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Mapeamento pedoldgico digital por Mineracdo de Bdos: bases de treinamento para o
nivel de reconhecimento

RESUMO

O mapeamento pedoldgico digital (MPD) é usailternativa capaz de acelerar a geracdo de
informacdes sobre a distribuicdo de sphlsxiliandoprogramas de mapeamento pedoldgico.

A falta de padronizacdo dos métodos em MPD né&o impossibilita sua aplicacdo, embora seja
necessdria a avaliagdo da confidlaitle dos modelos preditivos e dos mapas pedologicos
digitais gerados N&o existe ainda uma forma adequada de avaliacdo da compatibidatade
MPD com os niveis de levantamento adotados para os rpagakgicoconvencionaisnem

tem sido utilizadoo MPD comosuportea programas de mapeamento pedoldgico sistematico
sendo necesséria a avaliacdo de protocolos e bases de dados para eblestdestua,
objetivouse produzir mapas pedologicos digitais com legenda e confiabilidade compativeis
aos de levaamento em nivel de reconhecimento de alta intensidade. -Optpor
desenvolver e aplicar métodos par&M em folhasarticuladas no Sistema Cartogréafico
Nacional. A érea de eferénciafoi formadapelas folhas 1:50.000 Dois Cérregos (Brotas
1:100.000), Sa®edro e Laras (Piracicaba 1:100.000). As areas a mapear corresponderam as
folnas na escala 1:50.000 Barra Bonita, Santa Maria da Serra e Anhembi (Botucatu
1:100.000). A folha ltirapina (Séo Carlos 1:100.000) foi escolhida como area de validacdo dos
mapadigitais gerados, pois posssimilaridades com a area a mapé#igrmacdegle pontos

de amostragem engcampo e mapa convencional publicad®. partir de unidades de
mapeamento pedoldgiate mapasonvencionaie de observacdes de campo associadas a
variaves ambienta preditivas foranfeitas predicbes da ocorréncia dasses de solosm

areas sem mapas pedoldgicds predicdo foifeita utilizando aprendizado de maquina
associad a procedimentos de geoprocessamefsoinformacdes sobre classes de sola® d
varidveis ambientais preditivas para formacdo das bases de dados foram obtidas do
Mapeamento Pedologico Semidetalhado do Estado de Sao(P40l@.000) do mapeamento
topogréfico fipsométricoe hidrografico) do Instituto Brasileiro de Geografia e tstiaa

(IBGE) (1:50.000) e do Map&eoldgico do estado de Sdo Paulo (Servico Geoldgico do
Brasil- CPRM)(1:750.000) Foram testados procedimentos dem@cessamento dos dados,
algoritmos de classificagdo supervisionada, niveis de detalhamento damtederclasses de
treinamento e bases de dados de classes de solo extraidas de unidades de mapeament
convencional e de pontos de amostragem em campo. Os procedimenteprdegsgamento

foram de grande importancia na melhora do desempenho dos cldssdgaAplicando o
algoritmoRandom Foredfoi obtido valor de acuracia superior a 78% e indice Kajgpd,67,
indicando concordancia muito boa do modelo gerado. Os modelos para as bases de dados
extraidas de unidades de mapeamento convencional tiveram desempenho muito superior aos
de pontos de amostragem em campo. A validacdo dos mapas pedologicas riigitaha
Itirapina mostrou que € possivel a obtencdo de resultados de exatiddo global em torno de
80%, com legenda no 4° nivel categdrico do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos,
acrescida de tipo de Horizonte A e grupamento textural, caréicesisompativeis com
levantamentos pedoldgicos em nivel de reconhecimento de alta intensidade.

Palavras-chave aprendizado de maquina, classificacdo supervisionada, mapeamento digital

de solosmapeamento pedoldgico sistematico



Pedological digital mapping by Data Mining: training databases for thaeconnaissance
level

ABSTRACT

Digital pedological mapping (DPM) is an alternative capable of accelerating the generation of
knowledge on soil distribution, giving support fpedological mapping programs. Lack of
standardization of DPM methods does not preclude its application, although it is necessary to
evaluate reliability of predictive models and generated maps. So far, there is no standard
means for assessing compatibilbty DPM to the survey levels adopted on conventional
pedological mapping, nor has DPM been used as support for systematic soilrsapggg
programs, protocols and databases The objective of this study was to produce digital
pedological maps with legenand reliability compatible to high intensitgconnaissance
surveys. DPM methods were developed and applied to contiguous charts of the Brazilian
National Cartographic SystenThe reference area was formed by Dois Cérregos (Brotas
1:100,006scale), Sdo Ped e Laras (Piracicaba 1:100,08€ale) 1:50,000scale sheets
Mapping areas consisted on Barra Bonita, Santa Maria da Serra and Anhembi (Botucatu
1:100,006scale) 1:50,008cale sheets. Itirapina (S&o Carlos 1:100,000) 1:56;68@ sheet

was chosen ashé¢ validation area for the generated digital maps for having in situ soil
observation and lab analysis used for confection of soil survey Rragliction of soil classes

on nonmapped areas were carried out using conventional mapping units and soil field
observations from preexisting soil surveys. Soil classes prediction were made by machine
learning associated to geoprocessing todtdormation on soil classes and predictive
environmental variables was obtained from the Saetailed Soil Survey Mappingf the

State of Sdo Paulo (1:100,086ale), from topographic mapping (hypsometric and
hydrographic) of the Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE) (1:56¢20€)

and from the Geological Map of the State of S&o Paulo (Geological SurBegaif- CPRM)
(1:750,006scale). Data preprocessing procedures, supervised classification algorithms, and
hierarchical levels of Brazilian soil taxonomy were tested. Preprocessing procedures
improved greatly classifiers performance. Models generated amndd®n Forest algorithm
showed more than 78% accuracy and Kappa index of 0.67, indicating very good agreement of
the generated model. Models generated with databases extracted from conventional mapping
units performed much better than those extracted freltd sampling points. Validation of
digital pedological maps generated for the ltirapina sheet showed global accuracy results
close to 80% in thecategorical level of the Brazilian Soil Classification System (subgroup)
added by soil A Horizon A and textural grouping, consistent to high intensity reconaissance
soil surveys.

Keywords: digital soil mapping,machine larning, supervisedclassification, systematic

pedological mapping.

Xi



1. INTRODUCAO

Em mapeamento pedoldgico,s devantaments d e recfinhecimento de alta
intensi dadeo tem por fi nal i pedoldgcasde natuberae n - «
qualitativa e seraguantitativa Os mapas pedoldgicos nesse nivel de detalhe ateade
implantacdo de prefos deloteamentos rurais, ®&los integradosem microbacias e
planejameto de uso e conservagdo do salonstituium produtode importancia direta no
planepmento muitipal e regionglque consideras potencialidades e limitagtés solopara
0 aproveitamento do territério, com zoneamento e direcionamento para detalhamento futuro.
Além disso, 8o consideradosapazes de substituir levantamentos semidetalhados em éareas
gue necessitande estudos preliminares para planejamento deeusonservacdo dos solos
(IBGE, 2015).

No estado de Sao Paulopmgrama denapeamento pedoldgico sistematico encentra
se incompleto em nivel semidetalhado. Atualmente o estado posguadftulas na escala
1:100.00Q4a publicadaso que faz d&ao Paulm estado brasileiro com o maior percentual do
territério coberto por mapeamento pedologico semiind®, apresentando cerca déadl8e
area mapeada (SILVA, 2012Este fato mostra a deiéncia de levantamentos pedologicos
semidetalhados, ou mesmo de reconhecimento de alta intensidade, em todo o Brasil, o que
dificulta a tomada de decisdes, o zoneamento do territorio e a conservacdo dos solos em nosso

pais.

O Sistema Cartogréfico Nacionabktabelece um padréo para divisdo das regifes
brasileiras em quadriculas articuladas conforme alaes€s mapeamentos pedoldgicos
semidetalhados do estado de S&o Pald00.000)e os levantamentos topogréaficos
sisteméaticos do Instituto Brasileiro de dgeafia e Estatistica (IBGE)1(50.00Q0 seguem o
padrédo estabelecido pelo Sistema Cartografico Nacional. Podem, portanto, servir como bases
para geracao sistematica de modelmsputacionaiparafareas de referéndagpodendoser
aplicados na predicdo delasses de solo para novas quadriculas, carentes de mapas

pedoldgicosdando suporte ao mapeamento pedoldgico sistematico

Em mapeamento pedoldgico digital, o desafio tem sido reproduzir, por meio de
modelos computacionais, as relacfes-palisagem necedsgas aos delineamentos nos mapas
convencionais (HUDSON, 1992 conhecimento dos padrdes regionais de solos permite

predizer a ocorréncia de solos em areas ndo mapeadas, a partir de informacdes geradas



previamente em areas de refai@ (LAGACHERIE e VOLTZ, 2000) para 0 mapeamento
digital de éareas similares, carentes de mapas pedologieB$NAND et al., 2008).
Entretanto,os métodos adotados ainda ndo tendem a aplicacdo de modo sistematico ou a
padronizacdo por niveide detalhamente estrutuacdo da legenda dos mapas pedologicos

digitais.

A falta de padronizacéo especifica ndo € um obstaculo para o avaMfDj¢a que
o resultadgode semensuradopermitindoque os protocolos sejam comparados de acordo
com sua acuracia e apeonalidade (SARMENTO, 2010Apesar disso, ndo existe ainda a
relacdo entre as metodologiadotadas em MP[R os niveis de detall@gos levantamentos

convencionais, em especial os semidetalhados e os de reconhecimentmtkenaltiade.

As bases de dadosxtraidas de levantamentos convencionaisegigtentestém
importancia fundamental. As informacdes sobre classes de solos e agrupamentos de classes de
solo, acrescidas ou ndo de informacgBes sobre atrjlpadem ser extraidas de informacgdes
pontlais de anostragem em campo ou de unidades de mapeamem@phs convencionais
Bases de dados extraidas de mapas convencionais geram uma enorme quantidade de
informacgdes por outro lado, a quantidade de informacdes levantadas a caolptadas,
analisada® registradapara elaboracdo desses mapas convencionais pode ser relativamente
pequena para formar uma base de dados com a quantidade adequada de informacfes para .
predicdo de classes de solo de forma coerente, havendo necessidade de ter suaag#icabilid
devidamente testad@uanto as uwdéveispreditivas €xplicativa3, as que apresentamelhor
poder preditie tém sido principalmente aquelas queracterizam o relevo e o material

parental (geologia), entre os fatores de formacao dos solos (MCBRATINALY 2003).

Apesar de aplicados para mapeamento pedolégico digital (CRIVELENTI et al., 2009;
SILVA et al., 2013; DIAS et al., 2016), os procedimentos deppréessamento dos dados e a
classificacdo supervisionada ainda ndo foram empregados como sapomgramas de
mapeamento pedoldgico sistematico de forma compatileslantamentos de reconhecimento

de alta intensidade, no que se refere ao nivel taxondmico das legendas e a acurécia.

Neste trabalhoesmgrase que, com a utilizacdo deds de @dos confiaveis de
variaveis preditivage por meio de processosadres na geracdo de informacpossamos
definir uma metodologiaque dé suporte aos mapeamentos pedoldgicos sistematicos,

conforme propostmeste trabalho. Ha possibilidade de aplicagc@ novasareas, vizinhas a



quadrizlas com mapas pedoldgicos convenciof@ipublicados, que também possaar

utilizadas como areas de referéncia.
Hipéteses:

Modelos para MPD treinados nas unidades de mapeamento convencional (legendas
dos mapas pedolégicoapresentam melhor desempenho se comparados aqueles treinados nos
pontos de amostragem em campoletados e analisados nos respectivos levantamentos

convencionais semidetalhados (1:100.000).

Mapas pedoldgicosigitais, gerados por bases dedbsde variaves preditivas e
pedologicas extraidas de mapeamento topograftensatico(1:50.000- Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica/IBGE), mapa geoldgico (Séo Paulo, 1:75&eddco Geoldgico
do Brasil/CPRM) e mapas pedoldgicos convencionais séatfidelos (na escala 1:100.000),
apresentam concordancia em torno de 80%, compativel o nivel de levantanento

pedoldgico de reconhecimento de attiznsidade

Objetivo: Desenvolver e aplicar metodologias par&BD de folhas na escala 1:50.00@

Sistema Cartografico Nacional.
Obijetivos specificos

V Desenvolvermodelos para MPD pormineracdo de dados em &rea de referéncia,
utilizando unidades de mapeamento pedoldgico convenci@ndbetalhado (escala
1:100.000) e pontos de amostragem do solo enpoa

V Avaliar procalimentos de prprocessamento ealgoritmos de classificacédo
supervisionada com diferentes abordagens

V Avaliar modelos para MPD coltegenda em Unidades de Solo e noi/eiscategéricos
taxondmicos d&istema Brasileiro de ClassificacaoStgos(SiBCS);

V Validar mapas pedoldgicos digitais comparando com informacfes de obsedastds
em campgoem regido fora da area de referéncia

V Aplicar a metodologia desenvolvida para o MPD das folhas Barra Bonita {3B22I -
1), Santa Maria da Serr(SF.22Z-B-VI-2) e Anhembi (SF.2Z-B-VI-4), que fazem

parte da quadricula Botucatu (SF2-B-VI) do Sistema Cartografico Nacional.



2. REVISAO DE LITERATURA

A unidade bésica de referéncia taxonémica na classificacdo de sold®ed@o,
definido comoum corpo natural, tridimensional, com limites e dimensdes arbitrarias, em que
a area superficial € determinada pela variabilidade lateral das caracteristicas (morfologicas,
fisicas, quimicas e meémalogicas) utilizadas na classifiée taxonémica de solo§iBGE,
2015. O individuo solo na pedologia é, portanto, uma concepc¢ao tedrica fundamentada em
limites arbitrarios que dificilmente correspondem aos natujaisjue na natureza ele se
encontrade forma continuana paisagem. €us limites ocorrem muitas x&s de maneira
difusa, em zonas de transicao (SCHELLING, 1970).

As classes de solo sdo agrupamentos de Pedons semelhantes (Polipedons) ou as veze:
o proprio Pedon, tendo seus limites laterais estabelecidos por critérios de algssific
taxondmica (IBGE, @15. Coincidem com as unidades geogréficas bésicas de solos em
levantamentos para fins de identificacdo e delineamento das classes de solo no campo,
representando o elemento de ligacdo entre a taxonomia dos solos e a posicdagempai
(IBGE, 2015. As widades taxondmicas (Classes, Pedons e Polipedons) sdo definidas pelas
caracteristicas morfoldgicas, fisicas, quimicas e mineralégicas, com base em um sistema
taxondmico hierarquico, constituindo a unidade fundamental na composicao de unidades de

mapeamermt, bem como no estabelecimento das relagblegpaisagem (IBGE, 2015

O tipo de levantamento, bem como o nivel de detalhe das unidades taxonémicas nas
legendas de mapeamentos, depende do nivel de informacéo pedolbgica que se deseja obter, oL
seja, do tip de demanda por informa¢cBes pedolégicas em seus atributos morfoldgicos,
fisicos, quintos e mineralégicos (IBGE, 20[l8Cada nivel de detalhe é capaz de atender a
uma gama de atividades, dando subsidio ao planejamento em diferentes niveis de élemanda
tomada de decisdes (IBGE, 201® nivel de detalhamento de umapa pedoldgico esta
relacionadaao nivel categdco das classes de solo mapeadas, entre outros faorento,
para que a informacao contida na classificagaainidade de mapeamersgeja \erdadeira,
deve existirhomogeneidade (pouca variabilidade) equivalente na distribuicdo dosesolos

cada unidade de mapeamento (IBGE&L5)

O n2vel de mapeamento pedol -gico fAsemide
informacdes bésicas para implantagdo de projetos de colonizagcdo (povoamento), loteamentos

rurais, estudos integrados de microbacias, planejamento local de uso e consensujés d



em areas agricolas, pastoris e florestais, além de projetos e estudos @Eeviesgenharia

civil (IBGE, 2015. Constitui, portanto, uma ferramenta de importancia direta como subsidio
ao planejamento municipal e regional qu@ssa consideraas mtencialidades e limitacdes
para o aproveitamento territorig com o adequado uso e preservacao do recurso solo, tao
lentamente renovavel (TEN CATEN et al., 2011).

O mapeamento pedoldgico semidetalhado por quadriculas no estado de S&vBaulo t
inicio em 1975, com trabhos que foram realizados pelacdod e Pedologia, antiga
flAgrogeologi@ do Instituto Agrondmicoi IAC (SILVA, 2012), com a publicacdo da
quadricula de Campinas 1:100.000 (OLIVEIRA et al., 1977). A partifatam elaborados
mapeamentosemidetalhados de quadriculas até o ano 2000, com a publicacdo da quadricula
de Maiflia (BERTOLANI et al., 2000como ilustra a Figura.1Desde entdam mapeamento
pedologicosistematico do estado de Sdo Paulo encaetiaterrompido.
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semidetalhaddo estado de S&o Paulo.

Os métodos convencionaie mapeamento pedoldgico sdo baseados na relacao solo
paisagem(HUDSON, 1992 IBGE, 2015. A conceituacaamecanicistade &nny (1941),



baseadaa escolaussa e nos conceitos de Dokuchaev, considera o solo como fung¢ao de seus
fatores de formacaal{ma, organismosyelevo, materiaparental eempo), conhecido como
modeloclorpt. Essa abordagn éa base para o estabelecimento da relacadopsidagem
necessaria aos delineamentGOELHO et al. 2015)com aplicacdo doonhecimento tacito

do peddlogono mapeamentgaonvertional Desta forma, as observacdes feitas campq

sejan por meio de sondagens por perfuracdo d¢oadoou em trincheiras pontosaleatorios
transectosou em topossequénciasao as informacdes basicas para a interpretacdo sobre a
distribuicdo dos solos na paisagem. Tisgade um modelo empirico, baseado na sed@as
observaces, ndo dos processiitizado em varios levantamentosmo intuito deentender

a génese do solo e n&o necessariamente predzesrréncia de solos a partir de outros
fatores McBRATNEY etal. 2003).

Os métodos de referéncia parapeamentos pedolégicos convencionais demandam
maodeobra, tempo e custos elevados na execucdo de levantamentos em campo, analises
laboratoriais e apoio logistico (McBRATNEY et al., 2003). Os métodos convencionais
apresentam elevado esforco amostral, gueenta na medida em que se eleva o nivel de
detalhamento, com a abertura de mais trincheiras e perfis representativos. O desenvolvimento
de métodos que tornem os levantamentos de solos mais ageis e menos onerosos € bastant:
desejavel (ZINCK, 1990).

Os meos para conhecer a distribuicdo dos solos nos mapeamentos convencionais e
digitais sao distintos (BUI, 2007). Nos mapeamentos digitais pouco se conhece sobre o0s
niveis de confiabilidade da informacdo gerada ou a equivaléncia da classificacdo com os
niveisde detalhe nos levantamentos de solo (nivel categérico taxondmico e nivel de detalhe
do mapa) (TEN CATEN et al., 2012).

Entretanto, anapeamento digitale solos (NDS) tem sido abordado em pesquisas por
diversos autores na ciéncia do solo devido, principate, as vantagens operacionais e
preditivas apresentadas pelos mapeamentos digitais em relacdo aos mapeamentos
convencionais de solos (McBRATNEY et al., 2003)MDS deve ser entendido como uma
metodologia complementar aos levantamentos convenciondisCRHEN et al., 2012), que
busca aumentar o poder preditivo dos mapeamentos quantitativos e categoéricos (CHAGAS,
2006), apresentando aplicabilidade para novas areas (HOFIG et al., 2014) com custo
relativamente baixo, comparado a metodologia convenciorcBRATNEY et al., 2003).



O MDS buscecriar e difundir sistemas de informagdes sobre a distribuicdo de solos na
paisagem, que possam auxiliar na tomada de decisbes sobre o territorio considerando
problemas agricolas e agroambientais (LAGACHERIE & McBRATNEQ®D7). Consistem
na operacionalizacdo computacional de ideias para predicdo da distribuicdo dos solos na
paisagem, que podem ser chamados de modelos preditivos ou quantitativos, representando
uma mudanca no paradigma splisagem (HUDSON, 1992) que anwnaima nova
abordagem (BUI, 2007).

A abordagem ddvDS é diferente dos métoda®nvertionais. O modeldiscorpar
introduz as variaveis sol@)(e posicédo espaciahy(em uma fugdo preditiva da variavel solo
(McBRATNEY et al., 2003)equacao (1):

S.=f(s,c,o,r,p,an) ()

Onde: S = Classe de solo, s = observacéao de solo, ¢ = clima, o = organismos, r = relevo, p =

geologia, a = tempo, n = posicao espacial.

Segundo hgacherie(2008), o MDS € a criacdo de sistemas espaciais utilizando
modelos numéricos pamainferéncia das variacdes espaciais dos tipos de solos, a partir do

conhecimento do proprio solo e de variaveis ambientais correlacionadas.

Para Gassonet al. (2013), o MDS bases® na geracao de sistemas de informacdes
gue permitem o estabelecimernte relacdes matematicas entre atributos ambientais e solos,

de forma a predizer a distribuicdo espacial de classes ou propriedades de solos.

O mapeamento pedoldgicagdal (MPD) ou mapeamento digital de classes de,solo
dentro do mapeamento digital delas (MDS), é uma alternativa capaz deormar os
programas de mapeamento pedoldgico sistem@McBRATNEY et al., 2003). Todavia, as
metodologias carecem de padronizacdo e de maior conhecimento de suas potencialidades,

limitacBes e niveis de acuraciaegoodem ser alcancados (SILVA et al., 2013).

O MPD permite integrar o conhecimento tacito dos peddlogos a automatizacdo de
processos, aprendizado de maquina e geragdo de conhecimento a partir de bases de dados. |
uma abordagem mecanicista, que trata dedoanalitica a interacdo entre 0S processos nos
quais estdo envolvidas as variaveis preditidsBRATNEY et al., 2003) A funcdo solo

passa entdo a assumir conotagéo espacial e estocéstica da propria variavel solo, que ocorre en



posicbes na vizinhanca comaracteristicaspreditivas semelhantes HEUVELINK e
WEBSTER 2001)

As legendas de unidades de mapeamento e a classificacdo do solo em pontos de
amostragem em campo devem ter tratamento diferenciado para uso na modwsgem
mapeamento pedologi¢BIAS et al., 2016) Especialmente na modelagem para a predicéo de
classes de solo (MPD), bases de dados extraidas de mapas convencionais geram uma enorm
guantidade de informacgdes. Por outro lado, a quantidade de informacdes levantadas a campo,
coletadas e anahdas para elaboracdo desses mapas convencionais pode ser relativamente
pequena para formar uma base de dados com a quantidade adequada de informacfes para .

criacado de modelos para MPD por mineracéo de dados.

Enquanto os mapas pedoldgicos convencioneslyzem informacdes para toda a
extensdo da area de estudo, observacdes em campo sao informacdes pontuais, apresentand
menor numero de casos para treinamento, podendo apresentar menor representatividade
quanto as variaveis preditivas. Por outro ladonémmacfes de pontos de amostragem em
campo sdo mais exatas do que as de unidades de mapeamento, estas Ultimas incluem

conceitualmente certa heterogeneidade.

Quanto as variaveis preditivas, tém sido empregadas na modglagemapeamento
pedoldgico atemperatura, precipitacdo, evapotranspiracdo, balanco hidrico e classificacdes
climaticas paraa caracterizacdoodfator de formacadiclimad; para o fatorfibiol6gicod
(organismos) considerase atributos da vegetacao, uso e ocupacdo do solo e estidativa
biomassa, entre outrodM(BRATNEY et al., 2003). Contudo, as variaveis quént
apresentado maior poder preditivo s&o as de relevo e material pégentabia)(SILVA et
al., 2013. A variabilidade climatica e do efeito dos organismos pode ser irrelevante e
determinadas escalas e regides especificas. Desta forma, podem ser gerados modelos
pedolégicos nos quais as variaveis preditivas sdo basicamente de relevo e geologia
(McBRATNEY et al., 2003).

s

O relevo é reconhecido como fator pedogenético dominante eel Hical,
influenciando as propriedades dos solos. Esta relacionado Aui¢sta e acumulacdo de agua
e energia gravitacional na paisagem, tendo relacdo direta com a textura, drenagem e o

desenvolvimento do perfil de solo (MacMILLAN et al., 2000).



O efdto do material parental na pedogénese é notavel quando analisatabutos
mineraldgicos, ikicos e quimicos dos solos.dstflete na importancia preditiva dos atributos

geoldgicos (cronoldgicos e litoestratigraficos) na modelgoga mapeamenizedoldgico

A variavel tempo gge no modeloscorpar) referese ao periodo no qual ocorreu
desenvolvimento do soloreflete o estagio pedogenético atual. Esta intimamente associada
ao momento inicial de exposicdo do material parental as intempéries,u#¢os asos,

relacionada ao préprio periodo de formacao litologiteBRATNEY et al., 2003).

Além dos fatores solo, clima, organismos, relevo, material parental e tempo, o modelo
fiscorpadi nt roduz a conota- «o0 es paConsiste badicamente i mi |
na ideia pura de espacializacdo dos dados através de um sistema de coordenadas que permiti
inferir sobre a dependéncia espacial da variabilidade dos atributdas classes de solo
Portanto, séo utilizadas as proprias coordenagassfarmacoes lineares e néo lineares dessas
coorderdas, ou ainda sistemas arbitrarios de coordenadas como distancia atéde rede
drenagem, entre outros (BUMORAN, 2000).

O sensoriamento remoto permite produzir inimeras informacfes pedoldgicas
(HARMSWORTH, 1995). Tém sido largamente utilizados sensores hiperespectrais e de radar,
condutividade elétrica e espectrometria de raios gamma, dos quais indiretamente podem ser
extraidos atributos do solo (McBRATNEY et al., 2003). As ferramentas de Sistemas de
Informacdo Geografica (SIG) possibilitam a obtencdo de uma malha de pixels com
determinada resolucdo espacial, contendo valores de seus respectivos atributos do solo

associados (arquivdgastej.

Os modelos digitais de elevacdo (MDE) sédo a base para oocdlosl atributos
geomorfométricos, ou de relevddARMSWORTH, 1995) Os MDE correspondem a
representacdes graficas de modelos numéricos matriciais, onde o atributo associado as
posicdes espaciais é a elevacdo, ou cota altimétricgudtiels (1998), citadoop Correa
(2003), define um modeloumérico de érreno (MNT) como uma representacdo matematica
computacional da distribuicdo de um fendbmeno espacial que ocorre dentro de uma regiao da
superficie terrestre. Assim, podemos destacar o MDE como um MNT espgeciague a
informacéo, ou valor associado a cada pixel, representa a cota altimétrica associada ao
poligono representado pela area de cada pixel, esta area corresponde a resolugcao espacial dt
MDE. Dele sé&o derivado$INTs com os atributos geomorfométricosripparios como



declividade, curvaturas em peréilem plano, area de contribuigcéo e direcdo do fluxo, entre
outros. Os atributos geomorfométricos secundarios sao aqueles calcalgoho$ir dos
primarios (WILSON eGALLANT, 2000), temse utilizado radiacamfar, indice de umidade
topografica (TWI) (BEVEN e KIRKBY, 1979) e indices de erosdo. Em estudos com
classificagdo quantitativegjeomorfométricaplas pedoformaforam utilizadas l6gic&uzzye

Fuzzy kmeansnos trabalhos de MacMillan et #2000),Burrough et al. (2000) ¥entura e

Irvin (2000), para definicdo de intervalos quantitativos de interesse, considerando a

variabilidade dos atributos.
MacMillan (2008) detdiou os procedimentos do MDS em ssipas:

1°- Definicao do objetivo do mapeameiffedizer classes de solos ou atributos);

2° - Definir e obter os dados de entrada ou variaveis preditivas (relevo, sensor remoto,
geologia, mapas existentegtre outros) a serem utilizagjoalém de informacao de
referéncia sobre as classes de solaas puopriedades;

3° - Desenvolver equacdes ou regras de classificacdo para predizer as classes ou
propriedades do solo;

4°- Aplicar essas equacgdes ou regras;

5°- Avaliar a acuracia da predicdo comparando com dados de referéncia;

6°- Geracdo dos mapésais.

Para a elaboracdo de modelos para predicdo de atributos do solo as ferramentas de
analises geoestatisticas tém sido amplamente utilizadas (CHAGAS, 2006). Os processos de
krigagem e cekrigagem permitem a interpolagéo de informagdes de atributosotius para
areas ndo amostradas, baseada em principios de minima variancia e da dependéncia espacial
por meio da andlise de semivariogramas e superficies de tendéncia. E preciso entender as
relacbes quantitativas entre as pedoformas e os atributos @ousitkando métodos de
recuperacdo de dados, analise e classificacdo, que sédo capazes de lidar melhor com a
complexidade do solo, comparados aos métodos qualitativos convencionais (CHAGAS,
2006).

Modelos para a predigdo de classes taxonémicas de solos consideram uma gama de
atributos influenciando a variavel estimada, além de intervalos especificos de valores em cada
atributo, sendo dificil de ser predita através de meétodos geoestatisticos de daali
variabilidade espacial, mesmo pelalecgagem. Os modelos que apresentaram melhores
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resultados para MPD sdo os que consideram técnicas de aprendizado de maquina como a
classifica-«o0o do tipo 8rvore de Fdzeyr, seotr &
outros (McBRATNEY et al., 2003).

A modelagempara mapeamento pedolégiadilizando aprendizado de aguina
(Machine Learninytem sido amplamente empregada na predigddlasses ou atributos do
solo, apresentando métodos bastante distifogeral, consistem em uma série de operacdes
computacionais pela aplicacdo de algoritmos seguida de validacdes do modelo e do mapa
pedoldgico. A predicdo da distribuicdo espacial de classes de solos pode ser feita utilizando a
descoberta de conhecimento easds de dado&fowledge Discovery in Databas&DD),
por meio do aprendizado deaquina (WITTEN et al., 2016) em variaveis ambientais

preditivas (Figura 2).

Avaliagdo )

“ll Conhecimento

Padrdes

Mineragdo de Dados

Transformagdo

| Pré-Processamento
Sclegio
’

N Dados
1 Dados Pré-Processados Transformados
e/

Dados Escolhidos

Dados

Figura 21 Atividadesque compde o processo de KDD (adaptado de FAYYAD et al., 1996).

A mineracdo de dado®#éta Mining compreende técnicas e ferramentas do processo
de KDD, incluindo aprendizado de maquina, por meio de operacfes computacionais
(algoritmos) de associacao esddicacao (WITTEN et al., 2016) que séo utilizados em MPD.
As vari 8veis ambientais denominadas dpredi
para prever a distribuicdo de classes de solos em novas areas por meio da modelagem
computacional. O conhegento, codificado nos mapas pedoldgicos, sobre as variacdes
recorrentes dos solos ao longo da paisagem (unidades de mapeamento convencional) e as
informagfes pontuais (pontos de amostragem em campo) de descricdbes e analises
morfologicas, fisicas, quimicas mineraldgicas, georreferenciadas, podem ser usadas para

modelagem (treinamento e teste de modelos) e para validacdo de mapas pedoldgicos digitais.
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Fayyad et al. (1996) definem a mineracéo de dadata(Mining como a descoberta
de padrdes namiviais, implicitos e desconhecidos em grandes bases de dados. A mineracéo
de dados lanca méo de técnicas em aprendizado de maquina de forma pratica, ndo no sensc
tedrico do aprendizado em si, mas com o objetivo de encontrar e descrever padrées em bases
de dados, permitindo que se facam predicbes a partir dMESTEN et al., 201% E um
processo de descoberta de conhecimento em bases dgklB@gsque compreende tarefas
de classificacdo supervisionada e ndo supervisionada, associaChgiq e agrupaanto,
entre outra, com diversas op¢des de algoritmos e que tém sido recentemente utilizados na

modelagenpara mapeamento pedolégi¢dAN et al., 2011).

A modelagem computacional com diferentes algoritmos de classificacdo produz
diferentes resultados deeskmpenho. A mineracdo de dados possibilita a avaliacdo de
diversas abordagens na modelagem para mapeamento pedoldgico como a de arvores de
decisdo, Redes Neurais Artificiais (RNA), comités de classificadémese(nble Methojls
classificadores bayesianosiaquinas de vetor suport&ypport Vector Machine SVM),
cl assi Fuzzpa -(«Mc BRATNEY et al . ,LazpQ 0 3e)nte ec loaug:
desempenho dos classificadores em cada classe de predicdo permite ainda a compreensac

mais detalhada da quadide da predicao alcancada.

Acerca dos algoritmos de classificac@e a pena destacar de tipo arvore de
decisdoe as Redes Neurais Artificiais (RNA), quemtésido amplamenteutilizados na
elaboracdo de modelos para mapeameetiologico(BEHRENS etal., 2005) Estratégias
para reducdo dos erros de classificacdo tém sido abordadas em estudos buscando métodos
para o refinamento desses modeldEBRATNEY et al., 2003).Recentemente i sido
desenvolvidas novas abordagens para algoritmos de clasgifigacluindo a integra@p de
diferentes abordagens na construcado de novos classificaBedss Neuia Bayesianas, a
abordagem de maquinas de vetoparte Support Vector Machine SVM e métodos de
comités declassificadoresEnsemble Methods for pretion) que sdo capazes de produzir
modelos altamente robust@4ASTIE et al., 2009)

As arvores de decisdo sao utilizadas na modelagem preditiva de classes apresentando
as regras de decisdo tomadas a cada no, representadas pelo caroarhidgpdond-raiz até
cada néfolha. Os algoritmos do tipo arvore de decisdo utilizam o procedimbintae-And
Conqueb, que consiste na escolha de determinado valor detnifato da base de dados para

assumir a posi-«o0 de fAacanjuabode dados fica dividideeem De s
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subconjuntos, um para cad#duacdoque o atributo em questdao possa assumir, definindo
assim o primeiro fin- 0. De cada subconjunto
crescimento, onde o procedimervide-And-Conquerocorre sucessivamente até que, em
determinado momento, todas as observacfes em um nd apresentem a mesma classificacdo
definindoasfolhas na arvore de decis@8@/((TTEN et al., 2015

O critério de alocacdo dos atributos utiliza o conceito de informacgéo. A informacéo
tem a finalidade de medir a pureza em um conjunto de dados, representando a quantidade
esperada de informacdo (exemplos) que seria necessaria para especificar se uma nova
observacao deve ser classificada em uma ou nas demais classes. Sua unidade de medida ¢
denominaddit. E um conceito analogo ao tantropiad, que pale ser calculado conforme a
equacao (R(WITTEN et al., 2018

Entropia (R, P2, ..., R)=-p1logz p1-p2l0g2p2. . .- pnlog pu 2

onde p, ..., ;pprepresentma probabilidade de ocorr°ncia
apresentadas no conjunto de dados em determinado ramo. Quando o nimero de observacdes
em alguma das classes no ramo € mul@lor da informacéo gero. Quando o numero de
observacdes no ramo é o mesmo para todas as classes o valor da informacédo € igual a 1
(WITTEN etal., 2016.

A informacdo média em um nd, por sua vez, € calculada pela soma dos produtos entre
o valor da inbrmacéo em cada ramo e a probabilidade de uma observacao do né pertencer ao
respectivo ramo (P = numero de observacbes no ramo/nimero de observacdes no no)
(WITTEN et al., 2015 equacao (3):

Informacdo média P, Entropia (pug,..., i) X -.... X R Entropia (ph1,---, Bin) 3

Entdo, o ganho de informacdo é calculado pela diferenca entre os valores da
informacé&o antes e depois do n6. Os atributos que apresentarem maior ganho de informacéo
assumirdo as posicées dos nos sucessivamente ao longo da &@éapee uma folha seja
encontradgWITTEN et al., 201%

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser entendidas como a simulacéo de redes
neurais biologicas. Sua funcao é determinada pelo modelo do neurdnio, pela estrutura da rede
e pelo algoritmo de aendizado. Os sinais de entrada s&o multiplicados pelos pesos

correspondentes as conexdes e end@pegados e comparados ao vaks tendéncia do
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neurénio. Quado o sinal € maior que o viés deurbnig este é ativado e o sinal de saida é

gerado por uméuncgao de ativacéo (funcao de transferéncia) (ZHOU, 2012).

Classificadores Bayesianos baseisen na formulacdo de um modelo preditivo
probabilistico onde had a maximizacdo da estimativa de probabilidade. A funcdo de

probabilidade pelo teorema dayes é desita na equacao 4
0 G 0 G0 @ 70 @ 4

onde P(y) é a proporcao da clasgeno conjunto de treinamentoR(x) pode ser ignorado

guando estamos comparando diferentes classes para o ii@smuando temos uma boa
estimativa deP(x|y) pela base de treinamento fornecida, a predicdo € feita teoricamente pelo
melhor classificador, baseada na menor taxa de erro Bayesiano, que € estimada para cada
possibilidadex|y (ZHOU, 2012).

Classificadores qukazyut ¢ ¢ hkazalms naais proxonosd a g e
(K-Nearest Neighbor KNN) baseiarrse no principio da similaridade entre as observacgoes.
N&o existe um processo explicito de treinamento, a cada instancia teste sao idenkificados
instancias mais similares, enté@ classificacdo definidpara a instancia tesfgode sera
classe majoritaria entre osk vizinhos avaliadgs por exemplo(ZHOU, 2012). E uma
abordagem capaz deddir bem com a classificacdo emsés de ddos desbalanceadas,
embora impligue em longo tempo de processamenitacipalmente quando se trabalha com

uma extensa base de treinamento.

Maquinas de vetoruporte baseim-se na margem maxima que se pode obter entre
diferentes classes em um hiperplano. As margens séo definidas como a menor distancia entre
instancias (obseacdes) de diferentes classes em um hiperplano de classifigaggmde ser
obtidapor um classificador linear que calcule a dista euclidiana, por exemplbdlo caso de
os dados serem intrinsecamente nao lineares, um classificador linear ndo éecagrrat
bem diferentes classegitéo, a abordagem consiste em mapear os dados em hiperplanos de
dimensdes progressivamente maipmegle 0os dados, que ndo podiam ser separados por um
classificador linear no hiperplano de origem, podeer linearmente dcriminads em um
hiperplano superior (de maior dimens&dgo utilizadas fungbes de nucldtefnely, entre
elas a linear, a polinomial e aagssiana, que auxiliam no mapeamento entre 0S espagos
originais de caracteristicaeem hiperplanos de baixa diméts e sua extrapolacdpara

hiperplanos superiores (ZHOU, 2012).
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Classificadores com a abordagem demité Ensemble Meth@ utilizam as
e st r atBastinga s oRaggiig (Bootstrap Aggregatinge baseim-se na ideia de
transformar um mal classificador em um classificador de alto desemgeatzisso, um
mesmo classificador é forcado a elaborar diferentes modelos predémads, um novo
classificadoré criandoutilizando os resultados de cada modelo eszcolha do seu préprio
resultado. Assim, a predicdo pode ser feita por votap&igndo aesultado parcial de cada
modelo) que pode considerar o voto majoritario, a eleicdo de classes por unanimidade, ou
ainda a média entre os resultados dos diferentedelos entre outros métodos de
combinacgéo de resultad@dHOU, 2012). O algotino Random Fores(BREIMAN, 2001) é
um tipo especial deomité Bagging que utiliza como classificador base o algoritmo J.48
(C4.5) (QUINLAN, 1992), criando uma floresfialeatéria de classgicadores do tipo arvore

de decisao.

Ten Catenet al. (2012) encontrara#8% como valor médio do indid€appa(relacéo
da concordancia esperada pela concordancia obserpada)estudos em mapeamentos
digitais de solo realizados no BitasBagatini et al.(2016) utilizando como variaveis
preditivasaltitude declividade, fluxo acumulado, comprimento do fluxo, curvaturas e indice
de umidade topografic@WI) alcancaranmexatidao globatle 68% para mapas digitaispm
al g o r Simple@artoNGIASSON etal. (2006) uilizaram altitude, declividadecurvaturas,
direcao de fluxo, fluxo acumulado, comprimento do flu&weam Powerrdex(SPI) e indice
de umidade topografica (TWI) como variaveis preditishtendoexatidao global de 48% e

indice Kappa de 36%m mapas digitaisomregressao logistica.

GIASSON et al(2011) avaliando o desempenho de arvores de deois@mntraram
73,6% de exatidao glohalorrespondendo am indice Kappa de 58,30% pelo algoritmo J.48
utilizando as mesmasriaveis preditivas que GIASSON et al. (20@BHAGAS et al. (2010)
encontraram exatidao global de até 73,81% empregando redes neurais artificiais e as variaveis
preditivas altitude, declividade, aspecto, curvatura em plano, indice topografico combinado
(CTI), indices de minerais de argila (CMI), éxido de ferro (IOl) e vegetacéo por diferenca
normalizada (NDVI).HOFIG et al., (2014) encontraram valores para a exatiddo global de
mapas pedologicos digitais supeesra 75% utilizando variaveis preditivas que

caracterizaram relevo e geologia, pelo algori8mple Cart

Crivelenti et al. (2009) encontraram 60,75% de acunditizandobase de dados de

relevo e geologia associd unidades de mapeamento convencional daaf@ois Cdrregos
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(Brotas 1:100.000) (ALMEIDA et al., 1981). Silva et al. (20@B}iveramexaticho global de
52% e indice Kappa dé1% em mapa pedoldgico digital que tese@mo areale referéncia
(treinamentd unidades de mapeamentasdfolhas 1:50.000 Doi€orregos e Sao Pedro
(Piracicaba 1:100.000) (OLIVEIRA e PRADO, 198®ias et al. (2016) encontraram
exatiddo global de 88 e indice Kappa de 50% em bakedados de pontos denostragem
do solo em campo, pelo algoritm@andom Forest Estes trés trabalhoavaliaram o
balanceamento de classesn seus procedimentos de -préessamento.encontrando

resultados derentes

No presente estudo foi avaliada a aplicabilidade de informacBes de unatlades
mapeamento convencional e de pontosaa®stragendo solo emcampq provenientes do
mapeamento pedolégicemidetalhad do etado de Sdo Paul@&sperase produzirMPD
compativel quanto ao nivel categérico da legenda dos mapas digitais e a confiabilidade
(exatidado)acs levantamentos de reconhecimento ta lntersidade. As quadriculas Brotas e
Piracicala (1:100.000), onde se inserem a areadleréncia, e a quadricula Sado Carlos
(1:100.000), utilizada como é&rea de validacao, possuem mapas pedoldgicos convencionais
publicados e séo vizinhas respectivamente a Nbeste e Nordeste da quadricula Botucatu

(1:1200.000)que ndo possui mapa pedoldgico.
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3. MATERIAL E METODOS
3.1Caracterizacao da area de estudo

3.1.1 Localizacao

A area de estudo compreendéraa dereferéncia, composta pelaslifas na escala
1:50.000 Dois CorregosSF.22Z-B-111-3) (Brotas 1:100.000)ALMEIDA et al., 1981) Sao
Pedro(SF.B-Y-A-1V-1) e Laras(SF.ZB-Y-A-IV-3) (Piracicaba 1:100.000)(OLIVEIRA e
PRADO, 1989) a area de validacédo simapaspedoldgicos digitais, composta petdhfa na
escala 1:50.000 ItirapingF.23Y-A-I-3) (S&o Carlos1:100.000(PRADO et al., 1981¢ a
area a mapear, composta pelahds na escala 1:50.0@narra Bonita (SF.2Z-B-VI-1),
Santa Maria da Serra (SF:-Z2B-VI-2) e Anhembi (SF.2Z-B-VI-4) da qiadricula Botucatu
(escala 1:100.000quenéo possui mapa pedologico publicgBmura3).

48°30'0"W 48°0'0"W 47°30'0"W 47°00"W
1 L

1

N

A

Brotas Séo Carlos Folhas 1:50.000

- Dois Cérregos

- S&o Pedro

- Laras

- ltirapina

- Barra Bonita

- Santa Maria da Serra
- Anhembi

- Area de Referéncia
I:l Area de Validacdo
- Area a Mapear

22°00"8
22°00"s

22°30'0"S
h
l
22°300"S

~No g wN =

T
23°00"s

1:750.000

T T T T
48°30'0"W 48°0'0"W 47°30'0"W 47°00"W

Figura 37 Localizacdoda aea de estudo e articulacdas blhas 1:50.00Qutilizadas,no
Sistema Cartografico Nacional.

3.1.2 Geomorfologia

A area de estudo abrangartedas provincias geomorfologicds Planalto Ocidental,
das Cuesta areniticebasalticas e da Depressédo Periférica. Predominanieves de
degradacdo em planaltos dissecadusnposto por colinas amplas e médias, morrotes
alongados e spigdes. Apresenta ainda relevo de tra@wsicaracterizado pela forma de
escarpas festonadas na linha de<ia (CARNEIRO et al., 1981).
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Situase na mna do Médio Tietédentro da DepressaPBeriférica incluindo sua
transicdo com as Cuestas Depressao Periféricgpeesentese em colinas e morrotes com
interflivios de topo plano guese prolongam numa superficie continua e denacho suave
desde a escarpa daé€sta até o vale do Piraciealmue funciona como nivel de base regional.
Morros testemunhos de efusivas basieobremarenitos da formagaBotucatunas &eas
mais proximas da linha deu€stas salientamse na topografia correspondendo ao tipo Mesas
Basalticas. A feicdo comum € @esenca de patamares, que se desenvolvem devido a
alternancia de arenitos silicificados e basaltos. Aaiyem proveniente da escarpa desia
® densa e bem desenvol vida. Os cursos doS8g
cursos secundarios t@ escoamento perene. Aedagem intermitente ocorgom maior
frequéncia nas cabeceiras dos cursos secungdasipscialmentguandopassa pomateriais
arenosos (PONCANO et al., 1981).

As Cuestas caracterizase morfologicamente por apresentar relevagsmo com a
presenca das Escarpas Festonadas nos limites com a Depresséo Periférica, seguido de umz
sucessao de grandes plataformasigstiis de relevo suavizado de colinagpéas, inclinadas
para o interior em décao a calha dda Parana. Estas dudsicbes principais constituem
respectivamenta escarpa e o reverso dasestas (PONCANO et al., 1981).

3.1.3 Geologia

A geologiada area de estudo compreende a formacao Itaqiermacéo Serra Geral
e a formacgdo Botucatu na escarpa e no reversoQiestas. Na regido correspondente a
Depressdo Periférica predomina armhagdoPiramboia, ocorrendo tambéas formacdes
Teresina, Corumbatai, Tatui, Irati, Itararé, Serra Alta, Depoésitos Cedhlwaonares e
Depoésitos Aluvionare@igura 9.

Nas folhasltirapina,Barra Bonita, Santa Maria dar&ee Anhembi, correspondentes a
areade validacdo e area amapear,ocorremDepdsitos AluvionaresDepésitos Coluvie
Eluvionares e aformacdedtaqueri,Serra GeralBotucatu,CorumbataiPirambdia €Teresina
(Figura 4)
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Figura 4 7 Unidades litoestratigraficas nas folhas 1:50.000 da area de estudo (adaptado de

PERROTA et al., 2006).

Os Depoésitos AluvionaregQZ2a) (Figura 4 sdo a unidade litoestratigrafica mais
recente na area de estudo, pertencendo ao Holoceno da Era Cenozdlica. Sa0 compostos de
sedimentos aluvionares inconsolidados constituidos por seixos, areias finas a grossas, com
niveis de cascalhos, lentes de matesiitd-argiloso e restos de matéria organica, relacionados
a planicies de inundacéo, barras de canal e canais fluviais atgesdpconter matacoes
localmente. Sao resultantes dos processos de erosao, transporte e depasigadeadreas
fonte diverss,desenvolvendse sobre a Provincia Parana e estendsadmara as provincias
limitrofes (PERROTA et al., 2006). Na area de estudo ocorre manchas utksaae

litoestratigrafica nasolhas Séo Pedro, Laras, Anhembi e Itirapina.

Datando do Pleistocenams Depdsitos Coluviiluvionares(Q1lo (Figura 4 séo
constituidos por sedimentos arenosos, asegdosos e conglomeraticos, grossos, mal
selecionados, contendo também seixos, matacées e blocos de rochas. Compreendem
coberturas exteas e delgadas, coatorréncia no compartimento da Depressao Perifédca n
folha Sdo Pedro. Tratse de coberturas areaogilosas com no maximo 10 metros de

espessura, desenvolvidas sobre substrato predomirerieerarenoso (unidades Itararé
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C2P1j Aquidauana- C2P1la, Pirmbdia - P3T1lp e Botucatu J3K1lb), sem estruturas
sedimentares presentes, embora contenha um nivel basal de acumulacéo de clastos de quartzc
Apresentam fragmentos de carvdo vegetal, nos quais foram obtidas idades holocénicas. A
ocorréncia destes depoOstdanto em topos quanto em encostagjere que resultem da
combinacéo de processos autoctones e aloctones (PERROTA et al., 2006). Na area de estudo
ocorre nasolhas S&o Pedro, Laras, Itirapina e Brotas.

Dando continuidade &equénia cronoldgica inversgemos a dérmac® Itaqueri
(K2Eit) (Figura 4), ultima pertencente ara Cenozoéica, constituida pela intercalacdo de
arenitos com cimento argiloso, folhelhos e conglomerados. Os arenitos tém granulometria
variavel, de muito fina e siltitica até grossa, s@entalmente silicificados, podendo ser
arcoseanos, com grande variedade mineraldgica. A matriz € argilosa e em pequena
quantidade, o cimentoacalceddbnia, incluindo ainda 6xido de ferro. Os conglomerados, com
espessuras de até 5 metros, compéerde astos bem classificados, com até 30 centimetros
de diametro; compostos principalmente por basalto, tendo ainda quartzo, calcedodnia, granito,
quartzito, argilito, filito, pegmatito, silex e folhelhos. As estruturas sedimentares,
eventualmente caracterizagdasfio a estratificacdo plajparalela ou cruzada nos arenitos,
disposicéo cadtica dos clastos nos conglomerados e estratificacdo de corrente nos mais finos.
O ambiente é fluvial, com deposicao realizada em meio de alta energia, sujeita a bruscas
mudancas @ velocidade de transporte, sugestivo de fanglomerados. Sem registro fossil, os
elementos cronoldgicos seguros para a seu posicionamento estratigrafico sdo a escavacao de
Depressao Periférica e eventos sincrénicos como a escavacao do Vale do Rio Gdande sen
limite superior, e as rochas basalticamodimite inferior, situando aofmacéao Itaqueri entre
o Cretaceo e o Paledgeno (PERROTA et al., 2006). Apresenta reverso dasu€stas, em
regibesdas blhas Dois Cérregos, Brotas, Santa Maria da Seéi@P®dro e ltirapina.

A Formacao Serra Gerdl K 1 ()b(Figsirg 4, do gupo S&o Bentogconstitui em
conjunto com adrmacao Botucatu, a denominada Bacia Sereaal; correspondendo a
Superseqgéncia Gondwana lll. Ocorre por todo o bordo das Cuestas eeagraais amplas
no reverso. Adrmacao Serra Geral é resultado de intenso magmatismo fissural, representado
na forma de uma espessa cobertura de lavas, com cerca de 1.500 metros de espessura junto a
depocentro da bacia. Os derrames assestarsobre os anétos eodlicos da drmacao
Botucatu, com inclinacbes siiorizontais de até 5° em diregcdo ao centro da bacia. S&o

constituide principalmente por basaltaddiiticos e adestbasaltosdleiiticos, com augita e
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pigeonita perfazendo aproximadamente 90% do volume total das rochas extrusivas. As
rochas basélticas sdo compostas por fenocristais de augita, plagioclasio, pigeonita, alguma
titanomagnetita e rara olivina, em matriz composta por estes mesmos minerais. As rochas
intermediarias contem fenocristais de augita, plagioclasio, pigeonita e titanomagnetita em
matriz de plagioclasio, augita, pigeonita, titanomagnetita, ilmenita e quartzo. As rochas acidas
apresentam fenocristais de plagioclasio, que podem perfazer atéa30étuche da rocha,

além de outros de augita, pigeonita e titanomagnetita em matriz de quartzo, feldspato alcalino,
plagioclasio, piroxénios, titanomagnetita e ilmenita. Dados geoquimicos indicam a
proveniéncia de magma de dois tipos de reservatériostdsstinm de alto e outro de baixo

teor deTiO,. Resultados geocronolégicos obtidos em associagdo com dados paleomagnéticos
indicam que a atividade magmatieatrusiva ocorreu em cerca de tn@d#hdes de anos,
concetrada por volta de 133 e 132 MBRERROTA ¢ al., 2006) Na area de estudo ocorre

nas blhas Dois Corregos, Brotas, Itirapina, Sdo Pedro, Santa Maria da Serra e Barra Bonita.

A formacéo Botucat(@J3K1bt)(Figura 4, do gupo S&o Bentogncontrase ao longo
da escarpa das Cuestas e em area maisaarapfolha Barra Bonita, entre as formacgdes
Piramboia eSerra Geral. E composta essencialmente por arenitos finos a grossos, de
coloracdo avermelhada, foscos, bem arredondados e com alta esfericidade, dispsstes em
e/ou closetsde estratificacbes crudas, planar ou acanaladas, de médio a grande porte.
Apresentam alternancia de laminas de arenitos finos e médios, resultando numa bimodalidade
textural caracteristica. Tém sido interpretados como depoésitos residuais de dunas eolicas
crescentes e linearesuamuladas em extenso mar de arsan(l sep A auséncia de depositos
de interduna imidos permite interpretar arfnacdo Botucatu como um sista edlico seco.
Os arenitos daofmacado Botucatu constituese em excelenteaquiferos fazendo parte do
AquiferoGuarani (PERROTA et al., 2006).

A formacdo CorumbatdP3T1c) (Figura 4, grupo Passa Dois composta na sua
secdo inferiorde um pacote de argilitos, folhelhos e siltitos ciagauros e pretos, com
fraturas conchoidais e concrecdes calcifeeagjnda um conjunto de argilitos e folhelhos
cinzaescuros, de aspecto ritmico, com ocasionais leitos de calcario silicificados, ooliticos em
parte, aléem de niveis coquindides. Na secao superior, ocorresegquénciade argilitos e
arenitos finos, argilos) regular a bem classificados, esverdeados, arroxeados e avermelhados
(PERROTA et al., 2006). Ocorreas regioes central e leste déhth S&do Pedro e em algumas

areagda folha ltirapina.

21



A Formacdo PiramboigP3T1p) (Figura 4 é predominante na area a mapear,
encontrandese amplamente distribuida pela Depresséo Periférica. E constituida por arenitos
meédios e finos com cores esbranquicadas, avermelhadas e alaranjadas, com geometria
lenticular bem desenvolvida. Estratificacfeszadas acanaladas de porte graadauito
grande, e laminacdes cruzadas transladantes subcriticas s8o as estruturas primarias mais
frequentes. A unidade correspor@evolucdo de um extenso campo de dunas edlicas. Sua
idade € bastante discutida, sendo lmsaate considerad&leotriassica, suas camadas de

arenitos sdo parte constituinte AlquiferoGuarani (PERROTA et al., 2006).

A formacéo Teresin@P3t) (Figura 4, grupo Rassa Doispcorre em manchas nallia
Anhembie em grande extenséo mdhfa LarasForam atribuidas idaddkazanianagncontra
sena fase regressiva da Supersawia Gondwana |. E constituida por argilitos, siltitos e
arenitos muito finos e finos, cinza escuros a esverdeados, com geometria tabular ou lenticular
muito estendida (PERROTA al., 2006).

3.1.4 Clima

Segundo a classificacdo de Koppen observamos a predominancia da classe Aw
(tropical com estacdo seca de inverno, precipitacdo média anual ©@Peel1500 mm)
seguida da classe Cwa (tropical de altitude, inverno seco e verao, qregptacdo media
anual em torno de.300 mm). A temperatura média anual € de 20°C com temperaturas

médias dos meses mais quentes de 22°C e dos meses mais frids (@ERBAGRI, 2017.

Silva et al. (201Bcitam a ocorréncia de variacdes microclimaticas, principalmente
relacionada a diferenca de altitude entre o reverso das Cuestas e as terras baixas na Depressa
Periférica, porém, néo representando diferenca significativa em termos pedogenéticos.
Observando o Banco hidrico ms folhasda &area de estudo clima atmosférico foi
considerado homogéneo para fins pedogenéticos, pois ndo ha sgrarcgepes de

temperatura e precipitac&atre os locais.
3.1.5 Vegetacdwriginal e uso da terra

Na regido predomina a Floredfatacional 8midecidual, com a presenca de espécies
subcaduciféliase fragmentos de Cerraddo e Cerrado, denotando a presenca de uma estagao
climatica secdSILVA, 2012.
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A maior parte da vegetac@ativafoi removidadevido a intensatividadede culturas
como acanade-acgulcar, pastagens e eucalif8LVA, 2012). A cobertura encontrse sob
forte influéncia antropica, sendo observadas poucas manchas dedineasgetacao nativa

concentradas na escarpa das Cuestas ou em areas isoladas e frag(S¢REGP, 2017)
3.1.6 Solos

As folhas Dois CoérregofALMEIDA et al., 1981), Sdo Pedrharas (OLIVEIRA e
PRADO, 1989) e ltirapina (PRADO et all981) possuem mapa pedolégico convencional
publicads, além dos dados de pontos denostragemem campo realizado nestes

levantamentos.

NasfolhasDois CorregogALMEIDA et al., 1981) S&o Pedro e Lard®LIVEIRA e
PRADO, 1989) correspondentes area de eferéncia foram observadod ATOSSOLOS
(Latossolo Vermelho, Latossoldmarelo elatossolo Vermelh@dmarelg, NEOSSOLOS
(Neossolo QuartzarénicdJeossolo Fluvico, Neossolo Litélico Bleossolo Regolitico
ARGISSOLOS(Argissolo Vermelho Argissolo Amareloe Argissolo VermelheAmarelo),
NITOSSOLOS(Nitossolo Vermelho e Nitossolo Haplic@&LEISSOLOS(Gleissolo Hapkio
e Gleissolo Melanigp CAMBISSOLOS (Cambissolo Haplico e Cambissolo Flavico
PLANOSSOLOS(Planossolo Hapligg ESPODOSSOLOS$Espodossolo FerrihumilGvige
CHERNOSSOLOSChernossolo Argiltvicp

3.2 Extracdo eclassificacdode variaveis preditivas
3.2.1 Relevo

A base dedadostopogréafios se constitui nos levantamentogplanialtimétricos na
escalal:50.000disponibilizados peldnstituto Brasileiro de Geografia e EstatistitAGE)
em arquivos vetoriais de curvds nive] pontos cotados da rede de drenagdiidrografa).
As informacdes destes levantamentos ja ultrapassaram a etapafidec@erie sdo mais
confiaveis. Esta curvas de nivel foram originalmente produzidas portuesio de pares
estereoscopicos,sodocumentos foram digitalizados em ambiaedgedesenho auxiliado por
computador Computer Aided Desigih CAD) e os arquivos digitais enclopamse com a
extensddi . D GRbbdnecessaria a conversacsadamadaglayerg de interesse dos arquivos
vetoriais ((DGN) para o formatdishapefil® d e e x t e n Seature Tlassghapdo se(
trabalha emGeodatabasg em ambiente de Sistemas de Informacdo Geografica (SIG)

utilizando o software ArcGIS 10 (ESRI| 2012) O Datum horizontal original dos arquivos
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vetoriais foio Corrego Alegreno sistema de projecdo Universal Transversa de Mercator
(UTM), zonas 22 e 23 Sul, meridiano cent%l°, com unidades pxessas em quildmetros.
Entdo, foinecessariaa projecdo para BDatum horizontal padra@diSIRGAS 2000, projecao

UTM, zonas 22 e 23 Sutom unidades expressas em metros.

Com as feicdes topo@ficas devidamente projetadas fa@cessario ainda realizar a
unificacdo das curvas de nivel, ansebdivididas em multipartesmeseguidarelacionar a
cada curva de nivee ponto cotadoos valores de elevacdo encontradasa camada

flAnnotatiord dos arquivos vetoriais (.DGN)

Sobre adeicbes da rede de drenagem fieicesséario realizar a individualizagdo dos
segment os d qtrasformac@ e h@tipantes)orientacdo no sentidie fluxo
da drenagem rfascente para a foy, permitindo uma interpolacdo consistente com o

posicionamente o sentidoda rede de drenagem na paisagem.

O modelo digital delevag® hdrograficamentecondicionadd MDEHC) foi criado a
partir dos arquivos vetoriais petados e editados das curvas de ni@dnfoun, pontos
cotados Point Elevation, rede de drenagensiffeam) , c or p bdake eddosSigiteada (
folhas daarea de estudd@bundary pormeiod a f er r ame nt aTogbdo Rasteét e r p o
no softwareArcGIS 101 (ESRI, 2012) assumindo resolucdo espacial de 30 mé@@8 nf).

As variaveis geomorfométricas primari@8lIcBRATNEY et al., 2003)calculadas
foram aaltitude (elevacdo- MDEHC); a declividade, calculada pela ferrameifitdopeo;
curvatura em perfil (vertical) e curvatura em plano (horizontal), calculadas pela ferramenta
fiCurvatured e a direcdo ddluxo, calculada pela ferrameni&low Directiord; extraidas a
partir do MDEHC em mbiente de SIG no softwafacGIS 101 (ESRI, 2012)

As variaveis geomorfométricas secunda(MsBRATNEY et al., 2003forama area
de contribuigcdo (fluxo acumulado) calculada pela ferramentéFlow Accumulation;
distancia até a rede de drenagem, calculada pela ferrafiRatta Distancé e o indicede
umidadetopografica(Topographic Wetness IndexxWI), definido pelo logaritmo natural da
razdo entre a area de contribuigdpecificae a tangente da declivida(@EVEN eKIRKBY,
1979) calculado pela ferramentdRaster Calculatad em ambiente de SIGno software
ArcGIS 101 (ESRI, 2012)conforme as equacdes (5), (6) & (7

5 B (5)
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ondeAs é a &ea de contribuicio especifia é a areart?) dai-ésima célula darid, bjéa
largura em metros daésima célula dayrid e C; representa todas as células que estdo
hidraulicamente conectadas a célu{luxo acumulado ou area de contribuicdo). A conexao
hidraulica é baseada nas direcdes de fliskow Direction). A area de contribuicdo especifica
é calculada, portanto, a partio fluxo acumulado multiplicado pela area da célulgritbem

m?, dividido pela largura da célula goid (grid regular).

"YOoOl 1T— (6)

OndeTWI é o indice de midade topografical\s € aarea de contribuicdo especifich & a
declividade da célula egraus ou radiangslependendo da forma utilizada para o célculo da
tangentdBEVEN eKIRKBY, 1979).

No software ArcGIS 14 (ESRI 2012) o TWI foi obtido pela ferramenté@Raster
Calculatoro utilizando aequacadq7), onde foram utilizados os arquivéRasteb do fluxo
acumulado (4rea de contribuicdo), da declividade em graus e das constafésipce

" | 1par@ a adequada transformacao em radianos
Ln(("fluxoacumulado" * "trinta™) / Tan("decliv_graus" * "pi_180") (7)

As variaveis altitude, distancia até a rede de drenagem e indice de utoagtéfica
foram mantidas numéricas com valores continpasa os testes de discretizacas. demais
variaveis geomorfométricdsram discretizadade acordo com as conwges mais utilizadas,
por meioda ferramentafiReclassifg, no software ArcGIS 1@ (ESR| 2012) conforme

valores de intervalos entre clasapsesentados na Tabela 1.

Tabela 1 7 Critérios adotadospara adiscretzacdo dawariaveis declividadecurvatura em

perfil e curvatura em plano.

Declividade (Tipo de RelevQ Curvatura em perfil Curvatura em plano
0% até 4% (Plano) -1,0 até 0,02 -5,0 até- 0,05
4% até 8% (Suave Ondulado) (Convexo) (Divergente)
8% até 20%Ondulado) - 0,02 até 0,02 -0,05 até 0,05
20% até 45% Fortemente Ondulad (Retilineo) (Retilinea)
45% até 75% (Montanhoso) 0,02 até 1,0 0,05 até 5,0
> 75% (Escarpado) (Cbéncavo) (Convergente)
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Como excecdo, a variavel declividade foi utilizadafoamas discreta (tipo de relevo)
e continua (declividade) para composicao das matrizes de dados.

3.2.2 Geologia

A variavel preditiva geologia faextraida das informacdes vetoriais disponibilizadas
pelo Servico Gdogico do Brasil CPRM) no portal GEOBANK das unidades
litoestratigraficas do Mapdaseoldgico do estado de Sdo Paulo, em escala 1:750.000
(PERROTA et a].20086).

3.30btencé&o e padronizacaale classes de solo

Foram utilizados os dados vetoriais em ambiente de SIG das cartas pedoldgicas
referentes agjuadriculas Brotas (ALMEIDAet al, 1981) e Piracicaba (OLIVEIRA e
PRADO, 1989) na escala 1:1000, desenvolvidos poCrivelentiet al. (2009)e Silva et al.

(2013, respectivamenteOs dados vetoriais referentes a quadricula S&o Carlos (PRADO
al., 1981 foram cedidos em ambiente de SlGelo Laboratériode Geoprocessamento do
Instituto Agradmicq CampinagIAC).

Para avaliar o desempenho dos classificadores em diferentes niveis de clas$iiicacéo
necessario realizar a correspondéncia das Ursddee Solo(legendas das unidades de
mapeamentojlos mapas convencionais com 0s niveis categoricos do Sistema Brasileiro de
Classificacdo de @os SIBCS (EMBRAPA, 2013) E importante que sainformacdes
estejam no mesmo padrdo de terminologia e nivel categérico na modpkagemapeamento
pedologico Cada nivel de classificacdo atende a diffetipos de levantamento (niveis

detalhe) no mapeamento pedoldgico.

Os conceitos de cada Unalade Solo foram encontrados nos respectivos Boletins
TécnicaCientificos de Piracicaba (OLIVEIRAL999) e Sdo Carlos (OLIVEIRA RRADO,
1984). A quaddula Brotas(1:100.000 possui apena® mapapublicadg mas osdados
descritivose analiticosdo levantanento foram consultado®s arquivos da antiga Secao de

Pedologiado Instituto AgronémicpCampinagIAC), quando necessario.
3.4 Matrizes de dadosde treinamento para o nivel de econhecimento

O nivel de agrupamento das informacdes pedoldgicas influencia a quantidade de

classes de treinamento e a acuracia dos modelos gerados. Assim, foram avaliadas legendas
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para treinamento de modelos 2 (Subordem)3° (Grande Grupog £ (Subgruponives do
Sistema Brasileiro de Classificacdo de SoRIBCS), além da legendariginal em Unidades

de Solg utilizadanos mapeamentos convencionais.

Com base nas variaveis preditivasna padronizagcédo das informac@esclasses de
treinamentotemos ao todooito tipos de matrizes de dados, uma em cada rmnieel
detalhamento taxondomic@ tipo (origem) de informacgOes(unidades de mapeamento

convencional @ontos deamostragenem campag)conforme aabela 2

Tabela 2 T Rotulos para osigos de matrizes de dados quamio tipo de classificacao

avaliadae a origem dasformacdes daslasses de treinamenfclasses de solo)

Origem dasclasses de Unidade  Sub-Ordem Grande Grupo  Subgrupo

treinamento de Solo (2° nivel) (3° nivel) (4° nivel)
Unidades de mpeamento A C E G
Pontosamostrados em camp B D F H

As matrizes de daddiEaram compostas por nove colunas de variaveis (oito preditivas
e umavariavel meta), onde as linhas representastancias g¢bservacde®u pixel§ dos
arquivosfiRaste® (resolucdo de 90én?). A Tabela 3apresenta um exemplo de matriz de
dados(matriz A ou B)onde as variaveis pa X sdo, respectivamente, altitudipo de relevp
curvatura em perfil, curvatura em plano, distancia até a rede de drenagem, inodat

topogréfica declividade geologiae Unidade de &o (classale treinamentp

As Unidades de Solo correspondentes &GLEISSOLOS, ESPODOSSOLOS,
NEOSSOLOS LITOICOS, NEOSSOLOS QUARTZARENICOSRLANOSSOLGS foram
agrupadas em uma Unica Unidade déoPara cada uma destas clasdessolo, incluindo
todas as possiveis variacfes taxondmicas em nivel inf€oon este procedimento busese
obter maior representatividade destas cladsesolona mineracao de dados, devido a baixa
ocorréncia de Unidades d®lo destas classewa areade referéncia. Desta forma, espsea
gue o aprendizadoessas classes minoritarssjaum poucofavorecido com aumento da

representatividade datasses com menor ocorréncia.
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Tabela3 7 Exemplo departe de umanatriz de dados. %= altitude, % = tipo de relevo, X=
curvatura em perfil, X= curvatura em plano, 9& distancia até a drenagemy XTWI, X; =

declividade, % = geologia, % = Classale treinament¢Unidace de Solo nas mates A eB).

X1 X2 X3 X4 Xs Xe X7 Xs Xo

577,75 Plano concavo Convergente 1214,76 7,83 6,12 Botucatu Alva
526,38 Plano convexo Convergente 604,23 5,98 3,30 Piramboia Serrinha
559,65 ondulado convexo Convergente 656,46 5,49 12,39 Corumbatai Serrinha
523,72 Plano convexo Retilinea 302,29 ? 0,17 Piramboia Litdlico
587.34 ondulado Retilineo Retilinea 24254 6.40 9.92 Piramboia Serrinha
49491 Ondulado  Retilineo Retilinea 27245 7.68 7.03 Corumbatai Serrinha
506,59 Ondulado cbncavo Convergente 29535 6,24 8,37 Corumbatai ?
517.10 Ondulado convexo Retilinea 103.03 7.74 10.47 Corumbatai ?

il nas c¢ Hjlaxg(arbutod preditivos= dados perdidgs A ? 0 rmXa(classel un a

de treinamento) = observacdesstancias) da area a mapear.

3.5Mineracao de Dados
3.5.1 Préprocessamento

A estratificacdqTabela 4)é realizada quando ha necessidade deasulistragentda
base de dados, importante quando a matriz de dados € muito extensa ou quando se deseje
separar uma parte da base de dados para utilizacdo no teste dos modelos pelo procedimentc
fiHold-O u t (ROHAVI, 1995). Como as matrizes de dados geradas pelas unidiedes
mapeamento apresentaram grande numero de observacbes (mais de dois milhdes), foi
realizada a submostragem estratificada das matrizes de dados A, C, E e G, sendo 2/3
aplicados ao treinamento e 1/3 para o teste de modelos. Desta forma, fica gatentdo g
observacdes utilizadas para teste ndo estardo presarttase de dados de treinamento. Para
este procedi mento foi ut i | i z ad &tratdied Removter o d
Fold® no software Weka 3.8.0 (HALL et al ., 2

Foi avaliadaa eficacia dos procedimentos de selecdo de dados, discretizacdo de
variaveis, sulamostragem undersampling, sobreamostragem dversampling,
balanceamento de classes e seleghwadiaveis (WITTEN et al., 20} @tilizando o software
Weka 3.8.0 (HALL éal., 2009)Tabela 4)
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Tabela4 i Procedimentostilizadosno préprocessamentdos dados

Procedimento Importancia/aplicagcéo

L Subamostragenauto exclusivados dadosutilizada paa separacau
Estratificacéo _ ) o
entre as bases dados de treinamento e teste na areafgeéncia

Identificagdo de informagbes inconsistentes e exclusds
Selecdo de Dados informacfes em geologias da areaefenréncia que ndo ocorrem n

areas de validacéo e a mapear.

Discretizacao Transformacaale varidveis quantitativas continuas em categoric:

Subamostragem Reamostragem por eliminacdo gradativa de informacdes de ¢

(undersampling)  majoritarias no treinamento em classes desbalanceadas.

Sobreamostragem Reamostragem paeplicacdo de classes minoritarias no treinama

(oversampling em classes desbalanceadas.

Balanceamento de Reamostragem com uniformizacda distribuicdo (frequéncia) ent

Classes asclasses de predicao

. .. Avaliagdo da importancia preditivde cada variavel explicativa
Selecao de Variaveis = = L _ o
eliminacao de variaveis pgugliciais ao aprendizado deaguina

A selecdo de dados € necessaria para avaliacdo da existéncia de informacdes
prejudiciais ao aprendizado de maquina e que sao passiveis de identificacadJpidaides
de mapeamento pedoldgico contém impurezas de outras classes de solo que podem chegar ¢
30% da area, dependendo do nivel de detalhe do mapeamento (IBGE, 2015), além de
impurezas em relacdo as variaveis preditivas associadas a essas classes peéossolo
delineamentos. Portanto, foi verificada a contribuicdo de unidades de mapeamento simples,
unidades de mapeamento compostas (associacdo de solos e complexos) e de pontos
correspondentes a inclusées em unidades de mapeamento na geracédo de madealissdilé
as informacdes da base de treinamento devem ser igualmente ou mais diversas que as de area
a mapear, garantindo assigue todas as caracteristicas das varigatigoutos) preditivasan
area a mapear estejam contempladas na base de daddasaseetinéo. A avaliacdo da selecao
de dados f oi r e aldld-OCzua (K@QHAYIe1P9) (Sumliecd Test Sdi 2/3
para treino, 1/3 para teste) para as bases de dados de unidades de mapeamento convencionz
(matrizes A, C, E e G) e validacédo cruza@ao§sValidation, 10 Folds (WITTEN et al.,
2016 para as bases de dados de pontauestragendo solo em campo (matrizes B, D, F e
H).
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A discretizagdo das variaveis preditivas continuas foi realizada em classes de interesse
para a declividade (adaptado 8ANTOS et al., 2005), curvatura em perfil e curvatura em
plano. Foram testadas a discretizacdo com intervalos de amplitudes iguais e por frequéncias
iguais para o indice de umidade topogréfica e para a distancia até a rede de drenagem. Os
procedimentos famm adotados para alteragcdo da matriz de dados de treinamento quando
apresentaram melhora no desempenho do classificador, avaliados conforme descrito para a
selecdo de dadosA s v ar itivdeirslevo fie Adeclividad® foram utilizadas

simultaneamente nas formas continua e discreta nas matrizes de dados.

Os procedimentos deeamostragem (WITTEN et al., 2016oram avaliados na
tentativa de melhorar o poder preditivo dos modelos nas classes de solo com menor
representatidade na é&rea de referéncia. Os procedimentos deangstragem,
sobreamostragem @ balanceamento de classdteram as bases de dados de treinamento,
sendo necessario mantertgados dados comdistribuicdooriginal para o teste dos modelos.

As reamostigens foram aplicadaa 2/3 da base de dados de unidades de mapeamento
convenciongl enquanto na base de dados de pontos ad®stragemem campo
corresponderam @/10 das instancias. As reamostragenafor apl i cadas em tr
representa a distnibi - « o or i gi nal dos dados, ARl1o0 a dis
e A0, 50 a di s-damostrdgem de<«classes majorit&iasbe sabrestragem de
classes minoritariamm nivel intermediaricEste procedimento foi realizado utilizandoltrdi

de reamostr ageResanplp emrori ssa fotnvaalrae iWeka 3. 8.0
bases de dados de teste para estes procedimentos foram 1/3 das instancias nas bases de dad
de unidades de mapeamento convencional (A, C, E e G) e 1/10 nadddselos de pontos
deamostragere m campo ( B, D, F e HYu t8upplidd iTesteSptd 0 0
(KOHAVI, 1995),

O ranqueamento das variaveis preditivas foi realizado por dois avaliadores de
atributos, utilizando o qeguadrado X?) e o ganhale informacdoA selecédo de atributos foi
feita a partir da eliminacdo gradativa daqueles com miemportancia preditivatestando
assim, se ha melhora no desempenho dos classificadores com a eliminacdo de variaveis
preditivas. Os testes de modelpara aselecdo de variaveiforam redizados conforme

descrito para os procedimentosditecretizacée selecao de dados.
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3.5.2 Classificagao Supervisionada

Os procedimentos de ppgocessamento foram avaliados perante algoritmos de
diferentes abordagens na classificacdo supervisionada. Os algoritmos de classificacdo
utilizados nas matrizes de dados de unidades de mapeamento convencional (matrizes A, C, E
eG)f or adv8@o (AC4.5) (QUI NLAN, 199 2 )Rardlam Foregp o 8 r
(BREIMAN, 2001) com a abordagem do tipo comingemble Methods for Predictipro
fiMulti-Layer Perceptroa ( MLP) de Redes Neurais Arisi fici
algoritmos bayesianodlaive Baye® Bayes Ngt(HALL et al., 2009). Nas matrizes de dados
de pontos demostragenmem campo (matrizes B, D, F e H) incluas@ aos anteriormente
citados osLbS VMg o CHaBIG 2041) com abordagem de maquinas de
vetor siporte Support Vector Machiné SVM e FURIAOAFUzzy Unordered Rule
Induction Algorithmy gue utilikRump abbfHNgem HAl LLERMEI E
Devido a extensdo das bases de dados de unidades e@meapo convencional, abordagens
que demandariam altissimo tempo ou capacidade de processaoraptdacionahdo foram

consideradassendo utilizados os apresentadoJ abela 5

Tabela57 Algoritmos utilizadosa classificacdsupervisionada.

Algoritmo (classificador) Tipo de abordagem Matrizes aplicadas

J.48 (C4.5) Arvore de @cisio Todas
Random Forest Comité (Ensemble) Todas
Multi-Layer Perceptron Redes Neurais Atrtificiais Todas
Naive Bayes e Bayes Netl Classificador hyesiano Todas

LibSVM Maquinas de vetoruporte B,D,FeH

FURIA Classificador Fuzzy B,D,FeH

K-Star e IBK Aprendizado por instancigazy) B,D,FeH

Para tentar evitar problemas com classificacdo em classes desbalanceadas, além dos
algoritmosmencionados anteriormente, nas matrizes de dados de pontos de observagdo em
campo foram ut il K-5tad o BKOBKNN iaK Nearesi Neighbasqué
utilizam dazgbdqrCd&lPdRm @ TRI GG, 1995) .

Os parametros de avaliacdo dos modelaanfioextraidos das matrizes de erro geradas
nos testes de modelos. Os possiveis resultados em um problema deadses ektdo
representadsna Tabela §MONARD e BARANAUSKAS, 2003.
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Tabela6i Exemplo de matriz de confuséo pareassificacdo binaria (duas classes).

Predito
Total
+ -
Real + VP FN P
- FP VN N
Total P o N6 P+N

VP = verdadeirs positivos VN = verdadeiros negativos; FP = falsos positivos; FI
falsos negativos; P = positivos reais P gositivos preditosN = negativos reaijs
negativos preditos; P + N = total de instancias
O método para célculo das medidas de erro, acuracia, precisdo, taxa de verdadeiros
positivos (sensitividade), taxa de falsos positivo$ @specificidadee indice Kappa estéao
apresentados nas emqies da Tabela (MONARD e BARANAUSKAS, 2003 WEISS e
ZHANG, 2003).

Tabela71 Métricas utilizadas na avaliacao desempenhdosmodelos.

Métric a Equacgéo
"O0 "O0
Erro —
o 0
, WL wo o~ s
Acuracia —— p Ol i €
0 0
- wo wo
Precisao —
wL O v
Taxa de Verdadeiros Positivos WO o0
(TPR- Sensitividadg w0 00 U
Taxa de Falsos Positivos "00 w0 . -
——— — P Oi N QuQQQwQC
(FPR) O wu Ve
. w0 wo
Especificidade —
wu O vea
vL 0 0
Pe S
v 0
Kappa 0 ® &k "QWN0
pp b 0

VP = verdadeiros positivos; VN = verdadeiros negativos; FP = falsos positivos; FN =
negati vos; P = positivos reais; P6 =
preditos; P + N = total de instancia$. = probabilidade esperada considerando eve
independentes.
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O desempenho dos classificade em cada classe de predicdo foi avalipdia
precisdo pelas taxas de verdadeiros e falsos posittddR e FPR), além dealor da area
abaixoda curvaCOR (Caracteristica de Operacdo do RecgmaiROC- Receiver Operating
Characteristic(BRADLEY, 1997)obtidas em cada clasgmr diferentes classificadores.

Para avaliar o desempenho global d@ssificadores foi utilizaala exatidao global
(acuracia global) (WEISS e ZHANG, 2003% precisdo média ponderadas médias
ponderadas das taxas de verdadeiros positisessitividademédia ponderada) e falsos
positivos (17 especificidade média ponderada)o indice KappaGOHEN, 196Q. Os
intervalos de avaliacdo do indig&ppa foram divididos conformkeandis eKoch (1977)
com rétulos adaptadg¢$abela 8).

Tabela81 Concordéancia atribuida aos intervalos de valores de Kappa.

Kappa Concordéancia
0,007 0,20 Ruim
0,217 0,40 Razoavel
0,417 0,60 Boa
0,611 0,80 Muito boa
0,811 1,00 Excelente

3.5.3 Geracédo de mapas pedoldgicos digitais

As tabelasde dados classificados pelo modelo de maior acufacin geradas ;m
software Weke3.8.0 (HALL et al., 2009)através do comandiltro) AAdd Classification ,
que acrescenta as matrizes de dados uma nova coluna que apresenta as classes preditas por u

algoritmo de classificacascolhidopreviamente

Estastabelasforam exportadas enarquivos de texto (.txt sendo executadas no
software Microsoft Excel e convertidas em pastas de trabalho do Excel. (&és}abelas
foram carregadasm ambiente de SI@o softwareArcGIS 10.1(ESRI, 2012) possibilitando
a criacdo dos mapas pedoldgicos digitais com resolegpacial de 30 metros, através da

ferramentdiFeature to rastead.

Os delineamentos das unidades de mapeamento nos mapas ftigita criados com
auxilio dasferramentasiMajority Filtero ( 8 v & BoundargGleard (apl i cada
vezes) em ambiente de SIG neoftware ArcGIS 10.1 (ESRI, 2012) As unidades de
mapeamento simples foram representadas por poligonos de &area maior queodDha

predominio de uma unica clasde predicdo em pelo menos 80% da area da unidade de
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mapeamento. As unidaslele mapeamento que ndo atenderam ao critério para unidades de
mapeamento simples foram representadas por unidades de mapeamento compostas por até
trés componentes, seguindo os critérios adotados pelo Manual Técnico de Pedologia (IBGE,
2015).As informacde preditas a cada pixel foram mantidas nos arquRaster responsavel

pela simbologia de cores dos mapesnforme foram preditas pelo modelo de melhor
desempenho, conservandoprecisdo das predicbes e evitando possied a partir dos

delineamentos criados.
3.6 Validacdo dos mapas pedologicos digitais

A validacdo dos mapas pedoldgiabgitais foi realizada por matrizes de erro (matriz
de confusaqg)comparando os mapas digit@miem a verdade de campontos amostraisp
areade validacdodos mapas ditais corresponde &otha ltirapina 1:50.000(Séo Carlos
1:100.000)e os pontos de validacdo foram mesmosutilizados na elaboracdo do mapa
pedoldgico convencionala quadricula Sao Carlos (OLIVEIRA e PRADO, 198A)acuracia
foi avaliada por meio da exatiddo global (proporcdo de wvhgBes corretamente
classificada em relacd@ao numero total de observacdesiatiddo do produtor (proporcéata
classificacdo correta na predicdo de uma clagsese obtém dividirmo numero de registros
classificados corretamente de uma determinada classe pelo niumero total de degtatro
classenos dados do mageedoldgicadigital), exatiddo do usuario (probabilidade de um ponto
no mapa representar a verdade de campo, obtiddindiz-se o numero de registros
classificados corretamente de uma determirddssepelo nimero total de registmesta
classenos dados de validagée)indice Kappa (propor¢cédo da concordancia observada que se

aproxima da concordancia perfeitatitandese os efeitos casual€OHEN, 1960).

A escolha dafolha Itirapina comoarea de validacdo foi uma alternativa para
avaliacdo d mapas pedoldgicosdigitais obtidos pelos modelogmpregadossem que
houvesse a necessidade de novos levantamentaefatienaces em campoAssim, a
qualidade préatica dos modelos aplicados ao mapeamento de neaagpéde ser avaliada
sem adicdo de custtrazendo informacao sobre a confiabilidade que pode ser alcancada no

MPD pelos procedimentos adotados como um todo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1Variaveis preditivas
4.1.1 Altitude

A variavel altiude apresentou variacdo entrg74e 1069 metros sendo que 0s
menores valores estdo associados ao dominio geomorfolégico da Depressédo Periférica,
enquanto as maiores cotas altimétricas sdo encontradas no reverso da Cuesta, proOximos a
borda da escagp Os valores médios para cadtné 1:50.000 ficaramngre 497 e 780 metros
de altitude A Tabela9 apresata os valores maximos, minimosmediosda altitude nas
folhas 1:50.000 da area de estudo.

Os dados da variavel altitudeem como a maioria das variaveis numérices)
apresentam distribuicdo normal na area de estudaoe dificulta a avaliacata similaridade
entre as areade referénciage validacdo eireaa mapeapor meio da estatistigaramétrica
A distribuicdo da altitude esta intimamente relacionada asidades geomdolégicas

presentes rsarea, veja aFigura 5
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Figura 51 Distribuicdo espacial da altitudelevacaoha area de estudo.
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Tabela 91 Medidas de tendéncia centrade dispersdo da altitudeas blhas 1:50.000 da
area de estudo.

Folha Maximo Minimo Média
(m)
Dois Corregos 827 453 671
Area de referéncia Séo Pedro 962 453 530
Laras 779 453 510
Barra Bonita 649 453 497
Area a mapear Santa Maria da Serra 930 453 530
Anhembi 648 453 514
Area de validag&o ltirapina 1069 495 780

4.1.2 Declividadé tipo de relevo

A variavel declividade apresentou valores entre 0% e 92,90%. Os valores médios se
mantiveram entre 5,14% e 9,36%. Houve predominio de relevo plandudo emtoda a

area de estud@omo mostrado niaigura 6

As classes de relevo fortemente ondulado, montanhoso e escarpado sdo menos
representativas, estando restritas a regido das Cuestas. Nas demais provincias
geomorfoldgicas o relevo é tipicamentar a ondulado, com valoree declividade entre
0% e 20% aproximadamente 11° de declividade maxitoano ilustra a Figura.6A Tabela
10 apresentas medidas de disperséo e temimentral da declividade naslias 1:50.000

da area de estudo.

Tabela 107 Medidas de tendéncia centeadispersao da declividade nathfs 1:50.000 da

area de estudo.

Folha Maximo Minimo Média
(%)
Dois Cérregos 75,88 0,00 8,58
Area de referéncia Sao Pedro 92,90 0,00 9,36
Laras 69,56 0,00 7,65
Barra Bonita 59,79 0,00 5,14
Area a mapear Santa Maria da Serra 88,53 0,00 8,23
Anhembi 45,30 0,00 8,60
Area de validac&o Itirapina 92,90 0,00 8,40
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Figura 61 Distribuicdo espacialaitipo de relevo (declidade) na area de estudo.

4.1.3 Curvatura em perfil (grtical)

A variavel curvatura em perfibf discretizada em trédasses de interesse, de forma a
transmitir informacdes mais relevantes sobre o comportamento hidrodindmico da vertente.
Desta forma, a curvatura em perfil convexo representa as vertentes que aceleram o
escoamento superficial da agugusanteenquanto a curvatura em perfil cbncavo representa
vertentes que desaceleram o fluxo do escotwrmiperficial dédguaa jusante maostrado na
Figura 7 Vertentes com curvatura em perfil retilineo ndo alteram a velocidade do escoamento
superficial de aguao longo da vertenté\ Tabelall apresenta a distribuicdo percentual das
classes de curvatura em perfil iakhas 1:50.000 da arele estudo.
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Tabela 11 7 Distribuicdo das classes de curvatura em p@dil percetual da area de
ocorréncia nasothas 1:50.000 da area dstudo.

Convexo Retilineo Cbncavo
Folha (%)
Dois Corregos 33,07 41,40 25,53
Area de referéncia Sao Pedro 36,15 29,90 33,95
Laras 32,75 34,26 32,98
Barra Bonita 21,55 59,80 18,65
Area a mapear  Santa Mariala Serra 27,59 48,08 24,33
Anhembi 37,30 32,48 30,22
Area de validacéo ltirapina 36,87 28,70 34,43
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Figura 77 Distribuicdo espacial da curvatura em perfs fiahasarea de estudo.
4.1.4 Curvatura em plano ¢izontal)

A variavel curvatura em plano foi discretizasta trés classes de interesse, de forma a
transmitir informacdes mais relevantes sobre o comportamento hidrodinamico da vertente.
Assim, a curvatura em plano divergente representa as vertentes que distribuem o escoamento

superficial da dgua jusanteeng@anto a curvatura em plano convergente representa vertentes
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gue concentram o fluxo do escoamento superficial de @gusanteVertentes com curvatura
em plano retilinea ndo alteram a distribuicdo/concentracdo do escoamento superficial de agua
ao longo davertente ilustrado peldigura 8. A TabelaZ apresenta a distribuicdo percentual

das classes de curvatura em plano nas folhas 1:50.000 da area de estudo.
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Figura 81 Distribuicdo espacial da curvatura em plano na area de estudo.
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Tabela 1271 Distribuicdo das classes de curvatura em pfaorgercentual de occencia nas
folhas 1:50.000 da area de estudo.

Divergente  Retilinea  Convergente

Folha (%)
Dois Corregos 10,95 74,25 14,80
Area de referéncia Séo Pedro 15,57 63,81 20,62
Laras 12,84 70,55 16,61
Barra Bonita 5,96 86,19 7,85
Area a mapear Santa Maria da Serri 9,90 76,68 13,42
Anhembi 15,39 64,26 20,35
Area de validacéo Itirapina 17,87 59,78 22,35
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4.1.5 Distanciaaté a rede de drenagem

A variavel distancia até a rede de drenagem refer& posicao espacial de cada pixel.
Pode ser entendida como um sistema de coordenadas na qual a origem-sacmtiago
do curso hidrico, sendo a coordenada expressa comodendia distancigmetros) A
proximidade conas areas de drenagem influencia a distribuicdo dos solos na paisagem e pode

ser um bom indicativo de solos hidromorficos e aluyeiidre outros

A Tabela B apresata os valores maximos, minimosn&dios da distéaia até a rede
de drenagem naslhas 1:50.000 da &area de estuBoFigura 9 apresenta a distribuicdo
espacial da variavel distancia até a rede de drenagem na area de estudo.
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Figura 97 Distribuicdo espacial dadistancia até a rede de drenagem na area de estudo.
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Tabela1371 Medidas de tendéncia central e dispersdo da distanciaexté de drenagem nas
folhas 1:50.000 da area de estudo.

Folha Maximo Minimo Média
(M
Dois Corregos 1.688 0 254
Area de referéncia Séo Pedro 1.520 0 339
Laras 1.857 0 320
Barra Bonita 2175 0 425
Area a mapear Santa Maria da Serre 1.863 0 330
Anhembi 1.395 0 296
Area de validag&o ltirapina 2.941 0 461

4.1.6 Indicedeumidadetopografica(TWI)

O indiceumidadetopograficaestabelece uma relacéo entre a area de contribuicédo e a
declividade. A funcdo TWI é diretamente proporcional a area de contribuicdo e inversamente
proporcional & declividade. Além disso, a funcao T8 esta definida para valores nulos de
declividade. Em todos os casaso dominio da funcdo TWIlos valores de é&rea de
contribuicdo foram maiores que os da tangente da declividade, portanto, os valores para o
TWI foram sempre positivoe maiores que unvega aFigura 10 A Tabelal4 apresata os

valores maximos, minimosneédiosdo TWI nas 6lhas 1:50.000 da area de estudo.

Tabela 14 i Medidas de dispersdo e tendéncia centraindiice de umidade topogréafica
(TWI) nas blhas 1:50000 da area de estudd) = adimensional.

Folha Maximo Minimo Média
(*)
Dois Cérregos 25,26 3,77 8,06
Area de referéncia S&o Pedro 32,61 3,58 7,85
Laras 31,23 3,76 8,01
Barra Bonita 28,90 3,96 8,39
Area a mapear Santa Maria da Serre 32,70 3,54 7,99
Anhembi 31,58 4,25 7,78
Area de validagao ltirapina 30,49 3,49 7,75
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Figura 1071 Distribuicdo espacial do indice de umidade topogréfica (TWI) na area de estudo.

4.1.7 Geologia

A variavel geologia foi extraida deefPotaet al. (2006)como ilustra a Figura 1Este
levantamento contém informacdes sobre a distribuicAo espacial das unidades

litoestratigraficas no estado de Sao Paulo (nmapescala 1:750.000).

Buscouse garantia ocorréncia de todas as unidades litoestratigrafjisasocorreram
nas areas a mapear e de validagéms dados da arede referéncia, sendexcluidas das bases
de dados de treinamentinformacdes que ocorreram sobr€oberturas Detriticas
Indiferenciadas,|rati, Itararé, Serra Alta e Tatui. A Tabela l1&presentaa distribuicdo
percentual das unidades litoestratigraficas abmé 1:50.000 da area de estudo.
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Figura 117 Distribuicdo espacial das unidades litoestratigraficas olaag 1:50.000 da area
de estudo (adaptado PERROTA et al, 2006).
Tabela 157 Distribuicdo das unidade#destratigraficas em percentual de ocorréncia nas

folhas 1:50.000 da area de estudo.

Dois

Sao

Barra

Santa Maria

i U”'d?‘d? ) Cérregos Pedro Laras Itirapina Bonita da Serra Anhembi
itoestratigrafica (%)
Botucatu 6,09 1,51 1,29 18,89 29,89 3,76 -
Coberturas
Detriticas - 1,62 - - - - -
Indiferenciadas
Corumbatai - 13,50 2,20 0,22 - - -
Depositos . 472 435 132 : : 0,88
Aluvionares
Depositos
Colavio- - 11,14 1,94 9,30 - - -
Eluvionares
Irati - - 4,85 - - - -
Itaqueri 49,76 2,88 - 25,57 - 3,87 -
ltararé - - 1,27 - - -
Piramboia 13,24 63,19 49,69 32,86 62,42 88,06 87,88
Serra Alta - - 3,51 - - - -
Serra Geral 30,91 1,43 5,02 11,84 7,69 4,13 -
Tatui - - 0,47 - - - -
Teresina - 0,01 2541 - - 0,19 11,24
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4.2 Classes de Solo

As informacdes utilizadas dos mapasconvencionaisforam suas unidades de
mapeamentoA classificacéo originatlle cada unidade de mapeamedtomapa convencional
€ apresentadam Unidades de Slo, constituidagor agrupament® de classesle solo No
caso deunidades de mapeamento simples temos como componente uma Unica Unidade de

Solo,jano caso de unidades de mapeamento compostasem duas ounais unidades.

As informac0Oesutilizadas de pontos deamostragemem campo também fara
descritas como Unidades del& Ent&o, de forma a padronizar a classificaf@oealizada a
correspondéna de cada Unidade de IBacom a classificacao atual do Sistema Brasileiro de
Classificacao de SoldSiBCS)(EMBRAPA, 2013) até o 4° nivel categoricacrescidaslo
tipo de Horizonte A @o grupamento textural. Aabela 5 apresenta a correspondéncia entre

as unidades de solo e a classificagao adotada pelo SiBCS.

As éareas de referéiacapresentaram um total de 32 Unidades die Somando as
informagdes das unidades de mapeameantivencionale as de pontos demostragenem

campo.

Nas Unidades de Solo Podzéis (ESPODOSSOLOS), Hidromorficos (GLEISSOLOS),
Litdlicos (NEOSSOLOS LITOLICOS) e Areias Quartzosas (NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS) estdo incluidas todas as varia¢bes previstas no Sistema Brasileiro de

Classificacao de Solos BCS) possiveis para estas classes em niveis taxonémicos inferiores.

A Tabela 17apresenta a quantidade de observagdescada Unidade de Solo nas
matrizes de dados ppFocessados, utilizados na classificacdo supervisionada a partir das
areas de referéncibela grande diferenca na quantidade de informacfes entréJo@ttde de
Solo, sendo que as unidades mais expressspacialmentedoSerrinha, Areia Quartzosa
e Monte Cristo. As unidades Podzo6Blaria, Santana, Alva e Campestre ndo ocorreram na
basede dados de pontos @mostragenem campo. J4 na base de dados de unidades de
mapeamento dos mapas convencionais nao foram observadas as unidades Alto da Serra, Sac
Pedro, Itororo, Tieté e Contenda, indicando tratade inclusdes ocorrentes na baseadi®sl

de pontos de amostragem em campo
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Tabelal161 Correspondéncia entre as Unidades de Solo e o 4° nivel catego6rico do SiBCS.

Unidade de Solo

Classe 4° nivel do SiBCS + Horizonte A + classe textural

Taquaraim

CXbd e CXbe tipico, A moderado e proeminente, textura média e argilosa

Sete Lagoas

CYbd e CYbe tipico, A moderado e proeminente, textura argilosa e média

Podzoéis

ESKao tipico, textura arenosa/média

Hidromorficos

GXvd GXve GXbd e GXbe tipico, Mnoderado e proeminente, textura argilosa

Sao Lucas

LAd e LVAd psamitico, A moderado, textura média

Alto da Serra

LAd Gmbrico, textura argilosa

Trés Barras

LAd Uumbrico, textura média

Sao Pedro LVAd argissoélico, A moderado textura média
Coqueiro LVAd psamitico e tipico, A moderado e fraco, textura média
Laranja Azeda LVAd tipico, A moderado, textura média
Itororé LVAd umbrico, textura muito argilosa
Limeira LVd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
Hortolandia LVd tipico, A moderado, textura média

Barao Geraldo

LVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa

Ribeirdo Preto

LVef tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa

Engenho MTf e MTo tipico, textura argilosa
Itaguagu NVdf latossolico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
Estruturada NVef e NVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
Olaria NXd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
Santana NXe chernossélico, textura média/argilosa
Tieté PAeplanossdlico, A moderado, textura média/argilosa
Alva PVAd e PVAe abruptico, A moderado, textura arenosa/média
Santa Cruz PVAd e PVAe abruptico, A moderado, textura média/argilosa media/muito argilc

argilosa/muito argilosa

Monte Cristo

PVAd e PVAeabruptico e arénico abruptico, A moderado, textura arenosa/méd

média/argilosa

Serrinha PVAd PVAe PAd e PAe arénico abruptico, A moderado e fraco, textura arenosa/

Baguari PVAd e PVAe tipico e abruptico, A moderado, textura média e média/argilos
Contenda PVAvd e PVAve arénico abraptico, A moderado e fraco, textura arenosa/méc
Campestre PVe nitossélico e NVe tipico, A moderado, textura argilosa/muito argilosa

Canela PVd e PVAd tipico, A moderado, textura média e média/argilosa
Litélicos RLe e RLm tipico, A moderado e chernozémico, textura média

Areias Quartzosas

RQo tipico, A moderado

Diamante

SXe e SXd tipico e vertissolico, A moderado, textura média/argilosa

C = Cambissolo, E =
Argissolo, R = Neossolo, S = Planossolo, X = Haplico, Y = FIOn&t0 = Ferrihumilavico, A = Amarelo, VA

Espodossolo, G = Gleissolo, L = Latossolo, M = ChernobkaioNitossolo, P

Vermelho Amarelo, V = Vermelho, T = ArgilGvico, L = Litélico, Q = Quartzarénico, b = Th, v = Ta, d =
distréfico, e = eutroficop = értico, f = férrico, m = chernossoli¢EMBRAPA, 2013).
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Tabela 17 7 Quantidade absoluta e relativa de observacdes de cada Unidade de Solo nas
bases de dados de referénajads procedimentos de gséocessamento.

Pontos de observacdo em Unidades de mapeamentde

Unidade deSolo campo mapas convencionais
NUmero (%) NUumero (%)
Alto da Serra 2 1,04 - -
Alva - - 645 0,06
Areias Quartzosa 23 11,92 206.163 20,35
Baguari 10 5,18 32.226 3,18
Bardo Geraldo 9 4,66 7.873 0,78
Campestre - - 4,571 0,45
Canela 5 2,59 15.227 1,50
Contenda 1 0,52 - -
Coqueiro 6 3,11 2.813 0,28
Diamante 2 1,04 42 0,00
Engenho 3 1,55 298 0,03
Estruturada 5 2,59 3.672 0,36
Hidromorficos 3 1,55 20.564 2,03
Hortolandia 6 3,11 8.113 0,80
ltaguacu 5 2,59 162 0,02
Itorord 1 0,52 - -
Laranja Azeda 4 2,07 5.537 0,55
Limeira 7 3,63 18.004 1,78
Litolicos 10 5,18 46.296 4,57
Monte Cristo 15 1,77 7.354 0,73
Olaria - - 3.275 0,32
Podzois - - 428 0,04
Ribeirdo Preto 6 3,11 721 0,07
Santa Cruz 7 3,63 83.756 8,27
Santana - - 164 0,02
Séo Lucas 3 1,55 12.546 1,24
Séao Pedro 7 3,63 - -
Serrinha 43 22,28 505.666 49,90
Sete Lagoas 5 2,59 12.071 1,19
Taquaraim 2 1,04 8.414 0,83
Tieté 2 1,04 - -
Trés Barras 1 0,52 6.728 0,66
TOTAL 193 100% 1.013.329 100%

4.3 Classificagdo Supervisionada

Para lidar com a grande quantidade de informacdes de treinagménaiiolagdas bases
de dados de unidades de mapeamento convencianabordagem utilizada diferiu do
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proposto por Silva et al. (2013)ue utilzaramsubamostragem aleatéria de 50% dos dados e
Hold-Out com 90% para treinamento e 10% para tdetenodelosUtilizando toda a base de
dados préprocessada (1.013.329 instanciadi@d-Out com 2/3 para o treinamento e 1/3
para teste dos modelos consega ampliar a quantidade de informacdes fieginamento e
teste sem inviabiliar o procedimento de andlise devalbmitacdes computacionais ou por

tempo gasto na execucéde algoritmos

4.3.1 Avaliacédo de procedimentos de fm@cessamento

4.3.1.1Discretizacao

Osmelhores desempenhos utilizando as bases de dados sem qualquer trdfamento
processamentogstiveram abaixo de 50% de acurad\adiscretizacdo das curvaturas em
perfil e em planofavoreceu o desempenho dos modelos gerados em todos os algoritmos
avaliados. A utilizagdo conjunta da variavel preditiva declividade nas formas continua e
discreta (tipo de relevo) tdmdm favoreceu o desempenho dos classificadéevariaveis
Adi sta®@arceidae de dr e n adgemdaddepogoaficdd 2 dWt ¢ apr ese
melhor desempenho na forma continuacréscimos, mesmo que pequenos, foram

considerados na escolha (js@ecao) do tipo deariavel preditivgcontinua ou categoériga

Com osprocedimentos de discretizacaa, mase de dados de uaitts de mapeamento
convencionak classificacdo em Unidades de Satmat{riz A) foram encontrados valores de
exatiddo em tornale 50% e indice Kappa entre 0,860,45 representando concordancia
razodel e boados modelos gerado®s melhores resultados obtidos para a exatiddo na base
de dados de pontos denostragenem campo e classificacdo em Unidades de Soédr{z B)
foram em torno de 20% wealores de indice Kappa encontrados abaixo de 0,20 indicam

concordancia ruindos modelos gerados, conforme apresentadabala B.

As médias ponderadas dasds de verdadeiros positivae(sitividadenédia) para os
melhores modelos geradoapds procedimentos de discretizacfela base de adlos de
unidadesde mapeamento convencional e classificacdo em Unidades dertatidia A) foram
maiores (entre 42% e 50%)€ as encontradas para a baseat®s de pontos denostragem
em campo classificados em Unidades de Swolatr{z B), com valores entre 14% e @3

apresentados néabela B.
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A especificidademédiadas regras geradas pelos modelpés os procedimentos de
discretizagadoi alta, indicada pelas baixas médias t#xas de falsos positivgom valores

entre 5% e 9%veja alabela B.

Tabela 181 Melhores desempenhos de algoritmos apds procedimentos de discretizacdo. Base
de dados de unadies de mapeamento convencidnadtriz A) ede pontos damostragenem

campo (matriz B) classificadas em Unidades de Soltxatiddo global = acuracidZiPR =

média ponderada das taxas de verdadeiros positARIR;= média ponderada das taxas de

falsos positivos.

Unidades de Acuréacia Erro Precisao TPR EPR Kappa
mapeamento(A) (%)
J48 50,19 49,81 48,10 50,20 5,50 44,70
MLP 47,87 52,13 44,90 47,90 8,80 39,76
Bayes Net 42,52 57,48 37,30 42,50 6,50 35,78
Pontosde
(%)
amostragem(B)
LibSVM 22,73 77,27 24,40 22,70 8,20 14,67
Bayes Net 20,28 79,72 15,50 20,30 8,50 11,84
FURIA 19,23 80,77 11,00 19,20 7,30 12,06
Random Forest 18,88 81,12 18,10 18,90 6,80 12,19
IBK 18,53 81,47 19,30 18,50 6,30 12,38
J48 18,18 81,82 18,60 18,20 5,30 12,74
MLP 14,34 85,66 14,10 14,30 6,40 8,00

4.3.1.2Selecdo de Dados

A selecdo de dados foi fundamentarg a melhora dosnodelos geradogelos
algoritmos avaliadosNa base de atos de unidades de mapeatoe convencionale
classifcacdo em Unidades de Solmdtriz A) os valores dexatiddoencontradogstiveram
entre 686 e 78%, com indice Kappa entre 0,50 e Qigdicando concordancia boa e muito
boados modelos geradanforme a Tabela 1As informades inconsistentegue foram

excluidascorresponderarasobservacfe®m unidadesde mapeamento compostas

Na base de atlos de pontos de amostragem campo também foram encontradas

informacgdes nconsistentes correspondentesinglusbes em unidades de mapeamento
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observadas no levantamento convencional. Aposclugfio destas informagd na base de
dadosde pontos deamostragenem campoclassificadaem Unidades de Solan@triz B)
foram obtdos valores de exatiddo entré2® 35%. Os valores pardralice Kappa variaram

entre 0,13 0,25 indicando concordanciaim e razoaveldosmodelos geradasaTabela 19

Tabela 197 Melhores @sempenh®dos algoritmos apods discretizacdoetesdo de dados.
Base de ddos de unidades de mapeamento convericigmatriz A) e de pontos de
amostragemem campo(matriz B), classificadas em Unidades de Sokxatidao global =
Acuracia; Precisdo = precisdo média ponderdd®R = média ponderada das taxas de

verdadeiros positivogPR= média ponderada das taxas de falsos positivos.

Unidades de Acuréacia Erro Precisdo TPR FPR  Kappa
Mapeamento (A) (%)
Random Forest 78,13 21,87 77,70 78,10 12,80 67,0
J.48 76,09 23,91 75,30 76,10 13,50 64,0
MLP 71,64 28,36 71,00 71,60 15,70 57,0
Bayes Net 65,75 34,25 65,00 65,70 15,30 50,0
Pontosde (%)
amostragem(B)
FURIA 35,23 64,77 23,50 3520 10,80 25,00
LibSVM 32,64 67,36 27,50 32,60 9,70 22,99
MLP 27,98 72,02 26,60 28,00 6,40 20,64
K* 26,94 73,06 20,70 26,90 9,20 17,58
Random Forest 25,91 74,09 22,10 25,90 8,80 17,24
J.48 25,39 74,61 20,10 25,40 9,40 16,08
Bayes Net 24,87 75,13 16,80 2490 11,80 12,97

As médias ponderadas dagds de verdadeiros positivogrfsitividademédig para os
modelos gerados pela base deak de unidadete mapeamento convencional e classificagao
em Unidades de Solon@trizA) foram maiores (entre 66% e 78%) que as encontradas para a
base de ados de pontos demostragenem campo classificados em Unidades de Suokatriz

B), que apresentoralores entre 26 e 35% conforme alrabelalo.

As médias ponderadas das taxas de falsos positivos foram baigasal com valores
entre 6% e 16%. Os vaks obtidos na base deadbs de unidades de mapeamento
convencionalrpatrizA) foram maores que 0s encontradpara a base deados de pontos de

amostragenem camporfatrizB), classificadagm Unidades de Sqloejaa Tabelal9.

Avaliando a selecdo de dados, algumas informagfes mostsararoonsistentes para
o aprendizado de maquina (HANadt, 2011), pois diminuiram drasticamente o desempenho

dos modelos avaliadosa classificacdo supervisionagiaesmo significando aumento da
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quantidade de observacbes para treinamento, sendo portanto excluidas das bases de dados
Estas informacfes correspteram as unidades de mapeamento compostas nas bases de dados

provenientes de unidades de mapeamento convencionahs@ormacdes que carregam

maior impureza nas classes de solo e nos atributos preditivos devido a complexidade de sua

composicao.

Nas bases de dados de pontoamestragenem campo as informacgdes inconsistentes
foram os pontos correspondentes a inclusdes em unidades de mapeamento, além das
informacfes de classes que ocorreram em uma unica observacdo nos pontos de campo. As
informac@s de inclusdes ndo séo utilizadas nos delineamentos dos mapas convencionais e
nao representansalasse predominantemente encontradeas feicdes em que ocorrem. Ja as
informacdes de classes com apemas observacao na base de daths sdo Uteis a ciéia
de dados, pois, ou entram nos dados de treinamento ou entram nos dados de teste de modelos

tornando a avaliacdo nesta classe impossivel de ser realizada.

4.3.1.3Reamostragem (stdimostragensobreamostragene balanceamento de classes)

Os procedimentos de amostragem nado favoreceramndesempenho dos modelos
gerados nos algoritmos avaliadd®ara a base de dados de unidades de mapeamento
convencional com classificacdo em Unidades de Solo (matriz@yemuconsideravel perda
de exatidao global e diminuicdo peecisdomédiae por classes a medida que a distribuicdo
das Unidades deo® se aproximouwda distribuicdo completaente balanceada (1,0) (Tabela
20). A reamostragem também n&o foi efica melhora do desempentos classificadores
na base deatlcs de pontos damostragenem campo com classificacdo em Unidades de Solo
(matrizB). As bases de dados sempgerarammodelos com melhor desempenho quando ndo

submetidas a procedimentos de reamostragem.

Os resultados dos balanceamentos de classe difatg&@oelho et al. (2015¢ Dias
(2015) mas seguiram o padrao encontrado por Crivelenti et al. (2088ya (2012, com
queda no desempenho dos classificadores ap6s balanceamento de classes (treinamento en
classes com frequéncias iguais). Isso indica que a reamostragem foi prejudicial ao
aprendizado de maquina e que relagireslitivasimportantes ndo foram considdes pelos
classificadores com este procedimento. A eventual melhora na predicdo de classes
minoritarias apdés o balanceamembo acompanhada da reducdo desempenho global dos
modelogTabela 20.

50



Tabela207 Melhores @sempenh&de algoritmos quanto a precisédo ptwid-Out (2/3 treino

e 1/3 teste) apOs stdimostragem e sobamostragen(0,5), balanceamento de classes (1,0) e
com reamostragem mantendo a distribuicdo original dos dados (0,0). Base de dados de
unidades de mapeamermonvencional e classificacdo em Unidade Solo (hatrizA). (*) =

adimensional.

Random Forest J.48 Bayes Net
19 ©9 (©O | @309 @© (@©O | @O (05 (00
Precisdo média ponderada (%)
72,10 75,80 76,50 6880 71,40 71,70 40,68 61,46 65,00

Unidade de o .
Precisao por Unidade de S¢t9
Solo
Alva 0,131 0,206 0,394 | 0,098 0,128 0,372 | 0,041 0,159 0,756
Areias Quartzosa 0,730 0,803 0,805 | 0,699 0,758 0,755 | 0,696 0,738 0,736
Baguari 0,433 0,701 0,754 | 0,360 0,564 0,617 | 0,161 0,347 0,427

Bardo Geraldo 0,563 0,663 0,717 | 0,517 0,597 0,631 | 0,155 0,179 0,195
Campestre 0,282 0,495 0,648 | 0,211 0,346 0453 | 0,068 0,123 0,291

Canela 0,762 0,803 0,782 | 0,709 0,740 0,731 | 0,501 0,558 0,589
Coqueiro 0,205 0,455 0,746 | 0,147 0,260 0,378 | 0,036 0,061 0,077
Diamante 0,500 0,429 0,000 | 0,231 0,292 0,000 | 0,000 0,000 0,000
Engenho 0,071 0,127 0,231 | 0,042 0,079 0,072 | 0,041 0,071 0,067

Estruturada 0,441 0565 0,639 | 0,327 0434 0506 | 0,082 0,111 0,127
Hidromorficos 0,423 0,587 0,646 | 0,406 0,523 0,570 | 0,269 0,330 0,356
Hortolandia 0,666 0680 0,699 | 0577 0585 0584 | 0,289 0,320 0,380

ltaguagu 0,732 0,688 0,700 | 0,673 0,660 0,560 | 0,087 0,313 0,167
Laranja Azeda 0,370 0,584 0,718 | 0,291 0,457 0590 | 0,160 0,326 0,574
Limeira 0,743 0,773 0,747 | 0,695 0,728 0,718 | 0,510 0,573 0,575
Litdlicos 0,371 0614 0,653 | 0,300 0481 0525 | 0,187 0,368 0,467
Monte Cristo 0,720 0,735 0,748 | 0,632 0,642 0,668 | 0,238 0,285 0,376
Olaria 0,350 0,553 0,655 | 0,259 0,398 0,529 | 0,098 0,194 0,277
Podzois 0,063 0,121 0,250 | 0,038 0,045 0,083 | 0,027 0,056 0,000

Ribeirdo Preto 0,371 0,394 0,381 | 0,241 0,263 0,212 | 0,096 0,129 0,089
Santa Cruz 0,461 0680 0,699 | 0420 0,581 0589 | 0,321 0,463 0,486

Santana 0,676 0,800 0,867 | 0,430 0,630 0,565 | 0,108 0,350 0,579
Sao Lucas 0,144 0,341 0526 | 0,113 0,199 0,277 | 0,049 0,063 0,054
Serrinha 0,862 0806 0,792 | 0,840 0,794 0,780 | 0,762 0,742 0,744

Sete Lagoas 0,410 0,463 0532 | 0436 0493 0592 | 0,236 0,323 0,393
Taquaraxim 0,587 0,666 0,774 | 0,516 0585 0,674 | 0,363 0,418 0,449
Trés Barras 0,902 0,893 0,904 | 0,868 0,860 0,868 | 0,698 0,688 0,728
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4.3.1.4Selecao de variaveis

Os resultados obtidos para a selecdo de variaveis mostrou que todas as variaveis
preditivas foram importantes para os modegjesados, ocorrendo diminuicdo desempenho

dos classificadores quando retiraplelquer variavel preditiva nas bases ddas avaliadas.

O ranqueamento de variaveis pelos métodos dayepdrado X?) e do ganho de
informagédo apresentaram interpretagcégsivalents, conforme exposto na Tabela. 24s
variaveis em ordem decrescente quanto a importancia preditiva foram: altitude, geologia,
distancia até a rede de drenagem, declividade, tipo de relevo, indice de umidade topografica

(TWI), curvatura em perfié curvatura em plano.

Tabela 217 Avaliacdo das variaveis preditivas quanto a importancia preditiva, segundo 0s
avaliadores baseados no ganho de informacao e rgugdrado (X).

Variavel preditiva Ganho de Informacao X2
Altitude 0,885 2.141.866
Geologia 0,774 1.258.271

Distancia até a drenagem 0,219 270.550
Declividade 0,108 168.237

Tipo de relevo 0,074 74.552
TWI 0,054 58.413
Curvatura em perfil 0,049 45.768
Curvatura em plano 0,028 23.355

4.3.2 Avaliacao de lgoritmos

A avaliacdo global dos modelos considerou os valores de acuracia (exatidao global),
erro, precisdomédia ponderada das taxas \terdadeiros positivognédia ponderada das
taxas ddalsos posit/os e indice Kappa. A tabela,I'a avaliacdo dogrocedimentos de pré
processament(selecdo de dadggpresentows melhoresresultados da avaliac@pobal dos
algoritmos com melhor desempenha hases de dhdosextraidas de unidades de mapeamento
dos mapas convenciondmatrizA) e de pontos damostagemdo solo em campan(atrizB)

com classificacdes em Unidades adoS
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Na base de atlos de unidades de mapeamento convencional e classificacdo em
Unidades de Solonfatriz A) o algoritmo com melhor desempenho global foRandom
Forest com abordagem deomité de classificadoreE(sembleMethod for Predictioh que
gerou20 arvores de decisédo para@acao de modelos. O algoritmal8 (arvore de eciséao)
apresentou resultados de desempenho bastante préximofandtom Forestporém sempre
inferiores, enquanto os algoritmos MLP (Rede®uMais Artificiais) e Bayes Net(Redes
Bayesiang) apresentaram os piores desempenhiogla assim, com indices Kappa 0,57 e

0,50 respectivamente, como apresentadbabala 19

Os resultads para os modelos geraduass bases deados de pontos demostragem
em campo ndo foram satisfatorios. Os melhores resultados foram obtidos utilizando os
al goritmos AFURIAMRuUzzYe dalgordtnhodipI/M,fde méaguinasode vetor

suporte, com indices Kappute 0,25 6,23, respectivamentapresentados raabela 19

A abordagem de ComitéEfsemble Methdd na classificagcdo supervisionada
apresentou os modelos com os melhores desempenhos conforme obtido por Dias et al. (2016),
mostrandese bastante relevante na modetagera mapeamento pedolégicuperando os
resultados obtidos utilizando arvores deciddo com algoritmo J.48 (QUINLAN, 1992).
Dentro desta abordagem, a utilizacaoBbmtstrap AggregatingBagging com o algotmo
Random Forest(BREIMAN, 2001) apresenta vantagerdevido a combinacdo de
classificadores (ZHOU, 2012).

A precisdo por classes foi avaliada buscasel@onseguialgumadiferenciacédo entre
o desempenho dos modelos para cada classeidamento Porém, os redtadosmostram
gque a precisao por classes acompanhou avaliacdo global dos moadlase deatlos de
unidades de mapeamento convencional e classificacdo em Unidades degdatoA), como

mostrado ndabela 22

No geral,algoritmoscom melhor desempenho global apresematambém melhor
desempenho na precisdo por classesrelaamento As exce¢fes ocorreram nanidades
Campestre e Baguari, onde a precisdo pelo algoritmo MLP foi maior que a obtidatfelo J
Da mesma forma,as unidades Sete Lagoas, Engenho, Alva e Diamante o modelo gerado
pelo algoritmo A8 apresentou melhor desempemqur classesjue o modelo gerado pelo

Random ForestA precisdo nas uslades Itaguacu, SantamaAlva foi maior no modelo
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gerado pelo algoritomm Bayes Netdo que pelo MLP, no qual obtiveram precisdo nula. A
unidade Sao Lucas apresentou melhor precisdo delmgerado pelo MLP (Tabela)22

Tabela22i Melhores desempenhos quantar@cisdo dos algoritmos avaliados ptwid-Out
em cada Unidade de Solo para a baseadeside uniades de mapeamento convenciarah
classificacdo em Unidade de SatoatrizA).

Random

Unidade de Solo J48 MLP Bayes Net
Forest

Alva 0,411 0,550 0,000 0,806
Areias qiartzosa 0,826 0,809 0,760 0,736
Baguari 0,778 0,708 0,709 0,441
Bardo Geraldo 0,726 0,670 0,510 0,205
Campestre 0,678 0,552 0,644 0,276
Canela 0,800 0,749 0,624 0,591
Coqueiro 0,744 0,612 0,000 0,000
Diamante 0,333 0,600 0,000 0,000
Engenho 0,000 0,083 0,000 0,000
Estruturada 0,687 0,586 0,487 0,120
Hidromorficos 0,656 0,625 0,419 0,356
Hortolandia 0,727 0,645 0,582 0,376
Itaguacu 0,721 0,596 0,000 0,154
Laranja Azeda 0,728 0,640 0,689 0,578
Limeira 0,758 0,751 0,587 0,586
Litélicos 0,700 0,640 0,559 0,477
Monte Cristo 0,783 0,694 0,621 0,375
Olaria 0,693 0,585 0,425 0,322
Podzois 0,667 0,200 0,000 0,000
Ribeirdo Preto 0,494 0,338 0,000 0,075
Santa Cruz 0,718 0,695 0,643 0,489
Santana 0,947 0,735 0,000 0,481
Séo Lucas 0,574 0,409 0,804 0,067
Serrinha 0,792 0,781 0,753 0,742
Sete Lagoas 0,566 0,635 0,624 0,412
Taquaraxim 0,790 0,714 0,602 0,453
Trés Barras 0,911 0,889 0,781 0,733

Algumas classes com menmgorréncia nas bases daddsde treinamentéoram mais
bem preditas por modelos de menor desempenho global, entretanto, o gatdsehgpenho
nessas classes individuais n&o foi significativamente grande para melhora do desempenho
global dos modelos gerado®lps diferentes algoritmosEste fato pode ser devido ao

predominio de algumas classes de treinamento na area de referéncia, conferindo grande peso &
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pequenas quedas de desempenho nessas classes majoritarias. A elevada precisdao na maiori
das classes preditas nas bases de dados de unidades de mapeamenior@nmdita alto

poder preditivo dos modelos testados na area de referéncia.

O detalhamento do desempenho por classes para a base de dados de pontos de
amostragem em campo (matriz B) revelou que quase a totalidade das classes preditas obteve
valores nuls nos parametros avaliados, ndo gerando modelos consistentes nas abordagens

testadas.

Ao contrario do esperado por Silva et al. (2013), o treinamento utilizando observagdes
pontuais de solo em campo nao representou aumento na exatisamodielos para
mapamento pedoldgico digital. Mesmo apdés os procedimentos depm&essamento
avaliados, as bases de dados de pontoanuestragemem campo ndo geraram modelos
aceitaveis. Excluidas as informacdes inconsistentes identificadas conforme Coalho et
(2015) (inclus6es em unidades de mapeamemés)trés folhas 1:50.000 utilizadas como area
de referéncia, ootal de 193 pontos de amostragem campo néo foram eficazes na geragao

de modéos para mapeamento pedoldgdigital.

A mineracdo de dadosagie do principio que existe uma quantidade razoavel de
observacdes de treinamento para que regras de classificacdo possam ser inferidas co
coeréncia (WITTEN et al., 20)6entdo, a quantidade de pontosati@ostragem em campo,
coletados e analisasma edboracdo dosapas pedoldgicasonvencionais semidetalhados da
area deeferéncia escolhidando foisuficiente para a geracdo de modelos para mapeamento

pedologicadigital por mineragéo de dados.

Além disso, aestratégia de expansdo da base de dados s#gvabbes em campo,
empregada por Dias et al. (2016) (resolucdo espacial de 8)00&0 foi adequada ao
presente estuddJtilizando resolucdo espacial de 900 m2, a ampliacdo das observacdes
pontuais para 8.100 m2 (pixel central mais oito pixels adjageatarretou a incorporacéo de
instancias idénticas (quanto a classe de treinamento e aos atributos preditivizgande
dados.Estas observacgOes idénticg&o utilizadas no treinamento e no teste dos modelos,
apresentando acuracia extremamente eleyadaa de 95%) revelando tendenciosidade e

sobreajuste Qverfitting) dos modelos, sendo entdo considerada uma avaliagao inconsistente.

O fato de as bases de dados de pontosrdestragem em campapletalos e

analisadosna elaboracdo dos levantamentwsivencionais para a area de réfeig nao

55



terem sido eficazepara gerar modelos confidveis ptassificacdo supervisionadalica que

0 numero de atervacdes nao foi suficienteagrda que, ndo foi possivel a transferémna
conhecimento sobre a thibuicdo dos solos para os modelds relacbes solpaisagem
(HUDSON, 1992), citadas por Coelho et al. (2015) como necessarias aos delineamentos no
mapeamento convencional, sdo impoganha modelagem pedolégica por mineracdo de
dadossendo parcialmentieansferdas para os modelos gerados pelgoritmosnasbases de

dados de unades de mapeamento convencionalrélacdessolo-paisagensaoparcialmente

representadas pelas regras de classificaif@adas pelosnodelos
4.3.3 Avaliagdo nos niveis categoricos do SiBCS

Quanto aos niveis categoricos do SIBCS (Subordem,dér&@rupo e Subgrupo)
houve pouquissimdiferenca entre valores de exatiddo adide Kappa encontrados para as
bases deablos de uniddes de mapeamemntonvencionalC, E e G). Apequenaliminuicdo
no desempenho seguiu 0 aumento de detalhe do nivel categérico, com excec¢do ao algoritmo
MLP (Redes Neurais Artificiais) que apresentou melhor desempenho com a classificagdo no
3° nivel catgorico do SiBCS (Grate Grupo) como observado rieabela 3.

Tabela 231 Melhores desempenhos dos algoritmos avaliado$ipto-Out (2/3 treino e 1/3
teste) nas bases de dados de unidades de mapeamento convencional e avaliados por validaca
cruzada CrossValidation 10 Folds) nas bases de dados de pontos de amostragem em

campo, com classificacdes no 2°, 3° e 4° niveis categoéricos do SiBCS.

Unidades de Acurcia nos niveis do SIBCS Kappa nos niveis do SiBCS
mapeamento 2° 3° 4° 2° 3° 4°

(C,EeQ %)

Random Forest 78,69 78,61 78,18 67,90 67,81 67,42
J48 76,77 76,62 76,25 65,00 64,89 64,57
MLP 71,74 72,22 71,45 57,42 57,78 57,42

Bayes Net 66,71 66,37 65,84 51,28 50,86 50,42

Pontosde

amostragem (%)

(D,FeH)

Bayes Net 41,45 33,16 27,46 30,28 22,08 16,5
FURIA 40,93 35,23 35,23 28,66 23,60 25,42
LibSVM 38,34 27,98 32,12 27,20 16,54 22,69

Random Forest 36,79 31,09 29,01 25,68 21,10 20,30
IBK 36,79 26,42 26,94 24,56 13,12 15,96
J48 32,64 24,35 26,94 20,77 12,79 18,25
MLP 28,50 25,39 26,94 17,98 15,94 19,59
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Os resultados obtidos para a média ponderada das taxas déeiresdpositivos em
cada classepelo algoritmo de melhor desempenho na base de dados de unidades de
mapeamento convencional e classificacdo no 4° divebiBCS (matriz G) foi de 78,48
indicando boaenstividade média (chance média de o classificador acemadeterminada
classe) veja aTabela 24 A média ponderada das taxas de falsos positivos foi de 12,80%
indicando que as regras de clisacdo apresentam também bospecificidade média
(chance média de o classificador errar em determinada classe) devido ao baixo numero de

ocorrénca de falsos positivogomo apresentado dabela 24

Os menores valores obtidos para a sensitividade ocorreram para oS

APLANOSSOLOSO, AESPODOSSOLOSO, ACHERNOSS
VERMELHO-AMAREL OS e AMARELOS psam2ticoso, e |
Eutof ®r ri cos 0. As regras criadas para as de

mel hores resultados obtidos foramAMAREL@G as
e AMARELO Distroficos e Eutroficos arénicos abrapticos com A moderado e fraco e textura
arnosa/ mddi ao e a classe ALATOSSOLO AMARE
m®di ao, com valores de sensitividade i guai
foram para as classes ALATOSSOLO VERMELHO
muitoarg | os a o, AARGI SSOL O VERAVARELO DigrofiddoEiRAIE L H O
com A moderado e texturas m®dia e m®di al/ ar
chernoss-lico com textura m®dial/argil osado

Ortico pi co0o, apraaéntado na Tab

O alto desempenho do modelo gerado pelo algorRandom Fores{BREIMAN,
2001) na base de dados de unidades de mapeamento convencional e classificacdo no 4° nivel
do SIBCS (matriz G) indica que a abordagem utilizada tem grande potencial padagipro
de mapas pedolégicos digitais compativeis, em relacdo a confiabilidade e ao nivel categérico
da legenda, com os niveis de levantamento de reconhecimento de média e alta intensidade
(IBGE, 2015).
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Tabela 24 1 Desempenho poclasss do algoritmo Random ForestBase de ados de
unidades de mapeamento convencianalassificagcdo no 4° nivel do SiBQ84trizG). VP =

taxa de verdadeiros positivos; FP = taxa de falsos positivos; COR = area abaixo da curva
COR.

VP FP Precisao COR Classe

CXbd e CXbe tipicos, A moderado e proeminente, textu
média e argilosa
CYbd e CYbe tipicos, A moderado e proeminente, textu
argilosa e média
0,000 0,000 0,000 0,707 ESKotipico, textura arenosa/média
GXvd, GXve, GXbd e GXbe tipicos, A moderado e
proeminente, textura argilosa

0,701 0,001 0811 0,972

0,683 0,006 0,578 0,990

0,601 0,006 0,663 0,973

0,180 0,002 0,564 0,860 LAd e LVAd psamiticos, A moderado

0,902 0,001 0,922 0,997 LAd Uumbrico, textura média

0,300 0,000 0,770 0,903 LVAd psamitico e tipico, A moderado e fraco, textura mé
0,617 0,001 0,739 0,965 LVAd tipico, A moderado, textura média

0,850 0,005 0,759 0,994 LVd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilos
0,617 0,002 0,737 0,986 LVd tipico, A moderado, textura média

0,682 0,002 0,738 0,987  LVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilos
0,212 0,000 0,607 0,913 LVef tipico, A moderado, textura argilosa ou muito argilo

0,010 0,000 0,143 0,743 MTf e MTo tipicos, textura argilosa

0,611 0,000 0,733 1,000 NVdf latossolico, A moderado, textura argilosa ou muitc
argilosa

0,546 0,001 0,655 0,964 NVef e NVdf tipicos, A merrado, textura argilosa e mui
argilosa

0,527 0,001 0,669 0,943  NXd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilos

0,759 0,000 0,837 0,991 NXe chernossdlico, textura média/argilosa

PVAd e PVAe abruipticos e arénico abrupticos, A modera
textura arenosa/média e média/argilosa
0,572 0,000 0,490 0,998 PVAd e PVAe abrupticos, A moderado, textura arenosa/ir
PVAd e PVAe abrapticos, A moderado, textura
média/argilosa, média/muito argilosa e argilosa/muito argi
PVAd e PVAe tipico ébrapticos, A moderado, textura méc
e média/argilosa
PVAd, PVAe, PAd e PAe arénicos abrupticos, A moderac
fraco, textura arenosa/média
PVd e PVAd tipicos, A moderado, textura média e
média/argilosa
PVe nitossélico e NVe tipico, A moderado, textura
argilosa/muito argilosa
RLe e RLm tipicos, A moderado e chernozemico, textui
média
0,757 0,040 0,829 0,956 RQo tipico, A moderado
SXe e SXd tipicos e vertissélicos, A moderado, texture
média/argilosa

0,707 0,002 0,763 0,988

0,571 0,021 0,714 0,931

0,604 0,006 0,769 0,943

0,902 0,235 0,793 0,907

0,836 0,008 0,788 0,994

0,412 0,001 0,677 0,947

0,518 0,011 0,702 0,916

0,000 0,000 0,000 0,964

0,782 0,128 0,777 0,929 Média Ponderada
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4.4Validacdo dos mapas pedoldgicos digitais

Os pontos de observacdo em canpgaoavalidagcdoforam obtidos de uma base de
dados préexistente portanto, nem todas as classes preditas foraontempladas a
observacdes para validagdevido ao baixo numero de observachts isso, aalidacdo dos

mapasapresentounenos classes do que aquelas presentes nos mapas digitais.

A exatidao global par@ mapa predito pelalgoritmo Random Foresha base de
dados de unidades de mapeamento e classificacdo em Unidade (la&oiA) para a folha
Itirapina (1:50.000joi de 74,07%. O indice Kapgexatiddo excluindo os efeitos casuais) foi
0,62 indicando concordancia muito buamapa pedoldgico digital criadeeja aTabela 25

A exatiddo do produtor apresentou valores entr® €,%,@. A exatiddo do usuario
apresentou valores entre 0,871,M. A Tabela 25apresenta os valores dos parametros

avaliadosa validacao dmapa pedologico digitadara a 6lha ltirapinaveja a Figura 12

Tabela 2571 Validacdo das classes de solo preditas pelo modelo com melhor desempenho.
Foha ltirapina (1:50.000. Base de ddos de unidades de mapeamento convericiena

classificagdo em Unidade de Sahoatriz A). AlgoritmoRandom Forest

QD @ & @G (5) (6) | TOTAL ex. usuario
Areias Quartzosad) 4 0 1 0 2 0 7 0,57
BardoGeraldo(2) O 0 0 0 0 0 0 -
Litdlicos(3) O 0 0 0 0 0 0 -
Monte Cristo(4) O 0 0 2 0 0 2 1,00
Serrinha5) 1 0 0 0 2 0 3 0,67
Trés Barrag6) O 1 1 1 0 12 15 0,80
TOTAL 5 1 2 3 4 12 27 TOTAL
ex. produtor 0,80 - - 0,67 05 1,0 20 Acertos

ex. global=74,07%  Kappa = 62,00%
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Mapa Pedolégico Digital da
Folha Itirapina (SF.23 - Y.A.I-3) 1:50.000
g - Argissolos Vermelhos

2 PV1 - PVe nitossdlico e NVe tipico, A moderado textura argilosa/muito
'“argilosa (Unidade Campestre).
PV2 - PVd e PVAd tipico, A moderado, textura média e média/
argilosa (Unidade Canela).

Argissolos Vermelho-Amarelos

PVA1 - PVAd e PVAe abruptico e arénico abrlptico, A moderado, textura
arenosa/média ou média/argilosa (Unidade Monte Cristo).
PVA2 - PVAd PVAe PAd e PAe arénico abruptico, A moderado e fraco,
textura arenosa/média (Unidade Serrinha e Serrinha pp).

% PVA3 - PVAd e PVAe tipico e abruptico, A moderado, textura média

"ea média/argilosa (Unidade Baguari).

PVA4 - PVAd e PVAe abriptico, A moderado, textura média/
argilosa media/muito argilosa e argilosa/muito argilosa (Unidade Santa
Cruz).

Chernossolos Argiluvicos
MT1 - | MEe MTo tipico, textura argilosa (Unidade Engenho).

z [ Latossolos Amarelos
& LA1 - LAd umbrico, textura média (Unidade Trés Barras).
~ LA2 - LAd e LVAd psamitico, A moderado, textura média (Unidade Sao
Lucas).
Latossolos Vermelhos
LV1 - LVd tipico, A moderado, textura média (Unidade Hortolandia).
LV2 - LVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
(Unidade Baréo Geraldo).
LV3 - LVef tipico, A moderado, textura argilosa e muito
g argilosa  (Unidade Ribeirdo Preto).
& LV4 - LVd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
£ (Unidade Limeira).

Latossolos Vermelho-Amarelos
LVA1 - LVAd psamitico e tipico, A moderado e fraco, textura
média (Unidade Coqueiro).
LVA2 - LVAd tipico, A moderado, textura média (Unidade Laranja Azeda).

Neossolos Litélicos

RL1 - RLe e RLm tipico, A moderado e chernozémico, textura média.
Neossolos Quartzarénicos

RQ1 - RQo tipico, A moderado.

Nitossolos Haplicos

NX1 - NXd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa

(Unidade  Olaria).

NX2 - NXe chernossdlico, textura média/argilosa (Unidade Santana).

Nitossolos Vermelhos

NV1 - NVef e NVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
(Unidade Estruturada).

NV2 - NVdf latossélico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
(Unidade Itaguagu).

7515000

7510000

Figura 127 Mapa pedoldgico digital para a folha ltirapina, predito pelo modelo

criado com o alg&@nmidom ForestBase de dados de

unidades de mapeamemonvencional e classificacdo em Unidades de Solo (matriz A).




A validacdo danapa pedoldgico digital para allia Itirapina pelo modelo de melhor
desempenho com o algoritnRandom Forestmostrou que € possivel a criacdo de mapas
pedoldgicodigitais com confiabilidade (exatiddo global) em torno de 80%, compatoral

os levantamentos enivel de reconhecimento détaintensidade (IBGE, 2015),

Na validacdo do mapa pedoldgico digipmbduzido por base de dados balanceada,
com o algoritmdRandom Foresta folha ltiraping houve grande perda na qualidade do mapa
gerado(cerca de 12% na exatiddo globat@indice Kappg ver aTabela 26se comparada
aos resuhdos da Tabela 2%nesmoque, na avaliacdo dos modelos esBminuicdotenha

sidode apenas cerca de 4%gja aTabela 19

Tabela 267 Validagédo das classes de solo preditas pelo modelo com melhor desempenho em
classes balanceadas.lti@ Itirapina(1:50.00Q. Base de ddos de unidades de mapeamento

convencionbe classificagcdo em Unidade de Satmafriz A). AlgoritmoRandom Forest

O @ @ @ () (6 | TOTAL | ex. usuario
Areias Quartzosag) © 0 0 1 0 0 7 0,3
BarfoGeraldo2) © 0 0 0 0 0 0 0
Canelgz) 1 3 0 0 1 2 7 0
Litslicos(4) O 0 0 0 0 0 0 0
Monte Cristo(5) 0 o 0 0 2 0 2 01
TresBaragey © 1 O 1 1 12 15 0,6
TOTAL 7 4 0 3 4 14 32 TOTAL
ex. produtor 086 O - 0O 050 0,86 20 Acertos

eX. global= 62,50% Kappa = 49,27%

Com a elaboracddas unidades de mapeamento para o mapa pedoldgico digital
(Figura 12) houve pequena queda na exatiddo glotbh#é8406), mostrada pela matriz de
validacdo apoés a criacdo de unidades de mapeamento (Unidades de Solo da base de dados A
simples ou compostas pa@té tr& componentes, como na Tabela. Porém, com a
generalizacdo ocorreu maior quantidade de observacdes para validacéo feita nos poligonos
criados (unidades de mapeamento), ocorrendo maior nimero de acertos que resultou na

elevacao de 2% no laa do indice Kappa na Tabela Z2d%bmparado ao obtido na Tabela 25
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Tabela 2771 Validacdo das unidades de mapeamento criadas para o mapa pedoldgico digital
da folha Itirapina (1:5@00). Base de dados de unidades de mapeamento convencional e

classificacdo em Unidades de Solo (matriz A). AlgoriRemdom Forest

() (2) 3) (4) (5) |TOTAL | ex. usuario

Canela1) 2 3 0 0 7 0,28
Monte Cristo(2) 0 2 0 0 2 1,00
Areias Quartzosa®) 0 0 5 2 7 0,71
Serrinha(4) 0 0 1 2 3 0,67
Trés Barrag5) 0 1 0 0 13 14 0,93

TOTAL 2 6 6 4 15 33 TOTAL

ex. produtor 1 0,33 0,83 05 0,87 24 Acertos

ex. global=72,73% Kappa = 64,00%

4.5Mapas pedologicos digitaigle reconhecimento de alta intensidadgl:50.00Q

A Figura 12 mostra o mapa pedologico digital elaborado pareea de validacao
(folha Itirapina 1:50.000) pelo modelo de melhor desempeRhadom Ford3 na base de
dados de unidades de mapeamento convencional e classificagdo em Unidades de Solo. As
unidades de mapeamento do mapa digital apresentam unidades simples e compostas por até
trés componentes, embora as informacdes preditas a cada pixel tadbamastidas na
simbologia (cores) do arquiv®aster A legenda apresenta a compatibilidade entre as
Unidades de Solo e o 4° nivel categ6rico do SiBCS (Subgrapascicd do tipo de

Horizonte A e grupamento textui@igura 12)

Na Figura 13é mostralo o mapa pedoldgico digital elaborado para a folha Barra
Bonita (1:50.000) pelo modelo de melhor desempeRiandom Fore$) na base de dados de
unidades de mapeamento convencional e classificagdo em Unidades (e&00A). As
unidades de mapeamento whapa digital apresentam unidades simples e compostas por até
trés componentes. A legendpresenta a compatibilidade entre as Unidades de Solo e o 4°
nivel categorico do SIBCS (Subgruparescido do tipo de Horizonte A e grupamento

textural(Figura 13)

A Figura 14 mostra o mapa pedoldégico digital elaborado para a folha Santa Maria da
Serra (1:50.000) pelo modelo de melhor desempeRbBadom Foreg) na base de dados de
unidades de mapeamento convencional e classificagdo em Unidades de Solo (matriz A). As
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unidades de mapeamento do mapa digital apresentam unidades simples e compostas por até
trés componentes. A legenda apresenta a compatibilidade entre as Unidades de Solo e o 4°
nivel categorico do SIBCS (Subgrupo), acrescido do tipo de Horizonte A e gnipame

textural (Figura 14).

A Figura 15 mostra o mapa pedoldgico digital elaborado para a folha Anhembi
(1:50.000) pelo modelo de melhor desempenRendqom Fore§ na base de dados de
unidades de mapeamento convencional e classificagdo em Unidades de déatoAnAs
unidades de mapeamento do mapa digital apresentam unidades simples e compostas por até
trés componentes. A legenda apresenta a compatibilidade entre as Unidades de Solo e o 4°
nivel categorico do SIBCS (Subgrupo), acrescido do tipo de HogizAné grupamento

textural (Figura 15).
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Mapa Pedolégico Digital da N
Folha Barra Bonita (SF.22 - Z.B.VI-1) 1:50.000A

[ Argissolos Vermelhos
PV1 - PVe nitossdlico e NVe tipico, A moderado, textura argilosa/muito
argilosa (Unidade Campestre).

Argissolos Vermelho-Amarelos
PVA1 - PVAd e PVAe abriptico, A moderado, textura arenosa/média
(Unidade Alva)
PVAZ2 - PVAd e PVAe tipico e abruptico, A moderado, textura média e
média/argilosa (Unidade Baguari).

PVA3 - PVAd e PVAe abruptico, A moderado, textura média/argilosa
média/muito argilosa e argilosa/muito argilosa (Unidade Santa Cruz).
PVA4 - PVAd PVAe PAd e PAe arénico abruptico, A moderado e fraco,
textura arenosa/média (Unidade Serrinha e Serrinha pp.).

Cambissolos Fluvicos
CY1 - CYbd e CYbe tipico, A moderado e proeminente, textura
argilosa € média (Unidade Sete Lagoas).

[ | Cambissolos Haplicos

CX1 - CXbd e CXbe tipico, A moderado e proeminente, textura média
e argilosa (Unidade Taquaraxim)

I Chernossolos Argilavicos

MT1 - MTf e MTo tipico, textura argilosa (Unidade Engenho).

[ Espodossolos Ferrihumilavicos

ESK1 - ESKo tipico, textura arenosa/média (Unidade Podzdis).
[ Gleissolos Haplicos

GX1 - GXvd GXve GXbd e GXbe tipico, A moderado e proeminente,
textura argilosa (Unidade Hidromorficos).

[ | Latossolos Amarelos

LA1 - LAd e LVAd psamitico, A moderado, textura média (Unidade S&o
Lucas).

[ Latossolos Vermelhos
LV1 - LVd tipico, A moderado, textura média (Unidade Hortolandia).

LV2 - LVef tipico, A moderado, textura argilosa € muito argilosa
(Unidade Ribeirdo Preto).

[ | Latossolos Vermelho-Amarelos

LVA1 - LVAd psamitico e tipico, A moderado e fraco, textura média
(Unidade Coqueiro).

LVA2 - LVAd tipico, A moderado, textura média (Laranja Azeda).

I Neossolos Litélicos

RL1-RLe e RLm tipico, Amoderado e chernozémico, textura média

[ | Neossolos Quartzarénicos

RQ1 - RQo tipico, A moderado (Unidade Areias Quartzosas).
Nitossolos Haplicos

NX1 - NXd tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
(Unidade Olaria).

Nitossolos Vermelhos

NV1 - NVef e NVdf tipico, A moderado, textura argilosa e muito argilosa
(Unidade Estruturada).

Figura 137 Mapa pedolégico digital para allfiaBarra Bonita, predito pelo modelo criado com o algoriRamdom ForestBase de adosde

unidades de mapeamento convencianelassificacdo em Unidade de SotwafrizA).
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Figura 141 Mapa pedoldgico digital para allfia Santa Maria da Serrareditopelo modelocriado como algoritmoRandom ForestBase de

dados de uniades de mapeamento convencianalassificacdo em Unidade de SotwafrizA).

































