o
raciocinio exato corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, sendo
interpretado como um processo de composicao de relagdes nebulosas. Na 16gica fuzzy, o
valor verdade de uma proposi¢cdo pode ser um subconjunto fuzzy de qualquer conjunto
parcialmente ordenado, ao contrario dos sistemas 16gicos bindrios, onde o valor verdade
s6 pode assumir dois valores: verdadeiro (1) ou falso (0). Nos sistemas 16gicos multi-
valores, o valor verdade de uma proposi¢do pode ser ou um elemento de um conjunto
finito, num intervalo, ou uma élgebra booleana. Na l6gica nebulosa, os valores verdade
sdo expressos linguisticamente, (e.g. : verdade, muito verdade, ndo verdade, falso,
muito falso, ...), onde cada termo linguistico é interpretado como um subconjunto fuzzy
do intervalo unitario (ZADEH, 1988).

Assim, a modelagem por 16gica nebulosa fuzzy permite simular, através do uso
de “probabilidades”, as incertezas e transicdes tdo comuns aos sistemas pedoldgicos.
Isto é feito correlacionando-se o grau de certeza a experiéncia e ao conhecimento
acumulado. Assim, a atribuicdo dos pesos as probabilidades de ocorréncia das classes
de solo em uma drea € totalmente controlada pelo julgamento subjetivo de especialista
experiente e que detenha um profundo conhecimento sobre a drea de estudo (ZADEH,
1973). Pode-se constatar, segundo CARVALHO et al. (2007), que a metodologia
permite:

1- fazer predicdo de unidades de solo a partir de dados auxiliares (relacionados aos

fatores de formacdo do solo) pré-existentes e do conhecimento de especialistas de solos;
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2- a metodologia € extremamente dependente do conhecimento de especialistas em
solos da drea a ser mapeada e como citada na literatura pela qualidade do banco de
dados.

3- a modelagem sob inferéncia fuzzy demonstra ser potencialmente capaz de
operacionalizar os trabalhos em levantamentos de solo

4- Os dados raster representados por muitos quadrados pequenos - pixels, permitem
agregar informacoes inerentes a condi¢des particulares da cobertura pedoldgica de uma
regido, possibilitando na modelagem SIG a representacdo de pequenas variagdes com
boa resolucao espacial.

Para se definir a real aplicabilidade da metodologia, porém, € preciso confeccionar o
mapa digital de solos e confrontar os resultados obtidos com os encontrados no mapa de
solo convencional da drea, verificando no campo a existéncia ou nao das variacoes e das
informacdes contidas no mapa convencional e no mapa a ser gerado por esta
metodologia.

Por fim, a rede neural é uma técnica de aprendizado de mdaquina, na qual
sistemas computacionais sao estruturados numa aproximag¢ao a computacdo baseada em
ligacdes (KEY et al., 1989). N6s simples sdo interligados para formar uma rede de nds,
sendo um método para solucionar problemas através da simulacdo do cérebro humano,
ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. Um rede neural pode possuir uma ou
multiplas camadas. Exemplificando com trés camadas, poderiamos ter a camada de
entrada, onde as unidades recebem os padrdes; a camada intermedidria, onde € feito
processamento e a extracdo de caracteristicas; e a camada de saida, que conclui e
apresenta o resultado final. Quanto maior o nimero de camadas, melhor a capacidade de
aprendizado (HAYKIN, 2001). Entretanto, enquanto os sistemas especialistas sao
baseados na representacdo simbodlica do conhecimento e, conseqiientemente,
incorporam dados qualitativos na estimativa, através da programacdo a priori do
algoritmo de aprendizagem, as redes neurais empregam uma abordagem conexionista
(HEPNER et al., 1990).

Em regido montanhosa de Mares de Morros na Bacia do rio Sdo Domingos,
regido Noroeste do Rio de Janeiro CHAGAS (2006), utilizou o MDE para predizer
unidades de mapeamento de solos através de redes neurais. Dentre os atributos do

terreno, elevacdo, declividade, aspecto e plano de curvatura sao os que mais se
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correlacionaram com a distribui¢cao dos solos, e a sua utilizacao facilitou a identificacao
das diferentes interacdes que ocorrem na area. Finalmente, foi utilizada uma abordagem
por redes neurais para a predi¢cao de unidades de mapeamento. Nesta avaliacao, baseada
no cldssico conceito solo-paisagem, foram testadas diferentes combinacdes entre as
varidveis discriminantes: geologia, elevagao, declividade, aspecto, plano de curvatura,
indice de umidade (CTI) e trés indices derivados de uma imagem do sensor ETM+ do
Landsat-7, quanto a capacidade de discriminacdo das classes de solo. A comparacao
com pontos de controle de campo mostrou que o mapa produzido pela abordagem por
redes neurais obteve um desempenho superior (70,83 % de concordancia) aos mapas
produzidos pelo método convencional (52,77 %).

Acredita-se, portanto, que tanto o mapeamento digital de solos através de
arvores de decis@o, assim como outras técnicas de mapeamento digital, como por
Sensoriamento Remoto, criagdo de modelos geomorfo-pedolégico, 1dgica nebulosa
fuzzy e redes neurais, possam apresentar vantagens e desvantagens em relacdo ao
método tradicional de mapeamento pedolégico. Assim, para viabilizar esses
mapeamentos a custos acessiveis, de acordo com a demanda existente e finalidade
proposta, torna-se necessario a utilizacdo dessas novas ferramentas conjuntamente com
o conhecimento acumulado pelos peddlogos, pois essas metodologias sdao

complementares.

2.10 Pedometria: precisao e exatidao dos mapas

A técnica de mapeamento digital permite a utilizacdo de novos procedimentos a
partir da utilizacdo de novas ferramentas, como base de dados de solos existentes,
modelos digitais de elevacdo, sistemas de informacdo geografica, geoestatistica e
funcdes de pedotransferéncia (MENDONCA-SANTOS, 2007).

A precisdo das informag¢des de um mapa de solos é dada pela variacdo dos
atributos de solos dentro das unidades de mapeamento ou dos mapas de solos. A
qualidade pedoldgica depende, em geral, do tipo de levantamento de solos, nivel
categérico utilizado para identificacdo das unidades taxonOmicas, escala de
mapeamento de campo e de publicacdo, tipos de unidades de mapeamento e seus
componentes, métodos de prospec¢do, amostragem e verificacdo de limites, os quais

refletem a precisdo e a acurdcia da informacao presente nos mapas (SILVA, 2000).
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A qualidade pedolégica dos mapas digitais produzidos pode ser testada através
de medidas de pureza, utilizando sondagens externas com a escolha de pontos na
paisagem selecionados aleatoriamente, para que os solos sejam amostrados e descritos,
através de tradagem e andlises. Por fim, estabelecem-se as classes de pureza do mapa e
verifica-se qual a exatiddo do mapa e quais utilidades apresentard (SILVA, 2000).

Ainda conforme SILVA (2000) a conferéncia de campo, em que se pode
verificar a associacdo entre as geoformas e os tipos de solos, tem como objetivo
elaborar a primeira aproximac¢ao do mapa de distribuicdo de pedoformas na paisagem.
No campo, deve-se estabelecer um numero varidvel de pontos com GPS para
observacdo do tipo de solo e geoforma dominante. Esses pontos posteriormente sdao
introduzidos no SIG para checagem da concordancia com o mapa de geoformas, por
andlise visual. Um numero maior de pontos deve ser coletado onde hd maior
complexidade e segmentacao das geoformas.

Para avaliagdo da exatiddo e validagdo da modelagem aplicada podem ser
escolhidos locais representativos das unidades separadas, nas quais se abrem trincheiras
para descri¢do e caracterizagdo completa dos solos. Esse procedimento é recomendado
por McBRATNEY et al. (2003) para a elaboracdo de mapeamentos digitais de solos,
quando destacam que as investiga¢des de campo sdo essenciais para o ajuste dos mapas.

Portanto, entende-se que essas novas tecnologias computacionais que integram
SIG’s e programas de minera¢do de dados (RESENDE et. al., 2003), sdo ferramentas
adicionais que contribuem no mapeamento preliminar de unidades pedoldgicas,
propiciando aos pedologos diretrizes que reduzem o tempo e os custos dos
mapeamentos pelos métodos tradicionais, além de tornar possivel o mapeamento de

areas com grande demanda por informagdes pedoldgicas.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Descricao da area de estudo

3.1.1 Localizacao

A drea deste estudo localiza-se na regido central do estado de Sao Paulo, sendo
representada por duas folhas cartograficas na escala 1:50.000, com extensdo aproximada
de 700 km? cada, conforme observado nas figuras 2 e 3. Sdo elas:

a) Folha Dois Cérregos (SF-22-Z-B-I1I-3), delimitada pelas coordenadas 48°30’- 48°15°
longitude oeste e 22°15°-22°30’ latitude sul, situada na quadricula de Brotas (SF-22-Z-
B-III), escala 1:100.000;

b) Folha Sao Pedro (SF-23-Y-A-IV-1), delimitada pelas coordenadas 48°00’-47°45’
longitude oeste e 22°30°-22°45’ latitude sul, situada na quadricula de Piracicaba (SF-23-
Y-A-IV), escala 1:100.000.

1 Brotas
2 Piracicaba
3 Botucatu

T —T T

Figura 2 - Localizagdo das quadriculas de Brotas e Piracicaba no estado de Sao Paulo, escala 1:100.000.

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

SF-22-Z-B-lII-3
Dois Cadrregos (1:50.000)

SF-23-Y-A-IV-1
[ Séo Pedro (1:50.000)

]
-

e

e — = —

T =

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

Figura 3 - Insercdo das folhas Dois Cérregos e Sao Pedro, na escala 1:50.000, nas respectivas quadriculas
em escala 1:100.000 de Brotas e Piracicaba.
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3.1.2 Clima

A regido central do estado de Sao Paulo pode ser caracterizada por dois tipos
climaticos predominantes, tropical com estacdo seca de inverno (Aw) e tropical de
altitude, com inverno seco e verdao quente (Cwa).

A regidao de Dois Cérregos e Sao Pedro apresentam tanto dreas com clima do
tipo Cwa como Aw, segundo a classificacdo de Kodeppen, dependendo da regido das
folhas.

O clima Cwa caracteriza-se por ser um clima quente, com inverno seco e
temperatura média acima de 22°C no més mais quente e abaixo de 18°C no més mais
frio, além de menos de 30 mm de chuva no més mais seco. A precipitacdo média anual
¢ de 1342 mm (CEPAGRI, 2008).

Ao contrdrio, o clima Aw apresenta uma estacao seca mais ampla, no inverno,
com chuvas menos abundantes. A precipitacio média anual fica compreendida entre
1000 e 1500 mm. Além disso, a drea sofre alternancia de massas de ar equatorial
nevoento e tépido limpido. Durante o inverno, a nebulosidade € fraca. Podemos dizer
que o Aw € um tipo climdtico intermedidrio entre as zonas de convergéncia e
ascendéncia de ar e as de divergéncia e subsidéncia (CEPAGRI, 2008).

Apesar de haver variacdes microclimaticas entre as duas regides, principalmente
entre as regides mais baixas e as mais elevadas, essas foram consideradas nao
significativas em termos de diferencas pedogenéticas. Este fato pode-se observar através
do balanco hidrico médio mensal das duas areas (Figura 4), na qual ndo ha grande
variacdo entre as precipitacdes e temperatura, por se tratarem de ambos os climas
tropicais. Nesse sentido, o clima atmosférico das regides foi considerado homogéneo no
estudo, e ndo entrou na base de dados do modelo que relaciona fatores de formagao do

solo com as unidades de mapeamento do solo.

32



(a) Extrato do Balanco Hidrico Mensal
120

100

80

60

E
E
40
20
0
-20
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
& DEF(-1) 8 EXC
(b) Extrato do Balanco Hidrico Mensal
120
100
80
60
E

20

-20

-40
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

@ DEF(-1) 8 EXC

Figura 4 - Balango Hidrico: a) Dois Cérregos; b) Sdo Pedro. (FONTE: Centro de Ecofisiologia e
Biofisica, IAC).

3.1.3 Geologia

As duas regides apresentam semelhangas quanto a formagdo geoldgica, sendo
predominantes os Grupos Sdao Bento e Bauru, ambos do periodo Mesozdico. O Grupo
Sao Bento presente nessas regides € representado pelas formagdes Pirambdia, Botucatu
e Serra Geral, enquanto o grupo Bauru é representado pela formacdo Itaqueri. Ha
também a presenca do Grupo Passa Dois, representado pela formagdao Corumbatai (IPT,
1981).

A folha Dois Cérregos (Figura 5 a) apresenta predominantemente a formagao
Itaqueri, ocupando aproximadamente 52 % da drea, seguida pela formacao Serra Geral

(28 %) e Pirambdia (15 %), com um menor destaque para a formacdo Botucatu (5 %),

tabela 1. Na folha Sdo Pedro (figura 5 b) hd predominancia da formacdo Pirambdia,
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ocupando 73 % da darea total da folha, 16 % da formacdo Corumbatai e outras com

menor expressao, nao ultrapassando 6,5 % cada, conforme observado na tabela 2.

Tabela 1 - Distribuicdo geoldgica na folha de Dois Cérregos

| Geologia (Formagdes) Area (%)

Botucatu 5,2
ltaqueri 51,8
Piramboia 15,2
Serra Geral 27,8
| Total 100

Tabela 2 - Distribuicio geoldgica na folha de Sdo Pedro

Geologia (Formacdes) Area(%)

Botucatu 1,1
ltaqueri 2,2
Piramboia 73,1
Serra Geral 1,1
Corumbatai 16,2
Sedimentos Aluvionares 6,3
Total 100
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Figura 5 — Mapas de geologia das folhas de: a) Dois Cérregos e b) Sdo Pedro (IPT, 1981).
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A Formacao Pirambéia (TrlJp) foi definida em PACHECO (1927), com sua area
tipo situada nos arredores de Pirambdia, estado de Sdo Paulo, na qual se encontram
depdsitos fluviais e de planicies de inundagdo, incluindo arenitos médios e finos com
cores esbranquicadas, avermelhadas e alaranjadas.

O contato com as unidades inferiores seria discordante (ALMEIDA & MELO
1981), porém € observada gradacao entre as duas unidades. Hoje se aceita que a unidade
corresponda 2 evolugdo de um extenso campo de dunas edlicas. E fonte de areias
quartzosas para uso industrial e suas camadas de arenitos sdo partes constituintes do
Aqiiifero Guarani.

A Formacao Botucatu (JKb) é representada por arenitos edlicos avermelhados de
granulacdo fina a média com estratificagdes cruzadas de médio a grande porte. Essas
areas apresentam depositos fluviais restritos de natureza areno-conglomerdtica e
camadas localizadas de argilitos lacustres.

A Formacgdo Serra Geral (JKsg) teve sua primeira referéncia em WHITE (1906)
e sua drea tipo foi descrita na Serra Geral do Planalto Meridional Brasileiro, estado de
Santa Catarina. Apresentam rochas vulcanicas em derrames basdlticos de coloragao
cinza a negra. A Formacdo Serra Geral € resultado de intenso magmatismo,
representado na forma de uma espessa cobertura de lavas, com cerca de 1.500 metros de
espessura junto ao depocentro da bacia, associado a uma extensa rede de diques e
multiplos niveis de soleiras. Os derrames assentam-se sobre os arenitos edlicos da
Formacdo Botucatu. Sao constituidos principalmente por basaltos, perfazendo
aproximadamente 90% do volume total das rochas extrusivas.

ALMEIDA & BARBOSA (1953) definiram a Formacao Itaqueri a partir dos
estudos de SETZER (1943) sobre os solos da regido noroeste do Estado de SP, que
distinguiu divisao dupla na série Bauru, caracterizada de cimento calcareo, ausente na
porc¢ao inferior. ALMEIDA & BARBOSA (1953) propdem a denominagdo Itaqueri para
a inferior, e Marilia para a superior. Sua drea-tipo localiza-se nos planaltos de Garga e
Marilia, Estado de Sao Paulo. Constituem a formagao Itaqueri membros alternados de
arenitos com cimento argiloso, folhelhos e conglomerados. PONCANO (1981) descreve
esta unidade como constituida por intercalagdes de arenitos, folhelhos e conglomerados.
Os arenitos, em granulometria varidvel, de muito fina e siltitica até grossa, sdo

eventualmente silicificados.
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Conforme PONCANO (1981), o ambiente de formacdo da Formagdo Itaqueri é
fluvial, com a deposi¢do realizada em meio de alta energia, sujeito as bruscas mudangas
de velocidade de transporte.

Ja os sedimentos aluvionares constituem depdsitos nos ambientes de deposigao,
como as margens dos corpos d’dgua, na qual estdo presentes materiais como as areias,
cascalheiras, siltes, argilas e, localmente turfas, resultantes dos processos de erosio,
transporte e deposicao a partir de areas-fonte diversas (IPT, 1981).

Por fim, tém-se a formag¢do Corumbatai que, segundo MEZZALIRA et al. (1981),
€ composta na sua se¢do inferior, de um pacote de argilitos, folhelhos e siltitos cinza-
escuros e pretos. Na secdo superior, ocorre uma seqiiéncia de argilitos e arenitos finos,

argilosos, regular a bem classificados, esverdeados, arroxeados e avermelhados.

3.1.4 Relevo

O mapa geomorfolégico do estado de Sdao Paulo na escala 1:1.000.000 (IPT,
1981), mostra que o relevo da regidao de estudo caracteriza-se por trés regides
fisiogréaficas distintas, que, segundo ALMEIDA (1964), sdo caracterizados como:

a) Depressdo Periférica: constitui-se principalmente de arenitos, podendo
aparecer manchas de siltes e argilas. Possui relevo com formas onduladas ou
tabuliformes, destacando-se os morros testemunhos e pequenas cuestas. Na maior parte
¢ de grande amplitude topogrifica, com vales amplos e suaves. Na drea deste estudo,
essas formagdes sdo encontradas principalmente na regido de Sao Pedro.

b) Cuestas Basdlticas: constituem-se principalmente de camadas de rochas
areniticas e basélticas. Apresentam-se no relevo como o alinhamento de escarpas com
cortes abruptos e ingremes em sua parte frontal e um declive suave em seu reverso. As
cuestas sao encontradas principalmente na regidao de Dois Corregos.

c¢) Planalto Ocidental: Segundo ROSS & MOROZ (1997), esta unidade
encontra-se na porcdo noroeste da folha Dois Coérregos, no reverso da cuesta, no
interflavio Tieté/Mogi-Guagu. As formas de relevo predominante sdo as denudacionais,
basicamente formadas por colinas de topos convexos e tabulares. O entalhamento dos
vales varia em torno de 20 a 80 metros e a dimensdo média dos interflivios de 250 a
3.750 metros. As altitudes predominantes estdo entre 600 e 900 metros, a declividade

das vertentes com valores de 2 a 30 %.
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3.1.5 Solos

Com relacdo aos tipos de solos, as folhas da area de estudo apresentam oito
grandes ordens, representadas principalmente pelos latossolos (latossolo vermelho,
latossolo vermelho férrico e latossolo vermelho amarelo) e argissolos (argissolo
vermelho e argissolo vermelho amarelo). H4 destaque também para os neossolos
(neossolo litdlico e neossolo quartzarénico), gleissolos, nitossolos e outros com menor
expressao, como os cambissolos, chernossolos e espodossolos.

Os solos da folha de Dois Cérregos foram descritos por ALMEIDA et al. (1981),
no levantamento pedoldgico da quadricula de Brotas, na escala 1:100.000. Os solos
dessa regido estdo distribuidos em quatro ordens, de acordo com o Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006), sendo elas: latossolos, argissolos, nitossolos
e neossolos, com predominio de latossolos vermelho amarelos.

Ja os solos da folha de Sdo Pedro, foram descritos por OLIVEIRA et al. (1989),
no levantamento pedoldgico da quadricula de Piracicaba, escala 1:100.000, sendo que
nessa folha had oito ordens de solos: argissolos, latossolos, neossolos, gleissolos,
nitossolos, cambissolos, espodossolos e chernossolos. O argissolo vermelho amarelo é o
de maior expressao na folha, seguido pelos neossolos.

Esses solos podem ser assim descritos quanto as suas caracteristicas de acordo
com o Sistema Brasileiro de Classificacao de Solos (EMBRAPA, 2006):

a) Argissolo: Solos constituidos por material mineral, apresentando horizonte B textural
imediatamente abaixo do A ou E, com argila de atividade baixa ou com argila de
atividade alta conjugada com saturacdo por bases baixa e/ou cardter alitico na maior
parte do horizonte B.

b) Latossolo: Solos constituidos por material mineral, apresentando horizonte B
latossélico imediatamente abaixo de qualquer tipo de horizonte A, dentro de 200 cm da
superficie do solo ou dentro de 300 cm, se o horizonte A apresenta mais que 150 cm de
espessura.

e) Neossolo: Solos pouco evoluidos constituidos por material mineral, ou por material
organico com menos de 20 cm de espessura, ndo apresentando qualquer tipo de
horizonte B diagndstico.

g) Nitossolo: Solos constituidos por material mineral que apresentam horizonte B nitico
abaixo do horizonte A, com argila de atividade baixa ou carater alitico na maior parte do

horizonte B, dentro de 150 cm da superficie do solo.
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h) Cambissolo: Solos constituidos por material mineral com horizonte B incipiente
subjacente a qualquer tipo de horizonte superficial, exceto histico com 40 cm ou mais
de espessura, ou horizonte A chernozémico, quando o B incipiente apresentar argila de
atividade alta e saturagc@o por bases alta.

i) Gleissolo: Solos constituidos por material mineral com horizonte glei iniciando-se
dentro dos primeiros 150 cm da superficie, imediatamente abaixo de horizonte A ou E,
ou de horizonte histico com espessura insuficiente para definir a classe dos
Organossolos.

J) Espodossolo: Solos constituidos por material mineral, apresentando horizonte B
espddico, imediatamente abaixo de horizonte E, A, ou horizonte histico, dentro de 200
cm da superficie do solo, ou de 400 cm, se a soma dos horizontes A+E ou dos
horizontes histico (com menos de 40 cm) + E ultrapassar 200 cm de profundidade.

k) Chernossolo: Solos constituidos por material mineral, que apresentam horizonte A

chernozémico.

3.1.6 Vegetacao

De acordo com o mapa de vegetacao do Brasil IBGE, 2004), a drea de estudo
apresenta como formacdo principal a floresta estacional semidecidual. Porém, sua
maior parte encontra-se degradada devido a intensa exploracdo agrosilvopastoril.
Assim, apesar do relevante papel dos organismos na formac¢do dos solos, nenhuma
estimativa direta das condi¢des locais da vegetacdo foi realizada devido a vegetagcdo
original na 4rea de estudo ser praticamente inexistente.

O conceito ecoldgico da floresta estacional semidecidual estd condicionado pela
dupla estacionalidade climdtica: uma tropical, com época de intensas chuvas de verao
seguidas por estiagens acentuadas; e outra subtropical, sem periodo seco, mas com seca
fisiologica provocada pelo intenso frio de inverno. Esta floresta constitui vegetagao
tipica do bioma mata atlantica, perdendo parte das folhas (20 a 50%) nos periodos
secos. E constituida por fanerdfitos com gemas foliares protegidas da seca por escamas
(catafilos ou pélos), tendo folhas adultas esclerdfilas ou membrandceas deciduais
(VELOSO et al., 1991). O grau de decidualidade, ou seja, da perda das folhas é
dependente da intensidade e duracdo dedois fatores: as temperaturas minimas, maximas

e o déficit hidrico (LEITAO-FILHO, 1987).
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Ha também a presenca de pequenos fragmentos de cerrado na drea de estudo,
sendo esta a segunda maior formagdo vegetal brasileira. Estendia-se originalmente por
uma 4rea de 2 milhdes de km?, abrangendo dez estados do Brasil Central. Hoje, restam
apenas 20 % desse total. Essa vegetacdo cobria aproximadamente 14 % do Estado de
Sao Paulo no inicio do século XX, porém hoje representa menos de 1 % do estado,
tendo sido substituida em sua maior parte por pastagens ou monoculturas (cana-de-
acucar, eucalipto, laranja) na drea de estudo (BITENCOURT, 2004).

Tipico de regides tropicais, o cerrado caracteriza-se por apresentar duas
estacdes bem marcadas: inverno seco e verdo chuvoso. O solo do cerrado € deficiente
em nutrientes, porém € rico em aluminio, o que limita o desenvolvimento de certas
plantas, apresentando vegetacdo caracteristica, com aparéncia seca, entre arbustos
esparsos, gramineas ou formacao florestal, desenvolvem pequenas arvores de troncos

torcidos e recurvados e de folhas grossas (DURIGAN et al., 2004).

3.2 Selecao da area de estudo

Para selecdo da drea de estudo estabeleceram-se alguns critérios:

a) Selecionar quadriculas do estado de Sdo Paulo com mapeamento de solos ja
concluido, para que o modelo de mapeamento digital pudesse ser testado;

b) Selecionar dreas com grande variabilidade de ambientes formadores de solo,
especialmente geologia e geomorfologia;

c) Selecionar dreas com a menor variacdo climatica possivel, para que o clima
pudesse ser considerado homogéneo no estudo.

Assim, através do levantamento das informacdes de solos das diferentes
quadriculas mapeadas na escala 1:100.000 no estado de Sao Paulo foi possivel fazer
uma andlise destas nos mapas geoldgico e geomorfoldgico, escala 1:1.000.000 (IPT,
1981) para verificar dreas de grande diversidade quanto a litologia e relevo. A partir
disso, selecionaram-se as folhas escala 1:50.000 Dois Cérregos e Sdo Pedro como
objeto de estudo, folhas inseridas, respectivamente, nas quadriculas escala 1:100.000 de
Brotas e Piracicaba, que possuem mapas pedolégicos publicados (ALMEIDA et al.,
1981; OLIVEIRA & PRADO, 1989).

Uma andlise mais detalhada foi realizada nos 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 no mapa geomorfolégico do estado de Sdo Paulo na escala
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1:1.000.000 (IPT, 1981), e evidenciou que as dreas representadas nas folhas Dois
Cérregos (1:50.000) e Sao Pedro (1:50.000), objeto do presente mapeamento
pedoldgico, apresentam grande diversidade quanto a geologia e relevo, consolidando

sua escolha para o estudo.

3.3 Criacao do banco de dados

3.3.1 No programa Arcgis (ESRI, 2004):

As cartas topograficas escala 1:50.000 de Sao Pedro e Dois Cérregos elaboradas
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e disponiveis em formato
raster foram digitalizadas e posteriormente vetorizadas. Dentre os planos de informagao
(PIs) vetorizados destacam-se:

a) malha vidria, composta de ferrovias, caminhos, estradas de terra, estradas
pavimentadas e rodovias;

b) hidrografia, composto de rios-linhas, rios-poligonos e lagos/represas
(poligonos);

¢) hipsografia, que compreende curvas de nivel e pontos cotados;

d) manchas urbanas, digitalizadas em poligonos;

Uma vez digitalizadas realizaram-se correcoes e edi¢des desses planos de
informacdes (PI’s), assim como se associou a cada curva de nivel seu valor de altitude,
para que o modelo digital de elevagdo pudesse ser gerado.

O mapa temadtico geologia (poligonos e linhas) na escala 1:1.000.000 (IPT,
1981) foi escaneado e posteriormente georreferenciado para que pudesse ser vetorizado
os poligonos.

Os mapas das quadriculas de Brotas e Piracicaba, em escala 1:100.000,
vetorizados, foram disponibilizados pelo laboratério de Geoprocessamento do IAC.
Nestes mapas de solos realizou-se a selecdo das duas folhas de estudo 1:50.000, com
posterior georreferenciamento.

Além disso, atualizaram-se e unificaram-se as legendas dos mapas pedologicos
originais dessas quadriculas até o terceiro nivel categoérico do Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006), nivel de Grande Grupo, € um novo mapa

pedolégico foi produzido.
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Posteriormente, elaborou-se o modelo digital de elevacio (MDE) a partir das
curvas de nivel e pontos cotados vetorizados da base cartografica, constituida das cartas
topograficas IBGE, escala 1:50.000. Para isto, gerou-se o modelo TIN GRID na
extensdo 3D Analyst no programa ArcGIS (ESRI, 2004). Por fim, esse novo arquivo foi
convertido para o formato raster e obteve-se o MDE das respectivas folhas topograficas,
com um pixel de 30 metros de resolucdo. Do MDE foi possivel extrair as varidveis

morfométricas do relevo, utilizando o programa Ilwis Academic (ITC, 2001).

3.3.2 No programa Ilwis Academic (ITC, 2001)

O Modelo Digital de Elevacdo (MDE), assim como o PI hidrografia foram
importados no programa Ilwis Academic (ITC, 2001), onde se criou um sistema de
coordenadas para as duas dreas.

Com base na revisao de literatura, selecionaram-se as varidveis morfométricas
para o desenvolvimento do mapeamento digital de solos, quais sejam: declividade,
distancia diagonal da drenagem, drea de contribuicdo, plano de curvatura e perfil de
curvatura (WALKER, 1968; MOORE, 1991; RESENDE, 1995; IRVIN et al., 1997;
MIRANDA et al., 1999; GUIMARAES et al., 2005; CARVALHO JUNIOR et al.,
2003, 2006; VALADARES & HOT, 2006).

A partir do MDE, utilizou-se a extensio TP_MORPHOMETRIC para obter os
parametros de declividade e curvaturas em planta e em perfil. Para gerar o parametro
area de contribuic¢do, utilizou-se a extensdo DEM hydro-processing, que permitiu obter
a direcdo e acumulacdo de fluxo da drenagem, para entdo gerar a drea de drenagem,
com area minima de 900 metros quadrados, devido ao pixel apresentar 30 x 30 metros.

Por fim, para a geracdo da distancia diagonal da drenagem utilizou-se o
programa IDRISI ANDES (CLARK LABS, 2006), através de uma “macro”
(VALERIANO, 1999), na qual os dados de entrada para gerar esse parametro foram o
MDE e os mapas de limites geograficos das folhas.

Uma vez os parametros gerados, foram determinadas classes discretas para cada
um deles, baseado na bibliografia, sendo estas:

a) 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);

42



b) 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);

d) Area de contribuicio (QUINN et al., 1991): menor que 12.000 metros
quadrados (muito baixa), 12.000 a 150.000 (baixa), 150.000 a 700.000 (média), 700.000
a 1.000.000 (alta), maior que 1.000.000 metros quadrados (muito alta);

e) Distancia diagonal da drenagem: 8 a 20 m (muito pequena), 20 a 45 m
(pequena), 45 a 70 m (média), 70 a 150 m (grande), maior que 150 m (muito grande).

Uma vez gerados os mapas com os pardmetros discretos, o proximo passo
consistiu em fazer o seu cruzamento para se obter uma matriz de dados das varidveis
morfométricas e os tipos de solo, utilizada como dado de entrada para as andlises por
arvores de decisdo.

As tabelas contendo os parametros descritores do relevo e os solos foram
tratadas em uma andlise hierdrquica da familia das 4rvores de decisdo e para isto
utilizou-se o programa Weka (WEKA, 2006), pelo fato de ser um software de dominio

publico e possibilitar a andlise dos dados através de diversos algoritmos.

3.4 Analise dos dados

3.4.1 No programa Weka 3.5.6 explorer

A andlise dos dados foi realizada através do algoritimo C5 das arvores de
decisao, por esta ser uma metodologia que permite uma fécil interpretacdo do modelo de
aprendizado gerado, assim como ser uma ferramenta capaz de trabalhar com um extenso
banco de dados, como neste caso, além de possibilitar a classificacio de amostras
desconhecidas sem necessariamente analisar todos os atributos.

Assim, as arvores de decisdo realizam a parti¢do sucessiva de um conjunto de
dados em subconjuntos cada vez mais homogéneos (BREIMAN et al., 1984). Este
método representa fungdes como regra de decisdo. Estas arvores sao treinadas de acordo
com um conjunto de amostras previamente classificadas e posteriormente, outras
amostras sdo classificadas de acordo com essa mesma arvore.

Para aplicar a técnica de mineracdo de dados foi utilizado o software de dominio

publico, denominado Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka), da
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Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O pacote Weka consiste de uma colecdo de
algoritmos de aprendizado de mdaquina para tarefas de mineracdo de dados. Pode ser
usado para aplicar métodos de aprendizado a um conjunto de dados e analisar a saida
para extrair informagdes a partir dos dados de entrada (WEKA, 2006).

O Weka usa arquivos de dados de treinamento onde devem ser explicitadas quais
varidveis sdo permitidas para uma relacdo especifica, bem como o tipo de dado de cada
varidvel, isto €, nominal ou valor numérico. O Weka pode detectar padroes em dados
que podem ser explorados mediante regras. Dos recursos disponiveis, foi utilizado o
sistema de aprendizado com o algoritmo de inducdo de arvore de decisio 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).

Para a utilizacdo do conjunto de dados, foi necessario um pré-processamento a
fim de torna-los compativeis com o formato da ferramenta utilizada. Além disso, o
algoritmo de classificacdo requer que a varidvel a ser explicada seja uma varidvel
nominal, sendo necessario transformar os dados em varidveis nominais.

A primeira etapa foi corrigir as matrizes de dados, pois estas apresentavam
alguns dados que ndo contribuiriam no desenvolvimento do modelo, ou seja, retiraram-
se os dados conflitantes das tabelas. A folha Dois Cérregos apresentou 794.273 linhas
na tabela enquanto a folha Sao Pedro apresentou 826.136 linhas.

Foi utilizada uma técnica de balanceamento de classes, que tem por finalidade
aumentar a proporcdo de amostragem nas classes com menor drea de ocorréncia e
reduzir a propor¢do nas unidades com maior area, ou seja, elevar a representatividade
das classes com menor representatividade e diminuir a das com maior
representatividade (BATISTA, 2003).

Os balanceamentos das classes utilizados foram de: O (representa os dados
brutos, sem balanceamento de classes), 0,5 (as classes sdo balanceadas de modo
intermedidrio entre zero e um) e 1 (situagdo na qual todas as classes apresentam mesma
distribuicao na folha).

Para a criacdo do modelo de aprendizagem solo - geomorfometria para os dados
brutos e os diversos balanceamentos das classes, uma amostra de 10 % dos dados foi
retirada aleatoriamente da matriz de dados pelo programa Weka, porém com todas as
unidades de mapeamento contempladas, mantendo-se a propor¢cdo de cada uma. A
partir disso, o modelo de aprendizado foi gerado com os outros 90 % dos dados. Por

fim, a acurdcia de cada modelo foi obtida por aplicagao do modelo gerado nos 10 % dos
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dados estratificados retirados antes das andlises. Essa metodologia foi utilizada visando
um maior aprendizado pelo programa, pois o banco de dados € muito extenso, € a
metodologia tradicional de fazer o teste em 1/3 (33%) dos dados a partir do aprendizado
de 2/3(66%) pode gerar uma baixa acuracia de predicao.

Com a finalidade de melhorar a acuridcia geral do modelo na predicao das
unidades de mapeamentos dos solos retiraram-se as UNIMAPS com menor
representatividade, ou seja, com probabilidade zero de ocorréncia no balanceamento de
classes 0 e que, portanto, ndo estavam fazendo parte do modelo por apresentarem uma
baixa distribuicdo espacial nas folhas estudadas. Uma vez retiradas, novos modelos
foram gerados através das mesmas metodologias para observar os resultados.

Para finalizar, refinamentos foram feitos através de uma técnica denominada
poda da arvore de classificagdo. As podas foram realizadas com os valores 10, 50 e 100,
sendo estes o nimero minimo de pixels necessarios para que a folha da arvore fosse
estabelecida e os resultados foram comparados. Esses valores foram escolhidos em
funcdo da drea minima mapedvel, considerada igual a 0,6 x 0,6 cm?, de um mapa de
solos na escala 1:50.000.

Utilizando-se uma grade de 30 x 30 metros para a elaboracio do MDE nas
cartas topogréficas 1:50.000, tém-se que 1 cm no mapa corresponde a 500 metros.
Portanto, a drea minima mapeével é de 90.000 m?, que dividida pela drea de um pixel
corresponde a um total de 100 pixels, sendo este, portanto, o valor maximo da poda.

Além disso, com a finalidade de observar o rankeamento dos parametros
morfométricos para o0 modelo foram feitos testes de ganho de informacdo (entropia) e
qui-quadrado, através dos quais se obteve determinada ordem para o modelo nas duas
folhas.

A Entropia foi descrita no capitulo 2.7 e o Qui-Quadrado (equacdes 8 e 9),
simbolizado por xz, ¢ um teste de hipdteses que se destina a encontrar um valor da
dispersdo para duas varidveis nominais, avaliando a associac@o existente entre varidveis
qualitativas. O principio bésico deste método é comparar proporgdes, isto é, as possiveis
divergéncias entre as freqiiéncias observadas e esperadas para certo evento.
Evidentemente, pode-se dizer que dois grupos se comportam de forma semelhante se as
diferencas entre as freqiiéncias observadas e as esperadas em cada categoria forem
muito pequenas, proximas a zero. PEARSON (1900) propds a seguinte férmula para

medir as possiveis discrepancias entre propor¢des observadas e esperadas:
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X2 22(0_6) 8]

e
Em que:

o = freqiiéncia observada para cada classe.
e = freqiiéncia esperada para aquela classe.

Note-se que (o0 - e) = desvio (d), portanto a férmula também pode ser escrita como:
X2=) (d*/e) [9]
3.5 Elaboracao do mapa digital de solos

A partir das andlises dos resultados dos diferentes modelos para cada folha
especifica foi possivel escolher os de maior acurdcia para entdo utilizar as regras na
geracdo do mapa digital de solos. Para isto foi necessario criar um mapa de solos para
cada regra gerada. Assim, primeiramente dividiram-se as regras por unidade de
mapeamento de solo, sendo que essas regras foram utilizadas no SIG através da l6gica
Boleana. Posteriormente, foram gerados os diferentes mapas para cada unidade de
mapeamento nas duas folhas topograficas, separadamente. Por fim, fez-se a
sobreposicao dos mapas de unidades de mapeamento geradas por folha topogréfica, o
que possibilitou a obtencdo dos mapas de solos digitais das folhas de Dois Cérregos e

Sao Pedro.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 MDE, Geologia e Geomorfometria

a) Folha Sao Pedro

A elaboracdo dos mapas de Modelo Digital de Elevacio (MDE) a partir das
curvas de nivel da folha de Sdo Pedro escala 1:50.000, gerou diferentes mapas de
varidveis morfométricas: declividade, distancia diagonal da drenagem, drea de
contribui¢do, curvaturas em planta e perfil (Figuras 6 e 7).

A andlise no mapa de hipsometria (Figura 6 a) permitiu identificar que a altitude
local varia entre 450 e 970 metros, sendo a altitude média 530 metros. Quanto a
declividade, os terrenos apresentam em sua maioria relevo plano a suave ondulado,
compreendendo 60 % da drea da folha em questdio. Areas montanhosas ou com relevo
forte ondulado sdo minoria na drea, havendo, porém, 30 % de areas com relevo
ondulado (Figura 6 c).

A grande presenca de cursos d’dgua presentes nesta folha faz com que a
distancia diagonal da drenagem ndo seja elevada, com 70 % da drea apresentando
distdncias muito pequenas e pequenas. As distancias médias também possuem
representatividade na folha, ocupando aproximadamente 27 % desta (Figura 6 b). Em
contrapartida, distancias grandes e muito grandes ficam limitadas as dareas de maior
altitude, com baixa representatividade local.

Quanto as curvaturas do terreno (Figura 7 a e 7 b), em planta, hd destaque para a
plana, com 57 % de distribui¢cdo, sendo que as curvaturas convergentes e divergentes
ocupam 21 e 22 % da folha, respectivamente. J4 quando analisada em perfil, 70 % da
area apresenta curvatura retilinea. A area de contribui¢cdo da bacia € considerada muito
baixa em 80 % da folha, que somada aos 15 % de baixa contribuicio compreendem
quase toda a drea. H4 pouca expressividade para contribuicdes altas ou muito altas

(Figura 7 ¢).
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Figura 6 - Mapas de varidveis morfométricas da folha de Sdo Pedro: a) Hipsometria (Altitude); b)

Distancia diagonal da drenagem; c¢) Declividade.

48




=1
=3
=3
=3
=3
o
~

Curvatura Perfil

- Convexo
- Retilineo
[:| Concavo

820000

(b)
(=3
s
8
2
(=3
g
% Curvatura Planta
- Convergente
B Prena
[:l Divergente
(c)

Area Contribuigéo

- Muito Baixa
B c:ixa
I media
At

[ | Muito Alta

7485000 7490000 7495000 7500000 7505000

810000 815000 820000 825000 830000

Figura 7 - Mapas de varidveis morfométricas da folha de Sdo Pedro: a) Curvatura em perfil; b) Curvatura
em planta; ¢) Area de contribuicdo.
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b) Dois Cérregos

Para a Folha Dois Corregos foram produzidos os mesmos mapas das varidveis
morfométricas apresentadas para a folha Sao Pedro (Figuras 8 € 9).

A altitude média € de 670 metros acima do nivel do mar, sendo as maiores
encontradas na por¢do Leste da folha, podendo chegar a 840 metros em alguns locais,
como na Serra de Brotas e do Tabuleiro. J4 as altitudes mais baixas estdo presentes na
parte Sul da folha, na qual se encontram numerosos cursos d ‘dgua (Figura 8 a).

A pequena diferenca na declividade local faz com que o relevo apresente 70 %
com formas planas a suave onduladas, sendo que dreas de relevo ondulado sdo
encontradas dispersas em 25 % da folha. Areas com relevo forte ondulado sio
encontradas apenas nos divisores de dgua das bacias, representando apenas 5 % da folha
(Figura 8 b).

Devido a intensa rede de drenagem distribuida pela folha, as distancias
diagonais da drenagem sdo classificadas como muito pequenas a pequenas, abrangendo
92% da folha, sendo a distancia diagonal média presente apenas nos topos de morros.
Distancias altas ou muito altas ndo apresentam expressividade (Figura 8 c).

Quanto a édrea de contribui¢do ha predominancia das classes baixa e muito baixa,
compreendendo 93 % da folha, sendo que algumas por¢des da folha apresentam grandes
areas de contribui¢do, porém representam apenas 2 % da area da folha (Figura 9 c).

Quanto as curvaturas, hd destaque para a forma do relevo retilinea em perfil,

abrangendo 95 % da area e plana, em planta, compreendendo 65 % da folha (Figura 9 a

e 9b).
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Figura 8 - Mapas de varidveis morfométricas da folha de Dois Cérregos: a) Hipsometria (Altitude); b)
Distancia diagonal da drenagem; c) Declividade.
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4.2 Analise dos dados e elaboracao do modelo preditivo dos solos

a) Sao Pedro

Os diferentes mapas de varidveis geomorfométricas foram sobrepostos e suas
informacdes cruzadas em SIG, gerando novos mapas, do qual foi possivel obter uma
tabela que relacionou as varidveis descritoras do relevo com as unidades de
mapeamento associadas a esse conjunto, como ilustrado na tabela 3.

A matriz de dados da folha Sao Pedro apresentou 826.134 pixels, com 900
metros quadrados cada, o que equivale a aproximadamente 74.000 hectares. O nimero
de pixels representa o nimero de linhas da matriz de entrada de dados no programa de
mineracdo de dados. Esse elevado nimero de linhas gerou tabelas extensas, com dados
conflitantes, como a auséncia de valores em determinadas colunas ou auséncia de
unidades de mapeamento pela atribui¢do de outros usos, como municipios e corpos de
dgua. Essas linhas foram eliminadas para que as andlises tornassem possiveis, sendo que
foram eliminadas 23.192 linhas, o que representou aproximadamente 3 % do total
inicial.

Por exemplo, na tabela 3, a linha 182 foi eliminada por ndo apresentar valor
definido naunidade de mapeamento, enquanto as linhas 43.772 e 491.160 foram
eliminadas por apresentarem seu valor discreto na unidade de mapeamento como
municipio e dgua, respectivamente, informagdes que nio contribuiriam com o modelo

gerado.

Tabela 3 — Exemplo de matriz de varidveis morfométricas associadas as unidades de mapeamento, com

exemplos de linhas eliminadas em negrito e italico.

DISTANCIA CURVATURA CURVATURA AREA
LINHA GEOLOGIA DECLIVIDADE DIAGONAL PLANTA PERFIL CONTRIBUICAO UNIMAP
182 Itaqueri ondulado média divergente retilinea muito baixa Sem valor
LVA muito
210 Itaqueri suave média divergente retilinea baixa arg
PVAd
575 Pirambéia suave pequena plano retilinea muito baixa aren/méd
muito
41463  Botucatu  montanhoso grande plano retilinea muito baixa RLe arg
43772 Pirambéia  ondulado média plano retilinea muito baixa municipio
muito
3801 Corumbatai plano pequena  convergente retilinea muito baixa PVAd arg
397462 Pirambdia ondulado média plano retilinea muito baixa GX + GM
Sedimentos muito
491160 aluvionais plano pequena divergente retilinea baixa dgua
Sedimentos muito
512415 aluvionais plano pequena divergente retilinea baixa GX_+ GM
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Apos a corregdo da matriz de dados iniciaram-se as andlises, selecionando-se
aleatoriamente uma amostra de 10 % dos dados da folha Sao Pedro pelo programa de
minera¢dao de dados WEKA, de modo que todas as unidades de mapeamento fossem
contempladas. Posteriormente, gerou-se um modelo relacional de aprendizado, sem os
dados estratificados, através de darvores de decisdo, na qual cada folha da &rvore
correspondeu as diferentes unidades de mapeamento a serem preditas € 0S ramos
referiam-se as classes discretas das varidveis geradas na construcdo do modelo para os
dados brutos. A avaliagdo da acurédcia desse modelo foi obtida quando as unidades de
mapeamento de solo resultantes foram testadas nos dados selecionados no inicio e
observados a porcentagem de acerto e erro.

Com a finalidade de melhorar essa acurdcia foi realizado o balanceamento de
classes, pois algumas unidades de mapeamento apresentam grande representatividade na
folha, enquanto outras ndo chegaram a 2 % do total. Essa técnica consiste em aumentar
a propor¢do de amostragem nas classes com menor drea de ocorréncia e reduzir a
propor¢ao nas unidades com maior area (Figura 10).

Muitos sistemas de aprendizado assumem previamente que as classes estdo
balanceadas e acabam falhando ao induzir um classificador que seja incapaz de predizer
a classe minoritdria com acurdcia. Na maioria dos casos o classificador possui uma boa
acurdcia para a classe majoritdria, mas uma acurdcia baixa para a classe minoritaria. O
problema agrava-se ainda mais quando o custo da classificagdo incorreta da classe
minoritdria € muito maior que o custo da classificacdo incorreta da classe majoritdria
(BATISTA, 2003).

Para solucionar esses problemas podem ser aplicados alguns métodos, como os
desenvolvidos por JAPKOWICZ & STEPHENS (2002), através da atribui¢cdo dos
custos da classificac@o incorreta, under-sampling ou over-sampling. Esses dois tltimos
sdo métodos de pré-processamento dos dados. Consistem em balancear artificialmente a
distribuicdo das classes no conjunto de exemplos. Através do under-sampling o
conjunto de dados é balanceado pela eliminagcdo das unidades de mapeamento com
maior representatividade, enquanto no over-sampling as unidades sdo balanceadas pela

replicacdo das de menor proporcao.
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Figura 10 — Distribuicdo dos pixels por unimaps nos trés balanceamentos das classes na folha Sdo Pedro:
1 — Latossolo Vermelho Amarelo textura média (LVA text. média); 2 — Latossolo Vermelho Amarelo
textura muito argilosa (LVA text. muito argilosa); 3 — Neossolo Litdlico eutréfico textura argilosa (RLe
text. argilosa); 4 — Neossolo Quartzarénico (RQ); 5 — Argissolo Vermelho Amarelo distréfico textura
arenosa sob média (PVAd text. arenosa/média); 6 — Argissolo Vermelho Amarelo distréfico textura
argilosa (PVAd text. argilosa); 7 — Nitossolo Vermelho eutréfico textura argilosa (N'Ve text. argilosa); 8 —
Latossolo Vermelho distroférrico textura argilosa ou muito argilosa (LVdf text. argilosa ou muito
argilosa); 9 — Neossolo Litélico eutréfico textura média (RLe text. média); 10 — Latossolo Vermelho
distréfico textura argilosa (LVd text. argilosa); 11 — Argissolo Vermelho Amarelo distréfico textura
média (PVAA text. média); 12 — Chernossolo textura argilosa (M text. argilosa); 13 — Gleissolos Héplicos
ou Melanicos (GX + GM); 14 — Neossolo Litélico eutréfico ou distréfico textura cascalhenta (RLe ou
RLd text. cascalhenta); 15 — Espodossolo Humildvico textura arenosa (EK text. arenosa); 16 — Latossolo
Vermelho Amarelo textura argilosa ou cascalhenta (LVA text. argilosa ou cascalhenta); 17 — Neossolo
Lit6lico eutrdfico ou distréfico textura média ou média sob argilosa (RLe ou RLd text. média ou
argilosa); 18 — Cambissolo Héplico distréfico (CXbd).

O grau de acurécia para os diferentes balanceamentos das classes testados estd

na tabela 4.

Tabela 4 — Acurdcia nos diversos balanceamentos das classes para todas as unidades de mapeamento da
folha Sao Pedro

Balanceamento de classes: 0 0,5 1
Acurécia geral do modelo (%) 54,25 49,29 15,1
Coeficiente Kappa 0,2694 0,246 0,0978

Pode-se observar que a acurdcia geral do modelo diminui com o aumento do
balanceamento das unidades de mapeamento, pois na medida em que esse € realizado,
unidades de mapeamento que antes ndo entravam no modelo passaram a ter
representatividade, o que mostrou uma acuricia geral menor devido ao aumento das
classificacOes incorretas imposta pela sub-amostragem das unidades de maior drea de
ocorréncia.

Em contrapartida, se analisarmos a acurdcia de cada unidade de mapeamento

individualmente, € possivel observar (Tabela 5) que hd um aumento na acurécia das
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unidades de mapeamento que foram inflacionadas. J4 a acurdcia das unidades de
mapeamento com grande representatividade diminui devido a deflacdio que o

balanceamento de classes condiciona.

Tabela 5 — Acuricia das unimaps de solos individualmente, em porcentagem, para todas as unimaps que

ocorrem na folha Sao Pedro.

Balanceamentos

UNIMAP 0 0,5 1
LVA text. média 66,1 653 56,4
LVA text. muito argilosa 0 11,7 8,2
RLe text. argilosa 776 75 552
RQ 494 46,6 35,8
PVAd text. arenosa/média 53,6 54,5 65,6
PVAd text. argilosa 49,4 46,9 53,6
NVe text. argilosa 0 4,7 23
LVdf text. argilosa ou muito argilosa 0 48 3,6
RLe text. média 111 31,6 16,9
LVd text. argilosa 0 46 4.6
PVAd text. média 0 6,1 4,1
M text. argilosa 0 1,1 0,3
GX + GM 64,3 46,9 30,2
RLe ou RLd text. média ou argilosa 0 17,8 16,2
CXbd 75 24 1,7
RLe ou RLd text. cascalhenta 0 3 2,4
EK text. arenosa 0 5,7 1,6
LVA text. argilosa_ou_cascalhenta 0 0 0,1

Por exemplo, as unidades de mapeamento que foram desconsideradas do modelo
com o balanceamento de classes igual a zero, como o Neossolo Litico eutréfico textura
média, passam a ser consideradas com o balanceamento de classes igual a 0,5, com uma
acurdcia de aproximadamente 30 %. J4 outras com maior representatividade, como os
Neossolos Quartzarénicos, tiveram sua acurdcia diminuida com o balanceamento de
classes, de 49 % para 35 %, do balanceamento de classes O para 1.

No balanceamento de classes igual a um, no qual se considera que todas as
unidades de mapeamento apresentam a mesma distribui¢do na folha de estudo, ha
diminui¢@o da acurdcia tanto para o modelo geral, que passou de 54 % para 15 %, como
para as unidades individualmente, em relacio ao balanceamento de classes
intermediario, conforme observado na tabela 5. Isso ocorre devido a esta ser uma
condicdo que nao é condizente com a realidade, pois considera que todas as unidades de
mapeamento apresentaram a mesma distribui¢do na drea estudada, o que faz com que

proporcdo significativa de pixels das unidades de mapeamento com maior area de
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ocorréncia deixe de ser amostrada no treinamento da arvore, deixando o modelo com
baixo poder preditivo.

Com a finalidade de aumentar a acurdcia geral do modelo foram retiradas as
unidades de mapeamento de solos com probabilidade igual a zero no modelo para os
dados brutos (balanceamento zero), ou seja, eliminaram-se as unidades de mapeamento
que ndo eram consideradas e que, portanto, quando amostradas, eram classificadas
como, com 100 % de erro. No total foram eliminadas nove UNIMAPS, que somadas
representam um total de 19.835 pixels, o equivalente a 1,2 % da 4rea.

A partir disso, as andlises foram realizadas com os mesmos valores de
balanceamento de classes e os resultados comparados para observar se houve melhoria
na acurdcia do modelo em geral e também na das unidades de mapeamento

individualmente (Tabela 6 e 7).

Tabela 6 - Acuricia nos diversos balanceamentos das classes, depois de retiradas as unimaps com
probabilidade nula de ocorréncia no modelo gerado para os dados brutos da folha Sdo Pedro.

Balanceamento de classes: 0 0,5 1
Regras 212 362 362
Acurécia geral do modelo (%) 54,8 50,5 33,4
Coeficiente Kappa 0,2708 0,2802 0,2096

Houve melhoria em todos os balanceamentos das classes apds a eliminagdo das
unidades de mapeamento com erro de 100 %, com uma mudanca significativa no
balanceamento de classes igual a 1, que aumentou a acurdcia de 15,1 para 33,4 %.
Porém, o melhor desempenho ficou com os dados com balanceamento de classes igual a
zero, com aumento de 54,2 % para 54,8 %.

Quanto a acurdcia das unidades de mapeamento individuais, nenhuma
apresentou mudanca significativa (Tabela 7). H4 destaque para o Neossolo Litélico
eutréfico ou distréfico textura média ou argilosa, que foi desconsiderada no
balanceamento de classes igual a zero, porém passou a fazer parte do modelo nos
balanceamentos das classes de 0,5 e 1, com acurdcia de aproximadamente 14,5 %. Essa
pequena alteracdo na acurdcia geral e individual das unidades de mapeamento no
modelo ocorreu devido a baixa representatividade dessas nove unidades retiradas, ou
seja, quando foram eliminadas do modelo bruto ndo houve significativas alteragdes na
proporc¢do entre as unidades de mapeamento, por representarem menos de 1,5 % da édrea

de estudo.
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Assim, deve-se levar em consideracdo o objetivo dos levantamentos a serem
realizados para avaliar qual o melhor modelo para a 4rea de estudo. Entende-se que, em
levantamentos mais detalhados ou que exijam informacOes de maior variabilidade
devem ser priorizados modelos que contemplem o maior nimero de unidades de
mapeamento possiveis, além de poder utilizar base de dados mais detalhadas (escala
1:5.000 a 1:25.000), enquanto que para levantamentos gerais devem ser priorizados
modelos que apresentem uma maior acurdcia geral e que considerem as unidades de
mapeamento de maior expressao na area, com a base de dados generalizada (1:50.000 a
1:250.000).

Tabela 7 - Acurécia das unimaps individualmente, retiradas as unimaps de solos com probabilidade nula
de ocorréncia no modelo gerado para os dados brutos.

Balanceamentos

UNIMAP 0 0,5 1
LVA text. média 68,9 72,4 63,7
RLe text. argilosa 79,1 62,2 50,9
RQ 49 47 35,8
PVAd text. arenosa/media 53,9 55,6 60,9
PVAd text. argilosa 51,1 48,3 50,8
RLe média 16,7 25,5 16
GX + GM 65,5 38,4 32,1
RLe ou RLd text. média ou argilosa 0 14,9 14
CXbd 71,4 9,7 1,8

b) Dois Cérregos

A partir do cruzamento das informacdes dos mapas de geologia, parametros
geomorfométricos e solos, através de sobreposi¢des, foi possivel montar uma matriz de
dados com unidades de mapeamentos associadas as varidveis do relevo para que se
desenvolvesse um modelo de treinamento a partir dessa relagdao, como realizado para a
folha Sao Pedro.

A matriz para a folha Dois Coérregos apresentou 794.273 linhas (pixels), sendo
que 5.574 apresentavam-se com ruidos, representando menos de 1 % da area (unimap
classificadas como cidades ou varidveis sem valor definido), dados estes eliminados
para gerar o modelo.

Da mesma forma que para a folha Sdo Pedro, foram selecionadas aleatoriamente
10 % dos dados estratificados para que pudessem ser utilizados no teste do modelo
gerado a partir dos outros 90 %. As técnicas de balanceamento de classes também foram

utilizadas com a finalidade de equalizar a distribui¢do dos dados, de modo que todas as
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unidades de mapeamento de solos fossem contempladas no modelo gerado. Os
balanceamentos das classes gerados foram de 0, 0,5 e 1 e a distribuicao dos pixels nas

unidades a partir desses sdo esquematizados no gréfico a seguir (Figura 11).

Balanceamentos
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f,' 200000 - =
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
unidades de mapeamento

Figura 11 — Distribui¢do do nimero de pixels por unimaps na folha Dois Cérregos:

1 — Latossolo Vermelho distréfico textura argilosa (LVd text. argilosa); 2 — Latossolo Vermelho
distréfico textura média (LVd text. média); 3 — Latossolo Vermelho Amarelo textura média (LVA text.
média); 4 — Argissolo Vermelho Amarelo eutrdfico textura arenosa sobre média ou média sob argilosa
(PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa); 5 — Neossolo Litélico eutréfico ou distréfico textura
média (RLe ou RLd text. média); 6 — Neossolos Quartzarénicos (RQ); 7 — Latossolo Vermelho
distroférrico textura argilosa ou muito argilosa (LVdf text. argilosa ou muito argilosa); 8 — Nitossolo
Vermelho eutréfico ou distréfico textura argilosa (NVe ou NVd text. argilosa); 9 — Latossolo Vermelho
eutroférrico textura argilosa ou muito argilosa (LVef text. argilosa ou muito argilosa); 10 — Argissolo
Vermelho Amarelo distréfico textura média ou arenosa sobre média (PVAd text. média ou
arenosa/média).

Pode-se observar que unidades de mapeamento de solos com distribui¢ao abaixo
de 9.000 pixels, sete das dez presentes, tiveram seu valor elevado nos balanceamentos
das classes de 0,5 e 1, enquanto as outras trés, com maiores distribui¢des, foram
deflacionadas durante a amostragem para o aprendizado do modelo. Posteriormente, o
modelo gerado foi testado nos 10 % da area retirados no inicio. Os resultados para os

tré€s balanceamentos das classes encontram-se na tabela 8.

Tabela 8 - Acuricia nos diversos balanceamentos das classes para todas as unimaps de

solos da folha Dois Corregos.

Balanceamento de classes: 0 0,5 1
Regras geradas 172 294 418
Acuracia geral do modelo (%) 54,24 53 36,13
Coeficiente Kappa 0,37 036 0,25
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E possivel verificar que a acurdcia geral do modelo diminui significativamente
com o aumento do balanceamento de classes, pois se passa de uma situacdo real,
encontrada no ambiente, para uma situacdo na qual todas as unidades estariam
representadas na folha topografica com a mesma propor¢do. A acurédcia diminuiu 18 %
do balanceamento de classes O para o igual a 1, sendo que o niimero de regras geradas e
o tamanho da 4rvore aumentaram, devido ao aumento das classificacdes incorretas pela
sub amostragem das unidades de mapeamento de maior drea de ocorréncia.

Os maiores ganhos com o balanceamento de classes, porém, se dao devido ao
aumento da acuricia especifica para cada unidade de mapeamento de solos, na qual
algumas que antes apresentavam 100 % de erro no modelo, ou seja, nunca seriam

classificadas, passam a ter representatividade, como mostra a tabela 9.

Tabela 9 - Acuréicia das unimaps de solos individualmente, para todas as unimaps que ocorrem na folha
Dois Cérregos.

Balanceamentos

UNIMAPS 0 0,5 1
LVd text. argilosa 0 12,3 3,8
LVd text. média 18,6 18,8 21,2
LVA text. média 63 63,4 68,2
PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa 63 65,3 65
RLe ou RLd text. média 57,9 54,5 52,4
RQ 345 18,9 8,9
LVdf text. argilosa ou muito argilosa 0 8,3 11,6
NVd ou NVe text. argilosa ou muito argilosa 31,7 343 37,5
LVef text. argilosa ou muito argilosa 20,1 20,2 18,2
PVAd text. média ou arenosa/média 0 13,3 8,2

E possivel verificar que unidades de mapeamento como o latossolo vermelho
distréfico textura argilosa, latossolo vermelho distroférrico textura argilosa ou muito
argilosa e o argissolo vermelho amarelo distréfico textura média ou arenosa sobre
média, que ndo eram contempladas no modelo, passam a ser consideradas com acuricia
média de 10 % nos balanceamentos das classes 0,5. Em contrapartida, algumas unidades
como a dos neossolos quartzarénicos, que apresentavam acurdcia de 34 % no
balanceamento de classes zero passam a ter menor acuridcia. As outras unidades de
mapeamento que apresentavam maior distribuicao na folha e foram deflacionadas com o
balanceamento de classes, ndo tiveram sua acuracia diminuida, como ocorreu com 0O

latossolo vermelho amarelo textura média e argissolo vermelho amarelo eutréfico,
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devido a sua grande representatividade nesta folha ainda apds a eliminagao das unidades
de mapeamento com probabilidade O.

Como realizado na folha Sao Pedro, foram retiradas da tabela as unidades de
mapeamento com probabilidade igual a zero de ocorréncia, sendo que trés unidades
foram eliminadas, Latossolo Vermelho distréfico textura argilosa, Latossolo Vermelho
distroférrico textura argilosa ou muito argilosa e Argissolo Vermelho-Amarelo
distréfico textura média ou arenosa/média, representando um total de 85.390 pixels ou
aproximadamente 11 % da area.

A partir disso, novas andlises foram realizadas com os mesmos valores de
balanceamento de classes e os resultados comparados para observar se houve melhoria
na acurdcia do modelo em geral (Tabela 10) e também das unidades de mapeamento
individualmente.

Tabela 10 - Acurécias nos diversos balanceamentos das classes depois de retiradas as unimaps de solos
com probabilidade nula de ocorréncia no modelo inicial da folha Dois Cérregos.

Balanceamento de classes: 0 0,5 1
Regras geradas 98 156 214
Acurécia geral do modelo (%) 60,88 58,77 43
Coeficiente Kappa 0,43 0,41 0,3

Os resultados mostraram-se promissores, pois para os trés balanceamentos das
classes houve um aumento de aproximadamente 6 % na acuricia geral do modelo em
relacdo aos dados anteriores. Cabe ressaltar que para modelos preditivos em
levantamentos mais detalhados a retirada de 10 % da area pode ser um nimero
significativo, uma vez que determinadas unidades de mapeamento ndo seriam
consideradas no modelo. Porém, no levantamento em questdo, na qual se priorizou uma
distribuicao geral das unimaps na drea, esse aumento na predi¢cdo € importante, pois
interessa um maior acerto das unidades de mapeamento representativas.

Quanto as unidades de mapeamento individuais, a maioria apresentou acuracia
acima de 60 % (Tabela 11), independentemente da expressdo na folha, como ocorreu
com os Neossolos Litdlicos e Quartzarénicos, que nio representam 6 % da drea da
folha. Esses ultimos, porém, foram os unicos que apresentaram uma diminui¢ao
significativa da acurdcia com o aumento dos balanceamentos das classes, sendo que nas

outras unidades ndo houve muita variagdo.
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Tabela 11 - Acurécia das unimaps de solos individualmente, retiradas as unimaps com probabilidade nula
de ocorréncia no modelo gerado para os dados brutos.

Balanceamentos

UNIMAPS 0 0,5 1

LVd text. média 14,3 0 23,4
LVA text. media 68,8 689 732
PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa 63,7 65 65,1
RLe ou RLd text. média 62,3 56 55,6
RQ 61,1 176 10,9
NVd ou NVe text. argilosa ou muito argilosa 41,3 46 46,1
LVef text. argilosa ou muito argilosa 27,3 26,2 23,9

4.3 Mapa digital de solos

a) Sao Pedro

O mapa de solos descrito por OLIVEIRA et al. (1989) teve suas unidades de
mapeamento unificadas. Por exemplo, o mapa produzido em 1989 apresentava 15
unidades de mapeamento compostas, porém, com as juncdes, unidades como Li3 + PV§
e Li3 + PV9 foram denominados de Li3. Além disso, unidades como LV1, LV2 e LV3,
que se apresentavam iguais até o 3° nivel categdrico (grande grupo) e em grupamento
textural, diferindo apenas quanto ao tipo de horizonte A, foram todas agrupadas em uma
unica unidade de mapeamento(Tabela 12).

Posteriormente, essa nova legenda foi atualizada (tabela 12), conforme
EMBRAPA (2006) e um novo mapa produzido. Assim, Li3 passou a ser denominado
RLe ou RLd textura média ou argilosa e LV3 como LVA textura média, conforme
observado na figura 12.

Essas simplificagdes tornaram-se necessarias para que o modelo digital pudesse
ser desenvolvido com uma maior acurdcia no programa de mineracdo de dados, pois,
quanto maior o nimero de unidades de mapeamento de solos existentes, menor € a
probabilidade de acerto do modelo, representando assim uma das limitacdes desse
método, principalmente para locais em que a finalidade dos levantamentos exige maior
acurdcia, pois nem todas as unidades de solos que ocorrem em uma determinada regiao

sdo contempladas nesses modelos.
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Tabela 12 — Atualizag¢do da legenda de solos e agrupamento de unidades de mapeamento (unimaps) para

a folha Séo Pedro.

Legenda antiga Legenda atual
LR-3 LVdf text. argilosa ou muito argilosa
LE-2 LVd text. argilosa
LV-1,LV-2,LV-3eLV-9 LVA text. média
LV-4 e LV-6 LVA text. argilosa
LV-8 LVA text. argilosa ou cascalhenta
AQ RQ
Li-1 RLe ou RLd text. cascalhenta
Li-3 RLe ou RLd text. média ou argilosa
Li-5 e Li-7 RLe text. média
Li-6 RLe text. argilosa
G-3 GX + GM
PV-2 e PV-9 PVAd text. argilosa
PV-6 PVAd text. média
PV-7 e PV-8 PVAd abruptos text. arenosa/média
PH EK text. arenosa
BV-2 M text. argilosa
C-1 CXbd
PE NVe text. argilosa ou muito argilosa

LR — 3: Latossolo Roxo Distréfico textura argilosa ou muito argilosa; LE — 2: Latossolo Vermelho
Escuro textura argilosa; LV-1: Latossolo Vermelho Amarelo textura média, unidade Coqueiro; LV-2:
Latossolo Vermelho Amarelo textura média, unidade Laranja Azeda; LV-3: Latossolo Vermelho Amarelo
textura média, unidade Trés Barras; LV-8: Latossolo Vermelho Amarelo textura argilosa ou cascalhenta;
LV-9: Latossolo Vermelho Amarelo textura média intermediario com Areias Quartzosas; AQ: Areias
Quartzosas Profunda; Li-1: Solos Litdlicos eutréfico ou distrofico textura cascalhenta; Li-3: Solos
Litélicos eutréficos ou distréficos textura média ou argilosa; Li-5: Solos Litdlicos eutrdfico textura média
substrato arenito das formagdes Botucatu ou Pirambéia; Li-6: Solos Litdlicos eutrdéfico textura argilosa;
Li-7: Solos Lit6licos eutréfico textura média substrato sedimentos indiscriminados Grupo Bauru; G-3:
Solos Hidromérficos; PV-2: Podzdlico Vermelho Amarelo distréficos textura argilosa ou muito argilosa;
PV-6: Podzdlico Vermelho Amarelo distréficos abripticos textura média; PV-7: Podzélico Vermelho
Amarelo distréficos abripticos textura arenosa/média; PV-8: Podzélico Vermelho Amarelo distréficos
abriipticos textura arenosa/média pouco profundos; PV-9: Podzdlico Vermelho Amarelo abripticos
textura argilosa; PH: Podzol textura arenosa; BV-2: Brunizem Avermelhado textura argilosa; C-1:
Cambissolos; PE: Terra Roxa Estruturada textura argilosa ou muito argilosa.
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Figura 12 — Mapa de solos da folha Sdo Pedro, apds simplifica¢do da legenda.
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A andlise do mapa permite verificar a ocorréncia de oito ordens de solos na folha
em questdo, sendo essas: argissolos, latossolos, neossolos, gleissolos, nitossolos,
cambissolos, espodossolos e chernossolos. O argissolo vermelho amarelo (PVA) € o de
maior expressao na folha, ocupando 52,6 % de area desta, seguido pelos neossolos (33,8
%), com maior expressao para o neossolo quartzarénico (RQ), que ocupa 22 % da area.
Por fim, hd uma pequena parcela de latossolo vermelho amarelo (LVA) (7 %) e outros

solos com baixa representatividade, abaixo de 4 %, conforme observado na tabela 13.

Tabela 13 — Proporcdo de ocorréncia das unidades de mapeamento da folha S@o Pedro, apds

simplificagcdo da legenda.

Unidades de Mapeamento Area (%)

Corpos d'agua 2,5
CXbd 0,42
EK text. arenosa 0,12
GX+GM 3,8
LVA text. arg ou cascalhenta 0,03
LVA text. média 6,8
LVA text. muito argilosa 0,1
LVd text. argilosa 0,03
LVdf text. arg. ou muito argilosa 0,05
M text. argilosa 0,07
Municipio 0,18
NVe text. argilosa 0,22
PVAd text. arenosa/média 45
PVAd text. argilosa 7,2
PVAd text. média 0,4
RLe text. argilosa 2,4
RLe text. média 6,5
RLe ou RLd text. cascalenta 0,18
RLe ou RLd text. méia ou argilosa 2
RQ 22
TOTAL 100

A partir das andlises para a folha Sdo Pedro foi possivel verificar que o melhor
desempenho para o tipo de levantamento em questdo ocorreu sem os ruidos com
aproximadamente 55 % de acuricia geral do modelo, penalizando apenas uma classe,
Neossolo Litolico eutréfico ou distréfico textura média ou argilosa, sendo que sete das
oito unidades de mapeamento apresentam acurdcia individual acima de 50 %.

O ndmero de regras geradas na construcdo desse modelo foi de 212, sendo que
isso impediu a visualizagdo da arvore de classificagdo. Esse elevado nimero de regras
pode gerar estatisticas ndo confidveis apesar da estimativa do “erro de resubstituicao”
(estimativa obtida com os dados de treinamento usado durante o crescimento da arvore)

manter-se decrescente. Com isto, a acurdcia das estimativas do erro é fortemente
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dependente da qualidade da amostra. Como o algoritmo divide recursivamente o
conjunto de dados de treinamento original, as divisdes vdo sendo avaliadas com
amostras cada vez menores. Isto significa que as estimativas de erro t€m menos acuricia
a medida que a arvore cresce.

Com intuito de diminuir o nimero de regras geradas, minimizar este problema e
evitar o super ajustamento dos dados de treinamento com darvores muito complexas
realizou-se a poda.

Nesse estudo foi utilizado o método da pré-poda, na qual o crescimento da
arvore € interrompido antes que a divisao seja considerada nao-confidvel. Esse método
usa um procedimento “passo unico”. Este 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 avaliagdo.

Assim, foram definidas trés classes de poda, 20, 50 e 100, sendo que esses
nimeros representam o nimero minimo de pixels que as regras devem chegar até que se
encontre uma unidade de mapeamento de solo (folha da 4rvore). A partir da observagao
da tabela 14 € possivel verificar que hd uma diminuicdo do tamanho da arvore e no
nimero de regras geradas com o aumento da poda, o que ja era esperado. Assim, 48
regras foram eliminadas com o aumento da poda de 20 para 100, enquanto a
porcentagem do modelo permaneceu por volta de 54,9 % de acurécia. Esses resultados
indicam que algumas regras sao essenciais no desenvolvimento do modelo, enquanto
outras apenas aumentam a complexidade deste, além de nado contribuirem para o

aumento de acuricia.

Tabela 14 — Diferentes classes de podas aplicadas nos dados com a melhor acurdcia geral.

Classes de poda Regras Acuracia (%)

20 212 54,95
50 178 54,94
100 164 54,91

A partir de testes de entropia e qui-quadrado foi possivel verificar o
rankeamento dos atributos quanto a contribuicao no modelo gerado. A tabela 15 ilustra

a ordem de importancia para a folha Sdo Pedro para os dois testes.
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Tabela 15 — Ordenamento das varidveis morfométricas e de geologia quanto a contribui¢do no modelo

gerado para a folha Sdo Pedro.

Ranking das variaveis

Ordem Entropia Qui-quadrado
1 Geologia Geologia
2 Declividade Declividade
3 Distancia Diagonal Distancia Diagonal
4 Area de Contribuicdo Area de Contribuicdo
5 Curvatura em Perfil Curvatura em Perfil
6 Curvatura em Planta Curvatura em Planta

Pode-se observar que nos dois testes, apesar de apresentarem légicas diferentes,
os resultados foram os mesmos quanto a ordem de importancia dos atributos. Esses
testes sdo baseados no ganho de informacdo ou entropia de cada varidvel no modelo.
Assim, a geologia foi considerada o parametro mais importante para a classificacdo dos
solos. Isso ficou evidenciado por algumas regras geradas ja definirem o tipo de solo
apenas pelo tipo de geologia. Por exemplo, toda drea da formacgdo Itaqueri foi
classificada como Latossolo Vermelho Amarelo textura média e toda a drea da
formacgdo Botucatu foi classificada como Neossolo Litolico eutréfico textura argilosa.

Por outro lado, devido a grande ocorréncia de cérregos e riachos, ocupando
aproximadamente 3 % da area da folha, a distancia diagonal da drenagem tornou-se um
parametro importante para diferenciar os tipos de solos. Por exemplo, em areas de
Sedimentos aluvionares, distdncias muito grandes da drenagem foram associadas aos
Neossolos Litdlicos eutrofico textura argilosa, enquanto a distancias grandes
encontraram-se os Argissolos Vermelho Amarelos. J4 na formacdo Pirambdia os
Argissolos foram associados a distancias muito pequenas e pequenas, enquanto nas
distancias grandes predominaram os Neossolos Quartzarénicos.

Por fim, evidencia-se que as curvaturas foram os parametros com menor grau de
importancia no modelo, sendo muitas vezes as regras geradas independentemente destes
parametros, provavelmente devido ndo apresentarem grande variacdo na drea em
questdo, pois predominaram as curvaturas em planta plana e em perfil retilinea. Por
exemplo, em todas as dreas da formacdo Corumbatai e Sedimentos aluvionares a
curvatura em perfil foi desconsiderada, sendo mais importantes na geologia Pirambdia.

Assim, a partir da andlise e interpretacdo das regras geradas foi possivel elaborar

o mapa digital de solos da folha Sao Pedro com o auxilio de SIG (Figura 13).
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Figura 13 — Mapa de solos da folha Sao Pedro produzido a partir das varidveis geomorfométricas e da
litologia.
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A partir da sobreposicdo dos mapas e interpretacao das principais regras geradas
pode-se observar que os Neossolos Lit6licos eutréficos textura argilosa estdo associados
a declividades acentuadas, com relevos predominantemente ondulados a montanhosos,
com curvaturas em planta geralmente plana e distancias médias a grandes da drenagem,
sendo presente em todas as geologias da folha e independentes da 4rea de contribuigdo.
J4 os Neossolos Litdlicos eutréficos textura média sdo encontrados apenas nas
formacdes Pirambdia com &dreas de contribuicdo alta. A semelhanca dos RL textura
média com os de textura argilosa estd no fato de serem encontrados em relevos
ondulados, de curvatura plana e a distancias médias da drenagem.

Os Neossolos Quartzarénicos também estdo associados exclusivamente a
geologia Pirambdia na folha de estudo, porém 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 Cambissolos Héplicos Tb Distréficos estdo associados apenas a formacgao
Corumbatai na folha, em dreas de relevo ondulado e distancias médias da drenagem,
independente das curvaturas e drea de contribuicao.

Os Argissolos Vermelho-Amarelos distréficos textura argilosa também estao
associados a esta geologia, porém em declividades mais amenas, com relevo
predominantemente plano a suave ondulado. A curvatura em planta é geralmente plana,
independente do perfil, caracteristica esta presente em todos os solos da geologia
Corumbatai. Estes solos encontram-se proximos a drenagem, em distdncias muito
baixas a baixas, sendo presentes em todas as dreas de contribuicao.

Os argissolo vermelho amarelo distréfico textura arenosa/média, mesmo grande
grupo que o anterior, estdo presentes nas formagdes Corumbatai e Pirambdia. Quando
associados a formacdo Corumbatai, diferentemente dos argissolos descritos
anteriormente, estdo presentes em dreas de curvatura convergente ou divergente. Na
formacao Pirambdia estdo presentes em declividades suaves a forte onduladas e nas
diferentes curvaturas em planta, sendo que a curvatura em perfil € geralmente concava,
sendo encontrados geralmente a distancias médias da drenagem.

Préximos a drenagem e associados exclusivamente aos Sedimentos Aluvionares
encontram-se os gleissolos hdplicos ou melanicos, presentes em relevos planos, com
areas de contribuicao muito baixa ou baixa e distdncias muito pequenas e pequenas da

drenagem. IPPOLITI et al. (2003) chegaram a conclusdes semelhantes em estudo na
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microbacia da Zona da Mata/MG, através da utilizagdo de outros pardmetros:
declividade, curvaturas e elevacdo, obtidas a partir de um MDE com grade de 20
metros, sendo que os gleissolos foram associados a relevos planos na planicie fluvial
(leito maior), nas margens dos cursos de dgua, ou em partes baixas da paisagem onde
ocorrem condi¢des de alagamento.

Na formacdo Itaqueri estd presente somente o latossolo vermelho amarelo
textura média, podendo também ser este encontrado em d&reas de Sedimentos
Aluvionares. Associam-se a declividades menores, com relevo predominantemente
plano a suave ondulado, quando em &reas proximas a drenagem. Em distancias médias,
associam-se a relevos mais ondulados. Nessas duas formacdes geoldgicas esses solos
estdo presentes em todas as curvaturas em planta.

REZENDE (1971) também destacou que os perfis de solos localizados nas dreas
muito declivosas s@o os menos espessos da seqiiéncia, pois tal posi¢do favorece a
morfogénese, levando estes solos a um constante rejuvenescimento por erosao.

SIRTOLI et al. (2008) também avaliaram as interacdes que ocorrem entre
geologia e os atributos derivados do MDE com os solos mapeados na bacia hidrogréfica
do rio Canguiri/PR, e chegaram a conclusdes semelhantes: os latossolos estdao
predominantemente em plano e perfil de curvatura, divergente e convexa, enquanto que
os cambissolos em curvatura em planta convergente/divergente e em perfil cOncavo e os
gleissolos em curvatura em planta convergente/planar e em perfil retilinea. Os solos
com cardter hidromérfico e os latossolos localizam-se em relevos mais aplainados
enquanto os Cambissolos estdo nas maiores declividades. As posi¢des mais elevadas e
preservadas dos  processos de entalhamento da  paisagem  apresentam
predominantemente latossolos. Os cambissolos estdo em posi¢des intermedidrias e nas
menores altitudes encontram-se os solos de cardter hidromorfico.

TERAMOTO et al. (2001), chegaram a relagdes semelhantes em estudos na
bacia do ribeirdo Martins, Piracicaba/SP na qual o argissolo vermelho amarelo de
textura arenosa/média relacionam-se aos arenitos da formac@o Pirambdia em dreas com
declive suave. Ja os neossolos litélicos argilosos estdo associados aos siltitos da
formacdo Corumbatai, ocorrendo nas superficies geolégicas mais recentes, inferiores e
em dreas muito inclinadas. Por fim, os cambissolos héplicos de textura indiscriminada

relacionam-se aos alivio-colivios da base.
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Tabela 16 — Matiz de confusdo das unidades de mapeamento para o modelo com os dados de melhor
acurdcia na folha Sao Pedro.

Matriz de confusao com exclusao das classescomp =0
Balanceamento de classes = 0

Preditas
a b c d e f g h [ Classificado como:
2696 220 177 2236 110 O 199 0 0 a=LVAtext. média
137 1335 217 276 0 0 0 O 0 b =RLe text. Argilosa
230 114 3052 14957 49 5 10 O 0 c¢=RQ
446 11 2103 32225 1989 O 179 0 2 d=PVAd text. arenosa/média
0 0 75 2597 3237 O 0 O 0 e =PVAdtext. argilosa
100 7 475 4720 0 1 6 0 0 f=RLe text. média
288 1 90 1473 365 O 904 O 0 g=GX+GM
h = RLe ou RLd text. média ou
4 0 10 1098 532 O 4 0 0 argilosa
14 0 25 179 47 0 79 0 5 1=CXbd
Balanceamento de classes = 0,5
a b c d e f g h i Classificado como

2519 299 376 1728 129 22 453 54 58 a=LVA text. média
72 1528 99 215 0 49 2 0 0 b =RLe text. Argilosa
190 388 4046 12328 53 1065 269 51 27 c¢c=RQ
443 148 3325 25612 2499 1585 1155 2070 118 d = PVAd text. arenosa/média
0 0 151 1166 3492 28 14 918 140 e = PVAd text. argilosa
93 57 452 3661 0 968 67 0 11 f=RLe text. média
161 35 73 860 364 73 1271 53 231 g=GX+GM
h = RLe ou RLd text. média ou
2 0 32 376 662 0 10 554 12 argilosa
1 0 58 113 29 4 69 11 64 |=CXbd

Balanceamento de classes = 1

a b c d e f g h i Classificado como
2584 299 974 390 111 223 471 94 492 a =LVAtext. média
75 1587 107 52 0 132 3 0 9 b = RLe text. Argilosa
366 761 7830 2772 44 3516 358 77 2693 c=RQ
700 306 10500 6945 1959 7921 1406 3286 3932 d = PVAd text. arenosa/média
29 3 395 244 3071 247 24 1422 474 e =PVAd text. argilosa
128 120 1503 743 1 2363 86 6 359 f=RLe text. média
158 41 376 178 334 255 1140 84 555 g=GX+GM
h = RLe ou RLd text. média ou
15 0 97 68 507 45 12 813 91 argilosa
1 0 67 15 22 22 50 13 159 |=CXbd

Pode-se observar na folha Sao Pedro que o aumento dos balanceamentos das
classes de O para 1 diminuiu o valor do indice Kappa tanto para o mapa com todos os
solos representados quanto para o modelo sem as unidades de mapeamento de solos
com probabilidade nula de ocorréncia. O indice Kappa mede o grau de
concordancia/discordancia entre as classes de solo preditas e as do mapa original e é
expresso pela diagonal principal da matriz mostrada na tabela 16. O melhor
desempenho foi com o balanceamento de classes igual a 0,5, retiradas unidades com

probabilidade de ocorréncia igual a 0, com valor de 28 % de concordancia (Tabela 6).
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A partir da tabela da matriz de confusio € possivel estabelecer a
concordancia/discordancia para cada unidade de mapeamento de solo, através da
divisdo entre o nimero total de pixels predito (do acerto) em relacdo ao nimero total de
pixels presentes originalmente em cada unidade de mapeamento.

Assim, a unidade de mapeamento que apresentou o maior acerto foi o Argissolo
Vermelho Amarelo distréfico textura arenosa sobre média, com 87 % de concordancia,
no balanceamento de classes igual a zero. Isso se deve principalmente a sua ampla
distribuicado na folha, ocupando mais de 50 % desta, sendo favorecido no modelo.
Porém, quando ha o balanceamento de classes essa acurdcia tende a diminuir devido a
sub-amostragem das classes com maior distribui¢io na folha.

Por outro lado, unidades como o neossolo litélico eutréfico ou distréfico textura
média ou argilosa foram desconsiderados do modelo, ou seja, apresentaram 100 % de
erro no balanceamento de classes igual a zero, sendo essas dreas classificadas como
argissolo vermelho amarelo distréfico textura arenosa sobre média em 66 % dos dados e
33 % como argissolo vermelho amarelo distréfico textura argilosa. Com o aumento dos
balanceamentos das classes, essa unidade passa a ser considerada no modelo,
apresentando 33 % e 50 % de acerto nos balanceamentos das classes igual a 0,5 e 1,
respectivamente (Tabela 17).

Um dado interessante é que todas as demais unidades de mapeamento
apresentavam alguma drea que foi classificada erroneamente como argissolo vermelho
amarelo distréfico textura arenosa sobre média, com destaque para 0s neossolos
quartzarénicos, neossolos litdlicos eutréficos textura média, gleissolos e cambissolos,
todos com erro acima de 50 %. Em contrapartida, unidades como latossolo vermelho
amarelo textura média e neossolo litélico eutréfico textura argilosa, apesar de
apresentarem distribui¢do intermedidria na folha, aproximadamente 15 % cada, ficaram
com boa concordancia nos trés balanceamentos das classes, acima de 45 %, conforme

observado na tabela 17.
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Tabela 17 — Porcentagem de acerto e erro da matriz de confusdo para as unidades de mapeamento nos
diversos balanceamentos das classes da folha Sao Pedro.

UNIMAPS Concordancia (%)

Balanceamentos: 0 0,5 1

LVA text. méd 47,8 44,7 45,8
RLe text. arg 67,9 77,8 80,8
RQ 16,6 22 42,5
PVAd text. aren/méd 87,2 69,3 18,8
PVAd text. arg 54,8 59,1 52
RLe med 25 18,2 44,5
GX GM 29 40,7 36,5
RLe ou RLd text. méd ou arg 0 33,6 49,3
CXbd 1,4 18,3 45,6

b) Folha Dois Cérregos

O mapa de solos (ALMEIDA et al., 1981), escala 1:100.000, passou por
algumas modifica¢Oes para se obter o mapa de Dois Corregos 1:50.000, como a unido
de suas unidades de mapeamento compostas (Tabela 18). Por exemplo, havia 24
unidades compostas que foram agrupadas, a exemplo de (LRd + LE3 + TE2), (LRd +
LRe) e (LRd + TE2), que passaram a ser consideradas apenas como LRd (Tabela 18).
Posteriormente, essas legendas foram atualizadas de acordo com EMBRAPA (2006) e
um novo mapa foi produzido (Figura 14). Essas jungdes tiveram como objetivo
principal obter um melhor resultado na acurdcia do modelo proposto, como descrito

para a folha Sao Pedro.

Tabela 18 - Agrupamento de unidades de mapeamento e atualizacdo da legenda de solos para a folha

Dois Cérregos

Legenda antiga Legenda Atual

LRe LVef text. argilosa ou muito argilosa
LRd LVdf text. argilosa ou muito argilosa

LE-1elLE-2 LVd text. média
LE-3 LVd text. argilosa

LV-1,LV-2,LV-3e LV-4 LVA text. média

TE-1e TE-2 NV distroférrico ou NV eutroférrico text argilosa
AQ RQ
Li-1 RLe ou RLd text. média

PV-1 e PV-2 PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa
PV-3 PVAd text. média ou arenosa/média

LRe: Latossolo Roxo eutrdfico textura argilosa ou muito argilosa, unidade Ribeirdo Preto. LRd: Latossolo Roxo distréfico
textura argilosa ou muito argilosa, unidade Bardo Geraldo; LE-1: Latossolo vermelho Escuro textura média, unidade Dois
Cérregos; LE-2: Latossolo vermelho Escuro textura média, unidade Hortolandia; LE-3: Latossolo vermelho Escuro textura
argilosa, unidade Limeira; LV-1: Latossolo Vermelho Amarelo textura média, unidade Sao Lucas; LV-2: Latossolo
Vermelho Amarelo textura média, unidade Coqueiro; LV-3: Latossolo Vermelho Amarelo textura média, unidade Laranja
Azeda; LV-4: Latossolo Vermelho Amarelo textura média, unidade Trés Barras; TE-1: Terra Roxa Estruturada eutréfica ou
distrofica textura argilosa, unidade Estruturada; TE-2: Terra Roxa Estruturada eutréfica ou distréfica textura argilosa,
unidade Itaguagu; AQ: Areias Quartzosas Profundas; Li-1: Solos Litdlicos eutréficos ou distroficos textura média; PV-1:
Podzdlico Vermelho Amarelo eutréfico textura arenosa/média ou média/argilosa, unidade Serrinha; PV-2: Podzdlico
Vermelho Amarelo eutréfico textura arenosa/média ou média/argilosa, unidade Monte Cristo; PV-3: Podzélico Vermelho
Amarelo eutréfico textura média ou arenosa/média, unidade Canela.
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Unidades de Mapeamento [T7] Nvd ou NVe text. argilosa

- LVA text. média - PVAd text. média ou arenosa/média
- LVd text. argilosa - PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa )
[ ] Lvd text. media [ RLe ou RLd text. argilosa W )
[ Lvdf text. argilosa ou muito argilosa [ RLe ou RLd text. média .
- LVef text. argilosa ou muite argilosa :l RQ s

- Municipios 0 2 4 6

Figura 14 — Mapa de solos da folha Dois Cérregos apds simplificagdo da legenda.
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Como pode ser observado na figura 14, os solos dessa regido estao distribuidos
em quatro ordens, de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos
(EMBRAPA, 2006), sendo elas: latossolos, argissolos, nitossolos e neossolos.

Os latossolos ocupam a maior parte da area, 64,3 %, com destaque para o
latossolo vermelho amarelo (40,5 %). O argissolo vermelho amarelo também estd
presente em grande parte da drea, com 22 % de distribuicao, sendo que os neossolos e
nitossolos apresentam uma baixa expressividade, menos que 10 % da drea cada (Tabela

19).

Tabela 19 —Propor¢do de ocorréncia das unidades de mapeamento na folha Dois Coérregos, apds

simplificacdo da legenda.

Unidades de Mapeamento Area (%)

LVA text. média 40,5
LVd text. argilosa 3,2
LVd text. média 12,3
LVdf text. arg. ou muito argilosa 3,9
LVef arg. ou muito argilosa 4,45
Municipios 0,43
NVe ou NVd arg. ou muito argilosa 8,15
PVAd text. méd. ou arenosa/média 3,7
PVAe text. aren/méd. ou méd/arg. 17,9
RLe ou RLd text. argilosa 0,21
RLe ou RLd text. média 4,26
RQ 1
TOTAL 100

O melhor desempenho ocorreu para o balanceamento de classes igual a zero,
sem as unidades de mapeamento de solos com probabilidade de ocorréncia igual a zero,
com aproximadamente 61 % de acurécia (Tabela 10), contemplando todas as unidades
de mapeamento individualmente com boa acurdcia. Apesar disso, o nimero de regras
geradas foi elevado, 98, sendo que nido foi possivel observar a drvore de decisao.

S@o poucos os trabalhos que utilizaram tal técnica no mapeamento digital de
solos, cabendo destacar o desenvolvido por BUI et al. (2008), na regido de Toowoomba,
Austrélia. Diferentemente deste trabalho, foi utilizado uma grade de MDE de 250
metros e obteve os parametros de declividade, aspecto, curvaturas em perfil, planta,
tangencial e drea de contribui¢do. O algoritimo utilizado foi o mesmo, C5, sendo os seus
resultados considerados os mais promissores até entao, com 69 % de concordancia entre
o mapa real (obtido através de levantamento tradicional de solos) e o predito, com um

acurdcia de predicdo de 48 %. Cabe entdo ressaltar a importancia desse trabalho com a
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obtencdo de acuricias consideradas elevadas, 54,8 % e 60,88 % e concordancias de
27% e 43 %, para as areas de Sdo Pedro e Dois Cérregos, respectivamente.

Com a finalidade de diminuir o nimero de regras geradas foi realizada a pré-
podagem da arvore com os mesmos valores para a folha Sao Pedro (20, 50 e 100),
sendo esses os nimeros minimos de pixels que o modelo utiliza para gerar uma regra,
ou seja, classifica uma unidade de mapeamento de solo como folha da arvore de
classificacdo.

Tabela 20 - — Diferentes classes de podas aplicadas no modelo de maior acurdcia para a folha Dois
Corregos.

Classes de Poda  Regras Acuracia (%)
20 98 60,75
50 92 60,75
100 86 60,75

Como observado na tabela 20, a poda da arvore de decisdo contribuiu para a
diminui¢do do nimero de regras sem alterar a acurécia geral do modelo, o que significa
que algumas combinagdes de varidveis morfométricas sdo mais importantes na
determinagdo de certas unidades de mapeamento. A poda de 20 para 100 diminuiu 12
regras da arvore.

A partir de testes de incerteza da informacdo e qui-quadrado foi possivel
verificar o rankeamento dos atributos quanto a sua contribui¢cdo ao modelo gerado. A

tabela 21 ilustra a ordem de importancia dos atributos para a folha Dois Cérregos.

Tabela 21 - Ordenamento das varidveis morfométricas e geologia quanto a contribui¢do ao modelo gerado
para a folha Dois Cérregos.

Ranking das variaveis

Ordem Entropia Qui-quadrado
1 Geologia Geologia
2 Distancia Diagonal Distancia Diagonal
3 Declividade Declividade
4 Curvatura em Perfil Curvatura em Perfil
S Curvatura em Planta Curvatura em Planta
6 Area de Contribuicdo  Area de Contribuicdo

Pode-se observar que para os dois testes o ordenamento foi o mesmo, com
destaque para a Geologia e Distancia Diagonal como parametros determinantes na
predi¢do dos solos. Isso ficou comprovado através das regras geradas pelo modelo, na

qual com apenas a combina¢do dessas duas varidveis foi possivel classificar algumas
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unidades de mapeamento. Por exemplo, na formacao geoldgica Itaqueri, em distancias
pequenas encontram-se o latossolo vermelho amarelo e em grandes o neossolo litélico.
Ja na formagdo Serra Geral, nas distancias pequenas estdo os nitossolos vermelhos e nas
distancias grandes os neossolos litélicos. Por fim, em dreas de formagao Pirambdia a
grandes distancias da drenagem encontram-se o argissolo vermelho amarelo.

A drea de contribui¢do ndo teve grande importancia na folha pelo fato de nao
haver grandes diferencas de altitude (figura 8 a). As curvaturas tiveram uma maior
contribuicao, principalmente na formacao Itaqueri, ao diferenciar o Argissolo Vermelho
Amarelo, associado a curvatura de perfil concava e de planta plana, do Neossolo
Litdlico, associado a curvatura em perfil convexa e planta divergente ou plana.

A interpretacdo dessas regras permitiu a elaboracdo do mapa digital de solos
desta folha, com o auxilio de SIG, sendo possivel estabelecer algumas relacdes apds a

interpretacdo e sobreposi¢cao dos diversos mapas de varidveis e solos (Figura 15).
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Figura 15 — Mapa de solos da folha Dois Cérregos produzido a partir das varidveis geomorfométricas e

da litologia.
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O latossolo vermelho amarelo textura média ocorrem em todas as formacoes
geoldgicas da folha, geralmente em relevos suave ondulados, porém também presente
nas outras formas de relevo. Situam-se a distancias muito pequenas da drenagem, exceto
para a geologia Pirambdia, na qual essa distancia € média.

O latossolo vermelho eutroférrico textura argilosa ou muito argilosa estdao
presente apenas na formacdo Serra Geral, em dreas de relevo suave ondulados a
ondulados, em dreas de curvatura em planta plana ou divergente, independentes do
perfil e a distdncias muito pequenas da drenagem em todas as dreas de contribuicdo. Ja
os latossolos vermelhos distréficos textura média (mesma subordem que anterior),
diferenciam-se do latossolo vermelho eutroférrico textura argilosa ou muito argilosa por
serem encontrados em dreas de curvatura em planta convergente e com dreas de
contribuicao baixa.

Presentes exclusivamente na formagao Serra Geral estdo os nitossolos vermelhos
eutroférricos ou distroférricos textura argilosa, que por apresentarem distribuicdo em
locais de declividade plana e suave ondulada, a distancias pequenas da rede de
drenagem acabaram sobrepondo dreas de latossolo vermelho eutroférrico textura
argilosa ou muito argilosa, devido a estes apresentarem sua distribui¢do diminuida com
a eliminacao das unimaps com acurécia igual a zero.

Ja o argissolo vermelho amarelo textura arenosa sobre média ou média sobre
argilosa ndo sdo encontrados apenas na formacao Serra Geral, mas ocorrem em todas as
outras, com maior destaque para a Pirambdia, na qual se encontram a distancias maiores
da drenagem. Em contrapartida, na forma¢do Botucatu, sdo encontrados a distancias
pequenas da drenagem e na formacdo Itaqueri a distancias médias. Podem ser
encontrados em todas as declividades e curvaturas em perfil e em planta, sendo estas
geralmente planas ou divergentes.

Os neossolos litdlicos eutréficos ou distréficos textura média também estdo
presentes nesta folha, ocupando areas de declividades elevadas, com relevo ondulado e
forte ondulado, presente em todas as geologias, em distdncias médias a grandes da
drenagem. Ocorrem geralmente em curvaturas planas, porém aparecem em areas de
curvatura divergente, ndo sendo dependentes da drea de contribuicao.

Os neossolos quartzarénicos estdo associados apenas aos locais da formacgao
Botucatu nesta folha, em relevos ondulados, a pequenas distancias da drenagem,

independentes das curvaturas em planta e em perfil.
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Uma andlise mais detalhada no indice Kappa e na matriz de confusao (Tabela 10
e 22) permite avaliar quais os erros mais freqiientes dessas relagdes, ou seja, como
estavam sendo classificadas determinadas unidades de mapeamento.

O indice Kappa apresentou um decréscimo significativo conforme houve o
aumento no balanceamento de classes, de aproximadamente 0,43 para 0,30 (Tabela 10),
devido ao aumento das classificacOes incorretas conforme diminuem-se a amostragem

de unidades de maior area de ocorréncia.

Tabela 22 - — Matiz de confusio das unidades de mapeamento na folha Dois Cérregos.

Matriz de confusa@o com exclusao das classescomp =0
Balanceamento de classes = 0

a b c d e f g Classificado como
1 7874 17 53 0 1173 611 a=LVd text. média
0 26033 3482 123 0 1706 840 b =LVA text. média
¢ = PVAe text.
0 3031 8573 977 7 1276 340 arenosa/média_ou_média/argilosa
0 42 569 2667 0 103 2 d = RLe ou RLd text. média
0 27 755 21 11 6 0 e =RQ
3 551 72 389 0 4505 953 f = NVdf ou NVef_text. argilosa
3 306 0 48 0 2149 1032 g=LVef arg_ou_muitoarg
Balanceamento de classes = 0,5
a b c d e f g Classificado como
0 7869 0 55 19 695 1091 a=LVd text. média
0 25984 2979 250 420 1115 1436 b =LVA text. média
¢ = PVAe text.
0 2974 6471 1615 1528 912 704 arenosa/média_ou_média/argilosa
0 35 115 3043 85 96 9 d = RLe ou RLd text. média
0 0 342 27 445 6 0 e =RQ
0 549 42 392 27 3580 1883 f=NVdfou NVef text. argilosa
0 302 0 48 0 1373 1815 g = LVef arg _ou_muitoarg

Balanceamento de classes = 1

a b Cc d e f g Classificado como
4695 3130 4 55 44 480 1321 a=LVd text. média
13473 11862 2415 256 1264 810 2104 b =LVA text. média

¢ = PVAe text.
1389 934 5146 1653 3153 849 1080 arenosa/média_ou_média/argilosa
13 3 89 3050 113 86 29 d = RLe ou RLd text. média
0 0 217 28 569 3 3 e =RQ

277 191 36 393 77 2650 2849 f=NVdouNVe_text. argilosa
209 85 0 49 8 871 2316 g =LVef arg_ou_muitoarg

Assim, através da tabela 22, na qual a diagonal principal representa os acertos e
as células fora da diagonal os erros do modelo, verificou-se que o maior nimero de
acertos foi na unidade do latossolo vermelho amarelo textura média, na qual 80 % dos
dados foram classificados corretamente (Tabela 23), devido a esse tipo de solo ocupar

grande parte da folha. Esse fator fez com que grande parte das outras unidades de
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mapeamento de solos fosse classificada erroneamente como latossolo vermelho amarelo
textura média.

Outras classes com grande concordancia, apesar de representarem menos de
13% em areas somadas, foram os nitossolos vermelhos (NV) e os neossolos litdlicos
(RL), com aproximadamente 70 e 79 % de acerto (Tabela 23).

As unidades de mapeamento com menor distribuicdo, como 0s neossolos
quartzarénicos apresentaram grande taxa de erro, sendo que 92 % dos dados foram
classificados como nitossolos vermelhos. Uma solucdo eficiente que contribuiu no
aumento da taxa de acerto dessas classes de solo foi o balanceamento de classes,
conforme observado na tabela 23.

Tabela 23 - Porcentagem de acerto da matriz de confusdo para as unidades de mapeamento nos diversos
balanceamentos das classes da folha Dois Cérregos.

Concordancia (%)

UNIMAPS 0 0,5 1
LVd_med 0 0 48,3
LVA_med 80,9 80,7 36,9
PVAe_aren/med_ou_med/arg 60,4 45,6 36,2
RLe ou RLd med 78,8 89,9 90,2
RQ 1,3 54,3 69,4
NVdf ou NVef arg 69,6 55,3 40,9
Lvef_arg_ou_muitoarg 29,2 51,3 65,5

Pode-se observar que o aumento do balanceamento de classes de O para 1
influenciou a acurédcia de acerto das UNIMAPS, de modo que unidades com grande
representatividade na folha, como os argissolos e latossolos vermelho amarelos, tem seu
acerto diminuido. Em contrapartida, unidades de menor expressdo, como os latossolos
vermelhos eutroférricos e neossolos quartzarénicos aumentam consideravelmente a taxa
de acerto, sendo que o latossolo vermelho distréfico textura média, que nos
balanceamentos das classes 0 e 0,5 apresentou 100 % de erro no modelo, passou a ser
considerado com uma taxa de concordancia de 50 % no balanceamento de classes igual
aum.

Como principal vantagem dessa metodologia destaca-se o subsidio para os
peddlogos na orientagdo dos trabalhos de campo em regides que apresentam poucas
informagdes pedoldgicas disponiveis, tornando os levantamentos mais rapidos € menos
custosos, uma vez que permitem uma andlise preliminar das relacdes solo-paisagem na

area de estudo, em func@o de um modelo de ocorréncia previamente conhecido.
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Como principais desvantagens podem-se citar a elaboracdo do banco de dados
através de digitalizacoes e edi¢cdes dos diversos dados de entrada no SIG ser onerosa,
assim como a edi¢do das matrizes de entrada para o formato exigido no programa de
aprendizagem de mdaquina. Além disso, os modelos gerados apresentam boa acuricia
para as unidades de mapeamento mais representativas, podendo ndo contemplar
determinadas unidades de menor expressdo local. Assim, a boa acurdcia desse modelo
também estd limitada aos seguintes fatores: a) qualidade dos dados de solos existentes;
b) as generaliza¢des que sdo impostas nos mapas originais; ¢) escalas dos mapas; d)
escolha correta do nimero de varidveis morfométricas assim como quais dentre varias
devem ser utilizadas. Além disso, para que os mapas apresentem uma maior aplicagdo,
pode-se utilizar filtros com a finalidade de homogeneizar a representacdo das unidades

de mapeamento.

4.4 Flexibilidade e aplicacao do modelo para mapeamentos digitais em areas nao

mapeadas

O fato das duas folhas situarem-se proximas geograficamente faz com que
apresentem semelhancas quanto aos aspectos fisicos, inclusive litologias e unidades de
mapeamento de solos em comum, assim como pequena variacdo climética entre elas.
Porém, ha algumas particularidades presentes em cada uma delas que fizeram com que
houvesse diferencas significativas no acerto da predicdo de um modo geral, assim como
especificamente para cada unidade de mapeamento de solo.

Essas particularidades ficaram evidenciadas pela mudanga da importancia das
varidveis geomorfométricas na classificacdo do modelo predito de uma folha para outra.
Na folha Sao Pedro, a drea de contribuicao foi um fator importante na classificagdo,
enquanto na folha Dois Cérregos, a drea de contribui¢do nao foi determinante. Isso se
deu primeiramente devido a maior diferenca de declividades na folha Sao Pedro,
varidvel que também foi considerada mais importante na predicdao das UNIMAPS para
esta folha, ou seja, os maiores declives fazem com que a dgua escorra superficialmente
mais rapidamente para um local de desigiie. Quando essas dguas chegam as dreas
planas estdo em maior volume e, assim, terd maior influéncia na formagao do solo.

Associado a isto estd o fato da predominancia de diferentes tipos de solos nas
duas folhas topograficas. Na folha Sao Pedro h4 o predominio de argissolos (53 %) em

relac@o aos latossolos (7 %) e neossolos (7 %), enquanto que na folha Dois Cérregos ha
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predominancia de latossolos (64 %) em relacdo aos argissolos (22 %). Os latossolos e
neossolos quartzarénicos sdo solos mais permedveis que os argissolos, o que determina
um maior fluxo hidrico superficial em Sdo Pedro, fato corroborado pela maior
densidade da rede de drenagem. Considerando a 4gua um dos importantes agentes na
génese do solo, no local onde hd mais dgua espera-se que a area de contribuicdo seja
uma varidvel mais importante como determinante dos solos que na folha com menos
agua circulante.

Quanto ao acerto geral do modelo, na folha Sao Pedro apresenta
aproximadamente 55 % de acurécia, enquanto que na folha Dois Cérregos esse nimero
foi bem mais elevado, 61 %. Essa diferenca deve-se principalmente ao maior nimero de
unidades de mapeamento contempladas no modelo, nove classes, enquanto em Dois
Corregos foram sete classes. Além disso, a retirada das unidades de solos com 100 % de
erro em Sao Pedro eliminou apenas 1,5 % dos dados, enquanto em Dois Cérregos 11 %
dos dados foram perdidos, o que contribuiu para uma maior acuricia, devido a
distribuicao homogénea das unidades de mapeamento. Consequentemente, o nimero de
regras geradas em Sao Pedro foi mais elevado, com 114 regras a mais, além do
coeficiente Kappa apresentar uma menor taxa de acerto/concordancia, de 0,43 em Dois
Corregos a 0,27 em Sao Pedro.

Em relagdo as semelhancas e diferencas entre as unidades de mapeamento, t€m-
se que os Neossolos Litdlicos eutréficos textura média sdo encontrados nas duas folhas
em dareas de declividade ondulada, a distancias médias da drenagem em curvaturas em
planta planas. Porém, em Sdo Pedro ha dependéncia da drea de contribuicdo alta,
enquanto em Dois Cérregos as relacdes sao independentes da drea de contribuicao.

Os latossolos vermelho amarelos textura média apresentam muitas semelhangas
nas duas dreas, associados a formacao Itaqueri, geralmente ocorrendo em relevos suave
ondulados ndo muito distantes das dreas de drenagem e nio dependentes das curvaturas.

Os neossolos quartzarénicos (RQ) sdo também independentes das curvaturas nas
duas folhas, porém em Dois Coérregos estdo associados a formag¢do Botucatu,
localizados a distancias pequenas da drenagem em relevos ondulados. J4 na folha Sao
Pedro associam-se a formacdo Pirambdia a distancias médias da drenagem, ocorrendo
em todas as declividades.

Outros fatores que podem contribuir na limitacdo dessa técnica sdo as
generalizagdes que foram realizadas no mapa de solos 1:100.000 de Piracicaba e Brotas,

com a juncdo de unidades compostas em uma unica unidade simples. Porém, essas
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generalizagdes foram necessdrias para que as andlises por drvores de decisdao se
tornassem possiveis, uma vez que o excessivo nimero de unidades de mapeamento
prejudicava a acurdcia do modelo gerado devido ao menor poder de predi¢ao.

Nas duas folhas, observou-se que nos locais onde ocorrem manchas de solos
mais alongadas houve um maior erro do classificador, podendo ser observado na matriz
de confusido, como ocorreu com o Neossolo Litélico em Sdo Pedro. Isso ocorreu
principalmente devido ao maior contato com as outras manchas, o que acaba elevando o
“efeito de borda” nesses locais, induzindo a um erro maior.

Para as duas folhas também ndo € possivel avaliar ou escolher qual o melhor
modelo sem considerar os objetivos especificos de cada levantamento, ou seja, em qual
balanceamento de classes, com os dados brutos ou sem unidades de mapeamento com
probabilidade igual a zero, obteve-se a maior acurdcia. Assim, em levantamentos
detalhados é vidvel priorizar os modelos em que um maior nimero de unidades de
mapeamento seja contemplado, enquanto que em levantamentos de menor abrangéncia
podem ser utilizados modelos em que se eliminem as unidades de mapeamento menos
representativas.

Esse trabalho ressalta também a importancia de tais levantamentos preliminares
para 4reas com poucas informacgdes de solos, 0 que com certeza economizard tempo e
recursos, assim como permitird que os trabalhos de detalhamento através de métodos
tradicionais partam de estdgios mais avang¢ados de conhecimento sobre a drea que se
deseja realizar esses estudos.

Com a finalidade de estender os estudos sobre mapeamento digital de solos,
assim como aplicar os modelos de predi¢ao desse estudo, sugere-se extrapolar os dados
do modelo gerado para dreas sem levantamentos de solos realizados. Para isto, torna-se
necessario escolher dreas com as caracteristicas edafoclimaticas, geoldgicas e
geomorfoldgicas semelhantes, devido a especificidade espacial da relacdo apresentada
entre os solos e as varidveis do relevo.

Uma importante regido que apresenta intensa ocupacao das terras e existe grande
demanda por informacgdes de solo € a folha Botucatu, escala 1:50.000. Por outro lado, a
area € de enorme interesse para estudos que objetivem desenvolver técnicas de
mapeamento digital, uma vez que apresenta grande diversidade de ambientes
formadores do solo, especialmente litologia e relevo, em funcdo dos quais se espera
uma grande diversidade de solos. Outros fatores positivos sdo as semelhancgas de

geologia e relevo com as regides apresentadas nesse estudo, além da disponibilidade de
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um banco de dados digitais para essa area. Isso evidencia a possibilidade de utilizarem-
se as regras do modelo de aprendizado das folhas Sdo Pedro e Dois Cérregos para
inferéncia das unidades de mapeamento de solo na folha Botucatu.

E importante destacar também a contribuicio dos diversos tipos de mapas
originados através dessa técnica de mapeamento digital para as dreas em questdo, uma
vez que o banco de dados gerados podera ser util no planejamento ambiental regional,
através do cruzamento entre essas e outras varidveis com finalidades diferentes do
mapeamento digital de solos, como, por exemplo, mapeamento de risco de erosdo, de
areas agricultaveis, dentre outros. Além disso, o inverso também pode ser realizado, ou
seja, o aproveitamento de banco de dados existentes em instituicdes privadas ou

governamentais para fins de mapeamento digital de solos.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos permitem concluir que:
a) Mapas digitais de solos elaborados a partir de varidveis geoldgicas e de morfometria
do relevo, quando tratados em SIG e por técnicas de aprendizado de madaquina
apresentam elevada acurdcia (51% - S@o Pedro e 61% - Dois Coérregos) quando
comparadas aos trabalhos atuais (48% - BUY et al., 2008) e representam aproximacoes
dos mapas elaborados por métodos tradicionais, com baixo custo, adequados a alguns
estudos que demandem menor detalhamento.
b) Dentre as varidveis analisadas, a geologia, nas duas dreas de estudo, foi a varidvel
mais influente na predi¢do das unidades de mapeamento de solos.
¢) As varidveis morfométricas de relevo declividade > distancia diagonal da drenagem >
area de contribuicdo > curvatura em perfil > curvatura em planta, nessa ordem de
prioridade, foram efetivas na predi¢cdo das unidades de mapeamento de solos da folha
Sado Pedro, com acuricia geral para a drea de 51 %. Na folha Dois Cérregos as varidveis
também se mostraram efetivas, porém a ordem de prioridade para a geracdo do mapa foi
distancia diagonal da drenagem > declividade > curvaturas em perfil e planta > drea de
contribuicao, com acurdcia do mapa produzido de 61 %.
d) Apesar de a arvore de decis@o favorecer unidades de mapeamento de maior area de
ocorréncia, o balanceamento de classes para treinamento do modelo foi efetivo para
aumentar a acuricia e concordancia de unidades de mapeamento com menor drea de
ocorréncia, aumentando a utilidade do mapa produzido.
e) A técnica de pré-poda mostrou-se eficaz para solucionar o elevado nimero de
relacdes solo - paisagens geradas no modelo, pois nao influenciou sua acurécia geral e
ainda foi 1til para eliminar determinadas regras pouco expressivas, facilitando assim sua
interpretacao.
f) A técnica de arvores de decisdo utilizada no mapeamento digital de solos apresenta-se
como uma alternativa vidvel para orientar trabalhos de peddlogos em campo, reduzindo
o tempo e custo destes, uma vez que mostra, por exemplo, através do modelo gerado,
quais os locais que apresentam maior taxa de erro e classificacdes incorretas,
evidenciando assim a necessidade de maiores amostragens em alguns locais em

detrimento de outros, com caracteristicas mais homogéneas.
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6 SUGESTOES

Como trabalhos futuros sugerem-se:
a) Extrapolacdo do modelo digital gerado neste estudo para dreas sem levantamentos de
solos, sendo necessdrios estas serem semelhantes quanto a formagao geoldgica e relevo.
Estudos a priori indicam a folha Botucatu, escala 1:50.000, como adequada.
b) Gerar novos modelos para dreas com formacdo geoldgica e geomorfoldgica
diferentes deste estudo, com a finalidade de ampliar o conhecimento das relagdes solo —
paisagem. Assim, em extrapolacdes futuras o banco de dados estard cada vez mais
completo.
¢) Utilizar outros pardmetros geomorfométricos, assim como diversas combinacgdes
destes e diferentes classes discretas, para efeito de comparagdo/contribui¢cdo para o
modelo digital gerado.
d) Incluir a varidvel clima em estudos de folhas topogrificas com maior variagdo
climética.
e) Gerar modelos digitais de solos com apoio a base de dados oriundos de
levantamentos mais detalhados, por exemplo, em escalas 1:10.000 a 1:50.000, para
verificar a possibilidade de aumentar a utilidade desses mapas digitais de solos

produzidos.
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Anexo I — Acurécia das classes individuais para os trés balanceamentos das classes para a folha S@o
Pedro, em porcentagem.

Balanceamento de classes = 0

Falso Falso F-

Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps

47,5 1,8 66,1 55,3 LVA text. média

0 0 0 0 LVA text. muito argilosa

67,2 0,5 77,6 72 RLe text. argilosa

16,9 5,1 49,4 25,1 RQ

87,3 64,5 53,6 66,4 PVAd text. arenosa/média

55,2 4.5 49,4 52,2 PVAd text. argilosa

0 0 0 0 NVe text. argilosa

0 0 0 0 LVdf text. argilosa ou muito argilosa

0 0 0 0 RLe text. média

0 0 0 0 LVd text. argilosa

0 0 0 0 PVAd text. média

0 0 0 0 M text. argilosa

29,4 0,7 64,3 40,4 GX+GM

0 0 0 0 Rle ou RLd text. Média ou argilosa

1,7 0 75 3,4 CXbd

0 0 0 0 RLe ou RLd text. cascalhenta

0 0 0 0 EK text. arenosa

0 0 0 0 LVA text. argilosa ou cascalhenta
Balanceamento de classes = 0,5

Falso Falso F-

Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps

29,8 1,2 65,3 40,9 LVA text. média

52,8 0,4 11,7 19,2 LVA text. muito argilosa

66,2 0,6 75 70,3 RLe text. argilosa

23,3 7,9 46,6 31 RQ

74,8 53,2 54,5 63,1 PVAd text. arenosa/média

51,2 4,6 46,9 48,9 PVAd text. argilosa

23,6 1,1 4,7 7,8 NVe text. argilosa

63,4 0,6 4,8 9 LVdf text. argilosa ou muito argilosa

4,5 0,7 31,6 7,8 RLe text. média

73,1 0,5 4,6 8,7 LVd text. argilosa

8,8 0,5 6,1 7,2 PVAd text. média

20,3 1,3 1,1 2,1 M text. argilosa

30,6 1,4 46,9 37 GX+GM

12,9 1,3 17,8 15 Rle ou RLd text. Média ou argilosa

3,4 0 24 6 CXbd

27,5 1,6 3 5,5 RLe ou RLd text. cascalhenta

23,2 0,5 5,7 9,1 EK text. arenosa

0 0,1 0 0 LVA text. argilosa ou cascalhenta

Balanceamento de classes = 1

Falso Falso F-

Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps

22,1 1,3 56,4 31,8 LVA text. média

65,2 0,8 8,2 14,5 LVA text. muito argilosa

71,7 1,5 55,2 62,4 RLe text. argilosa

23,1 12,3 35,8 28,1 RQ

3,3 1,5 65,6 6,3 PVAd text. arenosa/média

13,1 0,9 53,6 21 PVAd text. argilosa

41,8 4 2,3 4,4 NVe text. argilosa
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65,9 0,9 3,6 6,8 LVdf text. argilosa ou muito argilosa
30,9 10,7 16,9 21,8 RLe text. média

73,1 0,5 4,6 8,6 LVd text. argilosa

10,4 1 41 5,9 PVAd text. média

72,9 18,5 0,3 0,6 M text. argilosa

21 2 30,2 247 GX+GM

25,7 2,8 16,2 19,9 Rle ou RLd text. Média ou argilosa
23 5,8 1,7 3,2 CXbd

74,6 5,3 2,4 4,7 RLe ou RLd text. cascalhenta
55,6 4,3 1,6 3,1 EK text. arenosa

57,1 15,6 0,1 0,3 LVA text. argilosa ou cascalhenta

Anexo II - Acurécia das classes individuais, em porcentagem, para os trés balanceamentos das classes,
retiradas as unimaps com probabilidade zero no modelo dos dados brutos de Sao Pedro.

Balanceamento de classes = 0

Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps
47,8 1,7 68,9 56,4 LVA text. média
67,9 0,5 79,1 73,1 RLe text. Argilosa
16,6 5,2 49 248 RQ
87,2 65 53,9 66,6 PVAd text. arenosa/média
54,8 4,2 51,1 52,9 PVAd text. Argilosa
0 0 16,7 0 RLe text. média
29 0,6 65,5 40,2 GX+GM
0 0 0 0 Rle ou RLd text. Média ou argilosa
1,4 0 71,4 2,8 CXbd

Balanceamento de classes = 0,5
Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps
447 1,3 72,4 55,2 LVA text. média
77,8 1,2 62,2 69,1 RLe text. Argilosa
22 7,5 47 29,9 RQ
69,3 48,3 55,6 61,7 PVAd text. arenosa/média
59,1 5,1 48,3 53,2 PVAd text. Argilosa
18,2 3,8 25,5 21,3 RLe text. média
40,7 2,7 38,4 39,5 GX+GM
33,6 4.1 14,9 20,7 Rle ou RLd text. Média ou argilosa
18,3 0,8 9,7 12,7 CXbd

Balanceamento de classes= 1

Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure  Unimaps
45,8 2 63,7 53,3 LVA text. média
80,8 2 50,9 62,5 RLe text. Argilosa
42,5 23 35,8 38,9 RQ
18,8 10,5 60,9 28,7 PVAd text. arenosa/média
52 4,1 50,8 51,4 PVAd text. Argilosa
445 16,7 16 23,6 RLe text. média
36,5 3,2 32,1 34,2 GX+GM
49,3 6,4 14 21,8 Rle ou RLd text. Média ou argilosa
45,6 10,9 1,8 3,5 CXbd
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Anexo III - Matriz de confusio para os trés balanceamentos das classes.

Matriz de confusao para os dados de Sao Pedro
Balanceamento de classes =0

a b c d e f ghi j kIl m nop qgr Classificadocomo
2680 0 227 177 2242 110 0 0 0 0 0 0 202 0 0 0 O O a=LVAtext. média
84 00 0 5 0 000O0O0O0OO 0 0 0 00 b=LVA text. muito argilosa
138 0 1321 237 270 0 0000000 OOO O 0 c=RLetext. argilosa
232 0 117 3105 14906 53 0 000004 O00O0O0O0d=RQ
454 0 6 2053 32271 1980 0 0 1 0 0 0 188 0 2 0 0 O e=PVAd text. arenosa/média
0 00 85 2560 3264 0 0 0O 0O 0O0OO0O 00O O O f=PVAdtext. argilosa
0 00 0 101 81 0000000 OOOO 0 g=NVetext argilosa
h = LVdf text. argilosa ou muito
26 013 0 2 0 0000000 O0OOO O argilosa
86 0 14 477 4729 0 0000003 00O O O i=RLetext. média
26 00 0 0 0 0000000 O0O0OO O j=LVdtext. argilosa
27 00 9 202 80 0000000 O0O0O0OO 0 k=PVAdtext. média
0 00 8 51 0 0000000 O0O0OO O I=Mtextargilosa
266 0 4 101 1464 368 0 0 0 0 0 0 9198 0 0 0 0 0 m=GX+GM
n = Rle ou RLd text. Média ou
00 12 1117 511 0 0 0 0 0 O 1 0 00O O argilosa
16 00 26 183 40 00000077 06000 o=CXbd
p = RLe ou RLd text.
00 0 24 118 000 0O0O0O0 0 0 0 0 0 cascalhenta

13 00 0 51 0 0000003 0000 0 g=EKtext. arenosa
r = LVA text. argilosa ou
0 00 1 27 0 000O0O0O0OO 0 0 0 0 0 cascalhenta

Balanceamento de classes= 0,5
a b c d e f g h i j k I m n

P q

(0] r
1679 302 168 372 1867 93 31 315 3 338 6 21 346 6 0 25 63 3 a
17 47 O 0 5 0 o 5 0 145 0 0 0 O 0 O 0 0 b
29 22 1301 159 247 0 0 173 14 11 0 8 2 0 0 O 0 0 c
185 0 230 4285 12964 50 5 1 176 0 3 332 135 15 1 8 1 26 d
435 O 9 3416 27641 2112 565 0 300 O 298 536 497 637 13 388 51 57 e
0 0 0 160 1519 3023 164 0 2 0 73 25 1 296 14631 0 1 f
0 0 0 0 31 74 43 0 0 O 9 0 O 8 0 17 0 0 g
5 5 0 0 2 0 0 26 0 3 0 0O 0O O O O 0 0 h
40 15 14 567 4254 O 0 12 237 17 O 117 16 0 2 0 3 15 i
0 7 0 0 0 0 o o o0 19 0 o0 0 O O 0o 0 o0 j
11 3 0 22 3% 73 8 5 2 8 28 1 0 5 0 17 0 0 k
0 0 0 9 38 0 o o o o o0 12 0o o0 o0 0o o0 o0 |
162 0 12 111 1192 345 7 0 14 O 1 25 954 14 7 41 230 6 m
3 0 0 36 573 548 97 0O O O 41 4 7 213 1 1283 1 1 n
5 0 0 57 133 39 1 0 3 0 O 10 5 1 12 0 33 0 o
0 0 0 0 8 89 2 0 0 0 1 0 0 3 0 39 0 0 p
2 0 0 2 49 0 0o o0 o o O 0O 23 0 O 0 23 0 ¢
0 0 0 1 27 0 o o o o O o o O O o0 o0 0 r
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Balanceamento de classes = 1

a b ¢ d e f g h i j k I m n 0 p q r
1248 570 173 628 76 3 82 490 145 339 22 488 213 18 275 113 366 389
4 58 0 0 0 0o 1 9 0 15 0 1 0 O 0 1 0 0

16 27 1410 29 2 0 © 177 80 12 2 117 5 A1 10 O 5 73
225 1 671 4253 350 27 38 11 2329 1 4 4672 229 37 1767 30 444 3328
505 1 178 5759 1215 338 1691 13 5135 0 382 7471 981 1362 1933 1518 1382 7091
8 1 0 201 35 774 879 1 129 0 259 385 13 680 318 1962 36 228
2 0 O 0 0 8 76 0 O o 7 1 0o 19 2 66 O 1

2 7 0 0 0 0o 2 27 0 3 0 O 0 O 0 0 0 0

26 30 83 611 9% 4 A1 16 1639 18 3 1252 55 6 148 0 208 1113
0 7 0 0 0 0 O 0 © 19 0 O 0 O 0 0 0 0

3 7 0 46 5 1 21 8 15 8 33 31 0 14 16 71 4 35

0 0 O 1 0 0 O 0 3 0O 0 43 0 O 3 0 1 8
156 0 40 233 62 19663 2 178 0 9 270 654 38 101 114 872 133
11 0 O 63 8 77 39% 0 26 0 75 62 3 423 65 359 19 61

5 0o 1 37 2 i2 14 0 10 0 O 66 10 3 80 3 87 18

0 0 ©0 0 0 5 15 0 © 0 4 0 6 6 106 O 0

2 0 O 4 1 0 O 0 3 0O 0 15 4 0 1 0 55 14

0 0 0 2 0 0 0 0 5 0 0 5 0 0 0 0 0 16

Anexo IV - Acuriécia das classes individuais para os trés balanceamentos das classes para a folha Dois
Corregos, em porcentagem.

Balanceamento de classes = 0

Falso Falso F-

Positivo  Negativo Acuracia Measure Unimaps

0 0 0 0 LVd text. argilosa

0,1 0,1 18,6 0,2 LVd text. média

80,9 32,8 63 70,8 LVA text. média

60,4 7,8 63 61,7 PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa

78,1 2,5 57,9 66,5 RLe ou RLd text. média

1,2 0 34,5 2,4 RQ

0 0 0 0 LVdf text. argilosa ou muito argilosa

69 13,3 31,7 43,5 NVd ou NVe text. argilosa

29,1 55 20,1 23,8 LVef text. Argilosa ou muito argilosa

0 0 0 0 PVAd text. Média ou arenosa/média
Balanceamento de classes = 0,5

Falso Falso F-

Positivo Negativo Acuracia Measure Unimaps

0,4 0,1 12,3 0,7 LVd text. argilosa

0 0 18,8 0,1 LVd text. média

80,4 32,1 63,4 70,9 LVA text. média

50,7 5,9 65,3 57,1 PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa

86,2 3,2 54,5 66,8 RLe ou RLd text. média

50 2,3 18,9 27,4 RQ

0,1 00,1 8,3 0,3 LVdf text. argilosa ou muito argilosa

56,4 9,7 34,3 427 NVd ou NVe text. argilosa

48,5 9 20,2 28,5 LVef text. Argilosa ou muito argilosa

0,9 0,2 13,3 1,7 PVAd text. Média ou arenosa/média
Balanceamento de classes = 1

Falso Falso F-

Positivo Negativo Acuracia Measure Unimaps

0,8 0,7 3,8 1,4 LVd text. argilosa

41 21,5 21,2 27,9 LVd text. média
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35,6
29,5
89,7
75

0,2

38,7
66,9
10,6

11,5
3,5
3,7
8
0,1
5,8
14,2
4,6

68,2 46,8 LVA text. média

65 40,5 PVAe text. arenosa/média ou média/argilosa
52,4 66,1 RLe ou RLd text. média

8,9 16 RQ

11,6 0,3 LVdf text. argilosa ou muito argilosa

37,5 38,1 NVd ou NVe text. argilosa

18,2 28,6 LVef text. Argilosa ou muito argilosa

8,2 9,2 PVAd text. Média ou arenosa/média

Anexo V - Acurécia das classes individuais, em porcentagem, para os trés balanceamentos das classes,

retiradas as unimaps de solos com probabilidade zero no modelo dos dados brutos de Dois Cérregos.

Acuracia das unimaps sem probabilidade = 0
Balanceamento de classes =0

Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure Unimap
0 0 14,3 0 LVd text. Média
80,9 31 68,8 74,3 LVA text. Média
PVAe text. arenosa/média ou
60,4 8,7 63,7 62 média/argilosa
78,8 2,4 62,3 69,6 RLe ou RLd text. média
1,3 0 61,1 2,6 RQ
69,6 10 41,3 51,8 NVd ou NVe text. Argilosa
LVef text. argilosa ou muito
29,2 4.1 27,3 28,2 argilosa
Balanceamento de classes = 0,5
Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure Unimap
0 0 0 0 LVd text. Média
80,7 30,7 68,9 74,3 LVA text. Média
PVAe text. arenosa/média ou
45,6 6,2 65 53,6 média/argilosa
89,9 3,6 56 69,1 RLe ou RLd text. média
54,3 3 17,6 26,6 RQ
55,3 6,6 46 50,2 NVd ou NVe text. Argilosa
LVef text. argilosa ou muito
51,3 7,7 26,2 34,7 argilosa
Balanceamento de classes = 1
Falso Falso F-
Positivo Negativo Acuracia Measure Unimap
48,3 25,3 23,4 31,5 LVd text. Média
36,9 11,4 73,2 49 LVA text. Média
PVAe text. arenosa/média ou
36,2 4,9 65,1 46,5 média/argilosa
90,2 3,6 55,6 68,8 RLe ou RLd text. média
69,4 6,7 10,9 18,8 RQ
40,9 4,9 46,1 43,4 NVd ou NVe text. Argilosa
LVef text. argilosa ou muito
65,5 11,1 23,9 35 argilosa
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Anexo VI - Matriz de confusdo para os trés balanceamentos das classes.

Matriz de confusao Dois Cérregos
Balanceamento de classes =0

a b c d e f g h i j Classificado como
0 2 1050 32 140 0 0O 806 466 0 a=LVdtext. argilosa
0 8 7855 19 53 0 1 1179 613 0 b=LVdtext. Média
0 5 26040 3446 142 5 1 1716 829 0 c =LVA text. Média
d = PVAe text.
0 7 3050 8584 968 12 0 1261 322 0 arenosa/média_ou_média/argilosa
0 1 37 588 2643 0 1 118 0 0 e = RLe ou RLd text. média
0 0 23 762 20 10 O 5 0 0 f=RQ
g = LVdf text. argilosa ou muito
0 2 779 125 112 2 0 1545 536 0 argilosa
0 7 555 75 388 0 0 4470 979 0 h=NVdou NVe text. argilosa
| = LVef text argilosa ou muito
0 8 304 0 45 0 0 2149 1031 0 argilosa
j = PVAd text. média ou
0 3 1664 3 54 0 0O 856 363 0 arenosa/média
Balanceamento de classes = 0,5
a b c e f g h i j Classificado como
9 0 1041 8 144 21 2 606 656 9 a=LVd text. argilosa
7 3 7811 2 59 21 8 815 966 36 b=LVdtext. Média
15 4 25882 3137 223 320 5 1246 1285 67 c=LVA text. Média
d = PVAe text.
4 3 2854 7204 1364 1146 8 942 637 42 arenosa/média_ou_média/argilosa
0 0 20 236 2915 97 1 109 4 1 e = RLe ou RLd text. média
0 0 0 378 27 410 O 4 1 0 f=RQ
g = LVdf text. argilosa ou muito
3 1 758 12 117 127 4 1129 947 3 argilosa
25 1 541 48 396 27 8 3653 1767 8 h=NVd ou NVe text. argilosa
| = LVef text argilosa ou muito
5 1 302 0 45 0 8 1459 1714 3 argilosa
j = PVAd text. média ou
5 3 1637 0 58 0 4 683 527 26 arenosa/média
Balanceamento de classes = 1
a b c e f g h i j Classificado como
21 492 391 0 147 27 2 329 934 153 a=LVdtext. argilosa
50 3987 3047 1 58 47 2 458 1335 743 b =LVdtext. Média
227 11958 11467 2009 268 1644 12 693 2085 1821 c = LVA text. Média
d = PVAe text.
156 987 869 4184 1638 4084 10 643 1103 530 arenosa/média_ou_média/argilosa
4 1 1 53 3034 154 3 85 29 19 e = RLe ou RLd text. média
0 0 0 165 35 615 0 3 2 0 f=RQ
g = LVdf text. argilosa ou muito
34 271 184 3 117 232 5 684 1503 68 argilosa
42 184 192 26 396 77 5 2507 2931 114 h = NVdou NVe text. argilosa
| = LVef text argilosa ou muito
12 185 74 0 45 7 2 809 2365 38 argilosa
j = PVAd text. média ou
10 759 595 0 57 0 2 469 740 311 arenosa/média
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