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Mapeamento digital de solos com a utilizacao da técnica de mineracao de dados e
ferramentas de geoprocessamento.

RESUMO

O objetivo dessa pesquisa foi elaborar um mapa pedolégico da carta SF-22-Z-A-1-4
(Paraguacu Paulista), baseado na andlise integrada de varidveis morfométricas e geologia, e
comparar os resultados com um levantamento pedolégico detalhado, obtido por métodos
tradicionais, bem como avaliar o modelo treinado em darea diferente de onde foi testado. O
produto final foi obtido por um modelo de predi¢ao, construido por algoritmos de classificagao,
nos quais utilizaram varidveis oriundas do Modelo Digital de Elevacao (MDE), geologia e
classes de solo da carta topografica SF-22-Z-A-1-2 (Quatd). A 4rea de estudo foi dividida em
area de treinamento (delimitada pelo mapa pedoldgico pré-existente dentro da carta Quatd) e
area de teste do modelo (limite da carta de Paraguacu Paulista). Foi elaborado um banco de
dados geogréfico dentro do Sistema de Informacdes Geograficas (SIG) Ilwis 3.3, onde gerou-
se 0 Modelo Digital de Elevacdo (MDE), e a partir desse foram extraidas as varidveis de
declividade, curvatura plana, curvatura em perfil, orientacdo das vertentes e indice topogréfico
combinado. Essas varidveis aliadas a geologia e pedologia formaram a matriz de dados para
geracdo do modelo de classificacdo no Weka 3.7. Foi avaliado o algoritmo de classificagdo por
arvore de decis@o J48 com balanceamento das classes igual a 0,5 e sem balanceamento da matriz
de dados de treinamento. Os modelos foram testados na drea da carta de Paraguacu Paulista,
resultando em dois mapas pedoldgicos digitais na mesma drea, com balanceamento de 0,5 e
sem balanceamento das classes. Para avaliar o modelo resultante, o mesmo foi cruzado com
classes de solo coletadas em campo. Os modelos avaliados apresentaram uma acurécia global
de 67,67% e 58,27% quando avaliados sem a técnica de balanceamento de classes e com
balanceamento igual a 0,5 respectivamente. O resultado da validacdo dos modelos foi de
49,25% de acuricia geral para o mapa de classes obtido sem balanceamento das classes e 44,8%
com balanceamento das classes. Esses baixos valores podem ser explicados devido a utilizagdo
de um mapa pedoldgico elaborado com propésito de cultivo de cana-de-agicar, com isso, as
classes de relevo da regidao nao foram fielmente contempladas. A varidvel geologia apresentou
maior contribuicdo no modelo de mapa digital de solos, seguido pelas varidvel de altitude e
declividade. Conclui-se que o mapeamento digital de solos constitui-se em uma ferramenta

importante para a geragdo de mapas pedoldgicos, principalmente na escala de reconhecimento,



e novos recursos metodoldgicos, como o emprego de autdomatos celulares, poderao contribuir
para o avango do MDS.
Palavras-Chave: Pedologia, Sistema de Informacgdes Geograficas; Weka; arvore de

decisdo.
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Digital soil mapping with the utilization of the data mining techniques and
geoprocessing tools.

ABSTRACT

The aim of this research was to build a pedological map, of the sheet SF-22-Z-A-1-4
(Paraguacu Paulista), based on the integrated analysis of the geology and morphometric
variables, and compare the results with a detailed pedological survey, obtained from traditional
methods, as well as evaluate a training model into a different area where it was tested. The final
product was obtained by a prediction model build from classifications algorithms, which used
the variables originated by the Digital Elevation Model (DEM), geology and soil classes from
the sheet SF-22-Z-A-1-2 (Quatd). The study area was divided into train area (bounded by the
pre-existing pedological map Quata), and model test area (Paraguagu Paulista’s topo map). Has
been built a geographic database inside the Ilwis 3.3 Geographic Information System (GIS),
where has been created the DEM, and from the DEM has been extracted the slope, plan
curvature, profile curvature, aspect and topographic wetness index variables. The morphometric
variables, plus geology and pedology made up the data matrix to build the classification model
into the Weka 3.7. Has been evaluated the decision trees algorithm J48, with class balance equal
0.5 and without class balance of the train matrix data. The models has been tested at the
Paraguacu Paulista’s sheet, resulting into two digital soil maps from the same area, one which
0.5 class balance and another without class balance. To evaluate the resulted model, it has been
crossed with pedological data field. The models showed a global accuracy of 67.67% and
58.27% when evaluated without the class balance and 0.5 class balance respectively. The result
of the models validation was 49.25% global accuracy for the map without class balance and
44.8% with the class balance. The lower values of the accuracy could be explained, by the
utilization of a pedologic map build to sugar cane crop purpose, so the slope classes of the
region was not completely covered. The variable geology has showed the best contribution to
the digital soil model, followed by the elevation and slope. Has been concluded that the digital
soil mapping is a important tool for the pedological maps building, mainly at the survey scale,

and new motodological sources, as the cellular automata, will help for the progress of the DSM.

Key Words: Pedology; Geographic Information System; Weka; decision tree.
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1 INTRODUCAO

A grande extensao territorial do Brasil exige trabalho extenso e muitas vezes, de alto custo
financeiro para realizacdo de levantamentos pedoldgicos em escalas adequadas as diferentes
aplicacdes desses mapas. Tendo em vista que aproximadamente 30 % (FAOSTAT, 2013) das terras
brasileiras sdo utilizadas pela agropecudria, os levantamentos de solo sdo fundamentais para
ampliacdo do conhecimento sobre os solos do pais e também para a adog¢do de praticas
conservacionistas mais adequadas.

As principais perdas de solos por erosdo hidrica no Brasil sdo oriundas do manejo inadequado
do solo nas atividades agricolas (BERTONI E LOMBARDI NETO, 1990). Praticas agricolas
inadequadas aliadas a ocupagao desordenada da terra sdo fatores determinantes para o esgotamento
do solo. A obten¢ao de informacdes do solo e suas caracteristicas sdo nesse sentido, fundamentais
para a adocao de préticas conservacionistas (SACHS et al., 2010).

O mapeamento tradicional de solos tem sido substituido por técnicas de mapeamentos digitais,
devido principalmente aos extensos trabalhos de campo necessdrios para levantamento de solos e
caracteristicas da paisagem de toda a drea, além das anélises em laboratério e pesquisas, que refletem
em elevados gastos de dinheiro e tempo. Enquanto que os mapas digitais sdo elaborados utilizando
pequena amostra de dados de campo, informacdes digitais do terreno, € menor tempo, utilizado para
pesquisa e geragdo dos modelos matematicos para serem rodados nos computadores. O mapeamento
digital se iniciou com o recente avanco das técnicas em sensoriamento remoto, geotecnologias aliadas
aos recursos computacionais atuais. A aplicac¢do da técnica de mineragao de dados e de sensoriamento
remoto, aliada a utilizac@o de Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG), tem possibilitado predizer
propriedades do solo em escalas regionais e locais (LEVI, 2012; CATEN et al., 2011; MCBRATNEY
et al., 2003).

A utilizacdo de modelos de predicao dos atributos e comportamento dos solos tem aumentado
significantemente com o avango da capacidade computacional em processar dados e suas técnicas de
manipulacdo (JENNY, 1941; GESSLER et al., 1995). Desta maneira € necessario o aumento das
pesquisas para aprimoramento das técnicas e métodos que utilizam a mineracao de dados integradas
aos SIG para popularizagdo dos levantamentos de solos por todo territério nacional, conservando sua
qualidade.

A regido oeste do Estado de Sdo Paulo apresenta considerdvel drea de utilizacdo agricola,
caracterizada também por um significativo avanco da cultura da cana de agucar, notadamente em

areas entdo ocupadas por pastagens. Tendo em vista que os levantamentos de solos sao fundamentais
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para o planejamento agricola de novas dreas de exploracdo e considerando as dificuldades ja
mencionadas para realizacdo de levantamentos pedoldgicos tradicionais, propde-se no presente
trabalho a aplicacdo de metodologia de mapeamento digital de solos, com base em associagdes de
varidveis morfométricas, de geologia e levantamentos pedoldgicos existentes na area de estudo.

Nesse contexto o presente trabalho tem como objetivo a elaboracdo de um mapa pedologico
baseado na andlise integrada de varidveis morfométricas, de geologia e comparar os resultados com
um levantamento pedolégico detalhado, obtido por métodos tradicionais.

A hipétese postulada é que nas dreas com predominancia de relevo plano a suave ondulado, a
acurécia na predicao de classes de solo € menor, devido a menor diferenciagao das varidveis derivadas
do relevo.

Os objetivos especificos sdo:

e Gerar matriz de dados com informagdes morfométricas oriundas do modelo digital de
elevacdo, litologia e pedologia;
e Gerar modelo de predicao de classes de solos utilizando dados de treinamento da carta Quatd

e o testando na carta de Paraguacgu Paulista;

e Validar mapa digital de classes de solo com dados coletados em campo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Levantamento de Solos

O solo, diferentemente das plantas e animais, existe em um universo continuo multivariado,
pois muitas propriedades variam em diferentes proporcdes de um ponto a outro com poucas
descontinuidades. Portanto o solo ndo tem limites naturais e individuos discretos, com isso pedélogos
sdo forg¢ados a criar limites artificiais, individuos e classes por defini¢cdes arbitrarias das propriedades
dos solos (EDMONDS, 2008).

Para representar a distribui¢do geogrifica dos solos como corpos naturais, sdo realizadas
praticas de levantamentos pedoldgicos. Segundo IBGE (2007) essas compreendem o registro de
observagoes, andlises e interpretagdes dos aspectos fisicos e morfolégicos dos solos, visando sua
caracterizacdo e classificagdo. Com o objetivo de subdividir 4dreas heterogéneas em parcelas com
solos mais homogéneos, que apresentam a menor variabilidade possivel. Os produtos obtidos podem
ser representados por mapas e/ou textos explicativos, que tem como finalidade disponibilizar
informacodes de auxilio a praticas agricolas, manejo e conservacdo do solo, planejamento territorial e
urbano, etc.

O nivel de detalhamento dos mapas elaborados a partir dos levantamentos € definido com base
no objetivo do estudo. Estudos em escala menores (nivel regional, nacional) apresentardo maior
generalizacdo dos aspectos pedoldgicos da drea, enquanto que mapas ou boletins realizados em
escalas maiores (nivel local) deverdo fornecer maior detalhamento da area.

No Brasil, os levantamentos exploratdrios (escalas entre 1:750.000 a 1:2.500.000) sdo os mais
realizados, como exemplo o Projeto Radambrasil, que operou entre 1970 e 1985, no qual foram
realizados levantamentos diversos dos recursos naturais da regido amazonica utilizando imagens
obtidas por radar (IBGE, 2007). Em escala diferente, a Secao de Pedologia do Instituto Agronémico
de Campinas (IAC) realizou a partir de 1975 um levantamento semi-detalhado (entre 1:25.000 a
1:100.000) dos solos do estado de Sdo Paulo, muito utilizados atualmente para planejamento
territorial de nivel local (IBGE, 2007). Portanto levantamentos de solos com diferentes escalas
proporcionarao objetos de estudos e enfoques diferentes.

Em produtos de levantamentos de solos sdo informadas diversas unidades de mapeamentos.
Essas sdo delineadas pelas mudancgas das propriedades da paisagem e do solo. As unidades contendo
predominancia de apenas uma classe de solos, sdo classificadas como simples, enquanto que

combinacdes de duas ou mais classes de solos distintos sdo nominados associagdes. Solos distintos
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que apresentam limites poucos nitidos e de dificil individualizacdo caracterizam unidades de
mapeamento complexa (IBGE 2007).

As unidades de referéncias para o mapeamento, podem ser um individuo de solo até classes
de solos (agrupamento de perfis de solos homogéneos), bem como unidades de mapeamento, que
abrange um conjunto de dreas de solos com relacdes e posi¢des definidas na paisagem (IBGE, 2007).

Os mapas obtidos pelos levantamentos podem ser realizados pelo método tradicional ou
utilizando técnicas computacionais. Os levantamentos de solos tradicionais sdo realizados com
observagdes em campo, que podem ser pontuais (anélise do solo em perfis ou tradagem), por meio
de transectos na paisagem (aspecto pedolégico no continuo da paisagem), ou até aéreas (RANZANI,
1969). Enquanto que o mapeamento digital € realizado por modelos computacionais a partir de

informagdes do ambiente.

2.2 Mapeamento digital de solos

A alta demanda de pesquisas de protecao e conservacao do solo no Brasil necessita de métodos
que viabilizem os levantamentos de solos. Nesse contexto o mapeamento digital torna-se uma
alternativa que demanda menos tempo e custo se comparada ao método tradicional de mapeamento
de solos (MCBRATNEY, 2003).

O mapeamento digital de solos pode ser definido como a criacdo de sistemas de informacdes
espaciais do solo por modelos numéricos para inferéncia de variagdes espaciais e temporais dos tipos

N

de solos, a partir de observacdes e conhecimentos relacionados a varidveis ambientais
(LAGACHARIE & MCBRATNEY, 2007).

Esse método tornou-se vidvel devido ao avanco da computacao e de tecnologia da informagao
na manipulacdo de dados pedoldgicos. Aliado a isso, na ciéncia do solo, o aumento do poder das
ferramentas como os Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG), GPS, sensoriamento remoto e fonte
de dados disponibilizadas por Modelos Digitais de Elevacao (MDE), favorecem novas tendéncias de
levantamentos de solos (MCBRATNEY, 2003).

O surgimento dos mapeamentos digital de solos ocorreu devido ao avanco da pedometria,
ramo da ciéncia do solo que estabelece relacdes matemdticas e estatisticas entre varidveis
quantitativas do solo (BUI, 2007).

Segundo HENGL (2003) a pedometria envolve diferentes campos cientificos, desde a

geoestatistica até microbiologia do solo. O dominio da pedometria tem modificado ao longo do tempo
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desde sua fundacdo, na qual atualmente € melhor definida como um campo interdisciplinar que

envolve estatistica aplicada, ciéncia do solo e geoinformacdo (Figura 01).

CIENCIA DA
GEOINFORMACAQC

Estatistica
espacial

PEDOMETRIA

o /
Cartografia g / Meétodos

do solo s

A quanhtativos

CIENCIA DO
SOLO

Figura 01. Pedometria pode ser considerada como uma ciéncia interdisciplinar, onde ciéncia do solo,
estatistica aplicada e ciéncia da geoinformacgdo se cruzam.

Fonte: Adaptado de HENGL (2003).

Os avangos em pedometria facilitaram a formulagdo de modelos que estimam a ocorréncia do
solo na paisagem. MCBRATNEY et al. (2000) propuseram um modelo de predi¢ao dos atributos do
solo (Equacao 01) baseado em um modelo anteriormente proposto por JENNY (1941) com a seguinte
equagao:

Sc = f (s,c,0,1,p,a,n) [01]

Onde Sc (classe do solo) é funcdo do solo (s), clima (c), organismos (0), relevo (r), material
de origem (p), tempo (a), e localizacao (n).

Apesar de toda a potencialidade da utilizagdo de modelos de predi¢do e mapeamentos digitais
de solo, sua acurécia € inferior a dos mapas convencionais, principalmente devido a variagdo do solo
no espaco e incertezas das varidveis ambientais preditoras utilizadas (CATEN, 2008). Por tratar-se
de modelos matematicos que representam a realidade, os mapeamentos digitais apresentarao sempre
alguma inconsisténcia dos dados inferidos da paisagem.

No entanto os avangos em pesquisa e técnicas tendem a melhorar a acuricia dos levantamentos
de solos, tendo em vista o maior treinamento das pessoas para trabalhar com esta nova forma de
mapeamento de solo, bem como o avanco das técnicas de modelagem e informagdes disponiveis

(MCBRATNEY, 2003).
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2.3 Relacao solo-paisagem

Juntamente com o avango das pesquisas na quantificacdo e mapeamento dos solos presentes
no globo, a modelagem da paisagem também aparece como um grande desafio para as pesquisas
atuais.

Para PRADO (2007) a paisagem € um retrato da agcdo combinada dos fatores de formagdo do

solo (relevo, organismos, material de origem e clima ao longo do tempo). (Figura 02)

Sudeste e Centro-Oeste
Argissolos
Latossolos Vermelhos, Vermelhos, ou
Latossolo Vermelhos-Amarelos ou Argissolos
Latossolos Amarelos Vermelhos-Amarelos
ou
Argissolos Amarelos Nitossolos

Vermelhos férricos Neossolos
Litdlicos

Neossolos Neossolos Latossolos
Litalicos Quartzarénicos Vermelhos férricos

B Easalto ou diabisic [l Arenite
Figura 02. Relacio solo-paisagem comum na regido Sudeste e Centro-Oeste do Brasil.

Fonte: PRADO (2007).

Geralmente o relevo plano ou suavemente ondulado caracterizam paisagens mais estaveis,
superficies mais velhas, associadas a ocorréncia de Latossolos. Enquanto que superficies mais jovens
sdo representadas por relevos mais ondulados ou forte ondulados, onde sdo encontrados Argissolos,
Luvissolos, Cambissolos, Nitossolos, Chernossolos € Neossolos Litolicos. Nas areas de baixadas
planas ha ocorréncia de Vertissolos e nas varzeas de relevo plano os Organossolos e/ou Gleissolos.

O solo se comporta como um corpo continuo na paisagem, consequentemente seu
comportamento estd intimamente ligado as caracteristicas da mesma. O termo paisagem € geralmente
utilizado para descrever a topografia (relevo) da regido. Uma abordagem da relagdo dos solos com a

paisagem sdo as topossequéncias, que explicam as diferencas do solo pela sua posi¢do no relevo
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(LEPSCH e BUOL 1974). Segundo COELHO et al. (1994) estudos das topossequéncias sao bastante
utilizadas no estabelecimento de relacdes entre atributos dos solos e da superficie.

Essa relacdo entre atributos geomorfoldgicos e o solo também é descrita por GESSLER et al
(1995), quando dizem que as camadas de solo sao resultantes da interacdo dos processos hidrolégicos
e a geomorfologia do terreno. Uma descri¢dao da disposi¢ao, dimensdo e natureza das camadas de
solo, em locais na paisagem pode ser utilizado como uma ligacao ou indicac¢io para a distribui¢do
espacial dos processos e vice-versa (GESSLER et al., 1995).

As relagdes entre solos e as formas de paisagem sdo, a muito tempo, a base para mapeamento
de solos (IPPOLITT et al. 2005). SOUZA et al. (2004) destacam que a associagdo das formas da
paisagem com a variabilidade espacial dos atributos do solo tem contribuido para trabalhos de
levantamento e mapeamentos de dreas com classes de solos mais homogéneas.

A abordagem utilizada para representar a distribuicado dos solos na superficie terrestre € a
partir de modelos denominados solo-paisagem. Esses sdo fundamentais para o entendimento da
relacdo espacial entre os atributos da paisagem e dos solos, com o objetivo de obter a compreensdo
da distribui¢do espacial dos atributos, caracteristicas e comportamento dos solos (BROWN, 2005).

Os primeiros pesquisadores que construiram modelos relacionando solo com paisagem foram
gedlogos, ou seja, os mapas eram delineados de acordo com as formagdes geoldgicas, litologia e
depdsitos na superficie. Vale lembrar que esses modelos foram elaborados em escalas continentais.
Enquanto que em 1935 foram propostos os primeiros modelos na escala de vertentes, no qual destaca-
se 0 “catena”, descrito por MILNE, G. ( 1936). O mesmo serviu como base para elaboragdo de
modelos atuais e no qual procurou-se representar os processos de formacdo do solo pela
caracterizacdo de uma sequéncia solo-topografica (BROWN, 2005).

Com enfoque para o planejamento ambiental modelos como o “catena” contribuiram para o
desenvolvimento da modelagem solo-paisagem moderna, na qual sdo introduzidas técnicas de

Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG).

2.4 Técnica de mineracao de dados

O avanc¢o computacional a partir do século XXI tem permitido o processamento de grande
quantidade de dados, em alta velocidade, e a execucao de modelos de maior complexidade.
Nesse contexto os Sistemas de Informagdes Geograficas sdo fundamentais para simulacdes de

fendmenos ambientais, incluindo distribui¢do espacial da ocorréncia dos solos. Segundo ARONOFF
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(1989) os SIG sao conceituados como qualquer conjunto de procedimentos realizado de forma manual
ou computacional com o objetivo de armazenar e manipular dados geograficamente referenciados.

A premissa dos modelos solo-paisagem na qual diz que, ao se determinar a relag@o entre cada
solo e seu ambiente de ocorréncia, pode-se inferir a localizacdo de cada solo na paisagem pelas
caracteristicas do ambiente (HUDSON, 1992), pode ser aplicada utilizando SIG.

Técnicas de mineracdo de dados sdo fundamentais na exploracdo e manipulacdo de banco de
dados georreferenciados, com o objetivo de encontrar padroes desses dados. Segundo HAN &
KAMBER (2006) uma das tarefas na mineracao € a classificacdo dos dados, na qual busca inferir
uma variavel dependente a partir de um conjunto de dados que contém atributos relacionados a essa
varidvel.

Dentre as técnicas utilizadas para mapeamento digital de solos tem-se as técnicas de krigagem,
que consistem em um método geoestatistico para interpolacdo espacial dos solos; logica e os
conjuntos nebulosos (“fuzzy”), método de classificagdo que permite alocacdo de individuos (pedons)
em funcdo de seu grau de pertinéncia a cada classe de solo; arvore de decisdo, técnica de classificacido
por inducdo utilizadas para interacdes complexas entre atributos e classes de solos; redes neurais sao
modelos matemadticos capazes de trabalhar de forma similar ao cérebro humano (MENDONCA-
SANTOS e SANTOS, 2003). A técnica de arvore de decisao, foi escolhida para geragao do modelo
de classificacdo das classes de solo deste trabalho, devido aos resultados satisfatérios em estudos de
média escala em relevo do interior paulista.

A indugdo por arvores de decisdo € uma técnica de mineracdo de dados utilizada para
classificacdo e predicao de dados desconhecidos com base nos valores de atributos do conjunto de
dados. Ou seja, com base em informagdes conhecidas cria-se um conjunto de dados de treinamento,
do qual a 4rvore é montada e, a partir da mesma, hd possibilidade de classificar os dados
desconhecidos sem necessariamente testar todos os valores dos seus atributos (BREIMAN et al.,
1984).

A érvore de decisdo € um fluxograma com estrutura de uma arvore, onde cada n6 interno (né
sem folha) denota um teste sobre um atributo, cada galho representa um resultado de um teste, e cada
n6 com folha (n6 terminal) representa uma classe. O n6 mais ao topo na arvore € o n6 raiz (Figura

03).
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Figura 03. Exemplo de arvore de decisdo para predicdo de classes de solo. Cada né interno (seta)
representa um teste de um atributo. Cada folha (retangulo) representa uma classe de solo predita.

Fonte: Adaptado de HAN & KAMBER (2006).

O algoritmo que estd oculto no método de indugdo por arvore de decisdo € o chamado ID3
(Iterative Dichotomiser) desenvolvido por J. Ross Quinlan no final dos anos 1970 e inicio dos anos
1980 (AMO, 2004), que posteriormente apds sua expansao se transformou no C4.5, com E. B. Hunt,
J. Marin, e P. T. Stone em estudos sobre conceito de sistemas de aprendizagem (HAN & KAMBER,
2006).

Os algoritmos ID3 e C4.5 possuem uma abordagem na qual as arvores de decisdo sao
construidas de cima para baixo (descendente) sem possibilidade de retorno para nés superiores e de
maneira repetitiva com ramificagdo até o nd terminal. Ou seja, inicia-se com uma amostra de
treinamento e suas classes associadas. O grupo de dados € repetitivamente particionado em pequenos
grupos, como uma arvore que vai sendo construida, até que cada né represente apenas uma classe

(BREIMAN et al., 1984).
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As ramificacdes ou parti¢des dentro da drvore ocorrem quando um atributo se sobressai sobre
os outros. O atributo escolhido para um determinado né € aquele que possui o maior ganho de
informacao. A partir daf inicia-se um novo processo de particao dentro da arvore. No caso das drvores
voltadas para classificagdo, o critério de particio muito utilizado € baseado na entropia (ONODA &
EBECKEN, 2001).

Segundo HAN e KAMBER (2006) dentro da Teoria da Informacao a entropia foi explicada
por Claude Shannon como uma medi¢do de informacdo faltante (missing information), ou
quantificagdo da incerteza, ou seja, a entropia mede o nivel de certeza que se tem sobre um evento.
Enquanto que o ganho de informagao mede a redu¢@o na entropia, ou na incerteza, ao selecionar um
atributo para classificagdo.

Portanto uma drvore de decisdo tem como objetivo minimizar a entropia e também possuir o
menor nimero de nds, pois quanto menor o nimero de ramificagdes (complexidade da arvore) obtidas
mais consistente serd a classificagdo dos dados de treinamento.

Cada caminho percorrido da raiz de drvore até um dos nds terminais (folha), ou seja, de um
determinado atributo até uma classe predita, pode ser deduzido como uma regra. O grupo de regras
resultante pode ser simplificado para melhor compreensao do modelo por um usudrio (ROKACH and
MAIMON, 2014).

A utilizacdo das arvores de decisdo € bem ampla na descoberta de conhecimento em banco de
dados, principalmente devido a sua simplicidade, transparéncia, por ser autoexplicativa e pessoas com
pouco conhecimento em mineracao de dados pode utilizd-la (ROKACH and MAIMON, 2014), além
de sua interoperabilidade facilitada com Sistema de Informagdes Geograficas (SARMENTO, 2010).

No entanto, toda técnica de modelagem envolve erros e incertezas, nas quais devem estar bem
determinadas e o usudrio consciente das particularidades e limita¢des da técnica. Tradando-se dos
algoritmos de arvore de decisdo, deve-se trabalhar com valores discretos e a manipulagdo de grandes
quantidades de dados podem gerar uma estrutura complexa, o que dificulta na manipulacdo e gestao
dos dados.

Os resultados obtidos da drvore de decisdo devem ser verificados utilizando dados que ndo
tenham sido utilizados para o treinamento da mesma. Esse procedimento permite estimar como a
arvore manipula os dados, podendo também estimar a proporcdo de erros e acertos ocorridos

(BRAZDIL, 1999).
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2.5 Precisao e acuracia de mapas

A precisdo e acurdcia do mapa sao identificadas pela variagdo dos atributos de solos dentro
das unidades de mapeamento e das classes de solo, sendo que a escala de mapeamento determinard
quao preciso e exato deverd ser o mapa (SILVA, 2000).

Tratando-se da classificag¢do por arvore de decisao, segundo ROKACH e MAIMON (2014) o
desenvolvimento de indicadores eficientes para se avaliar a qualidade da drvore de decisdao gerada
ainda € um problema que nao esta resolvido por completo.

Para uma avaliacdo eficaz do desempenho de uma arvore de decis@o necessario que a escolha
das amostras que serdo utilizadas tanto para treinamento (inducdo) como para o teste (avaliagdo)
sejam escolhidas de maneira correta (BASGALUPP, 2010). O método de amostragem mais utilizado
para grande quantidade de dados € o de re-amostragem, no qual geralmente € atribuido 2/3 (dois
tercos) dos dados para treinamento do modelo e 1/3 (um ter¢o) para o teste.

Em mapeamentos de solos digitais € necessario verificar quao precisos os dados classificados
sdo apresentados nos mapas. Geralmente isso é determinado pela elaboracio de uma matriz
relacionando todos os dados utilizados para classificacio e os que foram classificados corretamente
(avaliados pela comparacido com dados de campo) (STORY & CONGALTON, 1986).

A Matriz de Confusao demonstra a qual classe cada dado pertence e também a qual classe ele
foi classificado. Pela tabela serd definida a medida de desempenho que sera utilizada para avaliar o

classificador. (Tabela O1).

Tabela 01. Exemplo de uma matriz de confusio de duas classes.

Classe predita

Classe real ~ Positiva Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

Fonte: BASGALUPP, 2010.
Na Tabela 01 Verdadeiros Positivos (VP) sdo dados que pertencem a classe positiva e foram
corretamente classificados como tal pelo classificador; Falsos Positivos (FP) sdo os dados que

pertencem a classe negativa, porém classificados incorretamente como positivas pelo classificador;
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Verdadeiros negativos (VN) sdo os dados que pertencem a classe negativa e foram corretamente
classificados como negativos pelo classificador; Falsos Negativos (FN) sdo os dados que pertencem
a classe positiva, contudo classificados como negativos pelo classificador.

A avalicdo dessas matrizes pode ser determinada pela divisio do nimero de registros
classificados corretamente pelo nimero total de registros utilizados na classificacdo, ou dividir o
nimero total de registros classificados corretamente pelo nimero total de registros utilizados como
referéncia. Mas segundo CONGALTON (1991) recomenda-se utilizar o indice Kappa (Ka) para
mediar acurdcia de uma classificacao temaética.

O indice Kappa (Equacao 02), foi proposto por Cohen em 1960 como uma medida de concordancia,

a propor¢do de dados em concordancia em um determinado caso.

Po—Pe
1-P,

K = [02]

Onde Po ¢ a propor¢do de concordancia dos dados observados, e Pe € a propor¢do de concordancia
esperada. Os valores que estdo na diagonal principal da Matriz de Confusdo refletem os dados em
concordancia com o modelo e o restante dos valores sdo as classes ndo preditas pelo modelo
(COHEN, 1968).

Segundo SARMENTO (2010) a medida de concordancia entre os dados estimados e os dados
de referéncia podem variar de O (zero) a 1 (um), onde zero indica auséncia de concordancia e um a
total concordancia.

A possibilidade de avaliar a acurdcia dos mapas digitais de solos é vantajosa frente ao
mapeamento tradicional, pois o segundo ndo apresenta medidas quantitativas para avaliagdo de sua
precisao, sendo possivel elaborar mapas digitais de solos com precisd@o e acurdcia considerdvel,

comparados a levantamentos tradicionais.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacio da area de estudo

A drea de estudo € a regido do municipio de Quatd/SP, envolvente pelas cartas
planialtimétricas do IBGE, escala 1:50.000 folhas: SF-22-Z-A-I-2 (Quatd); SF-22-Z-A-1-4
(Paraguacu Paulista) entre as latitudes 22°00° e 22°30” Sul e longitudes 50°30’ e 50°45° Oeste (Figura
04).
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Figura 04. Localizagdo geografica da area de estudo.1 — Carta topografica Quata. 2- Carta topografica
de Paraguacu Paulista.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados de IBGE, 2013.

As cartas topograficas juntas possuem uma extensdo de 142.624 ha, dos quais
aproximadamente 85% nos municipios de Quatd e os 15% restante nos municipios de Bastos, Bor4,

Herculandia, Joao Ramalho, Quintana, Rancharia e Tupa.
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3.1.1 Clima

O clima do municipio de Quaté (Figura 06a) € classificado como Aw, dentro da classificagdo
climatica de Koeppen, caracteristico de regidoes quentes situadas mais a oeste e noroeste do estado de

Sao Paulo. Nomeado como tropical chuvoso com inverno seco € nos meses frios com temperaturas

média superior a 18°C (CEPAGRI, 2015).
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Figura 05. Clima dos municipios de Quatd e Paraguacu Paulista.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados de CEPAGRI, 2015.
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Com clima semelhante, o municipio de Paraguacu Paulista (Figura 06b), segundo a
classificagdo climatica de Koeppen, € do tipo Cwa, caracterizado pelo clima tropical de altitude, com

seca no inverno e chuvas no verao. As temperaturas médias mais elevadas sdo superiores a 22°C.

3.1.2 Geologia

A drea de estudo estd inserida na geologia da Bacia do Parand, nos grupos Bauru e Sdao Bento.
Mais de 85% da area € caracterizada pela formacgao geoldgica Vale do Rio do Peixe (anteriormente
chamada de Adamantina), enquanto que cerca de 9% pela Formacao Marilia e e 6% pela Formacao

Serra Geral (Figura 06)
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Figura 06. Formacgdes geoldgicas presentes na area de estudo.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados de CPRM (2006).
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A Formagao de maior expressao na area de estudo aflora em vasta extensao no oeste paulista,
recobrindo unidades antigas do Grupo Bauru e também da Formacdo Serra Geral. Os sedimentos da
Formacdo Vale do Rio do Peixe possuem granulometria fina, frequentemente compostos por mica. A
mineralogia é predominantemente quartzo e a matriz composta por argilominerais bem distribuidos
verticalmente (BONGIOVANNI, 2008). A Formagao Marilia, mais recente, recobre a Formacgao Vale
do Rio do Peixe e possui arenito grosso, conglomerdtico, imaturo de coloragdo amarelo e vermelho

(FERNANDES, 2004). Ambas pertencem ao periodo Cretdceo Superior mais recentes que a
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Formacao Serra Geral (Cretdceo Inferior) que compreendem um conjunto de derrames basélticos,
intercalando camadas de arenito, litarenito e arenito vulcanico. Os derrames de basalto afloram na
parte superior das cuestas basalticas e de morros testemunhos destas (BONGIOVANNI, 2008).
Segundo a relacdo solo-substrato geolégico de BONGIOVANNI (1990) a Formagao Serra
Geral que apresenta litologia de rochas bdsicas apresenta classe de solo na ordem dos Latossolos
Vermelhos e Nitossolos, a litologia de arenitos da Formacdo Vale do Rio do Peixe também apresenta
formacdo de Latossolos, enquanto que os arenitos da Formac¢do Marilia estdo associados a classe dos

Argissolos.

3.1.3 Relevo

A litologia presente na area de estudo estd inserida na geomorfologia do Planalto Ocidental
(Almeida, 1964). Em sua maior parte, o relevo € caracterizado por espigdes extensos com topos
convexos ondulados, que compdem colinas extensas avangando no sentido dos tributdrios do rio
Parana.

Segundo IPT (1981) a Provincia Planalto Ocidental estd dividida em quatro Zonas
Geomorfoldgicas: Planalto de Marilia, Planalto da Catanduva, Planalto de Monte Alto e Areas
Indivisas (Figura 07).

\ -
DIVISAO
GEOMORFOLOGICA

) \

1 Areas Indivisas

2 Planalto de Marilia
3 Planalto de Catanduva

_OCEANO __ ATLANTICO

4 Planalto de Monte Alto

o

Figura 07. Esboco geomorfoldgico do estado de Sao Paulo.

Fonte: Adaptado de IPT (1981).
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Outra abordagem € a de Ross e Moroz (1997), na qual a por¢do ocidental do Estado de Sao
Paulo é denominada unidade morfoestrutural Bacia Sedimentar do Parana e unidade morfoescultural
Planalto Ocidental Paulista, ambas nomenclaturas representam dreas semelhantes da Provincia
Planalto Ocidental descrito por ITP (1981).

Ambos autores identificam na regido de Paraguacu e Quatd um relevo levemente ondulado
com presenca de colinas amplas com topos aplainados e colinas médias com topos estreitos. No norte
do municipio de Paraguacu Paulista situam-se as colinas médias com altitude que varia de 500 a 610
metros, essas associadas a Formagao Marilia, enquanto que as Colinas Amplas presentes em relevo
aplainado com altitudes entre 400 a 500 metros associam-se a Formacdo Vale do Rio do Peixe e

Formacdo Serra Geral (BONGIOVANNI, 2008).

3.1.4 Pedologia

Os solos existentes na regido do médio-Paranapanema, em sua maioria, caracterizados por
terem alteracdo praticamente que total de seus minerais originais, condi¢do essa influenciada pelo
clima que atua sobre a regido (subtropical, quente e imido). Esses solos sao representados pelas
seguintes classes pedoldgicas: Latossolo Vermelho (LVd e LVdf), Nitossolo Vermelho (NV) e
Argissolo Vermelho (PV) (CPTIL, 1999). Em menor propor¢do também sdo encontrados solos pouco
desenvolvidos, compostos ainda por quantidade expressiva de materiais da rocha mae. Sado

representados pelas classes Neossolo Lit6lico e Neossolo Quartzarénico.

Segundo a relagdo solo-substrato geoldgico elaborado por BONGIOVANNI (1990) na regiao
entre Assis e Paraguacu-Paulista, a formacdo geoldgica Serra Geral, dd origem a classe de solo
Latossolo Vermelho Distréfico, Nitossolo Vermelho Eutroférrico e Latossolo Vermelho
Distroférrico, enquanto que a Formagdo Adamantina (Vale do Rio do Peixe) origina as classes
Latossolo Vermelho Distréfico, j4 na Formacdo Marilia as classes de solos predominantes sdo
Argissolo Vermelho-Amarelo.

CPTI (1999) apresenta caracteristicas das unidades pedolégicas na UGRHI do Médio-
Paranapanema pela Tabela 02. Os autores descreveram as classes pedoldgicas inseridas na paisagem,

isto é, contextualizando a ocorréncia dos solos no meio fisico (relevo e geologia).

29



Tabela 02. Relacdo solo, substrato geoldgico e relevo da Unidade de Gerenciamento dos Recursos

Hidricos 17 (UGRHI-17) — Médio — Paranapanema.

Classe pedoldgica

Influéncia do substrato

Influéncia do relevo

Argissolo Vermelho-Amarelo
(PVA)

Latossolo Vermelho (LVd)

Latossolo Vermelho (LVdf)

Nitossolo Vermelho (NV)

Neossolo Litélico (RL)

Gleissolo (G)

Apresenta textura
arenosa e média quando
proveninente de arenitos
(formagdes Adamantina,
Marilia e Santo
Anastacio).

Apresenta textura média
quando proveniente de
arenitos e textura
arenosa quando
originados de basaltos.

Desenvolve-se a partir
de rochas bésicas
(Formacao Serra Geral)

Desenvolve-se a partir
de rochas basicas
(Formacao Serra Geral)

Ocorre em praticamente
todas as formacoes
geoldgicas, com texturas
variadas dependendo da
composicdo
meniraldgica do
substrato.

Ocorre na associagdo a
aluvides.

Desenvolve-se em relevos
movimentados de colinas médias,
morros € morrotes arredondados, etc.

Desenvolve-se em relevos de colinas
amplas. Quando existente em relevos
mais movimentados constituidos por
colinas médias, morros arredondados,
é resultado de pedogénese sobre
coluivios.

Desenvolve-se em relevos de colinas
amplas e topos aplainados.

Ocorre em relevos movimentados
constituidos por colinas médias e
morrotes alongados. Quando associado
a Latossolo Vermelho desenvolve-se
em enconstas mais declivosas nas
proximidades de fundos de vales.

Desenvolve-se em relevos muito
movimentados.

Presente em fundos de vales, varzeas e
planicies aluviais.

Fonte: Adaptado de CPTI, 1999.

3.2 Método

3.2.1 Critério de selecao para area de estudo

A selecdo da drea de estudo foi realizada de acordo com os dados utilizados do projeto

Ambicana (Ambientes de Produ¢do para Cana de Acucar), desenvolvido pelo Centro de Cana do

Instituto Agrondmico. Nessa area foram tomadas 1999 amostras (mil novecentos € noventa € nove

pontos) de solo e obtidas as respectivas classificagdes pedoldgicas de cada uma de acordo com

EMBRAPA, 2006. Posteriormente foram elaborados os respectivos mapas pedologicos das areas de

fornecedores de cana de agucar. Dentro das metodologias atuais publicadas para predicao de classes
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pedoldgicas, sdo escassos os trbalhos que utilizem um extenso banco de dados para auxilio a

elaboracdo de mapas digitais pedoldgicos utilizando atributos do relevo e geologia.

3.2.2 Base de dados

Foi gerado um banco de dados geografico que contempla tanto a drea de estudo de treinamento
(carta Quatd) como a ser testada (carta de Paraguacu Paulista).

Para manipulacio dos dados foram utilizados os softwares computacionais ArcGIS 9.3 (ESRI,
2008), ILWIS (ITC, 2001), WEKA 3.7 (WEKA, 2014) e Microsoft Office Excel 2007.

Os dados de entrada utilizados foram divididos em matriciais (imagens, raster) e vetoriais
(linhas, pontos, poligonos).

As imagens de entradas utilizadas foram as cartas topogréficas de Quaté (folha SF-22-Z-A-I-
2) e Paraguacu Paulista (folha SF-22-Z-A-1-4) com informacdo de cotas altimétricas espacadas a cada
20 metros, na escala 1:50.000, obtidos de IBGE (2013).

Os dados vetoriais de entrada utilizados foram os 1999 pontos de coleta de campo com
informacdes de classes de solo e altitude distribuidos pela drea de estudo, poligonos classificados
com as classes pedoldgicas, poligonos com classes geoldgicas do estado de Sao Paulo obtido de
CPRM (2006), e poligonos da divisao politico-administrativa dos municipios préximo a drea de
estudo, obtidos de IBGE (2013).

Antes da manipulacdo dos dados foi elaborado um banco de dados geogréficos inicialmente
no Sistema de Informacgdes Geogréficas (SIG) ILWIS 3.3 e posteriormente no ArcGIS 9.3. Primeiro
determinou-se um projeto delimitado por coordenadas geograficas no qual foram importados os
dados, em seguida foi adotado um sistema coordenadas geogréfica (World Geodetic System de1984
— WGS84) projetado para o sistema de coordenadas Universal Transverse de Mercator — UTM,
Datum WGS84 Zona 22 do hemisfério Sul. Foi realizado esse procedimento para padronizar a base
de dados, com isso torna-se possivel cruzar diferentes planos de informacdes inseridos no banco de

dados.

3.2.3 Processamento dos dados

Inicialmente foram delimitadas as dreas para treinamento e avaliagdo do modelo. Foram
utilizadas as dreas das classes de solos, obtidas pelo projeto Ambicana, dentro da folha Quata para

treinamento do modelo, enquanto que para a validagao, utilizou-se toda a extensao da carta Paraguacu
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Paulista. As escolhas foram determinadas pela grande representacdo das classes de solo da regido em
ambas as cartas topogréficas. A carta Quat4 foi utilizada para treinamento do modelo por apresentar
maior quantidade dos pontos coletados (65%), e a carta de Paraguacu Paulista foi utilizada para teste
do modelo por conter ainda quantidade significante para validagao do modelo (45%).

Ap6s selecdo das dreas de treinamento e validacdo do mapa pedoldgico digital, o tratamento
dos dados teve inicio com a geragdo do Modelo Digital de Elevacdo (MDE) para ambas dreas. O
mesmo foi obtido pela técnica de interpolacdo dos valores de altitude das curvas de nivel dentro do
SIG ILWIS 3.3.

Para isso as cartas topograficas foram georreferenciadas (adotadas coordenadas geograficas
sobre as coordenadas cartesianas da imagem) e posteriormente as curvas de nivel foram vetorizadas
atribuindo-as o valor de sua respectiva cota. A interpolacdo das isolinhas de altitude foi executada
segundo (ITC, 2001) criando uma imagem que representa um modelo digital do terreno, onde cada
pixel possui uma localizacdo geogréfica e um valor de altitude.

O MDE foi recortado para a drea que abrange as cartas topogréficas de Quata e Paraguacu
Paulista. Posteriormente os dados foram exportados do SIG ILWIS para serem manipulados em um
banco de dados geograficos no ArcGIS 9.3.

A partir da imagem de elevagdo foram gerados os atributos morfométricos, varidveis essas
que segundo a literatura (CRIVELENTI, 2009; CHAGAS, 2006; CATEN et al. 2012) sdo necessdrias
para incrementar o modelo para geracdo do mapeamento de classes pedoldgicas. As variarveis
morfométricas geradas foram: declividade, direcdo de fluxo, curvaturas (perfil e plana) e Indice
Topografico Combinado.

A varidvel declividade (0) ¢ a medida da taxa de alteracdo da elevacdo no nivel da superficie,
medida como um angulo em graus (0 a 90°) ou como uma percentagem (zero a cem). Calculada pela

razao entre a distancia vertical (a) e horizontal (b) da superficie (Figura 08).

] [}
b

Figura 08. A declividade (0), pode ser calculada a partir da distancia vertical (a) e horizontal

(b).
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A derivada do modelo de altitude deve ser expressa em percentagem ou em graus. O grau de

declive € expresso pelo valor do angulo 6 (Equagéo 03).

graude declividade = 0

tan 0 =% (03]

A direcao de fluxo (também conhecida como orienta¢do das vertentes) é determinada pela
direcdo da maior inclinag¢ao negativa do terreno. Expressa em graus (0° a 360°) ou dire¢do geografica
(norte, nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste e noroeste). O algoritmo utilizado pelo ArcGIS

9.3 utiliza a Equagdo 04 para célculo da direcdo de fluxo em cada pixel.

Mdxima queda = mudanga no valor da altitude / distancia * 100 [04]

As curvaturas sdo atributos topograficos baseados em segundas derivadas dos valores da
matriz de elevacdo, calculadas pixel-a-pixel. A curvatura vertical é a direcdo para a declividade
maxima, enquanto que a curvatura plana é perpendicular a direcdo da declividade maxima. A
ferramenta de curvatura do software ArcGIS utiliza um algoritmo no qual a partir de uma janela de

3x3 pixels percorre toda a imagem com um polindémio de 4* ordem (Equagao 05).

Z=Ax*Y? + Bx’y + Cxy’ + DX> + EY* + Fxy + Gx + Hy + I [05]

O resultado da ferramenta de curvatura € a segunda derivada da superficie, ou também a
declividade da declividade.

O ITC ou Indice Topogrifico de Umidade (Topographic Wetness Index — CTI) foi
desenvolvido por BEVEN e KIRBY (1979) que € definido segundo a Equacao (06).

ai
tan f3;

[06]

Onde a; € a drea de drenagem, de largura unitdria e tang 3; € a € a declividade na superficie do
ponto i.

Todos os atributos morfométricos foram obtidos utilizando o conjunto de ferramentas do
ArcGIS, apenas o ITC ndo possui uma ferramenta especifica para o calculo, por isso foi utilizado a
Calculadora Raster sobre a imagem de elevagado para realizacdo dos célculos.

As varidveis geomorfométricas, pedoldgicas e geoldgicas foram discretizadas para poderem

ser cruzadas e inseridas no software de mineracao:
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e (lasses altitude (metros): 340 a 430, 430 a 450, 450 a 470, 470 a 490, 490 a 570
(determinadas pela técnica estatistica Quartil);
e (lasses geologia: Marilia e Vale do Rio do Peixe (Adamantina);
e C(Classes de solos até o 2° nivel categorico: Gleissolo Haplico, Latossolo Amarelo,
Latossolo Vermelho, Latossolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Amarelo, Argissolo Vermelho-
Amarelo, Argissolo Vermelho, Neossolo Litdlico, Neossolo Quartzarénico (EMBRAPA, 2006);
e Aspecto ou dire¢ao de fluxo: Norte, Nordeste, Leste, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste,
Noroeste;
e Curvatura plana: -1 a 0 (convergente), O (plana), 0 a 1 (divergente);
e Curvatura em perfil: -1 a O (convexo), O (plana), 0 a 1 (cOncava);
e Declividade (%): 0 a 3 (Plano), 3 a 6 (Suave ondulado), 6 a9 (Ondulado), 9 a 12 (Forte
ondulado), 12 a 25 (Montanhoso), maior que 25 (Escarpado) (EMBRAPA, 2006);
o Indice Topografico Combinado: 0-5, 5-10, 10-15, 15-20.
Cada varidvel foi representada por uma imagem contendo uma tabela de atributos
representando as respectivas classes.
Para o treinamento do modelo foram utilizadas todas as varidveis discretizadas (Figura 09a),

enquanto que para o teste do modelo, ndo foi utilizado o mapa de classes pedoldgicas (Figura 09b).

Variaveis
morfomdétricas
/ Modeclo .
Cartas . (declividade,
) Digital de .
topogréficas Elevacio altitude,
e curvaturas, ITC,
direg¢do de fluxo)
Mapa pedologico

Matriz de
dados d¢
treinamento

A 4

Mapa geologico ——

(a)
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Variaveis
morfométricas

I

Modclo

Cartas . (declividade,
. Digital de .
topogrificas Elevacio altitude,
a7 curvaturas, ITC,
diregdo de fluxo)
Mapa geologico

(b)

Figura 09. Fluxograma para obten¢do das matrizes de treinamento (a) e teste (b).

O cruzamento foi realizado pela ferramenta “Combine” dentro do conjunto de ferramentas do
ArcGIS. O mesmo procedimento foi realizado tanto para a matriz de treinamento como para o
conjunto de dados testado pelo modelo.

As matrizes de dados foram padronizadas para serem importadas no software de mineracao
de dados (WEKA 3.7). Essa padronizacdo constou dos seguintes procedimentos: retirada de
inconsisténcias nas matrizes (valores faltantes, pixels com valores nulos ou extremos - ruidos),
eliminacdo de informagdes fora da drea de estudo e adequagdo ao formato dos dados para importacao
no WEKA.

A predicao das classes de solo foi realizada por meio da técnica de classificacdo por arvores
de decisdao (HAN & KAMBER, 2006) com retirada de 30% dos dados da matriz para validagdao do
modelo, e para geragao do aprendizado de maquina foram utilizados 70% dos dados restantes.

Com o objetivo de nao favorecer as classes com maior representatividade tornou-se necessario
balancear as classes ja determinadas. Pois ao buscar-se determinar a acuricia de cada classe (avaliada
dividindo-se nimero de pixels atribuidos corretamente a classe pelo nimero total de pixels da
categoria nos dados de referéncia), o resultado ficard favoravel as classes com maior nimero de pixels
(JENSEN, 1996). Os balanceamentos das classes foram 0 (zero) que representa a distribui¢ao original
dos dados e 0,5 (meio) que as classes sdo balanceadas de modo intermedidrio entre zero e um.

Em funcao da grande quantidade de dados utilizados na classificacdo, foi realizada a poda da
arvore de decisdo. Essa técnica tem como objetivo retirar pixels que ndo iriam contribuir com o
modelo gerado (BATISTA, 2003). Segundo CRIVELENTT (2009) para mapas de solos na escala
1:50.000, podas com valores inferiores a 100 pixels ndo prejudicam o resultado final.

O resultado da arvore de decisdo gerada € exportado do WEKA na forma de uma tabela,

contendo a relacdo das classes preditas e sua localizacdo geografica. A tabela foi transformada em
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raster que posteriormente € avaliado. O procedimento foi realizado para ambas &areas, drea de
treinamento (recorte carta Quatd) e a ser testada (recorte carta Paraguacu Paulista).

Dentro do software de mineracdo a primeira operacao para geracdo do modelo, foi a técnica
da validagdo cruzada estratificada (K-fold cross-validation), realizada para cada base de dados (com
e sem balanceamento). O método ¢ utilizado para dividir a amostra de dados de treinamento em K
conjuntos de testes dependentes, permitindo a constru¢do de intervalos de confianca para a medida
de desempenho. No caso, cada experimento foi repetido 10 vezes (K=10), para obtencdo de
estimativas mais confiaveis (JAIN & MAO, 2000 e WITTEN et al. 2011). Posteriormente os modelos
foram avaliados com os dados de treinamento da carta Quata e testados com a matriz de dados da
carta de Paraguacu.

A partir dos dois modelos gerados (classes balanceadas e ndo balanceadas) foram produzidos
os mapas digitais. A avaliacdo de cada mapa gerado foi realizada com a criagdo da matriz de erro,
onde foram confrontados os pixels da imagem gerada pelo modelo com pontos de solos coletados em
campo na carta de Paraguacu Paulista. Segundo CONGALTON (1991) uma matriz de erro € um
quadro com um conjunto de dados dispostos em linhas e colunas que expressam um numero de
amostras de pixels assimiladas a uma categoria especifica relacionados a uma classe verificada em
campo.

A matriz de erros envolve técnicas de estatistica descritiva e analitica para avaliacdo dos
dados. O método mais simples € a acurécia global que € computada dividindo todos os valores que
foram corretamente preditos (soma da diagonal principal) pelo total de nimero de pixels da matriz.
Outras medidas de avaliagdo da classificacao sdo pela acuricia do produtor e acuricia do usudrio. A
primeira é obtida pela somatoria de todos os valores corretamente preditos de uma determinada
categoria, dividido pelo total de pixels da mesma categoria. A exatiddo do usudrio € obtida pela
divisao do nimero total de pixels corretamente classificados em uma categoria, pelo o nimero total
de pixels que foi classificado pelo modelo na mesma categoria.

O coeficiente Kappa também foi calculado, estatistica que mede a porcentagem dos valores
da diagonal principal da matriz de erro e entdo ajusta esses valores para a quantidade de exatiddes
que poderia ser esperada para cada valor separado (WITTEN, 2011).

Os mapas foram elaborados pela exportagdo dos valores das classes preditos no Weka. Pela
funcdo “Output predictions” o software fornece uma lista com as seguintes informagdes: nimero da
instancia classificada (1-ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO, 2-LATOSSOLO-VERMELHO,
3-ARGISSOLO AMARELO, 4-LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO, 5-ARGISSOLO
VERMELHO, 6-LATOSSOLO AMARELO, 7-NEOSSOLO QUARTZARENICO); classe atual de
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solo (no caso do modelo teste as classes atuais eram desconhecidas - “?”); classe predita; erro na hora

da classificacdo (classe atual versus classe predita); e acurdcia da predi¢ao (Figura 10).
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Figura 10. Exemplo de saida do modelo de predi¢do das classes de solo, extraido do Weka 3.7.
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As classes preditas foram importadas para uma tabela e foram assimiladas as respectivas

coordenadas geograficas de cada unidade de mapeamento. Dentro do SIG ArcGIS a tabela foi

importada como uma feicao de ponto, e esses foram transformados para um raster.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Produtos do MDE, geologia, variaveis morfométricas e pedologia

4.1.1 Area de treinamento do modelo de mapa digital de solos (recorte da carta topografica de

Quata)

No treinamento do modelo de predi¢do das classes de solo da carta Quata foram utilizadas as
varidveis morfométricas oriundas do modelo digital de elevacdo, informacao litoldgica e classes
pedoldgicas da carta topogréafica de Quatd. A seguir essas estdo apresentadas na seguinte ordem:
MDE; geologia; orientacdo das vertentes; curvatura plana; curvatura em perfil; declividade, TWI e
pedologia.

A partir das curvas de nivel digitalizadas da carta topogréafica de Quata foi elaborado o mapa
hipsométrico (Figura 11a), demonstrando que a classe de altitude com maior predominancia situa-se
entre 340 a 445 metros, localizada principalmente na por¢do norte da carta de Quatd, enquanto que a
classe de 525 a 610 metros (maior elevacao da drea), ocorre na por¢do sul da drea e correspondeu a

4,2% de todos os outros intervalos altimétricos.

38



530000
|

540000 550000
1 1

7567000
1

7560000
1

7553000
1

7546000
1

7539000
1

0 25 5 km

Legenda

Limite municipal
J Limite carta topografica Quata
Altitude (m)

1340 - 445
445 - 470
470 - 495
495 - 525
525 - 610

Histograma MDE
80000
70000
60000
30000
40000
30000

requéncia

F

20000
10000

4]
340-445  445-470  470-495  495-325

Classe de altitude (m)

525-610

(®)

Figura 11. Mapa das classes de altitude (a) e histograma (b), para a drea recortada na carta de Quata.
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Pela Figura 11b percebe-se, maior quantidade das classes de menores altitudes comparado as
classes com maiores valores de elevacao.

As classes de formacdo geoldgica presentes na drea utilizada como treinamento do modelo
sdo Marilia e Vale do Rio do Peixe (Figura 12a). A primeira formag¢ao compde-se de arenitos finos a
grossos, imaturo, responsavel pela sustentacdo do relevo mais pronunciado da regido, onde esta
presente uma pequena cuesta, enquanto que a Formacdo Vale do Rio do Peixe, que corresponde a
grande parte da outrora denominada como Formacdo Adamantina, ¢ composta por arenitos muito
finos, intercalados com siltitos ou limitos arenosos. Essa que representa quase que toda a drea, com
83,74% de todo o recorte da carta topografica (Figura 12b). A classe da formac¢ao Marilia é encontrada
em sua maioria na porcao sul da carta de Quaté, e na fronteira entre as duas formacdes geoldgicas,
percebe-se maior variedade das classes altimétricas, ou seja, diferencas no terreno, essas que
influenciam também na classe e distribuicdo do solo presente. Nos locais onde ha ocorréncia da
formacao Vale do Rio do Peixe a classes de solo predominante € o Latossolo Vermelho, enquanto
que na formacgdo Marilia presente em maiores altitudes apresentam classes pedoldgicas de Argissolos,

Nitossolos, Neossolos e também Latossolos.
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Figura 12. Mapa (a) e histograma (b) das formagdes geoldgicas para o recorte da drea da carta Quata.

A Figura 13a representa a orientacdo das vertentes. A presenca da coloracdo mais clara no

mapa denota o terreno voltado para a por¢do este (este, nordeste e sudeste), ja as cores mais escuras

representam a orientacdo das vertentes para o lado oeste (oeste, sudoeste e noroeste). A coloragao
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vermelha demonstra os locais voltados para o norte e a coloracao cinza as faces planas. O histograma
(Figura 13b) demonstra quantitativamente as classes das orientagdes do terreno, onde ha
predominancia da classe este, com aproximadamente 31%, seguida das classes sudeste e oeste ambas
com 11,6%. A classe noroeste aparece com menor expressividade (4,4%), juntamente com a classe
plano (5,7%).

Como caracteristica das orientacdes de vertentes presentes na drea da carta Quatd, o terreno
recebe energia proveniente do sol, podendo as dreas umidas estarem presentes apenas no fundo dos
vales préximos dos corpos d“dgua ou também na pequena propor¢ao (7,13%) das vertentes voltadas

para o sul.
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Figura 13. Mapa (a) e histograma (b) da orientacdo das vertentes para o recorte da drea da carta

Quata.

Analisando o mapa de curvatura plana (Figura 14a) nota-se a semelhanga nas classes

convergente e divergente, destacando-se apenas a classe plano, principalmente na 4rea central do
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mapa. Quantitativamente (Figura 14b) ndo é diferente, a propor¢do de curvaturas planares que
convergem e divergem sao muito proximas (23,8 e 26,2% respectivamente), € os locais onde a
curvatura horizontal € praticamente nula representam aproximadamente 50% da area total classificada

na carta Quata.
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Figura 14. Mapa (a) e histograma (b) da varidvel curvatura plana da drea recortada na carta Quata.
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Outro parametro derivado do MDE ¢ a curvatura vertical, que € a vertente quando olhada em
perfil. A Figura 15a representa espacialmente a curvatura em perfil e semelhante a curvatura
horizontal, a coloracdo clara apresentou maior quantidade (dispersa por toda a drea), que foi rotulada
como a classe retilineo (valores nulos da curvatura), quando comparada as outras classes. Enquanto
que as curvaturas concavas e convexas se confundem no mapa, pela semelhante propor¢ao. De acordo
com a Figura 15b, dentre as trés classes da curvatura vertical, 50% € representada pelo perfil retilineo,

26.2% pelo concavo e 23,8% pelo convexo.
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Essa maior quantidade de valores da classe retilineo demonstra a homogeneidade do terreno,

quanto as variacdes da declividade, migra¢do e actimulo de matéria na superficie, processos de
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pedogénese e morfogénese caracterizados por esse tipo de terreno com menor expressao da curvatura
vertical. Outro fator relevante que refere-se a elevada proporc¢ao de valores de classes que representam
a curvatura retilinea € a escala na qual o estudo estd sendo realizado. Tendo em vista que as cartas
topograficas foram elaboradas na escala de 1:50.000, que é considerada de semi-detalhe, as variagdes
no terreno nao sao facilmente perceptiveis, ao contrario em estudos realizados em escalas maiores,
com mais detalhes, onde provavelmente seria possivel identificar feicdes mais detalhadas do relevo.

A partir do modelo digital de elevagdo também foi gerado o mapa de declividade (%) da area
teste. O mapa das classes de declive (Figura 16a) demonstram as classes de relevo plano, suave-
ondulado e ondulado com maior nimero de valores comparadas as outras classes. Na por¢ao sul
verificam-se um movimento mais acentuado no terreno predominando classes ondulado e forte
ondulado. A classe de declive suave ondulado (declividade de 3-6% no terreno) representou 50% de
toda a drea utilizada para treinamento do modelo de mapa de solos, seguido pela classe plano e
ondulado (23,6 e 20,8% respectivamente), e declives acima de 25% foram praticamente nulos na drea

(apenas 0,001% de todas as classes) (Figura 16b).
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Figura 16. Mapa (a) histograma (b) das classes de declive da drea de treinamento na carta Quata.

A préxima varidvel morfométrica descrita indica a presenga ou ndo de zonas de saturacdo de

dgua, umidade em um determinado ponto (pixel, com drea igual a 900 m?) calculado a partir

da

caracteristica do terreno, principalmente declividade e drea de contribui¢do a montante. O mapa do
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indice topografico combinado (também conhecido como indice topografico de umidade), (Figura
17a) demonstra maior frequéncia dos indices 0-25 e 0,25-0,5 comparado com o restante. Apenas
pouco mais de 1% de todos os indices sdo representados por 0,5-0,75 e 0,75-1, enquanto quase 68%

dos indices topograficos combinado € de 0-025 (Figura 17b).
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O mapa de solos da carta de Quatd (Figura 18a) elaborado por intermédio da coleta pontual
de amostras de solo foi utilizado juntamente com as varidveis anteriormente apresentadas para
treinamento do modelo.

A distribui¢do espacial das classes de solos para a drea de treinamento do modelo de
mapeamento digital de solos apresenta grande proporcao da classe LATOSSOLO VERMELHO na
regido central da carta Quatd. As classes aparecem mais diversificadas no sul da area, porém ainda
com predominancia de uma classe, nesse caso do ARGISSOLO VERMELHO. Pelo histograma da
imagem (Figura 18b) verifica-se que as classes de solo ARGISSOLO AMARELO, GLEISSOLO
HAPLICO, LATOSSOLO AMARELO, NEOSSOLO LITOLICO E NEOSSOLO
QUARTZARENICO nio atingem 1% do total das classes de solo cada uma, enquanto que apenas a
classe LATOSSOLO VERMELHO representa 61,51% de todas as unidades de mapeamento. As
classes LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO e
ARGISSOLO VERMELHO apresentam juntas 36,4%.
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4.1.2 Area teste do modelo de mapa digital de solos (carta topografica de Paraguacu Paulista)

Para testar o modelo de predicdo das classes de solo foram utilizadas as mesmas varidveis
apresentadas na se¢do 4.1, com excecao da varidvel pedologia (que tem-se por objetivo predizé-la),
porém na carta topografica de Paraguacu Paulista. A ordem de explanacdo das varidveis é a mesma

do item anterior.

Ao sul da carta Paraguacu Paulista a variacdo nos valores de altitude € mais acentuada, essa
pode ser verificada pela presenca da classe de altitude mais elevada (coloragdo branca, 525 — 610
metros) por toda a porcdo norte da carta Paraguagu Paulista (Figura 19a). As classes de altitude
predominantes sao 470-495 e 495-525 metros (20,43 e 20,45% respectivamente). Outras classes com
menor valor altimétrico, porém com frequéncia de ocorréncia aproximadas foram as 340-445 e 445-

470 metros, ambas com 19,7% de todas as classes.
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Figura 19. Mapa (a) e histograma (b) das classes de altitude presentes na carta Paraguacu Paulista.

A formagdo geoldgica predominante na drea da carta Paraguagu Paulista é Vale do Rio do

Peixe (anteriormente conhecida como Adamantina), pertencente ao grupo Bauru. No sul ha

ocorréncia da formacao Serra Geral, do grupo Sdo Bento e uma por¢do ao norte da carta da formacao
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Marilia também do grupo Bauru (Figura 20a). A formacgado Serra Geral constitui-se de basalto, com

diferengas granulométricas, e intercalada com camadas de arenito.
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Figura 20. Mapa (a) e histograma (b) das formacdes geoldgicas presentes na carta Paraguacu

Paulista.
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A formacao que ocupa maior parte da drea da carta apresenta aproximadamente 77% de toda
a carta, enquanto que as formagdes menos expressivas recobrem 10.5 e 12% de toda a area (Marilia
e Serra Geral respectivamente).

A presenga de uma nova feicdo geoldgica influencia na classe de solo presente no terreno,
devido a diferenca do material de origem da formacgao Serra Geral, que ao invés dos arenitos das
formacdes Vale do Rio do Peixe e Marilia, o basalto origina solos com texturas argilosas.

O mapa da orientacdo das vertentes (Figura 21a) demonstra predominancia das classes Este,
Sul, Sudoeste e Oeste. As faces dos morros voltadas para Este (cor amarela), localiza-se
principalmente na porcao centro-sul da carta, enquanto que as classes de orientacdo sul, sudoeste e

oeste encontram-se distribuidas por toda a extensao da carta.
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Figura 21. Mapa (a) e histograma (b) da orientacdo das vertentes na carta Paraguacu Paulista.

A orientacdo da classe noroeste possui menor nimero de ocorréncias por toda a drea, com

menor frequéncia também, as classes plano, nordeste e norte somam 20% do valor total de pixels na
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imagem. As orientagdes sul, sudoeste e oeste representam juntas 40,6% e as classes este e sudeste
representam 34,6% de todas as observagdes (Figura 21b).

No mapa de curvatura horizontal (ou plana), a classe plano apresentou maior frequéncia de
ocorréncia por toda a carta topografica de Paraguacu Paulista (Figura 22a), enquanto que as classes

convergente e divergente apresentaram menor quantidade de pixels.
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Figura 22. Mapa (a) e histograma (b) da varidvel curvatura plana recortada para a carta de

Paraguacu Paulista.
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Analisando quantitativamente, as classes convergente e divergente possuem quantidade de
ocorréncia bem aproximadas (25,7 e 28,3% respectivamente), e com 46% a classe plano apresentou
predominancia comparado as outras classes de curvatura horizontal da carta.

Semelhante a0 mapa da curvatura horizontal, a varidvel curvatura vertical (ou também
denominada curvatura em perfil) também foi representada pela classe retilineo (valores nulos de
curvatura) com maior nimero de frequéncia, comparada as classes concavo e convexo (Figura 23a).
Em ndmeros, as classes concavo e convexo representam um pouco mais que 50% de toda a drea
(Figura 23b), com a segunda classe apresentando maior representatividade préximos aos corpos

d’agua, e a classe retilineo apresentando 46,6% de todos os valores de curvatura presentes na carta.
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Figura 23. Mapa (a) e histograma (b) da curvatura perfil (vertical) da carta Paraguacu Paulista.
Um dos fatores para a predominéncia das classes de curvatura plana e retilinea presentes nos

mapas de curvatura horizontal e vertical de Paraguacgu Paulista pode ser explicado pela escala que foi

realizado o estudo (1:50.000). A escala de semi-detalhe ndo demonstrou de maneira detalhada as
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variagdes topograficas do terreno, isso possibilita dizer que mapas realizados em escalas maiores
poderdo apresentar variacdes mais acentuadas nos valores da curvatura, e consequentemente
diferentes frequéncias de ocorréncia de suas classes. O mesmo que foi explanado sobre as classes de
curvatura da carta Quatd, onde trabalhos com escalas maiores provavelmente poderiam identificar
maior variacao nas classes de curvatura.

A porcao norte da carta Paraguacu Paulista, onde se limita com a carta Quata esta localizado
o relevo de maior movimentacao, com predominéncia da classe de declive montanhoso (Figura 24a).

Ao contrdrio, no sul da carta de Paraguacu, as classes suave ondulado e plano sdo mais perceptiveis.
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Figura 24. Mapa (a) e histograma (b) das classes de declive presentes na carta topografica Paraguacu

Paulista.
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De maneira geral, a carta de Paraguagu paulista apresenta relevo suave, pela predominancia
da classe de declividade suave ondulado e plano (37 e 26,6% respectivamente). Movimentacdes do
terreno mais abruptas, sdo representadas com menor expressao pelas classes escarpado, montanhoso
e forte ondulado (0,2, 9,8 e 8,7% respectivamente).

Pela Figura 25a percebe-se onde estdo os locais caracterizados pela menor e maior
concentracdo de umidade. A regido mais clara no norte, nordeste da carta Paraguacu Paulista
apresenta coloracdo mais clara, denotando menor quantidade de umidade, regido essa onde o relevo
¢ mais acidentado. No centro-sul estdao presentes algumas areas com concentra¢do de umidade pouco

superior, devido a presenga de uma coloragdo mais escura.
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Figura 25. Mapa (a) e histograma (b) do indice topografico combinado para a carta Paraguacu

Paulista.

Os locais com indice topografico combinado elevados sdao muito escassos na carta de

Paraguacu Paulista, onde os indices de 0,5 a 1 representam apenas aproximadamente 4% da drea total.
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As classes do indice topografico combinado de 0 — 0,5 abrangem quase que toda a carta, com

aproximadamente 96%.

4.2 Cruzamento das variaveis morfométricas, altitude, geologia e pedologia

4.2.1 Elaboraciao da matriz de dados do recorte da area na carta Quata para treinamento do

modelo do mapa digital de solos

Os dados classificados apresentados na sessdo anterior foram cruzados para elaboracio de
uma matriz unica de dados com todas as informacoes.

A Figura 26a representa as imagens dos dados de altitude, geologia, morfometria e pedologia
cruzados para a drea recortada na carta Quatd, ou seja, cada pixel da imagem contém informagao de

cada uma dessas varidveis, além da informagao espacial.
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340-445  Vale do Rio do Peixe Argissolo Vermelho-Amarelo Nordeste — Convergente Convexo  Suave Ondulado 0,5-0,75

340-445  Vale do Rio do Peixe Argissolo Vermelho-Amarelo Nordeste Flano Retilineo  Plano 0.5-0,75

340-445  Vale do Rio do Peixe Argissolo Vermelho-Amarelo Norte Convergente Convexo  Ondulado 0,5-0,75

340-445  Vale do Rio do Peixe Argissolo Vermelho-Amarelo Nordeste Convergente Convexo  Suave Ondulado 0,25-05
(b

Figura 26. Representacdo espacial (a) e tabela (b) dos dados de altitude, geologia, morfometria e
pedologia cruzados para o recorte na carta Quatd. OrientVert= Orientacdo das vertentes;
CurvPlana=Curvatura Plana; CurvPerfil = Curvatura em perfil; Decliv = Declividade em

percentagem; TWI = Indice topogréfico combinado.
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O produto matricial da combina¢do das varidveis apresentou 148.127 pixels, com 30x30
metros cada, ou seja, 13.331 hectares de drea ocupada pela matriz de dados da carta Quatd. Cada pixel
representa uma linha na Figura 24b, o que significa a manipulagdo de tabelas muito extensas.

Para importagao desses dados no software de mineracao de dados, foi necessario eliminar os
caracteres especiais, acentuacao e espaco entre as palavras (Tabela 03), bem como a padronizacdo
para leitura do software (Figura 27)

Tabela 03. Recorte da matriz de dados de altitude, geologia, morfometria e pedologia recortado para

a carta Quat4 utilizada para treinamento do modelo do mapa digital de solos.

MDE Geologia Solo DirFluxo  CurvPlana  CurvPerfil Decliv TWI
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Oeste Plano Retilineo Plano 0,25-0,5
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Norte Plano Convexo Plano 0,25-0,5
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Nordeste Plano Retilineo Plano 0,25-0,5
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Noroeste  Convergente ~ Convexo Suave_Ondulado  0,5-0,75
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Nordeste  Convergente  Convexo Suave_Ondulado  0,5-0,75
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Nordeste Plano Retilineo Plano 0,5-0,75
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Norte Convergente  Convexo Ondulado 0,5-0,75
340-445 Vale_do_Rio_do_Peixe  Argissolo_Vermelho-Amarelo Nordeste  Convergente  Convexo Suave_Ondulado  0,25-0,5

1 CGrelation Matriz_combine quata usina 20150730

Z

3 Gattribute TWI {0.25-0.5,0-0.25,0.75-1,0.5-0.75}

4 @attribute MDE {340-445,445-470,470-495, 495-525,525-610)

5 Eattribute CurvPerfil {Egtilineo.Convexo,Concavol

6 @attribute CurvPlana {Plang,Convergente,Divergente!}

7 Gattribute Declividad {Blang,suave oOndulado,gndulade,Forte oOndulado,Montanhoso.Eacarpadal
&

@attribute OrientVertente [Qeste.Norte,Nordeste.Plano,Noroeste,Este, Sudoeste, Sudeste, sull

Gattribute Geologia (Vale do Rio do Peixe,Marilia!l

10 Battribute UNIMAP {ARGIS50LO VERMELHO-AMARELO, LATOSS0LC VERMELHO, ARGISSCLO AMARELO, ARGIS50LO VERMELHO, LATOS
21ale

12 Gdata

13 0.25-0.5,340-445,Bgtilinge, Blane, Blang, Qeste,Vale do Rio_do Peixe, ARGISSOLC VERMELHO-AMARELO

14 0-0.25,340-445, Conyexn, Rlang. Rlane, Norte, Vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

15 0.75-1,340-445,Betilinen, Elang, Blang, Nordests, Vale do Rio_do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

16 0.25-0.5,340-445, Convexa, Blang, Blang, Blang, Vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

17 0.25-0.5,340-445, Convexa, Blang, Blang, Norks, Vale do Rio_do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

18 0-0.25,340-445, Conyexn, Converdents, Suave_ondulado, Norosshe,Vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO
19 0-0.25,340-445, Conyexn, onverdents, Suave_ondulado, Nordsshe,Vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO
20 0.75-1,340-445, Convexo., Blang, Rlane. Nordsste, vale _do Rio do Peixe, ARGISSCLO VERMELHO-AMARELO

21 0.25-0.5,340-445,Retilingo. Plane, Blane, Hordeste, Vvale do Rio_do Peixe, ARGISSOLC VERMELHO-AMARELO

27 0.25-0.5,340-445, Convexa. Plang, Blang, Rlang, Vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

=3

23 0-0.25,340-445, Convexq, Convsrdents, Plang, Noreests, vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

24 0-0.25,340-445,Convexq., Blang, suave ondulado,Norte,vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

25 0-0.25,340-445, Convexq, Converdgents, ondulada, Norte, vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

26 0-0.25,340-445, Convexo, Blang. ondulade, Norte, vale do Rio do Peixe, ARGISSCLO VERMELHO-AMARELO

Z7 0-0.25,340-445,Convexq, Blang, suave ondulado,Norte,vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

28 0-0.25,340-445,Convexq, Blang, suave ondulado, Nordeste, vale do Rio do Peixe, ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO

29 0.75-1,340-445, Convexo., Convergents, Suave ondulado, Nordeste vale do Rio do Peixe,ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO
20 0.75-1,340-445, Convexq., Blang, Rlang. Nordeste, vale do Rio do Peixe, ARGISSCLO VERMELHO-AMARELO

Figura 27. Recorte da matriz de dados de altitude, geologia, morfometria e pedologia recortado para
a carta Quatd utilizada para treinamento do modelo no formato para importacdo no software de
mineragao.

O formato do arquivo de entrada para minerag¢ao de dados € composto por um cabecalho onde
a primeira linha descreve uma identificacdo da matriz e da 3* até a 10® linha estdo os atributos que
serdo utilizados para predizer o atributo classe (UNIMAP, linha nimero 10), seguidos de seus valores.

Abaixo dos atributos (a partir da linha 13) estdo os valores de cada atributo.
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4.2.2 Elaboracio da matriz de dados do recorte da carta Paraguacu Paulista para teste do

modelo do mapa digital de solos

Para a carta de Paraguacu Paulista foram cruzadas as mesmas varidveis, exceto a de pedologia

que serd predita pelo modelo (Figura 28a).
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(a)
Curveerti
Convexo  Plano Plano Sudoeste Vale do Rio do Peixe 495-525 0,25-0,50
Convexo  Plano Suave Ondulado Este Vale do Rio do Peixe 470-495 0,25-0,50
Convexo  Plano Plano Este Vale do Rio do Peixe 470-495 0,25-0,50
Retilineo  Plano Plano Oeste Vale do Rio do Peixe 470-495 0,50-0,75
Convexo  Plano Plano Oeste Vale do Rio do Peixe 470-495 0,25-0,50
Convexo  Convergente Suave Ondulado Oeste Vale do Rio do Peixe 495-525 0,50-0,75
Retilineo  Plano Suave Ondulado Oeste Vale do Rio do Peixe 495-525 0,50-0,75
Céncavo  Plano Suave Ondulado Oeste Vale do Rio do Peixe 495-525 0,50-0,7’5J
(b

Figura 28. Representacdo espacial (a) e tabela (b) dos dados de altitude, geologia e morfometria

cruzados recortados para a carta de Paraguacu Paulista.

Pelo fato da matriz que testou o modelo compreender uma carta topogréafica de escala 1:50.000
inteira, consequentemente seu tamanho serd maior que o recorte na carta Quatd utilizado para
treinamento do modelo. No total o raster apresentou 571.251 pixels com 900 metros quadrados,

representando uma area de 51.400 hectares.
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O mesmo procedimento de limpeza e padronizacdo dos dados também foi realizado para a

tabela de 571.251 linhas utilizada para testar o modelo. A Tabela 04 demonstra as informacdes das

varidveis cruzadas ja organizadas para padronizac¢io e importacao no software de mineracao de dados.

Tabela 04. Recorte da matriz de dados das varidveis morfométricas da carta Paraguacu Paulista

CurvPerfil CurvPlana  DecPer DirFluxo  Geologia MDE TWI

Convexo Plano Plano Sudoeste Vale_do_Rio_do_Peixe 495-525 0,25-0,50
Convexo Plano Suave_Ondulado Este Vale_do_Rio_do_Peixe 470-495 0,25-0,50
Convexo Plano Plano Este Vale_do_Rio_do_Peixe 470-495 0,25-0,50
Retilineo Plano Plano Oeste Vale_do_Rio_do_Peixe 470-495 0,50-0,75
Convexo Plano Plano Oeste Vale_do_Rio_do_Peixe 470-495 0,25-0,50
Convexo Convergente  Suave_Ondulado Oeste Vale_do_Rio_do_Peixe 495-525 0,50-0,75
Retilineo Plano Suave_Ondulado Oeste Vale_do_Rio_do_Peixe 495-525 0,50-0,75
Concavo Plano Suave_Ondulado Oeste Vale_do_Rio_do_Peixe 495-525 0,50-0,75

Como a matriz de dados utilizada para testar o modelo ndo contém as classes de solo, o

caractere que o Weka 3.7 utiliza para substituir valores faltantes da classe a ser predita € o ponto de

interrogacdo (“?”). De acordo com a Figura 29 pode-se verificar a estrutura da matriz e seus valores

para testar o modelo do mapa digital de solos.

Battribute
Battribute
fBattribute
Battribute
Battribute
fBattribute
Battribute
Fattribute

L L Y o L A

e
[ S e |

Bdata

e e e
LU N R VN B N PN |

Erelation Bookl

TWI {'0,25-0,50",70,50-0,75"}

MDE {495-525,470-495}

CurvPerfil {Convexo,RBetilineo,Concavo!

CurvFPlana {Flang,Converdsnte!

Deglividad {Plang,suave Ondulado}

OrientVertente {3udosste,Este, Qestel

Geologia {vale do Rio do Peixe}

UNIMAP {ARGISES OLO_VERMELHO-AMARELO, LATOS50LO VERMELHC, RRGIZSOLO AMARELC, ARGISSOLO VERMELHO

*0,25-0,507,495-525, Convexo, Plang, Blang, Sudosste, Vale do Rio _do Peixe,?
'0,25-0,507,470-495, Convexe, Blang, Suave Ondulado,Egfe,Vale do Rio_do_Peixe,?
'0,25-0,507,470-495, Conveso, Plang, Plang, Este, vale do Rio_do Peixe,?
*0,50-0,757,470-495,Befilingo, Plang, Blang, Qeste. Vale do_Ric do Peilxe,?
'0,25-0,507,470-495, Convexo, Blano, Blang, Qeste, Vale do_Rio do Peixe,?
'0,50-0,757,495-525, Convexo, Convergente, Suave_ondulado, Qeste,Vale do Rio do Peixe,?
*0,50-0,757,495-525,Retilingo, Plang, Suave ondulado,Qeste,Vale do Rio do Peixe,?

20 '0,50-0,757,495-525, Congave, Blang, Suave Ondulado, Qesite,Vale do Rio do Peixe,?

Figura 29. Recorte da matriz de dados de altitude, geologia e morfometria para a carta Paraguacu

Paulista utilizada para testar o modelo no formato para importacao no software de mineragao.
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4.3 Analise dos dados e elaboracao do modelo preditivo de solos

A matriz de dados da folha Quata foi importada no software de minera¢do de dados Weka 3.7.
Como na amostra de solos coletada na carta de Paraguacu Paulista ndo consta as unidades de
mapeamento NEOSSOLO LITOLICO E GLEISSOLO HAPLICO, esses foram retirados da matriz
de dados.

A partir da matriz de dados, foram separados 70% para treinar o modelo e 30% para validé-
lo, posteriormente foi realizado um pré-processamento, consistindo na discretizagao dos valores das
varidveis e balanceamento das classes. E por tltimo o modelo foi testado utilizando a matriz de
dados sem classes de solo da carta Paraguacu Paulista.

A separagdo dos dados de treinamento e validacdo foi realizada pelo préprio programa de
mineragdo, onde os dados foram selecionados de maneira aleatéria, compreendendo todos os
atributos e valores sem repeti¢ao e sobreposi¢do. Essa metodologia foi utilizada visando um maior
aprendizado pelo programa (HASTIE et al., 2009).

A discretizagdo consiste na transformacado dos atributos em intervalos de valores, pois alguns
algoritmos de classifica¢do e agrupamentos (clustering) nao sdo executados em atributos numéricos,
apenas com atributos nominais (WITTEN et al., 2011). Nesse caso, no préprio ArcGIS os dados ja
foram reclassificados obedecendo o padrao identificado pelos algoritmos do Weka.

O balanceamento de classes torna-se necessdrio quando deseja-se predizer um ndmero
considerdvel de classes e a quantidade delas na base de dados sdao desproporcionais. A ferramenta
aplica um filtro que controla a propor¢ao de exemplos positivos/negativos no conjunto de dados de
treinamento. E realizado um balanceamento do conjunto de dados por meio de uma amostragem
com reposi¢do, sempre mantendo o nimero de exemplos no conjunto de treinamento constante
(WITTEN et al., 2011) O balanceamento € realizado dentro de um intervalo entre O e 1, onde valores
proximos a zero a distribuicao final serd similar a inicial, e valores préximos a 1 a distribuicao final
serd proximo da balanceada. No presente estudo o modelo foi elaborado com o conjunto de

treinamento balanceado com o valor 0,5 e sem balanceamento, valor igual a zero (Figura 30).
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Figura 30. Distribuicdo dos pixels por unidades de mapeamento do recorte na folha Quata com e sem
balanceamento: 1- ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO, 2 - LATOSSOLO VERMELHO, 3 —
ARGISSOLO AMARELO, 4 — LATOSSOLO VERMLEHO-AMARELO, 5 - ARGISSOLO
VERMELHO, 6 - LATOSSOLO AMARELO, 7 - NEOSSOLO QUARTZARENICO.

Analisando os dados sem aplicagdo do balanceamento, as classes LATOSSOLO
VERMELHO e ARGISSOLO VERMELHO representam 84% de todos os dados, enquanto que as
classes ARGISSOLO AMARELO, NEOSSOLO QUARTZARENICO e LATOSSOLO AMARELO
representam no total 2% do nimero total de instancias.

Ap6s o balanceamento das classes houve uma diminui¢do do ndmero de pixels (34 mil pixels
para o LATOSSOLOO VERMELHO por exemplo) que classes sobreamostradas apresentavam
(LATOSSOLO VERMELHO e ARGISSOLO VERMELHO). Parte desses dados pertencentes as
classes com maior nimero de dados foram remanejados para as classes subamostradas. Com isso,
classes como NEOSSOLO QUARTZARENICO, LATOSSOLO AMARELO e ARGISSOLO
AMARELO tiveram maior representatividade no modelo de classificacdo (totalizando

aproximadamente 22%).
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Realizado pré-processamento, os modelos foram treinados, avaliados e testados. Todos os
modelos avaliados foram construidos pelo algoritmo de classificagdo C4.5 (no Weka 3.7 é nomeado
como J48) para geracdo de arvore de decisio.

No presente estudo o balanceamento das classes proporcionou a interacdo das classes com
menor quantidade de dados no modelo gerado, porém, a acurécia geral do modelo diminuiu (Tabela
05). Enquanto que sem balanceamento de classe o modelo teve uma acuricia de aproximadamente
67%, com balanceamento de 0,5 seu valor decresceu para 58,27.

Para melhorar a capacidade dos modelos em predizer os solos BAILEY et al. (2003) sugerem

que sejam desconsideradas as classes com area menor do que 5% da area total mapeada.

Tabela 05. Acurécia geral do modelo com balanceamento e sem balanceamento das classes

Balanceamento de classes 0,0 0,5
Acuricia geral do modelo (%) 67,67 58,27
Coeficiente Kappa 0,3145 0,2688

A acuricia do modelo é uma porcentagem do valor de instancias corretamente classificadas
pelo total de instancias que o modelo gerou. Na maioria dos casos o classificador possui uma boa
acurécia para a classe majoritdria, mas uma acuricia baixa para a classe minoritaria. A diminui¢ao do
valor da acurdcia no modelo de dados com balanceamento igual a 0,5 ocorre pois classes que nao
tinham entrado no modelo passam a ter maior representatividade, consequentemente ha um aumento
das classificacdo incorretas. Juntamente com a relacio de erros e acertos o coeficiente Kappa também
diminuiu para o modelo gerado com balanceamento das classes.

Analisando a acurdcia especifica de cada classe, as unidades de mapeamento ARGISSOLO
VERMELHO-AMARELO, ARGISSOLO AMARELO, LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO,
ARGISSOLO VERMELHO e LATOSSOLO VERMELHO apresentaram um acréscimo no valor de
acuricia quando comparado os dados sem e com balanceamento, ao contrario da avaliacdo geral do
modelo (acurdcia geral) que teve um decréscimo. J4 a acurdcia da unidade de mapeamento com
grande representatividade diminuiu (LATOSSOLO VERMELHO), devido a deflacdo que o

balanceamento de classes condiciona.
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Tabela 06. Acuricia! do classificador para cada classe de solo realizado com balanceamento e sem

balanceamento.
Classe de solo Balanceamento
0 0,5

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO 0,715 0,725
LATOSSOLO VERMELHO 0,721 0,710
ARGISSOLO AMARELO 0,797 0,833
LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO 0,717 0,729
ARGISSOLO VERMELHO 0,736 0,739
LATOSSOLO AMARELO 0,842 0,880
NEOSSOLO QUARTZARENICO 0,831 0,827

1 Acurécia medida pela drea embaixo da curva (sigla em inglés AUC).

A curva ROC (receiver operating characteristic) € uma medida para avaliagdo de
classificadores em mineracao de dados. Utilizada na situacdo onde o modelo de aprendizagem tenta
retirar amostras dos melhores acertos das instancias testadas. A performance do classificador €
determinada sem levar em conta a distribuicdo das classes (WITTEN et al., 2011). O gréfico da curva
ROC (Figura 31) permite visualizar os valores fora da curva entre as taxas de positivos-verdadeiros
e positivos falsos? de varios modelos de um classificador. Pela medic@o da drea embaixo da curva do

modelo, e quanto maior a drea, maior serd a qualidade do classificador.

Taxa de verdadeiro-positivo

Taxa de falso-positivo

Figura 31. Exemplo de grifico da curva ROC da unidade de mapeamento LATOSSOLO
VERMELHO.
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2 A taxa de verdadeiros-positivos corresponde 2 medida de sensitividade (ou revocagio). E definida como a
porcentagem de elementos corretamente classificados como positivos pelo modelo dentre todos os positivos
reais. J4 a taxa de falso-positivo é definida como a porcentagem de elementos erroneamente classificados
como positivos pelo modelo dentre todos os negativos reais (WITTEN et al., 2011).



As varidveis que mais contribuiram para o modelo de mapa digital de solos estdo
representadas na Tabela 07, onde a litologia e a altitude aparecem como principais atributos na
predi¢do de classes de solo. A declividade e orientacdo da vertente alternaram a 3* e 4* posi¢do no

rank quando o modelo foi gerado com balanceamento e sem balanceamento das classes.

Tabela 07. Ordenamento dos atributos quanto a contribuicdo no modelo de mapa digital de solos,

obtido pelo teste de entropia.

Rank Atributo
Sem balanceamento = Com balanceamento
1 Geologia Geologia
2 MDE MDE
3 Declividade OrientVertente
4 OrientVertente Declividade
5 TWI TWI
6 CurvPerfil CurvPerfil
7 CurvPlana CurvPlana

A varidvel geologia foi determinante na atribui¢do das unidades de mapeamento, como por
exemplo toda litologia da unidade Serra Geral foi classificada como LATOSSOLO VERMELHO,
nao necessitando nenhuma outra informagao para o algoritmo chegar a classe atribuida.

A altitude foi a segunda varidvel que auxiliou o modelo na predicdo das unidades de
mapeamento, seja no modelo gerado com classes com balanceamento, seja sem balanceamento.
Enquanto que as varidveis de curvatura foram pouco determinantes para o modelo classificar a

unidade de mapeamento.

4.4 Mapa digital das classes de solo e validacao por pontos obtidos em campo

A Figura 32 representa o mapa digital de classes de solo obtido pelo modelo gerado sem
balanceamento das classes. Nesse caso, as classes que apresentavam uma porcentagem muito pequena
de valores comparada ao total utilizada para o modelo, foram suprimidas, pois ndo foram preditas por

nenhum atributo.
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Figura 32. Mapa digital das classes de solo da carta de Paraguagu Paulista, obtido pelo modelo sem

balanceamento das classes.

A classe de solo LATOSSOLO VERMELHO representou aproximadamente 65% do total de
classes preditas. A classe apresentou predomindncia nas dreas de declive plano e suave ondulado,
aproximadamente 78% da unidade de mapemanto LATOSSOLO VERMELHO esté inserida em

locais onde o terreno € caracterizado por declives poucos acentuados (declividade plano e suave
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ondulado). Na por¢do norte da carta, onde estd presente a formacao geoldgica Marilia e também
declividades mais acentuadas, a classe LATOSSOLO VERMELHO teve pouca representatividade.
Nos locais onde a classe de declive foi classificada como Montanhoso e Escarpado a classe de solo
com maior abrangéncia na carta representou apenas 4,5%, e dentro da formacao geoldgica Marilia a
classe LATOSSOLO VERMELHO apresentou 4,6% de representatividade.

A segunda unidade de mapeamento com maior nimero de valores no mapa foi a ARGISSOLO
VERMELHO, com aproximadamente 31% de toda a amostra do modelo. Sua localiza¢do na carta foi
predominantemente em dreas de declive montanhoso, porém estd distribuida por toda a drea do mapa.
A segunda classe de solo com maior representatividade comparada a todas as outras unidades de
mapeamento, apresenta uma amostra de 78% localizada nas classes de declive Ondulado, Forte
Ondulado, Montanhoso e Escarpado.

Com porcentagem igual a 3% de todas as classes, a unidade ARGISSOLO VERMELHO-
AMARELO foi predita predominantemente (75%) onde a formacao geoldgica € representada pela
unidade de Marilia, e também apresentou representatividade (54%) nas dreas com classes de declive
forte ondulado e montanhoso.

O restante das classes somaram 0,65% de todas as preditas. As classes ARGISSOLO
AMARELO, LATOSSOLO AMARELO E LATOSSOLO VERMLEHO-AMARELO estio
distribuidas principalmente junto com a formacdo geoldgica de Marilia, em altitudes médias a
elevadas e declive ondulado a montanhoso.

Segundo PRADO (2007) a paisagem representa a agdo combinada de diversos fatores de
formacao do solo, um desses € o relevo, que justifica a distribui¢do dos solos obtidos pelo modelo na
regido de Quatd. Nas superficies mais antigas e estdveis da paisagem (relevo plano ou suavemente
ondulado) geralmente predominam os Latossolos, e em superficies semelhantes, porém mais recentes
ha presenca dos Argissolos. Em menor expressdo, proximo aos corpos d’dgua os Neossolos
predominam.

A avaliacdo da acuricia geral do mapa apds sua validagdo com pontos coletados em campo,
foi de 49,25% e o indice Kappa de 0,16, o que demonstra baixa relagdo da concordancia observada
pela esperada.

Esse baixo valor de concordancia entre o modelo gerado com a realidade € explicado pela
distribuicao das amostras de solos utilizadas para validacdo, representar dreas benéficas ao plantio de
cana-de-acucar. Os pontos com informagdes pedoldgicas foram determinados segundo estudo de
solos para uma usina de cana-de-actcar, o que pode representar apenas locais de interesse para essa
pesquisa da usina, e ndo abragendo todos os locais da paisagem mais representativos para geracao e

validacao de mapas digitais de solo.
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Semelhante ao mapa digital elaborado sem balanceamento das classes, o modelo elaborado a
partir das classes com balanceamento igual a 0,5 apresentou predominancia da classe LATOSSOLO
VERMELHO e as classes LATOSSOLO AMARELO, ARGISSOLO AMARELO ¢ NEOSSOLO
QUARTZARENICO obtiveram menor representatividade, porém houve um aumento no nimero de
pixels das classes pouco predominantes ¢ uma diminui¢do no nimero da amostra das classes com
maior representatividade (Figura 33).

O LATOSSOLO VERMELHO representa cerca de 54% de todas as classes, com
predominancia nas formacoes geoldgicas Serra Geral e Vale do Rio do Peixe, e em relevo suave
ondulado. A préxima classe com representatividade, € a ARGISSOLO VERMELHO, abrangendo
cerca de 33% de todo o mapa. Essa classe estd presente por todo 0 mapa, com maior concentracao na
regido central e norte, principalmente em declives mais acentuados (de forte ondulado a escarpado).

Representando aproximadamente 6% das unidades mapeadas, a classe ARGISSOLO
VERMELHO-AMARELO esta presente principalmente dentro da formagao geoldgica Marilia com
59% e nos locais onde o terreno € mais inclinado (classes de declive ondulado e montanhoso), com
61 %.

As classes de solo restantes, com menor representatividade no mapa digital somaram
aproximadamente 6,5% do total de unidades de mapeamento presente no mapa. As classes estdo
presentes em praticamente toda a imagem, com predominadncia no norte (divisa com a carta
topografica de Quatd), onde as variacdes altimétricas e de declive sdo acentuadas e em altitudes

moderadas pelo mapa.
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Figura 33. Mapa digital das classes de solo da carta de Paraguacu Paulista, obtido pelo modelo com

balanceamento de 0,5 das classes.
A acuricia geral medida apds validacdo com os pontos de solos coletados em campo, para o

mapa digital gerado com balanceamento das classes foi de aproximadamente 45% e indice Kappa

igual a 0,13. O indice representa um baixo grau de concordincia entre as classes existentes no terreno

78



com as que foram preditas pelo modelo. LANDIS e KOCH (1977) caracterizaram diferentes escalas
de valores para o indice kappa e seus respectivos graus de concordancias. Valores maior que 0,75
representam um excelente grau de concordancia, valores abaixo de 0,40 sdo tidos como grau de
concordancia fraco e valores entre 0,40 e 0,75 representam média a boa concordancia.

Analisando o comportamento dos modelos, de maneira geral, tem-se que a grande
representatividade das classes LATOSSOLO VERMELHO e ARGISSOLO VERMELHO presente
na base de dados de entrada dos modelos influenciou na predi¢cdo das classes de solo. Pelo Grafico
02 percebe-se a predominancia das classes que tiveram maior representatividade nos mapas digitais
produzidos.

Com relagdo as varidveis morfométricas e atributos utilizados para geragdo do modelo, o
atributo geologia foi o mais importante na distribui¢do das unidades de mapeamento no mapa, seguido
das classes de altitude e declividade.

Os valores muito baixos obtidos no indice de concordancia Kappa, foram devido a elaboragdo
do modelo com dados da carta Quata e aplicacdo em outra area diferente da avaliada pelo modelo,
totalmente nova. Porém apesar desses valores baixos de concordancia, o modelo compreendeu a
relacdo dos atributos/varidveis morfométricas com a classe pedoldgica, ou seja, o modelo treinado na
carta Quatd e testado em drea diferente (carta Paraguacu Paulista) apresentou concordancia de suas
classes de solo preditas com os atributos do relevo e geologia.

A utilizacdo de extensa rede de dados de campo fornece subsidio para testar outras indmeras
hipdteses, bem como avaliar novos métodos, algoritmos e modelos. Portanto, a pedometria ainda é
um campo que estd crescendo e evoluindo, porém, ainda necessitando dos métodos tradicionais e
qualitativos de classificacdo de solos. O mapeamento digital de solo satisfatério necessita das
pesquisas de um peddlogo, seja para entrada de dados no modelo, identificando atributos necessarios
para serem inseridos no modelo, como também determinacdo da escala de trabalho, quantificacdo e

qualificacdo das amostras necessarias, e percepcao das unidades de mapeamento na paisagem.
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5 CONCLUSOES

Com a utilizacdo de técnicas de mineragdo de dados aliada as ferramentas existentes nos
Sistemas de Informacgdes Geograficas foi possivel elaborar um mapa digital de classes de solo
em nivel de reconhecimento, utilizando varidveis geomorfométricas, geologia e mapas
pedoldgicos pré existentes.

Como constatados em outros estudos, a geologia, a altitude e a declividades constituiram em
varidveis fundamentais na metodologia de mapeamento digital de solo.

Em édreas com predominancia de relevo plano a suave ondulado, a diferenciacdo das variaveis
morfométricas € menor, principalmente se a informagdo altimétrica for oriunda de
levantamento topograficos em escalas grandes, a partir de 1:50000.

A manipulacdo de grandes matrizes de dados dificulta a modelagem de mapas digitais de
solos, necessitando amplo poder computacional e prejudicando nas tentativas de novas
métodos para aprimoramento do modelo.

Como as informacdes pedoldgicas disponiveis para a drea teste (Folha Quatd) sdo
provenientes de um levantamento pedoldgico especifico e orientado para dreas com solo e
relevo mais adequados para plantio de cana de agucar, provavelmente a drea teste nao
representou toda a variabilidade de combinacdes “solo x relevo”, exigidas nas andlises de
predicdo de classes de solo pelos algoritmos empregados. Isso pode ter explicado os baixos
valores do indica Kappa obtidos.

O mapeamento digital de solos constitui-se em uma ferramenta essencial para a geracdo de
mapas pedoldgicos, principalmente no nivel de reconhecimento, possibilitando um ganho
significativo em termos de tempo e densidade amostral, em grandes dreas. Novos recursos
metodolégicos, como o emprego de autdmatos celulares, poderdo contribuir
significativamente para o avango do mapeamento digital de solos.

O avango das pesquisas para aprimoramento e criacdo de novos métodos para elaboragdo dos
mapeamentos digitais de solo € necessario, porém nao menos importante e ainda
indispensavel, € a presenca de um peddélogo experiente para auxilio da pesquisa seja para
entrada de dados no modelo, identificagdo dos atributos necessdrios para serem inseridos no
modelo, como também determinacdo da escala de trabalho, quantificacdo e qualificacdo das

amostras necessadrias, e percep¢ao das unidades de mapeamento na paisagem.
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