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MAPEAMENTO DIGITAL DE CLASSES DE SOLOS NAS BACIAS DOS RIOS
SANTO CRISTO E LAJEADO GRANDE'/

Autor: Alcinei Ribeiro Campos
Orientador: Prof. Elvio Giasson

RESUMO

O Mapeamento Digital de Solos (MDS) tem ganhado destaque como uma
alternativa as abordagens tradicionais empregadas nos levantamentos de solos,
entretanto, ainda n&do possui uma metodologia definida. Dentre os aspectos
envolvidos no MDS, ainda n&do ha recomendagao de métodos eficientes para
seleg¢ao das variaveis mais relevantes, nem técnicas que permitam aumentar a
eficiéncia no uso de perfis de solos georreferenciados na predigao dos solos,
assim, a presente tese teve como objetivos gerais estudar técnicas que podem
ser aplicadas para aumentar a eficiéncia das metodologias empregadas no MDS.
A tese esta dividida em trés estudos. Os estudos foram realizados nas bacias
dos rios Santo Cristo e do Lajeado Grande, noroeste do Rio Grande do Sul. O
Estudo 1 avaliou trés métodos de sele¢ao de variaveis preditoras, aplicados em
40 variaveis ambientais buscando identificar as variaveis mais relevantes para
predi¢cdo da ocorréncia dos solos, assim como do método mais eficiente para
selecao destas variaveis preditoras. Neste estudo concluiu-se que a selecao
recursiva wrapper selecionou o subconjunto de varidveis com maior eficiéncia na
predicdo da ocorréncia dos solos. O segundo estudo avaliou as variaveis
preditoras em multiplos niveis de suavizacdo, para isso foram aplicados
diferentes tamanhos de filtro de média no modelo digital de elevacgéao a partir dos
quais foram geradas as variaveis preditoras. Neste estudo concluiu-se que a
aplicacao dos filtros com tamanhos 20x20, 25x25 e 30x30 resultou em variaveis
com maior eficiéncia na predi¢cao dos solos. O terceiro estudo avaliou o uso de
buffer para coleta de amostras vizinhas aos perfis de solos georreferenciados
disponiveis nas areas de estudo. Foram testados cinco raios de buffers para
coleta dos pixels amostrais. Neste estudo concluiu-se que a utilizacdo dos pixels
amostrais coletados nos buffers nao alterou de forma expressiva a acuracia geral
dos mapas preditos na bacia do rio Lajeado Grande, mas permitiu um ganho de
15,6% de concordancia no mapa predito da bacia do rio Santo Cristo. Como
conclusdo geral constatamos que os procedimentos metodoldgicos testados
aumentaram o desempenho das técnicas utilizadas na predicdo de ocorréncia
dos solos e podem ser utilizadas em areas com disponibilidade de dados de
solos na forma de mapas legados ou perfis georreferenciados.

1/ Tese de Doutorado em Ciéncia do Solo. Programa de Poés-Graduagédo em Ciéncia do Solo,
Faculdade de Agronomia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre. (86 p.)
Julho, 2018. Trabalho realizado com apoio financeiro da CAPES/CNPq
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DIGITAL SOIL CLASS MAPPING IN THE WATERSHEDS OF THE RIVERS
SANTO CRISTO AND LAJEADO GRANDE'/

Author: Alcinei Ribeiro Campos
Adviser: Prof. Elvio Giasson

ABSTRACT

Digital Soil Mapping (DSM) has gained prominence as an alternative to the
traditional approaches employed in soil surveys, however, it still does not have a
defined methodology. Between the aspects involved in the MDS, still does not
recommend efficient methods in the selection of the most relevant variables, nor
techniques that allow a more efficient use of the georeferenced soil profiles in soil
prediction, so the present thesis had as general objectives to study techniques
that can be applied to increase the efficiency of the methodologies used in the
DSM. The thesis is divided into three studies. The studies were performed in
watersheds of the rivers Santo Cristo and Lajeado Grande. The first study
evaluated three predictive variable selection methods, applied to 40 environmental
variables. The wrapper recursive selection was found to select the subset of
variables more efficiently. The second study assessed the predictive variables in
multiple levels of smoothing by applying different sizes of average filter in the
digital elevation model. The use of the filter 20x20, 25x25 and 30x30 resulted in
more efficient variables in soil prediction. The third study evaluated the use of
buffers to collect samples neighboring the georeferenced soil profiles neighbors
available. Five buffer radii were tested in the collection of sample pixels. The
conclusion was that using the sample pixels collected in the buffers did not alter
significantly the general accuracy of the predicted maps in the Lajeado Grande
river basin, but it resulted in a gain of 15.6% agreement on the predicted map of
Santo Cristo watershed. As a general conclusion we verified that the
methodological procedures tested increased the performance of the techniques
used in predicting soil occurrence and can be used in areas with availability of soil
data in the form of legacy maps or georeferenced profiles.

'/ Doctoral thesis in Soil Science, Graduate Program in Soil Science, Faculty of Agronomy,
Federal University of Rio Grande do Sul, Porto Alegre. (86 p.) July, 2018. Research supported
by CNPq and CAPES
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1. INTRODUGAO

Os levantamentos de solos s&o indispensaveis para o planejamento da
ocupacao e uso das terras e sustentabilidade do meio ambiente. A aplicabilidade
dos mapas de solos para a gestdo dos recursos naturais depende da sua escala,
gue deve se aproximar ao maximo do fendmeno a ser representado, que pode
ser variagbes nas propriedades ou classes dos solos (DALMOLIN et al., 2004;
FIGUEIREDO et al., 2008; BEHRENS et al., 2014).

Atualmente no Brasil, a maioria dos levantamentos de solos existentes
disponibilizam mapas em pequenas escalas, inadequadas para o planejamento
do uso e manejo de solos (CARVALHO; NUNES; ANTUNES, 2013; SANTOS et
al., 2013). A deficiéncia de mapas de solos em escalas maiores é explicada em
grande parte pela falta de investimento em pesquisas nessa area. Além disso o
método de levantamento tradicional utilizado demanda muito tempo, trabalho e
recursos humanos com elevado conhecimento técnico das relagdes solo-
paisagem, fatores que tem limitado a produgéo destas informacgdes.

As dificuldades para execucao de levantamentos de solos pelos métodos
tradicionais colaboraram para o surgimento de novas abordagens nos
levantamentos de solos, dentre elas, o Mapeamento Digital de Solos (MDS). O
MDS teve sua maior evolugado associado aos avangos alcangados nos ultimos
anos na industria espacial, com a coleta de dados da superficie terrestre
juntamente com o desenvolvimento de equipamentos e programas
computacionais que permitiu a criagao de métodos de mapeamento baseados
em modelos matematicas (MCBRATNEY et al., 2003).

O MDS é um método fundamentado no uso de equagdes de predigdo,
baseadas no modelo SCORPAN (MCBRATNEY et al., 2003), que pode fornecer

informacgdes sobre classes ou propriedades dos solos.



A maioria dos estudos realizados no MDS tem buscado através de modelos
digitais de predicéo a reproducao de mapas legados, permitindo assim, a criagcao
de modelos matematicos digitais que podem reproduzir o modelo utilizado pelo
peddlogo para delimitar as classes de solos, aumentando a capacidade de
extrapolacao desses modelos para outras areas fisiograficamente semelhantes
(GRINAND et al., 2008; GIASSON et al., 2013; BAGATINI; GIASSON; TESKE,
2016).

Os principais componentes do MDS sdo os modelos de predi¢do, os
esquemas de amostragem, as variaveis preditoras e a variavel resposta (classes
ou propriedades de solos), sendo que a qualidade dos produtos gerados no MDS
depende diretamente da combinacdo destes componentes. Diante disso,
estudos vém sendo realizados objetivando elucidar a contribuicdo dos
componentes do MDS na predi¢ao de classes de solo. No entanto, como pode
ser constatado na literatura, ha uma grande variabilidade na combinagcdo dos
componentes envolvidos no MDS, consequentemente, ainda n&o existe um
padrdo nas metodologias empregadas, o que resulta em diferentes eficiéncias
das técnicas utilizadas e qualidade dos produtos gerados pelo MDS. Neste
contexto, sdo necessarias mais pesquisas para desenvolver novas metodologias
eficientes ou reforgar os bons resultados obtidos com algumas metodologias ja
testadas em outros estudos (ABDEL-KADER, 2011; TEN CATEN et al., 2011a;
BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015; FRANCO et al., 2015).

A disponibilidade e qualidade da variavel resposta sdo importantes para
treinamento e validagao dos modelos preditores, assim, ganham destaque as
poucas areas no Brasil que possuem mapas de solos com grande escala de
detalhamento, sendo que o Rio Grande do Sul possui areas mapeadas em
escala igual ou maior que 1:50.000 (GIASSON et al., 2011), e permitem a
validagdo das metodologias aplicada no MDS com informagdes dos solos de
elevado nivel de detalhe.

Portanto, devido a demanda de mapas de solos e da necessidade de mais
estudos para desenvolvimento e validacdo das metodologias utilizadas no MDS,
este trabalho de tese teve como objetivo geral estudar os componentes que
influenciam a acuracia final dos mapas obtidos pelo método do Mapeamento
Digital de Solos, sendo estruturada da seguinte forma:



Capitulo | - Revisdo bibliografica sobre o atual cenéario do Brasil quanto a
disponibilidade de mapas de solos e do quadro atual de desenvolvimento e
aplicacdo do Mapeamento Digital de Solos, buscando entender os fatores que
influenciam o desempenho das metodologias aplicadas no MDS.

Capitulo Il — Estudo 1 - Selecao de variaveis ambientais para treinamento de
algoritmos preditores aplicados no Mapeamento Digital de Solos. Diante do
grande numero de variaveis ambientais que podem ser utilizadas no MDS, a
selecdo de variaveis eficientes na discriminacdo das classes de solos é
indispensavel para o maximo desempenho dos modelos preditores, assim, o
Estudo 1 teve como objetivos gerais avaliar a relevancia de variaveis ambientais
utilizadas como preditoras e o desempenho de algoritmos aplicados na selegéo
destas variaveis ambientais para uso na predicdo de ocorréncia das classes de
solos;

Capitulo 1l — Estudo 2 - Avaliacao de variaveis preditoras geradas de modelos
digitais de elevagao suavizados na predigao de ocorréncia de solos. Na predigao
de ocorréncia dos solos as variaveis preditoras devem apresentar escala
adequada a representar as variagdes das classes de solos na paisagem, nesse
contexto, sem sempre as variaveis no seu maior nivel de detalhamento serao as
mais eficientes para predicdo de ocorréncia dos solos, assim, o Estudo 2 buscou
entender o efeito da aplicagdo de filtro de média para suavizacdo do modelo
digital de elevagao e a eficiéncia das variaveis geradas a partir destes MDEs na
predi¢ao de ocorréncia das classes de solos.

Capitulo IV — Estudo 3 - Predicao de classes de solos com dados coletados em
pixels delimitados por buffers em perfis de solo georreferenciados. A maioria dos
estudos de MDS tem buscado a reprodutibilidade de mapas convencionais de
solos, no entanto, a exigéncia de um mapa legado reduz as areas de aplicacéo
do MDS, uma vez que sempre sera necessaria a realizagdo do levantamento
tradicional para produgao destes mapas. Nesse contexto, o terceiro Estudo teve
como objetivo testar a capacidade do Mapeamento Digital de Solos apenas com
informacgdes contidas em perfis de solos georreferenciados e em pixels vizinhos
as os perfis de solos, buscando assim, reduzir a dependéncia de mapas legados

para treinamento e validacdo dos modelos preditores.



2. CAPITULO I - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Levantamentos de Solos no Brasil

Os mapas de solos sao instrumentos imprescindiveis para o planejamento
e gerenciamento correto dos recursos naturais. As informacdes neles contidas
permitem ao poder publico a proposi¢cao de politicas territoriais, a construgéo de
instrumentos juridico-administrativos e formulagdo de diretrizes para
preservacgao e recuperacao dos recursos naturais, dentre eles o solo. No Brasil,
0s mapas de solos comegaram a ser produzidos no inicio na década de 1940,
com o primeiro Esbogo Agro-Geoldgico do Estado de Sdo Paulo, publicado em
1943 (CARVALHO; NUNES; ANTUNES, 2013).

A partir de 1947, com a criacdo da Comissao de Solos do Servigo Nacional
de Pesquisas Agrondmicas (SNPA) do Ministério da Agricultura, ocorreu um
aumento nos levantamentos de solos em todo territério nacional (CARVALHO;
NUNES; ANTUNES, 2013). Porém, assim como em outros paises, a partir da
década de 1980 houve reducao dos recursos econbmicos destinados a
cartografia dos solos, causando uma drastica reducéo tanto da producéo de
mapas de solos como do quadro de técnicos capacitados para realiza-los
(HARTEMINK; MCBRATNEY, 2008; EMBRAPA, 2016), consequentemente,
resultando em deficiéncia de mapas em escala adequada ao manejo dos solos
no Pais.

Atualmente, todo o territério brasileiro possui levantamentos esquematicos
de solos, publicados em escala que varia de 1:1.000.000 a 1:5.000.000.
Aproximadamente 85% do territério possui mapas produzidos nos
levantamentos de reconhecimento de baixa intensidade publicados em escala
de 1:250.000 a 1:750.000, e menos de 8,4% do territdério possui mapas
produzidos nos levantamentos de média intensidade, com publicagdo em escala
de 1:100.000 a 1:250.000, de acordo com os dados integrados



a bases de dados da Embrapa Solos e IBGE (SANTOS et al.,, 2013). Vale
ressaltar que existem outros levantamentos realizados por outras instituicoes
(ex. Universidades), que em funcédo de sua extensao ou outras limitagdes nao
foram integrados nas bases de dados da Embrapa ou IBGE.

Como visto a maioria dos mapas disponiveis ndo apresenta nivel de
detalhe adequado para orientacdo das atividades no meio rural (EMBRAPA,
2016), refletindo a realidade do Brasil sobre a disponibilidade de informagdes
dos solos e evidenciando a necessidades de novos levantamentos para
producéo destas informac¢des. Diante do déficit de informacdes de solos e para
atender a um Acérdao do Tribunal de Contas da Uniao (n° 1942/2015) que versa
sobre Governanga de Solos, em 2016 foi criado o Programa Nacional de Solos
do Brasil (PRONASOLQOS) com o objetivo de aumentar o nivel de conhecimento
dos solos brasileiros, possibilitando sua governancga por parte do poder publico,
valorizando o manejo sustentavel dos recursos naturais, e possibilitando um
desenvolvimento agropecuario sustentavel (EMBRAPA, 2016).

No Brasil o principal método utilizado na producido dos mapas de solos é o
levantamento pedoldgico convencional. Este método de levantamento é
realizado por meio de prospec¢des nas areas a serem mapeadas, demandando
pessoal técnico experiente, cartas topograficas e fotos aéreas em escala
adequada, boa disponibilidade de infraestruturas como rodovias ou estradas e
sdo lentos e caros, o que tem dificultado sua execugdo para a producao de
informagdes de solos em escalas mais detalhadas ou para extensas areas
(MCBRATNEY et al., 2003; SANTOS et al., 2013; EMBRAPA, 2016; FLACH,;
CORR, 2017). Dessa forma os levantamentos pedoldgicos convencionais, em
geral, ndo atendem em tempo habil as demandas atuais destas informacgoes.

As dificuldades de execucdo dos levantamentos convencionais de solos
podem ser confirmadas pelo tempo requerido no projeto PRONASOLOS para
producdo das informagdes dos solos, o qual estima que de 10 a 30 anos
alcancara 250 mil km? mapeados em escala 1:25.000, um milhdo de km? em
escala 1:50.000 e 6,9 milhdes de km? em escala 1:100.000, o que corresponde
a aproximadamente 3%, 12% e 80% do territorio brasileiro (EMBRAPA, 2016).
Este cenario indica que mesmo apds execugao do projeto PRONASOLOS, o
Brasil ainda néo disponibilizara em todo seu territério de mapas pedoldgicos

como constatados em outros paises, a exemplo os EUA, que ja possuem todo



seu territéorio com mapas de solos publicados na escala entre 1:20.000 e
1:40.000 (EMBRAPA, 2016), e a Dinamarca que ja disponibiliza de mapa de solo
na escala 1:25.000 para maior parte do seu territorio (GEUS, 1998).

O cenario atual e as perspectivas de futuro para disponibilidade de mapas
de solos no Brasil, mesmo com os investimentos previstos no projeto
PRONASOLOS, indicam necessidade de novas abordagens para producéo dos
mapas de solos (FLACH; CORR, 2017). Dentre as novas abordagens podemos
destacar o Mapeamento Digital de Solos (MDS), o qual foi proposto como
método para fornecer mapas de classes ou propriedades dos solos em maior
escala de detalhe e menor tempo de execugdo. O uso do MDS como ferramenta
auxiliar na cartografia dos solos pode permitir uma redugao nas dificuldades e
no tempo demandado pelos levantamentos convencionais para producéo destas
informagdes (MCBRATNEY et al., 2003).

O uso do MDS podera aumentar a disponibilidade de mapas de solos no
Brasil, principalmente se aplicado ao projeto PRONASOLOS, no qual ja ha
previsdo de insergdo de materiais e procedimentos geotecnoldgicos inovadores
de eficacia comprovada (EMBRAPA, 2016). No entanto, o uso do MDS como
método eficiente e confiavel para producdo de mapas de solos ou auxiliar nos
levantamentos convencionais ainda sofre resisténcia no Brasil, sendo que os
trabalhos realizados até o presente momento tiveram carater exploratério
(COELHO; GIASSON, 2010; TEN CATEN et al., 2011a; BAGATINI; GIASSON,;
TESKE, 2015).

A falta de uso do MDS no Brasil como ferramenta auxiliar nos
levantamentos convencionais de solos refor¢ca a importancia dos estudos para
desenvolvimento e validagdo de metodologias eficientes para produgao destas
informacgdes. De modo geral, a validacdo das metodologias utilizadas no MDS
permitird ao Brasil seguir outros paises que ja comegam a utilizar esta técnica
como método para atualizagao das suas informagoes de solos (SUBBURAYALU;
SLATER, 2013; PAHLAVAN RAD et al., 2014; SUBBURAYALU; JENHANI;
SLATER, 2014).



2.2. Mapeamento digital de solos

2.2.1. Histérico e evolugao

O MDS é definido como a criacao, e populacao de sistemas de informacéao
espacial do solo através do uso de métodos observacionais de campo e
laboratério integrados a modelos matematicos de inferéncia espacial e néo-
espacial das classes ou propriedades do solo (LAGACHERIE; MCBRATNEY;
VOLTZ, 2006). O MDS foi formalizado por McBratney et al. (2003) a partir da
equagao Sp)= f (s.c.o.r.p.a.n.) mais conhecida como modelo SCORPAN, onde
as classes (Sc) ou propriedades do solo (Sp) sao definidas em fungéo (f) do
préprio solo (s), do clima (c), dos organismos (0), do relevo (r), do material de
origem (p), do tempo (a) e da localizagao geografica (n).

O modelo SCORPAN pode ser visto como uma evolugcdo do modelo
CLORPT (clima, organismos, relevo, material de origem e tempo) proposto por
Jenny em 1941 (MCBRATNEY et al., 2003; DALMOLIN; TEN CATEN, 2015), e
tem com finalidade descrever, classificar e estudar os padrées de variagdo dos
solos na paisagem através de técnicas pedométricas (MENDONCA-SANTOS;
SANTOS, 2003). Dessa forma, as informacgdes dos solos podem ser preditas a
partir dele préprio (com dados legados) associado a variaveis ambientais que
caracterizem os fatores de formacgao constantes no modelo (MCBRATNEY et al.,
2003).

Estudos vém sendo realizados no MDS buscando a aplicagcio das técnicas
pedométricas e desenvolvimentos de metodologias que possam produzir
resultados acurados em relacdo aos produtos obtidos pelo método de
levantamento convencional de solos (GIASSON et al., 2006; TEN CATEN et al.,
2011a; AFSHAR; AYOUBI; JAFARI, 2018). A eficiéncia das técnicas
pedométricas na predi¢cao dos solos depende diretamente da combinagcdo de
trés componentes (algoritmos preditores, variaveis preditoras e esquemas de
amostragem), sendo que estes componentes sao integrados por meio de
modelos preditores e a eficiéncia de cada componente influencia diretamente a
qualidades dos mapas obtidos no MDS.

Nesse contexto, estudos exploratérios vém buscando equilibrar a
associagao destes componentes para obtencdo do maximo desempenho do



MDS na predicdo das informagbes dos solos e contribuido para o
estabelecimento deste método como ferramenta para atender as demandas
atuais e futuras de informacbes dos solos de forma rapida e econbmica
(GIASSON et al., 2006; ODGERS; MCBRATNEY; MINASNY, 2011; BAGATINI;
GIASSON; TESKE, 2015; TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2018).

Atualmente, ha diversos estudos publicados na predicao de ocorréncia de
classes de solos, nos quais é constatada uma grande variabilidade na qualidade
dos mapas obtidos. A acuracia geral dos mapas preditos tem variado de 30% a
95%, com valor médio inferior a 60%. Comportamento semelhante é observado
para o coeficiente Kappa que apresenta valor médio inferior a 0,52 (CHAGAS;
CARVALHO JUNIOR; BHERING, 2011; PELEGRINO et al., 2016).

Estes pardametros acuracia geral e coeficiente Kappa, sdo comumente
utilizados para medir a concordéancia geral dos mapas preditos, e os resultados
atuais ainda refletem a realidade observada por ten Caten et al. (2012) indicando
baixa eficiéncia das variadas metodologias testadas para reprodutibilidade dos
mapas convencionais de solos, contribuindo para o ndo uso do MDS com

ferramenta na execucao de levantamentos de solos.

2.2.2. Modelos preditores utilizados no Mapeamento Digital de Solos

Os avangos alcangados na computagdo, principalmente no
desenvolvimento de equipamentos computacionais com capacidade de
armazenamento e processamento de dados, permitram a criacdo e
implementagao de programas computacionais com aplicagédo em varias ciéncias.
Dentre eles, os programas computacionais de geoprocessamento mais
conhecidos como Sistemas de Informacao Geografica (SIGs). Os SIGs permitem
armazenar € manipular grandes quantidades de dados geograficos
(georreferenciados), impulsionando e facilitando a cartografia dos solos
(MCBRATNEY et al., 2003; MINASNY; MCBRATNEY, 2016).

Nesse contexto, foram desenvolvidos algoritmos de aprendizagem de
maquina, que podem analisar e extrair padrdes de grandes conjuntos de dados,
permitindo uma maior integragdo dos conhecimentos tacitos do peddlogo sobre
as relagdes solos-paisagem com modelos matematicos utilizados na predigao de

ocorréncia das classes dos solos. Dentre as técnicas matematicas comumente



aplicadas para predicdo de ocorréncia das classes de solos esta o uso de
regressoes e as técnicas de mineragao de dados, das quais podemos destacar
as Regressdes Logisticas e os mineradores de dados J48, Redes Neurais
Artificiais, Simple Cart e Random Forest (CHAGAS et al., 2010; GIASSON et al.,
2011; TEN CATEN et al., 2011a; VAYSSE; LAGACHERIE, 2017). Estes modelos
sd0 os responsaveis por estabelecer as relagbdes entre as variaveis preditoras e
as classes de solos, sendo importante o conhecimento da arquitetura e do
método de classificacdo destes algoritmos, pois destes dois fatores dependem a
qualidade dos produtos gerados e a compreensio das relacbes estabelecidas
entre variaveis dependentes e independentes.

O uso das regressdes logisticas foi bastante explorado nos estudos inicias
de predicédo de ocorréncia de solos no Brasil, sendo que até 2012 era a técnica
predominante (TEN CATEN et al., 2012). As regressodes logisticas realizam a
predicdo estimando a probabilidade de ocorréncia das classes através da
aplicagédo de regressdes logisticas e tem como principal vantagem a produgéao
de mapas com valores de probabilidade associado a cada classe de solos.

As regressoes logisticas tém como desvantagem a sensibilidade a variacao
da proporcao de ocorréncia entre as classes de solos presentes nos conjuntos
de treinamento e a alta complexidade na interpretacdo dos parametros
estatisticos gerados pelos modelos logisticos (GIASSON et al., 2006; TEN
CATEN et al., 2011a). Nesse contexto, no Brasil tem ocorrido migragcéo para o
uso de técnicas de mineracao de dados, que permitem obter melhores resultados
€ uma maior compreensdo das relagcdes entre variaveis dependentes e
independentes (PAHLAVAN RAD et al., 2014; DIAS et al., 2016; TENG et al.,
2018).

Entre os algoritmos de mineragcdo de dados, o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) tem apresentado bons resultados. As RNAs sdo modelos
preditores compostos por unidades de processamento simples chamadas
neurdnios, organizadas em camadas e interligadas por conexdes associadas a
pesos que possuem a finalidade de ponderar as ligagcdes entre as variaveis de
entrada (dependentes e independentes). O resultado desta combinacao é usado
como argumento de uma func¢ao de ativagao (sigmoidal) que dispara os sinais
de ativagado dos neurdnios, indicando o caminho a ser seguido na classificagao
(AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000). As RNAs podem ser do tipo
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Percetron (Unica camada) e Multilayer Percetron (multicamadas), sendo esta
ultima aplicadas a problemas néo lineares, sendo atualmente as mais aplicadas
no MDS (ARRUDA et al., 2013; BAGHERI BODAGHABADI et al., 2015; HEUNG;
HODUL; SCHMIDT, 2017). Alguns autores tém argumentado que apesar dos
bons resultados alcangados com o uso de RNAs, elas ndo permitem uma
compreensao das relagdes entre as varidveis preditoras e a ocorréncia dos
solos, apontando essa caracteristica com principal desvantagem na sua
utilizacéo (TEN CATEN et al., 2012; AITKENHEAD; COULL, 2016).

Nesse cenario tem ganhado destaque os minerados do tipo arvores de
decisao (AD), que podem extrair padrées de grandes bases de dados e permitem
uma maior compreensao das relagdes entre variaveis preditoras e a ocorréncia
das classes de solos (GIASSON et al., 2011; TEN CATEN et al., 2013; WOLSKI
et al.,, 2017; MASSAWE et al., 2018). As ADs sdo métodos de classificagao
hierarquicos baseados na divisdo recursiva binaria (dois ndés), aplicada
sucessivamente para dividir as classes da variavel resposta (classes de solos)
até que os subgrupos alcancem um tamanho minimo ou que nao ocorra mais
ganho de informacao adicional.

Dentre os algoritmos de AD, o J48 tem apresentado bom desempenho na
predicao de ocorréncia das classes de solos (GIASSON et al., 2011; WOLSKI et
al., 2017). Esse algoritmo é uma implementacdo em Java do algoritmo C4.5
(QUINLAN, 1993), e tem como critérios de classificagédo a divisdo dos dados em
cada n6 de acordo com o ganho de informacgao das variaveis preditoras, baseada
no conceito de entropia (YILDIRIM, 2015). Dessa forma os dados sao divididos
em nés e os caminhos por estes nés forma as regras de classificagdo que sao
aplicadas para predicdo. A complexidade dos modelos de AD depende do
tamanho e numero de regras geradas, sendo que modelos com grande numero
de regras podem dificultar a compreensao das relagbes entre as variaveis
preditoras e as classes de solos (TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015).

Outra técnica que tem sido aplicada recentemente com bons resultados no
MDS é o Random Forest (Florestas aleatérias) (PAHLAVAN RAD et al., 2014;
DIAS et al., 2016; CHAGAS et al., 2017; DORNIK; DRaGUT; URDEA, 2017;
TENG et al., 2018). O Random Forest (RF) € uma técnica que usa modelos
preditores formados pela combinagéo de conjuntos de arvores de deciséo ou de

regressdo, com base no método de combinagao Bagging de Breiman, pelo qual
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sdo gerados e combinados varios modelos preditores de um algoritmo de
classificagao a partir dos quais sao realizadas as predicdes (BREIMAN, 1996).
O uso da RF tem resultado em desempenho superior aos obtidos com
outras técnicas e algoritmos de classificagao utilizados no MDS. O uso de RF
apresenta como desvantagem a complexidade dos modelos gerados, néo
permitindo a compreensdo das relagdes entre variaveis independentes e
dependentes (SUBBURAYALU; SLATER, 2013; DIAS et al., 2016; MASSAWE
et al., 2018). Entretanto, apesar de alguns estudos argumentarem a necessidade
da compreensao das regras geradas pelos modelos preditores, as metodologias
testadas no MDS tem buscado selecionar as melhores técnicas ou algoritmos
preditores, dando pouca atencéo a interpretagdo das regras de classificagdo e
as relagbes entre as variaveis envolvidas na predi¢cao (TEN CATEN et al., 2012;
CARVALHO JUNIOR et al., 2014; DIAS et al., 2016; MASSAWE et al., 2018).

2.2.3. Amostragem utilizada no Mapeamento Digital de Solos

O esquema de amostragem € responsavel por captar a variabilidade nos
dados preditores, pela qual o modelo preditor vai discriminar as classes de solos,
sendo que o numero e forma de distribuicdo dos pontos amostrais podem
apresentar diferentes eficiéncias na predi¢ao da ocorréncia das classes de solos
(ADHIKARI et al., 2014; ALVES; DEMATTE; BARROS, 2015; BAGATINI;
GIASSON; TESKE, 2015; GIASSON et al., 2015; DIAS et al., 2016). Dentre os
esquemas amostrais utilizados no MDS podemos destacar os esquemas de
amostragem aleatério simples, estratificado e sistematicos (ADHIKARI et al.,
2014; ALVES; DEMATTE; BARROS, 2015; BAGATINI; GIASSON; TESKE,
2015; DIAS et al., 2016; TESKE; GIASSON; BAGATINI, 2015b).

O uso dos diferentes esquemas de amostragem esta diretamente ligado
a fonte de dados que sera utilizado como variavel resposta (perfis de solos
georreferenciados ou mapas legados). A disponibilidade de mapas legados
permite uma maior flexibilidade na escolha do esquema de amostragem,
permitindo alterar o numero e a forma de distribuicdo dos pontos amostrais,
buscando alcancar o melhor desempenho dos algoritmos preditores.

Nesse contexto, o esquema de amostragem aleatéria simples tem sido
amplamente utilizado, apresentando maior concordancia nos mapas preditos
(BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015; TESKE; GIASSON; BAGATINI, 2015a).
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Entretanto, esses estudos tém demostrado que esse esquema de amostragem
favorece a melhor predigao das classes de solos de maior propor¢do nas areas
de estudo, levando até mesma a total omisséo na predicdo das classes de menor
extensao.

Frente a dificuldade apresentada pela amostragem aleatéria simples em
amostrar de forma satisfatoria para treinamento dos modelos preditores todas as
classes presentes nos mapas de solos legados, estudos tem proposto como
alternativa o uso de amostragem estratificada (BRUNGARD et al., 2015; TESKE;
GIASSON; BAGATINI, 2015a; CHAGAS et al., 2017; BISWAS; ZHANG, 2018).
O uso de esquemas de amostragem estratificado permite alocar pontos
amostrais em todas as classes presentes nos mapas de referéncia,
consequentemente, pode melhorar a predicdo das classes de menor extensao.

No MDS é constatada uma grande variabilidade na densidade de amostras
utilizada entre os estudos, com essa densidade variando de 0,2 a 1100
amostras/km? (BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015; PELEGRINO et al., 2016).
Essa variabilidade na densidade de amostras leva a formagao de conjunto de
dados insuficientes que nao permitem bons ajustes dos modelos preditores ou
excessivos 0s quais resulta em modelos superajustados aos dados de
treinamento, contribuindo para os diferentes resultados de concordancia
observados na literatura e dificulta uma comparagao direta da eficiéncia das
metodologias testadas.

Mais recentemente tem ganhado destaque a amostragem pelo uso do
hipercubo latino condicionado (cLHS) (MINASNY; MCBRATNEY, 2006). Este
método gera uma amostragem aleatéria estratificada que contempla a maxima
variabilidade dos estratos que compdem as variaveis ambientais utilizadas no
modelo preditor (CARVALHO JUNIOR et al., 2014; BRUNGARD et al., 2015). O
uso do cLHS tem sido a técnica de amostragem mais utilizada quando séo
necessarias coletas de dados a campo (perfis de solos georreferenciados) para
treinamentos dos modelos preditores (ADHIKARI et al., 2014; CARVALHO
JUNIOR et al., 2014; PAHLAVAN-RAD et al., 2016; TENG et al., 2018).

Independentemente do esquema de alocagcdo dos pontos amostrais,
estudos tem demostrado que uma amostragem aproximada de 45 pontos.km-2
pode ser suficiente para obter acuracia geral superior a 70% na reprodutibilidade
de mapas legados (TEN CATEN et al., 2013; BAGATINI; GIASSON; TESKE,
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2015). Nesse contexto, novos estudos em outros locais com esta mesma
densidade de amostras sao necessarios para reforcar esses resultados,
buscando assim uma maior padronizacdo da amostragem e permitindo uma
comparagao mais direta dos resultados obtidos em func¢ao deste componente do
MDS.

2.2.4. Variaveis preditoras utilizadas no Mapeamento Digital de Solos

Na predi¢ao de ocorréncia das classes de solos pode ser empregada uma
vasta gama de variaveis ambientais que caracterizam os fatores de formagéo do
solo. No entanto, a falta de dados em escala adequada sobre todos os fatores
envolvidos no modelo SCORPAN tem limitado o numero de fatores
pedogenéticos utilizado na predigéo da ocorréncia dos solos (TEN CATEN et al.,
2012).

As principais fontes de variaveis preditoras para aplicacdo no MDS sao os
dados legados (geoldgicos, geomorfoldgicos, hidricos, topograficos e de solos)
e, mais recentemente, as bases de dados obtidas por sensoriamento remoto
(imagens espectrais de satélites e modelos digitais de elevacao). Destas fontes
de dados pode ser gerado um grande numero de variaveis ambientais que
apresentam relacdo direta ou indireta com os fatores de formacgédo dos solos
(MCBRATNEY et al., 2003; TEN CATEN et al., 2012; BEHRENS et al., 2014).

Atualmente podem ser identificadas em diversos estudos, mais de 100
variaveis ambientais em uso como preditoras no MDS. No entanto, com pouco
conhecimento da importancia da maioria destas variaveis para a predicdo das
classes de solos, fato demostrado pela pequena quantidade de estudos
realizados especificamente com esse objetivo (CHAGAS et al., 2010; ARRUDA
et al.,, 2013; ADHIKARI et al., 2014; AFSHAR; AYOUBI; JAFARI, 2018). No
Quadro 1 sdo apresentadas 40 variaveis preditoras que tem apresentado uma
maior frequéncia de uso nos estudos de MDS, no entanto, cada estudo
individualmente avaliou no maximo 18 destas variaveis.

Como pode ser constatado, ha um grande numero de variaveis que podem
ser aplicadas no MDS, entretanto, os estudos tém se limitado a avaliar pequenos
conjuntos destas variaveis, o que contribui para o pouco conhecimento da
relevancia da maioria das varidveis preditoras para a predi¢gado dos solos. O a

avaliacado de um pequeno numero de variaveis associado a combinacbes em
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subconjuntos, dificulta a identificagdo de novas variaveis relevantes para uso no
MDS (GRINAND et al., 2008; CHAGAS et al., 2010; ABDEL-KADER, 2011; TEN
CATEN et al., 2011b; MIRAKZEHI et al., 2018).

Quadro 1 - Variaveis ambientais utilizadas como preditoras em pelo menos trés
estudos de Mapeamento Digital de Solos.

Ambiente sombreado (C) Formas do terreno (R)

Area de contribuiggo (R) Geologia (P)

Comprimento do fluxo (R) Geomorfologia (C/R)

Contribuicdo da declividade (R) indice de convergéncia (R)

Curvatura (R) indice de minerais de argila (S)

Curvatura de perfil (R) indice de oxido de ferro (S)

Curvatura maxima (R) indice de poder de escoamento (R)

Curvatura minima (R) indice de transporte de sedimentos (R)
Curvatura planar (R) indice de umidade topografica (R)

Curvatura total (R) indice de vegetagdo normalizado (0)
Declividade (R) indice topografico composto (R)

Dire¢ao do escoamento (R) Insolagéo direta (C)

Distancia dos rios (R) Multi-resolution ridge top flatness (MRRTF) (R)
Distancia vertical da rede de canais (R)  Multi-resolution valley bottom flatness (MRVBF) (R)
Duragéo da radiagao direta (C) Orientagado da declividade (R)

Elevagéo (R) Orientagao de vertentes (C)

Elevagédo normalizada (R) Posicdo media da declividade

Elevacao padronizada (R) Profundidade do vale

Escoamento acumulado (R) Radiagéao difusa (C)

Fator LS (R) Radiacao solar (C)

R —relevo, P — material de origem, C — Clima, O — organismos (ADHIKARI et al., 2014)

Dentre as variaveis ambientais mais utilizadas, ocorre uma predominancia
no uso de variaveis derivadas de modelos digitais de elevagéo (Quadro 1), que
caracterizam principalmente o fator relevo (TEN CATEN et al., 2012; MINASNY;
MCBRATNEY, 2016). A maior aplicagao do fator relevo € justificada por este
apresentar diretamente ou indiretamente relagdo com os outros fatores
pedogenéticos do modelo SCORPAN, associado a grande disponibilidade de
dados na forma de modelos digitais de elevagéo (MDE) em diferentes resolugdes
espaciais, que possibilita sua aplicagcdo para caracterizar o ambiente em
diversas escalas de detalhe. Outros fatores do modelo SCORPAN
caracterizados por dados geolégicos, geomorfoldgicos e climaticos, em muitos
paises, a exemplo do Brasil, estdo disponiveis em pequena escala de detalhe, o
que limitam sua aplicacdo em estudos com escalas mais detalhadas.

Além das variaveis presentes no Quadro 1, podemos destacar outras
variaveis ambientais como indice de densidade de drenagem, rugosidade do

terreno e curvas espectrais, que apresentam potencial para aplicacado no MDS,
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€ que, no entanto, sdo pouco utilizadas (HORTON, 1955; DOBOS et al., 2000;
ABDEL-KADER, 2011; ALVES; DEMATTE; BARROS, 2015). Diante do grande
numero de variaveis ambientais com potencial de uso no MDS, ainda nao ha
consenso sobre quais variaveis sao mais relevantes para predicdo da ocorréncia
das classes de solos, com os estudos limitando-se a testarem pequenos
conjuntos de variaveis, buscando gerar modelos preditores simplificados, isto é,
com menor grau de complexidade. Todavia, modelos preditores muito
simplificados podem diminuir a qualidade das informacdes produzidas (KOHAVI,
JOHN, 1997; LAL et al., 2006; HALL et al., 2009; BRUNGARD et al., 2015).
Nesse contexto, é importante a avalicdo de um maior nimero de variaveis
ambientais, buscando identificar as mais relevantes para predicdo dos solos,
assim, como a avaliacao de métodos de selecao eficientes para identificacdo das
variaveis relevantes, além de novas abordagens como avaliagdo em multiplas
escalas para identificacao da escala de detalhe mais adequado para predicdo da
ocorréncia das classes dos solos (BEHRENS et al., 2010, 2018; MILLER et al.,
2015). Paralelamente a isso sdo necessarios estudos objetivando padronizar as
densidades de amostragem e o uso de outras fontes de dados de referéncia,
buscando diminuir a dependéncia na disponibilidade de mapas convencionais e
permitindo uma melhor comparagéo dos resultados obtidos em areas ou regides

distintas.



3. CAPITULO Il - ESTUDO 1: SELEGAO DE VARIAVEIS AMBIENTAIS
PARA TREINAMENTO DE ALGORITMOS PREDITORES APLICADOS NO
MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

3.1. INTRODUGAO

As principais varidveis ambientais preditoras utilizadas no Mapeamento
Digital de Solos (MDS) séo geradas a partir de modelos digitais de elevacao
(MDE), que podem ser empregados para caracterizar o ambiente nas mais
variadas escalas de detalhe (TEN CATEN et al., 2012). A partir dos MDEs podem
ser geradas diversas variaveis que caracterizam o relevo e apresentam direta ou
indiretamente relagdo com outros fatores pedogenéticos do modelo SCORPAN
(MCBRATNEY et al., 2003).

A concordancia dos mapas obtidos pelo MDS tém apresentado valores de
acuracia geral proximos a 60% e coeficiente Kappa de 0,52, e nem sempre tem
sido possivel predizer todas as classes de solos contidas nos dados de
calibragdo dos modelos preditores (BEHRENS et al., 2010; COELHO;
GIASSON, 2010; TEN CATEN et al., 2012). Esses valores de acuracia podem
ser atribuidos a baixa correlagao das variaveis preditoras com as classes de
solos, sendo que ainda ndo existe consenso sobre quais variaveis devem ser
utilizadas na predicao de ocorréncia dos solos, como pode ser constatado na
variabilidade de combinacbes utilizadas nos estudos de MDS (HOFIG;
GIASSON; VENDRAME, 2014; TESKE; GIASSON; BAGATINI, 2015a; DIAS et
al., 2016).

O desconhecimento da relevancia das variaveis ambientais para
discriminagao das classes de solos tem levado a utilizagdo de conjuntos de
preditoras com numero de variaveis insuficiente para a predicdo ou com a

presenca de variaveis redundantes que aumentam a complexidade e dificultam
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a interpretacdo dos modelos de predicao (GUYON; ELISSEEFF, 2003;
BEHRENS et al., 2010; TEN CATEN et al., 2012; BRUNGARD et al., 2015).

Para atenuar o problema na complexidade e o baixo desempenho dos
modelos preditores, pode-se optar pela aplicagdo de algoritmos de seleg&o
visando a redu¢ado no numero de variaveis preditoras (GUYON; ELISSEEFF,
2003; HENGL; GRUBER; SHRESTHA, 2003; COELHO; GIASSON, 2010;
PAULA SANTANA et al., 2010; GIASSON et al., 2013). Os principais algoritmos
de selegao aplicados na mineragdo de dados podem ser agrupados em wrapper
(envelopados), filtros e embedded (integrados) (GUYON; ELISSEEFF, 2003;
HALL et al., 2009). Os algoritmos do tipo wrapper realizam a selegao das
variaveis preditoras mediante avaliagdo da relevancia das mesmas através da
inducdo de um modelo de predicdo. Estes métodos realizam a selegéo
subtraindo ou adicionando variaveis preditoras ao conjunto e estimando indices
de desempenho do respectivo modelo preditor, até conseguir o menor
subconjunto de preditoras com desempenho igual ou superior ao conjunto
composto por todas as variaveis preditoras em estudo (GUYON; ELISSEEFF,
2003; HALL et al., 2009).

Os algoritmos do tipo filtro sdo aplicados independentemente do modelo de
predicdo e tem como critério de selegcdo a avaliacado de parametros como
correlagdo, distancia, ganha de informagéo e consisténcia das variaveis (HALL;
SMITH, 1999; DASH; LIU; MOTODA, 2000; GUYON; ELISSEEFF, 2003). Este
tipo de selegao tem sido utilizado em alguns estudos de MDS e seus resultados
séo aplicados a qualquer algoritmo de predicao (GIASSON et al., 2013; PAES;
PLASTINO; FREITAS, 2013; SUBBURAYALU, SLATER, 2013;
SUBBURAYALU; JENHANI; SLATER, 2014; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al.,
2016; VASU; LEE, 2016).

Os métodos do tipo embedded sao integrados aos modelos de
aprendizagem, sendo especificos para cada algoritmo de predicdo o que
restringe sua aplicagdo para selecao das variaveis preditores (GUYON;
ELISSEEFF, 2003; PAES; PLASTINO; FREITAS, 2013). Assim, como a selegéo
com algoritimos do tipo wrapper a os do tipo embedded apresentam seu maximo
desempenho no classificador utilizado na selecido das variaveis preditoras.
Dessa forma, a selecao do tipo wrapper € uma alternativa que podera resultar

na selecdo de variaveis mais associadas com a ocorréncia dos solos e,
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consequentemente, modelos preditores mais acurados (BRUNGARD et al.,
2015)

A aplicacdo de cada método de selecao resulta em diferentes subconjuntos
de variaveis e, consequentemente, altera a capacidade preditiva do modelo de
predigao. Estudos tém demostrado que a selecdo do tipo wrapper apresenta
melhor resultado quando o modelo de predigdo é do tipo hierarquico (HALL et
al., 2009; BRUNGARD et al., 2015). No MDS séo utilizados principalmente
modelos hierarquicos como método de classificacdo, no entanto, pode ser
constatada na literatura o uso de algoritmos do tipo filtro para selecdo de
variaveis preditoras, uma vez que os procedimentos s&o mais rapidos e
independem do modelo de predicao (GIASSON et al., 2013; SILVA et al., 2013;
SUBBURAYALU; SLATER, 2013; SUBBURAYALU; JENHANI; SLATER, 2014;
TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2016). A aplicagédo de métodos do tipo filtro
pode resultar em conjuntos de variaveis pouco correlacionadas com a ocorréncia
dos solos, acarretando nos baixos valores de acuracia observados na literatura.

Assim, o presente estudo teve por objetivo comparar trés sistemas de
selecao de variaveis preditoras, sendo dois algoritmos do tipo filtro e um sistema

de selecao do tipo wrapper, e avaliar seus impactos no modelo preditor.

3.2. MATERIAL E METODOS

Para a realizagao deste estudo foi utilizada a area da Bacia Hidrografica do
rio Lajeado Grande (Figura 1). A bacia contempla uma area de aproximadamente
533,8 km?, inserida na Bacia Hidrografica U030, na Regido Hidrografica do Alto
Uruguai (FREITAS et al., 2012). O clima da regiao é subtropical umido, tipo Cfa
de Kdppen, com precipitagdo pluvial média anual de 1.778 mm e temperatura
média anual de 18.5°C. A geologia corresponde a Provincia do Parana,
caracterizada principalmente por derrames basalticos da formacéo Serra Geral
(BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015).

A area possui um mapa de solos (Figura 1) na escala de 1:50.000 (KAMPF;
GIASSON; STRECK, 2004a) composto por 14 unidades de mapeamento de
solos (UM) simples ou formadas por associagbes de classes taxonOmicas de

solos.
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Figura 1 - Localizagdo e mapa de solos da Bacia Hidrografica do rio Lajeado
Grande. UM — unidades de mapeamento de solos.

No Quadro 2 sdo descritas as composi¢cdes das 14 unidades de

mapeamento de solos que ocorrem na Bacia Hidrografica do rio Lajeado Grande.

Quadro 2 - Unidades de mapeamento de solos que ocorrem na area da bacia do
rio Lajeado Grande.

UM Composicao Proporgéo Inclusdes Area (%)
G Gleissolos 1,61
LV1 Latossolo Vermelho distroférrico RR, CX 27,21
LV2 Latossolo Vermelho + Neossolo Regolitico * 60/40 CX 5,84
M1 Chernossolo RR, RF 0,67
M2  Chernossolo + Neossolo Regolitico® 60/40 CX, RF 0,73
NV1 Nitossolo Vermelho 0,45
NV2 Nitossolo Vermelho + Neossolo Regolitico* 60/40 1,68
RL  Neossolo Litélico + Neossolo Regolitico® AR 0,41
RR1 Neossolo Regolitico AR, RL, CX, M, LV 30,35
RR2 fl\(l)?t(‘)eszglé)ugz%?lltlco + Neossolo Litélico, relevo 60/40 AR, CX 23.91
RR3 Neossolo Regolitico + Latossolo Vermelho* 60/40 CX 5,26
RR4 Neossolo Regolitico + Chernossolo* 60/40 CX, RF 0,86
RR5 \l\}:?nsqzclnrl]z*Regolltlco + Cambissolo + Nitossolo 50/30/20 052
RR6 Neossolo Regolitico + AR * 70/30 0,49
Area total (ha) 53.388

*Associagoes; AR = afloramento de rocha; CX = Cambissolo; LV = Latossolo Vermelho; M = Chernossolo;
RY = Neossolo Fluvico; RL = Neossolo Litdlico; RL = Neossolo Litélico; RR = Neossolo Regolitico
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Foram geradas 40 variaveis preditoras (Quadro 3) a partir do modelo digital
de elevagao (MDE) produzido com dados do sensor Aster/GDEM v2 (Global
Digital Elevation Models), com resolu¢ao espacial de 30 metros, datado de
17/10/2011 e obtidos no Servico Geolégico Americano (TACHIKAWA et al.,
2011).

Quadro 3 - Variaveis preditoras geradas a partir do modelo digital de elevacgéao.

Abertura Negativa do terreno (ANT) Ambiente Sombreado (HILLSAHD)
Abertura Positiva do terreno (APT) indice de convergéncia (INDCONVER)
Area de contribuigdo (ACT) indice de densidade de drenagem (IDD)
Area de contribuigéo/declividade (ACTDECL) indice de poder de escoamento (IPE)
Convexidade (CONV) indice de posigao topografico (IPT)
Curvatura (CURV) indice de umidade topografico (IUT)
Curvatura de perfil (CURVPERF) indice rugosidade terreno (IRT)
Curvatura longitudinal (CURVLONG) Insolagao difusa (INSOLDIF)
Curvatura maxima (CURVMAX) Insolagéo direta (INSOLDIR)
Curvatura minima (CURVMIN) Insolagao total (INSOLTOT)
Declividade (DECL) MDE suavizado (MDESUAV)

indice Multiresolugdo do Nivelamento do Topo
Declividade estandardizada (DECLSTAND)  da Crista (MRRTF)
Indice Multiresolugéo de Nivelamento Inferior de

Distancia da rede de drenagem (DRD) Vale (MRVBF)

Distancia euclidiana dos rios (DISTRIO) Nivel da base da rede de drenagem (NBRD)
Elevacéo (MDE) Orientagao de vertentes (ASPECT)
Elevagéo estandardizada (ALTPAD) Posicao média da declividade (PMDECL)
Elevagédo normalizada (DEMNORM) Posicao relativa da declividade (RSP)
Escoamento acumulado (ESCACUM) Profundidade do vale (PROFVALE)

Feicdes morfométricas (FEIMORF) Relacéo da radiagao difusa e direta (RRDD)
Formas do terreno (GEOFORMA) Secéo cruzada da curvatura (SCC)

A variavel formas do terreno (geoforma), foi derivada com o pacote de
ferramentas LandMapR (MACMILLAN, 2003). O indice de densidade de
drenagem (km.km-2) foi obtido com a extens&o Raster Calculator do ArcGIS 9.2,
seguindo a metodologia proposta por Otto et al. (2017). As demais variaveis
foram derivadas com o pacote RSAGA, versdo 2.2.2 (BRENNING; BANGS;
BECKER, 2018), integrado ao programa computacional R versao 3.3.1 (R CORE
TEAM, 2018).

Na sequéncia, todas as variaveis preditoras foram amostradas juntamente
com a variavel resposta (mapa convencional de solos), seguindo um esquema
de amostragem estratificada, com aproximadamente 30.000 pontos. A

estratificacdo das amostras foi realizada com base no numero e tamanho dos
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poligonos de cada unidade de mapeamento de solo. Para isso, foram realizadas
simulacdes com diferentes numeros de pontos em cada UM buscando alcancgar
um numero minimo de amostras para treinamento de todas as UMs no modelo
preditor. Dessa forma foi definido o minimo de 300 amostras nas UMs de menor
extensdo, com a distribuicdo de 3.000 pontos nas nove unidades com area
inferior a 1000 hectares (Quadro 2), e os outros 27.000 pontos restantes foram
estratificados aleatoriamente em todas as UMs do mapa convencional de solos.

No conjunto completo de dados amostrais (CJ40) foram aplicados trés
métodos de selecao e separados quatro subconjuntos de dados.

Subconjunto 1 — selecionado pela aplicagédo do algoritmo Correlation-
based Feature Selection — CFS (HALL; SMITH, 1999). O algoritmo CFS realiza
uma avaliagdo heuristica baseada em correlagdo, objetivando encontrar
subconjuntos que contenham variaveis altamente correlacionadas com a classe
e nao correlacionadas entre si, variaveis com forte intercorrelacido sao
considerados redundantes e excluidas, esse processo foi realizado no programa
computacional Weka 3.8.0 (HALL et al., 2009).

Subconjunto 2 — selecionado pela aplicagao do algoritmo Consistency
Subset Eval — CSE (LIU; SETIONO, 1996). O CSE utiliza a taxa de consisténcia
de classe como medida de avaliagdo, nesse algoritmo o objetivo é a selegao da
variavel que dividam o conjunto de dados original em subconjuntos que
contenham a maioria das classes, e utiliza o avaliador de consisténcia proposto
por LIU & SETIONO (1996), esse processo também foi realizado no Weka 3.8.0
(HALL et al., 2009). O CFS e CSE tiveram como objetivo comparar a seleg¢éo do
tipo filtro por correlacdo e por consisténcia dos dados, para isso foi mantido o
método interno de busca Best first D1-N5 nos respectivos algoritmos.

Subconjunto 3 - este subconjunto foi selecionado seguindo os
fundamentos da selecéo tipo wrapper (HALL; SMITH, 1999) . Foi montado um
script em linguagem R, composto por modelos de predi¢do com o algoritmo J48,
com a seguinte configuracédo: J48-C0.25-M2. Para avaliar o desempenho de
cada combinagdo das variaveis foi realizada a validagao cruzada dos modelos
preditores com a divisao dos dados em cinco blocos. Para sele¢ao das variaveis
foi utilizado o comando recursivo while, pelo qual o modelo de predi¢cao foi

repetido com a eliminacao de uma variavel até se alcangar um nimero minimo
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de variaveis no modelo, que apresentavam uma acuracia geral igual ou superior
ao conjunto com todas as variaveis (CJ40);

Subconjunto 4 — subconjunto composto pelas variaveis selecionadas
simultaneamente nos subconjuntos 1, 2 e 3.

De posse dos conjuntos de variaveis preditoras (subconjuntos 1, 2, 3,4 e
CJ40), procedeu-se a avaliacdo de desempenho pela aplicagdo de quatro
algoritmos de predicao, J48, REPTree e BFTree, e o Multilayer Perceptron, ja
utilizados em outros estudos (COELHO; GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2011;
ARRUDA et al., 2013; TEN CATEN et al., 2013; CALDERANO FILHO et al.,
2014; DIAS et al., 2016).

Estes algoritmos foram selecionados para comparagédo do desempenho
das variaveis em modelos preditores com arquiteturas diferentes, sendo que os
trés primeiros apresentam arquitetura em arvore de decisao (AD) e o ultimo em
redes neurais artificiais (RNA). Para as ADs foi utilizado o minimo de cinco
instancias por folha final. Todos os algoritmos tiveram validagdo cruzada por
cinco blocos, o que corresponde a 24.000 pontos amostrais (0,45 pontos.ha')
para treinamento e 6.000 para validacdo em cada rodada de treinamento do
modelo. Estes procedimentos foram realizados com o pacote de ferramentas
Weka versao 3.8.0 (HALL et al., 2009) integrado ao programa computacional R.

Os resultados foram avaliados por matriz de erro (CONGALTON, 1991),
por meio do coeficiente Kappa (Equacao 1), acuracia do mapeador (Equacgéo 2),
acuracia geral (Equagao 3) e pelos avaliadores erro médio absoluto (Equagao
4), raiz quadrada do erro médio (Equagao 5), pela area sob a curva precisao-
Recall (PRC) obtida a partir do indice Recall (Equagao 6) e do indice de Precisao
(Equacgao 7) e coeficiente de correlagdo de Matthews (Equagéao 8) (SHI, 2007;
Saito e Rehmsmeier, 2015).

Para calcular o coeficiente Kappa foi utilizado a Equagéo 1 (CONGALTON,
1991).

X — 2 Xy + Xa)
N2 =3 Xy * Xop)

Onde j é o numero de linhas na matriz, xi; € o numero de observagdes na linha i

Kappa = (1)

e coluna i, xi+ € X+ sdo os totais marginais da linha j e coluna j, respectivamente,

e N é o numero total de observacoes.
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Os valores de acuracia do mapeador (AM) e acuracia geral (AG) foram

calculados pelas Equacbes (2 e 3).
AM = 1L )
Xj+
Onde x; sdo os elementos da diagonal da matriz de erro, e x;+ 0 somatério da
linha para dada classe de solo.

_ TP + TN 3)
" TP+ TN + FN + FP
Onde TP - sado os verdadeiros positivos; TN — verdadeiros negativos; FP - falsos

AG

positivos; FN - falsos negativos.
Os valores de erro médio absoluto (MAE) e raiz quadrada do erro médio
(RMSE) foram calculados pelas Equagdes (4 e 5).

MAE = Z(pl—_ql)z 4)
M
2x(pi — qi)?
RMSE = JZM Mk ()

Onde pi....pk sdo as probabilidades reais (0 a 1) de uma instancia pertencente a
uma classe em um problema com k classes, qi....gk sdo as probabilidades
obtidas com aplicagdo do modelo preditor para uma instancia de uma classe, e
M é o numero total de instancias utilizados.

Os valores de Recall (REC), Precisdo (PREC) e Coeficiente de correlacéo

de Matthews (MCC) foram obtidos pelas Equacbes (6, 7 e 8).

TP
= 6
REC TP + FN ©)
= 7
PREC TP + FP )

TP * TN — FP « FN

MCC =
J(TP + FP) (TP + FN) * (TN + FP) * (TN + FN)

(8)



24

3.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os trés métodos de selecdo resultaram em diferentes combinacdes das
variaveis preditoras. Isto ocorreu devido aos critérios utilizados por cada método
para selecionar ou descartar as variaveis mais importantes para predicdo da
ocorréncia dos solos. Das 40 variaveis geradas a partir do MDE, apenas 22
foram relevantes na predi¢cao da ocorréncia dos solos, tendo sido selecionadas
para compor algum dos subconjuntos (Quadro 4) pelos métodos de selegcéo
testados. Este resultado indica que as 18 variaveis nao selecionadas
apresentam baixa relagcdo com a distribuicdo espacial dos solos ou sao

redundantes e, consequentemente, foram descartadas.

Quadro 4 - Variaveis preditoras selecionadas pelos métodos CFS (Subconjunto
1), CSE (Subconjunto 2), wrapper (Subconjunto 3) e selecionadas
simultaneamente pelos trés métodos (Subconjunto 4).

Conjuntos Variaveis preditoras selecionadas

indice de densidade de drenagem (IDD); Nivel da base da rede de drenagem
(NBRD); Orientacao de vertentes (ASPECT); Distancia da rede de drenagem

Subconjunto 1 (DRD); indice Multiresolugdo de Nivelamento Inferior de Vale (MRVBF); Area
de contribuicdo/declividade (ACTDECL); Insolagédo difusa (INSOLDIF); MDE
Suavizado (MDESUAV)

indice de densidade de drenagem (IDD); Nivel da base da rede de drenagem
(NBRD); Orientacao de vertentes (ASPECT); Distancia da rede de drenagem
(DRD); indice Multiresolugao de Nivelamento Inferior de Vale (MRVBF); Area

Subconjunto 2 de contribuigdo/declividade (ACTDECL); Curvatura (CURV); Curvatura
longitudinal (CURVLONG); Elevagédo (MDE); indice de umidade topografico
(IUT); Profundidade do vale (PROFVALE); Relagédo da radiacéo difusa e direta
(RRDD)

indice de densidade de drenagem (IDD); Nivel da base da rede de drenagem
(NBRD); Orientagdo de vertentes (ASPECT); Insolagao difusa (INSOLDIF);

Subconjunto 3 MDE Suavizado (MDESUAV); Abertura Positiva do terreno (APT); Convexidade
(CONV); Declividade (DECL); Distancia euclidiana dos rios (DISTRIO); indice
de convergéncia (INDCONER); Posigdo média da declividade (PMDECL)

indice de densidade de drenagem (IDD); Nivel da base da rede de drenagem
(NBRD); Orientagao de vertentes (ASPECT)

Subconjunto 4

O subconjunto 3, selecionado pela aplicagdo do wrapper, resultou no
modelo de predigdo com acuracia geral e coeficiente Kappa superiores aos
valores obtidos nos subconjuntos 1 e 2, selecionados pelos filtros CFS e CSE
(Figura 2). Esse comportamento foi observado para os quatro algoritmos,
indicando que para esses indices nao houve interagao entre os métodos de
selecado e os respectivos algoritmos de predi¢gdo. O resultado evidencia que
mesmo utilizando o J48 para selecao recursiva das variaveis, o desempenho do
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subconjunto de variaveis € mantido nos demais algoritmos de predicéo,

reforcando o bom desempenho do J48 constatado em outros estudos (COELHO;
GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2013; DIAS et al., 2016).
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RNA
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Figura 2 - Desempenho dos conjuntos de variaveis em quatro algoritmos de

predigcao.

O uso das RNAs permitiu gera modelos preditores com numero variando

de 21 a 40 camadas (Tabela 1). Para as ADs, o algoritmo BFTree permitiu gera

os modelos preditores com menor numero de folhas (1048) e o algoritmo J48 o

0s modelos com o maior numero de folhas (2142). A diferenga entre o tamanho

dos modelos gerados pelas RNAs e ADs é explicada principalmente pela

arquitetura adotada por estes algoritmos preditores (WITTEN; FRANK; HALL,

2011).

Tabela 1 - Tamanho dos modelos de predicdo gerados com os cinco conjuntos
de variaveis preditoras.

) o Algoritmos
Conjuntos N° de variaveis
BFTree(" J48M REPTree" RNA®)
CJ40 40 1048 1969 1579 40
Subconjunto 1 8 1376 1979 1487 23
Subconjunto 2 12 1243 2142 1647 26
Subconjunto 3 11 1162 1923 1601 25
Subconjunto 4 3 1269 1891 1693 21

M namero de folhas; @ numero de camadas.
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A arquitetura e o tamanho dos modelos preditores estdo diretamente
ligados a sua complexidade, sendo o ideal modelos com alta capacidade
preditiva e uma complexidade que permita a compreensao e interpretacao das
relagdes entre variaveis preditoras e ocorréncia dos solos (RUIZ; TEN CATEN;
DALMOLIN, 2014). Nesse contexto, as RNAs aparentemente menores,
apresentam maior complexidade e ndo permite um completo entendimento da
natureza dos dados em analise (TEN CATEN et al., 2012).

Em nenhum dos métodos de sele¢ao avaliados houve reducgéao significativa
no tamanho do modelo de predicido em relagdo ao modelo obtido com todas as
variaveis. Para o algoritmo BFTree e J48, os menores modelos preditores foram
obtidos a partir do subconjunto 3, selecionado pelo método wrapper. Para o
REPTree o menor modelo foi obtido com o subconjunto 1, selecionado pela
aplicacao do filtro CFS. Entretanto, vale salientar que apenas no J48 a reducao
no tamanho do modelo preditor ndo resultou em reducao nos valores de AG e
coeficiente Kappa.

Dentre as variaveis preditoras testadas, apenas as variaveis orientagao das
vertentes (ASPECT), nivel de base da rede de drenagem (NBRD) e indice de
densidade de drenagem (IDD) foram selecionadas simultaneamente pelos trés

algoritmos de selegéo para composigao do subconjunto 4 (Figura 3).

1
B sudeste
[ sl
B Sudoeste
N Gecte
B Norest - 3
R s = S| |29 -

Figura 3 - Variaveis selecionadas respectivamente nos trés metodos testados.
Orientagao das vertentes (a); Nivel de base da rede de drenagem (b); Indice de
densidade de drenagem (c).

A selecdo simultdnea destas variaveis é explicada pela sua forte
associagao com a distribuicdo espacial dos solos. A orientagado das vertentes
(Figura 3A) apresenta um efeito direto no microclima, alterando a disponibilidade

de &gua e atividade biolégica na pedogénese, consequentemente
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correlacionando-se com a distribuicdo espacial dos solos na paisagem
(SCHAETZL; ANDERSON, 2005).

A variavel nivel de base da rede de drenagem (Figura 3B) é uma variavel
intermediaria para o calculo da distancia vertical da rede drenagem. Essa
variavel € obtida relacionando-se a distancia vertical até o nivel de base da rede
de drenagem local e é utilizada como indicativo da profundidade dos solos
influenciados pelas aguas subterraneas (BOCK; KOTHE, 2008).

O NBRD apresenta seus menores valores em ambientes de vales
encaixados, indicando que nessas areas a superficie ocorre mais proximo ao
nivel de base da rede de drenagem, auxiliando na separagdo dos solos que
ocorrem nessas areas dos solos que ocorrem nas areas altimontanas (BOCK;
KOTHE, 2008). Na area de estudo ocorrem UMs formadas por associacdes com
dominancia de Latossolos nas areas altimontanas e UMs com dominancia de
Neossolos Regoliticos nas encostas dos vales encaixados. Esses dois grupos
de solos correspondem a aproximadamente 70% de toda a area de estudo,
tornando a variavel NBRD de grande importancia para diferenciar estes grupos
de solos.

O indice de densidade de drenagem (Figura 3C) apresenta relagdo com
propriedades que influenciam a infiltragdo de agua nos solos, como a
profundidade, a textura e a drenagem, e é utilizado para diferenciar solos quanto
a drenagem. Em areas com alto IDD, teoricamente ha maior limitagcdo de
infiltracdo e, consequentemente, solos menos profundos ou com limitagdes de
percolag&o no horizonte B (DEMATTE; DEMETRIO, 1998; DOBOS et al., 2000),
dessa forma o IDD contribui para separacao de solos poucos profundos ou com
limitagbes de percolagao de agua.

A aplicacao do filtro CFS permitiu a maior eliminagao de variaveis. Das 40
variaveis em estudo, apenas sete foram selecionadas para compor o
subconjunto 1, dessa forma o CFS promoveu uma redugéao de 80% no numero
de variaveis. A matriz de correlagdo do subconjunto 1 (Figura 4), mostra que
menos de 30% das correlagdes apresentam magnitude superior a 0,4, as quais
sdo classificados como moderadas ou fortes (DANCEY; REIDY, 2006). O filtro
CFS utiliza como critério de selecdo a baixa correlacdo entre variaveis, e alta
correlagcao destas com a variavel resposta, fato que contribui para selecao de

variaveis poucos correlacionadas (HALL et al., 2009).
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Figura 4 - Matriz de correlagao das variaveis que compde o subconjunto 1.

Na figura 4, pode ser observado em destaque, que o maior valor de
correlacao (0,96), ocorreu entre as variaveis NBRD e o MDESUAYV, fato que é
explicado pela forma com que o NBDR ¢ calculado, a qual utiliza a distancia
horizontal da rede de drenagem e a distancia vertical (elevag¢ao) da base da rede
de drenagem, o que acarreta em forte correlacdo com a variavel elevacgao
(MDESUAV). O CFS apresentou alta eficiéncia na reducdo do numero de
preditoras, no entanto, reduziu o desempenho do modelo de predicao.

A aplicacédo do filtro CSE resultou no subconjunto 2, com 12 variaveis
selecionadas, o que representou uma reducao de 70% no numero de variaveis
em relacdo ao conjunto com completo de variaveis (CJ40). Nesse subconjunto,
menos de 20% das correlagbes sao superiores a 0,4 (Figura 5) indicando que
esse tipo de selecao é eficiente na remocéo de variaveis com alta correlacdo. As
variaveis PROFVALE e MDEPAD, DRD e MDEPAD apresentaram valores de
correlagao 0,63 e -0,71, respectivamente, sendo os valores de correlacao mais
fortes observados no subconjunto 2. O algoritmo CSE tem como critério de
selecao a consisténcia de subconjuntos em relagédo a variavel resposta, o que
permitiria a ocorréncia de maiores valores de correlacdo entre as variaveis
selecionadas, no entanto, a aplicagao desse filtro permitiu a maior eliminacéo de
variaveis com forte correlagédo (HALL et al., 2009). Entretanto, assim como no

CFS, o CSE também reduziu o desempenho do modelo de predicéo.
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Figura 5 - Matriz de correlagdo para os subconjuntos 2.

O subconjunto 3, selecionado pela aplicagdo da selegdo wrapper foi
composto por 11 variaveis. Nesse subconjunto 35% das correlagbes é maior que
0,4 (Figura 6), sendo que esse método foi 0 menos eficiente na eliminacao de
variaveis com forte correlacdo. Os maiores valores de correlacdo ocorrem entre
as variaveis NBRD e MDESUAYV (0,95) e PRDECL e INDCONVER (0,85). A
selegcao wrapper foi a Unica que nao reduziu, exceto para a RNA, o desempenho
do modelo de predigdo em relagdo ao conjunto com todas as 40 variaveis, sendo
também observado uma ligeira redugéo no tamanho do modelo de predi¢gao nos
algoritmos BFTree, REPTree e J48. Este resultado corrobora com os estudos de
Hall e Holmes (2003) e Brungard et al., ( 2015), que também constataram melhor
resultado na predicdo quando o método wrapper foi aplicado para selecao das
variaveis preditoras.

A presenga de varidaveis com correlagao classificadas como forte
(DANCEY; REIDY, 2006) em todos os subconjuntos indica que as mesmas
podem apresentar diferentes graus de importancia para as classes de solos,
justificando sua presenga nos subconjuntos. Esse resultado indica que apenas
a andlise de correlagdo entre varidveis nao € suficiente para selecdo das

preditoras mais relevantes para predicdo de ocorréncia dos solos.
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Figura 6 - Matriz de correlagao para os subconjuntos 3

Em todos os conjuntos de variaveis e algoritmos testados foi possivel
predizer as 14 unidades de mapeamento. A acuracia do mapeador (AM) seguiu
o0 mesmo comportamento da AG, com os maiores valores observados no
subconjunto 3 associado com o algoritmo J48 (Tabela 2). Os menores valores
de AM (<0,3) ocorrem nos algoritmos BFTree e RNA associados aos
subconjuntos 1 e 2. A maior variagao entre o valor minimo e maximo da AM
também ocorre nesses dois subconjuntos. A maior variagdo entre AM minima e
maxima nos subconjuntos 1 e 2 indica que o erro de predigdo pode ter se
concentrado em poucas unidades de mapeamento.

Comportamento contrario é observado para o algoritmo J48, que
apresentou no CJ40 e no subconjunto 3 a menor variagéo entre os valores de
AM minima (0,50) e maxima (0,90), indicando uma maior distribuicdo do erro
entre as UMs, consequentemente, uma melhor predicdo das 14 unidades de
mapeamento de solos. Apenas as unidades de mapeamento LV2, NV2 e RL n&o
obtiveram sua maxima AM no J48 associado ao subconjunto 3, entretanto, os
valores de AM observados para essa combinac¢do de algoritmo de predicéo e
subconjunto foram superiores a 0,67, indicando boa predigdo também para

essas trés unidades de mapeamento de solos.
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Tabela 2 - Acuracia do mapeador para os modelos de predi¢cao ajustados com
0s cinco conjuntos de variaveis preditoras.
Unidade de mapeamento de solos

Algoritmos
LvV1 Lv2 M1 M2 NV1 NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6
CJ40
BFTree 0,75 0,72 0,74 0,70 069 0,73 0,32 0,65 045 059 045 0,65 0,76 0,31
J48 0,79 0,79 064 0,79 082 083 065 089 050 055 065 0,75 0,85 0,79
REPTree 0,79 0,77 061 0,75 0,76 0,84 0,56 0,89 042 0,56 063 0,73 0,80 0,77
RNA 0,80 0,71 0551 057 056 069 049 091 045 055 0,55 0,71 0,84 0,68
Subconjunto 1
BFTree 0,69 0,74 0,79 0,73 066 0,78 043 0,64 024 056 025 0,63 0,67 0,51
J48 0,79 0,76 0,56 0,78 0,79 082 0,64 086 043 055 057 0,68 0,81 0,77
REPTree 0,80 0,75 0,56 068 0,78 083 059 085 0,34 0,55 0,553 0,68 0,79 0,72
RNA 0,63 065 0,39 021 044 0,70 0,20 059 0,38 0,56 040 046 0,44 0,20
Subconjunto 2
BFTree 0,68 0,76 0,72 067 063 0,76 047 065 033 050 0,18 0,64 0,55 0,51
J48 0,77 0,76 0,54 0,77 0,77 080 0,59 0,83 043 0,53 0,56 0,69 0,77 0,78
REPTree 0,82 0,75 055 o067 0,79 080 056 085 036 053 051 069 0,76 0,72
RNA 0,70 0,66 040 029 046 063 0,28 064 038 059 043 0,54 0,51 0,22
Subconjunto 3
BFTree 0,79 0,74 0,73 0,73 067 0,72 0,29 068 046 0,58 046 0,67 0,75 0,34
J48 0,83 0,80 0,68 084 084 083 069 090 052 059 067 0,75 0,88 0,84
REPTree 0,81 0,78 0,64 0,76 080 0,84 064 090 043 0,56 065 0,74 0,80 0,82
RNA 0,75 069 048 033 041 062 0,34 0,77 040 0,59 040 0,57 0,71 0,43
Subconjunto 4
BFTree 0,71 0,72 048 0,76 067 0,75 052 085 0,36 043 0,558 0,66 0,72 0,68
J48 0,65 0,73 047 0,75 0,75 0,73 062 0,82 0,38 041 0,51 0,67 0,73 0,76
REPTree 0,71 0,74 0,47 0,77 0,73 0,74 051 0,86 0,37 0,35 0,54 0,68 0,70 0,69
RNA 046 068 0,31 022 043 056 0,26 0,62 037 025 0,32 0,51 0,63 0,31

As unidades de mapeamento nas quais houve maior dificuldade na
predigao foram NV2, LV2, RR1, RR2 e RR3, as quais apresentaram os menores
valores de AM. Estas unidades de mapeamento sao compostas por Neossolos
Regoliticos (RR1) ou destes em associacdo com outras classes, como
Neossolos Litélicos e Latossolos Vermelhos. Dessa forma, essas UMs podem
ocorrem de forma adjacentes ou em ambientes semelhantes, dificultando sua
predi¢ao pelos algoritmos preditores. Hofig et al. (2014) relataram que unidades
de mapeamento que ocupam posi¢cdes muito semelhantes na paisagem podem
impor maior dificuldades na discriminagao pelos modelos preditores.

O desempenho dos subconjuntos e algoritmos também é respaldado pelos
valores obtidos nos outros indices avaliados (Tabela 3). Com excegédo do
algoritmo RNA, podem ser observados que os valores de PRC, coeficiente
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Kappa e AG apresentam uma variagéo inferior a 5% nos respectivos modelos

preditores.

Tabela 3 - Desempenho dos conjuntos de variaveis preditoras em cada algoritmo

de predicdo.
Conjuntos Algoritmos MAE RMSE Area PRC CCM Kappa AG (%)
BFTree 0,06 0,19 0,63 0,61 0,61 65,76
a0 J48 0,05 0,19 0,64 0,63 0,64 68,00
REPTree 0,06 0,19 0,66 0,60 0,61 65,00
RNA 0,07 0,20 0,61 0,56 0,56 60,97
BFTree 0,07 0,20 0,58 0,52 0,53 57,95
J48 0,07 0,21 0,56 0,52 0,60 64,00
Subconjunto 1
REPTree 0,07 0,20 0,62 0,56 0,57 61,41
RNA 0,09 0,22 0,49 0,41 0,41 48,06
BFTree 0,07 0,20 0,59 0,55 0,56 60,63
J48 0,06 0,20 0,60 0,57 0,58 63,00
Subconjunto 2
REPTree 0,07 0,20 0,62 0,55 0,56 60,77
RNA 0,09 0,21 0,51 0,44 0,44 50,33
BFTree 0,06 0,19 0,65 0,63 0,63 67,32
J48 0,05 0,18 0,68 0,67 0,67 71,00
Subconjunto 3
REPTree 0,06 0,19 0,68 0,62 0,62 66,66
RNA 0,08 0,21 0,54 0,48 0,48 54,05
BFTree 0,07 0,20 0,60 0,56 0,57 61,61
) J48 0,06 0,20 0,62 0,60 0,52 58,00
Subconjunto 4
REPTree 0,08 0,20 0,58 0,51 0,52 56,90
RNA 0,10 0,22 0,42 0,36 0,36 43,25

AG — acuracia geral, RMSE - raiz quadrada do erro médio, MAE - erro médio absoluto, Area PRC
- area sob a curva precisao-recall, CCM - coeficiente de correlacao de Matthews

A pequena variabilidade nestes indices indica baixa aleatoriedade nas
classificacdes realizadas por estes modelos, o que evidencia boa €eficiéncia das
variaveis utilizadas na predicdo da ocorréncia das UMs. Como pode ser
observado nos resultados para o subconjunto 4, apenas as trés variaveis
selecionadas simultaneamente nos trés métodos, respondem por mais de 56%
da concordancia obtidos nos modelos de arvore de decisdo e 43% no modelo
com RNA, reforcando a relevancia destas variaveis na predicado da ocorréncia
dos solos.

O valor do erro médio absoluto (MAE) e da raiz quadrada do erro médio
(RMSE) apresentam valores relativamente baixos, com os maiores valores
iguais a 0,10 e 0,22, respectivamente, ocorrendo nos modelos preditores
gerados pelas RNAs. Os valores observados para o coeficiente de Matthews

(CCM) indicam boa correlagédo dos dados preditos com o mapa de referéncia,
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com o maior valor (0,67) no algoritmo J48 associado ao subconjunto 3. Para o
CCM, apenas o algoritmo RNA apresentou valores abaixo de 0,5, no entanto,
vale ressaltar que o CCM é melhor utilizado quando se trabalha com nimero de
amostras da variavel resposta balanceadas, sendo que no presente estudo o
numero de amostras por classe apresenta variagao de 300 a 6000 amostras
entre as classes de menor e maior extensdo (RL e RR1), assim os valores
observados podem ter sido subestimados (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

Como visto os trés métodos de selegdo resultaram em diferentes
combinacdes das variaveis preditoras e, consequentemente, diferentes
desempenhos na predicao da ocorréncia das UMs, sendo que a sele¢ao do tipo
wrapper apresentou desempenho ligeiramente superior aos demais métodos em
todos os algoritmos testados, concordando com outros estudos (HALL; SMITH,
1999; BRUNGARD et al., 2015).

Todos os métodos de selecdo resultaram em redu¢do no numero de
variaveis, reforcando a necessidade do pré-processamento dos dados para
maximizar o desempenho dos algoritmos preditores utilizados no Mapeamento
Digital de Solos, concordando com outros estudos (GIASSON et al., 2013; PAES;
PLASTINO; FREITAS, 2013; SUBBURAYALU; SLATER, 2013;
SUBBURAYALU; JENHANI; SLATER, 2014; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al.,
2016; VASU; LEE, 2016). A selecao wrapper por realizar a avaliagdo direcionada
a um modelo de predi¢ao da relevancia de cada variavel de forma independente
permitiu a selecdo de variaveis altamente correlacionadas com a variavel

resposta e o maximo desempenho dos algoritmos utilizados para classificagao.

3.4. CONCLUSOES

. O uso da selegcao wrapper permitiu obter os melhores valores de
desempenho para o modelo preditor nos algoritmos BF Tree, REPTree, J48 e na
RNA Multilayer Perceptron.

. A aplicagao de cada método de selegéo resultou em subconjuntos com
30% das 40 variaveis preditores testadas, e permitiu a predicdo das 14 unidades

de mapeamento.
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° A aplicacdo dos algoritmos de selecdo do tipo filtro Correlation-based
Feature Selection (CFS) e Consistency Subset Eval (CSE) reduziram os valores
de acurdcia e coeficiente Kappa em relacao ao conjunto com todas as variaveis.
. Apenas as variaveis: orientagdo das vertentes, nivel de base da rede de
drenagem e indice de densidade de drenagem foram as unicas selecionadas
simultaneamente pelos trés métodos testados.

. O modelo preditor gerado com o algoritmo J48 apresentou maior
concordancia na validagao, confirmando os resultados obtidos por outros
estudos que indicam esse algoritmo como o mais eficiente na predicdo de

ocorréncia das classes de solos.



4. CAPITULO Ill - ESTUDO 2: AVALIAGAO DE VARIAVEIS PREDITORAS
GERADAS DE MODELOS DIGITAIS DE ELEVAGAO SUAVIZADOS NA
PREDIGAO DE OCORRENCIA DE SOLOS

41. INTRODUGAO

A qualidade dos mapas de classes de solos gerados pelo MDS tem
apresentado grande variagao, com valores de acuracia geral variando de 30% a
95% e meédia inferior a 60%. O mesmo comportamento é observado para o
coeficiente Kappa, que apresenta valor médio inferior a 0,52 (TEN CATEN et al.,
2012; CALDERANO FILHO et al., 2014; PELEGRINO et al., 2016).

Estes valores refletem a baixa eficiéncia das metodologias testadas e
contribui para o ndo uso do MDS como método de levantamentos de solos.
Dentre os fatores que contribuem para a baixa eficiéncia das metodologias
testadas esta o desempenho dos conjuntos de variaveis preditoras utilizadas
(MCBRATNEY et al., 2003; BEHRENS et al., 2010; GIASSON et al., 2011; TEN
CATEN et al., 2011a; BRUNGARD et al., 2015; TESKE; GIASSON; BAGATINI,
2015a).

As variaveis ambientais preditoras utilizadas no MDS sao responsaveis por
diferenciar os padrdées de ocorréncia das classes de solos na paisagem, no
entanto, sua relevancia para predicdo da ocorréncia dos solos tem sido pouco
estudada. Atualmente, s&o utilizadas mais de 100 variaveis ambientais como
preditoras, com os estudos individualmente se limitando a avaliar conjuntos que
variam de 3 a 18 destas variaveis (ARRUDA et al., 2013; AFSHAR; AYOUBI;
JAFARI, 2018), sendo predominante a utilizacdo de variaveis geradas de
modelos digitais de elevagdao (MDE). Geralmente sao testados pequenos
subconjuntos, objetivando reduzir o numero de variaveis nos modelos preditores,
permitindo assim uma maior compreensao das relagbes entre a variavel resposta

e as preditoras.
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Além do baixo numero de variaveis testadas por estudo, estas podem n&o
apresentar escala adequada para representar a ocorréncia dos solos,
contribuindo para os valores de concordancia observados na literatura
(BEHRENS et al., 2005; GRINAND et al., 2008). Nesse contexto, a aplicagcéo de
técnicas para suavizar as variaveis preditoras podera aumentar a correlagdo com
a distribuicao dos solos, permitindo selecionar variaveis no nivel de detalhe mais
adequado para predigdo da ocorréncia dos solos (BEHRENS et al., 2005;
GRINAND et al., 2008).

Dentre as técnicas que podem ser aplicadas nas variaveis, podemos
destacar o filtro de média (tipo de filtro passa baixa), utilizados geralmente como
ferramenta de pré-processamento de MDEs para remogdo de ruidos e
suavizacao da elevacgao. O filtro de média é uma técnica baseada na convolucgéo
de janelas moveis (mascaras), que através de um conjunto de pixels calcula
novos valores para os dados de uma matriz. A suavizacdo promovida pela
aplicagao do filtro de média permite alterar o nivel de detalhe das informagdes
contidas no MDE, modificando as formas de representagao do terreno e facilita
na identificacao de feigbes do terreno (BATES; METCALFE, 2006).

Behrens et al.(2005, 2010) e Grinand et al.(2008) constataram que as
variaveis do terreno em diferentes tamanhos de filtro apresentam variagao no
desempenho na predicao da ocorréncia dos solos, sendo que as classes de
solos podem necessitar da mesma variavel preditora em diferentes escalas de
detalhe. Esses estudos indicaram ganho de 10% nos valores de concordéancia
em mapas preditos com variaveis preditoras que receberam aplicacao do filtro
de média.

Diante do exposto, é possivel pressupor que a aplicagao do filtro de média
no MDE altera sua escala, assim como das demais variaveis obtidas a partir da
elevacdo e aumenta a correlagcdo com a distribuicdo espacial dos solos e o
desempenho dos modelos preditores utilizados no MDS. Nesse contexto, este
estudo foi realizado para avaliar a aplicacdo do filtro de média no MDE e o
desempenho de variaveis preditoras geradas dos MDEs filtrados na predigéo de

ocorréncia dos solos utilizando dois esquemas de alocacao de pontos amostrais.
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4.2. MATERIAL E METODOS

Foram utilizados dados de solos e de elevacido das Bacias dos rios Santo
Cristo (SC) e Lajeado Grande (LG), ambas localizadas na unidade hidrografica
U030, regiéo noroeste do Rio Grande do Sul. As areas possuem mapas de solos
na escala 1:50.000 (KAMPF; GIASSON; STRECK, 2004b, 2004a), compostos
por unidades de mapeamento de solos (Quadro 5). A geologia das duas areas
corresponde a Provincia do Parana, caracterizada principalmente por derrames
basalticos da formacao Serra Geral. O clima da regiao é o subtropical umido, tipo
Cfa de Képpen, com precipitacao pluvial média anual de 1.778 mm e temperatura
média anual de 18.5°C (FREITAS et al., 2012).

Quadro 5 - Unidades de mapeamento de solos que ocorrem nas areas das
bacias dos rios Lajeado Grande e Santo Cristo.

UM Composigéo Proporgéao Inclusbes Area (%)
Bacia hidrografica do rio Lajeado Grande (LG)
G Gleissolos 1,61
LV1 Latossolo Vermelho distroférrico RR, CX 27,21
LV2 Latossolo Vermelho + Neossolo Regolitico * 60/40 CX 5,84
M1 Chernossolo RR, RF 0,67
M2 Chernossolo + Neossolo Regolitico* 60/40 CX, RF 0,73
NV1 Nitossolo Vermelho 0,45
NV2 Nitossolo Vermelho + Neossolo Regolitico* 60/40 1,68
RL Neossolo Litélico + Neossolo Regolitico® AR 0,41
RR1 Neossolo Regolitico AR, RL,CX, M, LV 30,35
RR2 Neossolo* Regolitico + Neossolo Litdlico, relevo forte 60/40 AR, CX 23.91
ondulado
RR3 Neossolo Regolitico + Latossolo Vermelho* 60/40 CX 5,26
RR4 Neossolo Regolitico + Chernossolo* 60/40 CX, RF 0,86
RR5 Neossolo* Regolitico + Cambissolo + Nitossolo 50/30/20 0,52
Vermelho
RR6 Neossolo Regolitico + AR * 70/30 0,49
Area total (ha) 53.388
Bacia hidrografica do rio Santo Cristo (SC)
G1 Gleissolos 2,46
LV1 Latossolo Vermelho distroférrico RR, CX 38,13
LV2 Latossolo Vermelho + Neossolo Regolitico* 60/40 CX 7,92
M1 Chernossolo Haplico CX 0,20
RL Neossolo Litdlico 0,01
RR1 Neossolo Regolitico + Cambissolo Haplico* 60/40 AR, RL, CX 34,79
RR2 Neossolo**Regoll'tico + Neossolo Litélico, relevo forte 50/50 AR, CX 8.24
ondulado
RR3 Neossolo Regolitico + Latossolo Vermelho* 60/40 CX 7,84
RR4 Neossolo Regolitico + Neossolo Litdlico* 70/30 0,03
RR5 Neossolos* Regoliticos + Cambissolo Haplico + Latossolo 50/30/20 038
Vermelho
Area total (ha) 90.073

*Associagdes; **Complexos; AR = afloramento de rocha; CX = Cambissolo; LV = Latossolo Vermelho; M =
Chernossolo; RY = Neossolo Fluvico; RL = Neossolo Litdlico; RL = Neossolo Litélico; RR = Neossolo
Regolitico
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Para avaliacdo do modelo digital de elevagdo (MDE) em multiplos niveis de
detalhe optou-se pelo uso do MDE com suavizagao pela aplicacao do filtro de
média (GRINAND et al., 2008; BEHRENS et al., 2010). Foram aplicados seis
tamanhos (mascaras) de filtro (5x5, 10x10, 15x15, 20x20, 25x25 e 30x30 pixels)

em duas formas (sequencial e ndo sequencial) como pode ser observado na

Figura 6.
Aplicagdo sequencial (S) Aplicagdo ndo sequencial
| Filtro 5x5 |—» MDE5x5 ~| Filtro 5x5 |—»| MDES5x5
Filtro 10x10 —»| MDE10x10S - Filtro 10x10 —»| MDE10x10
Filtro 15x15 —+[ MDE15x15S ] Le| Filtro 15%15 |—»| MDE15x15 ]
MDE [

1

‘MDE}—

Filtro 20x20 —» MDE20x20S | Filtro 20x20 |—»| MDE20x20

Filtro 25x25 —»| MDE25x25S t=| Filtro 25x25 —»| MDE25x25

10

Filtro 30x30 — MDE30x30S | Filtro 30x30 —| MDE30x30

Figura 7 - Tamanho e forma de aplicagéo do filtro de média no modelo digital de
elevacéo e os respectivos modelos digitais de elevacao (MDE) obtidos.

O filtro de média utilizado foi o Simple Filter/Smooth/Circle (CONRAD et al.,
2015). Para esse procedimento foi utilizado o programa SAGA GIS integrado ao
programa R (R CORE TEAM, 2018). O MDE utilizado foi produzido a partir de
dados do sensor Aster/GDEM v2 (Global Digital Elevation Models), com
resolucao espacial de 30 m, datado de 17/10/2011 e obtido no Servigo Geolégico
Americano (TACHIKAWA et al., 2011).

A aplicacao do filtro de média no MDE deu origem a 11 modelos digitais de
elevagao suavizados (Figura 6), que juntamente com o MDE sem filtro totalizou
12 MDEs, a partir dos quais foram geradas oito variaveis preditoras (nivel da
base da rede de drenagem, orientagcédo de vertentes, insolagao difusa, abertura
positiva do terreno, convexidade, declividade, indice de convergéncia e posigao
média da declividade). Além das oito variaveis listadas acima, foram geradas as

variaveis indice de densidade de drenagem (OTTO et al., 2017) e a distancia
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euclidiana dos rios a partir da rede hidrografica na escala 1:50.000 (HASENACK;
WEBER, 2010) que tambem foram filtradas com os respectivos tamanhos e
formas aplicadas aos MDEs. As variaveis utilizadas tiveram como critério os
resultados obtidos no Estudo 1 (Capitulo Il), no qual as 11 variaveis listadas
foram selecionadas com mais eficientes na predicdo das classes de solos.

No total foram gerados 12 conjuntos de variaveis preditoras, as quais foram
amostradas utilizando dois esquemas de amostragem:

Amostragem aleatéria simples (AA), no qual utilizando a ferramenta
Create Random Points (ArcGIS), foram criados shapefiles com pontos alocados
completamente aleatdrio em cada uma das bacias em estudo;

Amostragem aleatoéria estratificada (AE), no qual a selegdo dos pontos
amostrais foi realizada nos pixels dos respectivos mapas de solos pelo comando
sample.split no programa computacional R (R CORE TEAM, 2018), com as
amostras distribuidas de forma aleatéria em todos os poligonos dos respectivos
mapas de solos.

Para os dois esquemas de amostragem foi adotado a densidade de 40
pontos.km2 (TEN CATEN et al., 2013; BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015). A
combinacao dos trés fatores em estudo (tamanho do filtro, forma de aplicacao
do filtro e esquema de amostragem) resultou em 24 conjuntos de dados

preditores para cada bacia (Quadro 6).

Quadro 6 - Conjuntos de variaveis preditoras utilizadas na predigéo da ocorréncia
dos solos nas bacias Lajeado Grande e Santo Cristo.

MDE de origem das Conjuntos de variaveis preditoras
variaveis Amostragem Aleatdria (AA) Amostragem Estratificada (AE)
MDE AAFO AEFO
MDE5x5 AAF5 AEF5
MDE10x10 AAF10 AEF10
MDE15x15 AAF15 AEF15
MDE20x20 AAF20 AEF20
MDE25x25 AAF25 AEF25
MDE30x30 AAF30 AEF30
MDE10x10S AAF10S AEF10S
MDE15x15S AAF158 AEF15S
MDE20x20S AAF20S AEF20S
MDE25x25S AAF25S AEF25S
MDE30x30S AAF30S AEF30S

O efeito dos tamanhos e formas de aplicacéo do filtro de média nos MDEs

foram avaliados pelas alteragbes nos valores minimos, maximos e médios dos
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respectivos MDEs. As alteragcdes no MDE foram analisadas na area total das
bacias e dentro das unidades de mapeamento de solos das respectivas areas
de estudo.

Para avaliagdo dos conjuntos de variaveis preditoras foram preditos mapas
de solos com a aplicagao do classificador hierarquico J48 (J48 -C 0.25 -M 10)
(QUINLAN, 1993), utilizando o pacote RWeka (HORNIK et al., 2016). O uso do
J48 teve como base os resultados obtidos no Estudo 1 e outros trabalhos
publicados (COELHO; GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2011, 2013b). As
concordancias entre os mapas preditos e os mapas de referéncia foram
avaliadas utilizando a matriz de erro, por meio do coeficiente Kappa, Acuracia
Geral (AG) e Acuracia do Mapeador (AM) (CONGALTON, 1991).

4.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.3.1. Analise descritiva do modelo digital de elevagao antes e apés aplicagéo

do filtro de média

A aplicagéo do filtro de média alterou os valores da elevagao, reduzindo
principalmente a amplitude dos dados. Os valores minimos da elevagdo nas
bacias Lajeado Grande e Santo Cristo aumentaram, respectivamente, em 39,8
e 46,2 metros entre o MDE sem fitro e o MDE30x30S (Tabela 4).
Comportamento contrario ocorreu para os valores maximos da elevagao, onde
houve uma redugao de 48,9 m na bacia Lajeado Grande, e 41,5 m na bacia
Santo Cristo entre o MDE sem filtro e o MDE30x30S. Para os valores da média
nao foram observadas alteragdes significativas.

Esses valores de reducao estdo de acordo com o objetivo da aplicagdo do
filtro, que foi promover uma suavizagédo das informagdes contidas nos MDEs,
permitindo alterar o nivel de representagao dos atributos do terreno gerados a
partir destes MDEs. Essas alteracdes permitem identificar o nivel de detalhe das
variaveis preditoras mais adequado para representar a distribuicao espacial das
classes de solos na paisagem, resultando em maior desempenho dos modelos
preditores (BEHRENS et al., 2010, 2018).
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Tabela 4 — Analise descritiva dos modelos digitais de elevagao antes e apés a

aplicacao dos filtros de média para suavizacgao.
Bacia hidrografica do rio Lajeado Grande  Bacia hidrografica do rio Santo Cristo

Modelo digital de LC) (SC)
elevagao Minimo (m) Maximo (m) Média (m) Minimo (m) Maximo (m) Média (m)
MDE 132 520,4 336,8 100,1 430,8 257,2
MDE5x5 132,7 508,3 336,7 103,7 419,8 257,2
MDE10x10 137,5 499 336,7 107,6 410,7 257,2
MDE15x15 140 491,9 336,6 114,3 404,8 257,2
MDE20x20 148,9 487,6 336,5 120,9 399,8 257,2
MDE25x25 153,9 483,8 336,4 1242 395,8 257,2
MDE30x30 159,1 479,8 336,3 126,9 392,7 257,3
MDE10x10S 138,8 4971 336.,6 108,9 409,1 257,2
MDE15x15S 146,4 489,4 336,5 118,5 401,5 257,2
MDE20x20S 156 482,8 3364 127,5 396 257,2
MDE25x25S 164,5 476,6 336,3 136,4 392,1 257,3
MDE30x30S 171,8 471,5 336,1 146,3 389,3 257,5

Como pode ser observado nos perfis topograficos das bacias Lajeado
Grande (Figura 8) e do Santo Cristo (Figura 9) as maiores modificacées ocorrem
a curtas distancias, sendo que quanto maior o tamanho do filtro aplicado maior
foi a suavizagdo dos dados, como pode ser visto no perfil topografico onde é

visualizada a remogé&o de alguns picos de elevagéo.

600
—— MDE sem filtro
500 | —— MDE10x10S
—— MDE20x20S
400 MDE30x30S
€
o 300
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100
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Figura 8 - Perfil topografico dos modelos digitais de elevacdo sem e com
aplicagao do filtro de média sequencial (S) para a bacia do rio Santo Cristo
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Figura 9 - Perfil topografico dos modelos digitais de elevacdo sem e com
aplicacao do filtro de média sequencial (S) para a bacia do rio Lajeado Grande.

Assim como para os parametros dos MDEs delimitados pelas respectivas
bacias, também foram constatadas alteragdes nos dados quando delimitados
pelas unidades de mapeamento de solos (UMs). A aplicacéo do filtro de forma
sequencial promoveu maior alteragao na elevacéo dentro das UMs, no entanto,
essas modificagbes sdo pouco visiveis quando analisadas apenas no grafico
(Figura 10), motivo pelo qual apenas os dados para o filtro sequencial aplicado
ao MDE sem filtro, MDE15x15S, MDE30x30S s&o apresentados na Figura 10.

A aplicagao do filtro de média promoveu reducéo na amplitude da elevacao
na maioria das UMs, sendo que para algumas ocorreu reducdo ou completa
eliminacdo de pontos com valores atipicos (outliers) para as UMs (Figura 10).
Esse mesmo comportamento também foi observado em menor escala para os
dados que receberam filtragem nao sequencial. A diferen¢a que ocorre entre as
formas de aplicacao do filtro de média se deve a maior generalizagao promovida
pelo filtro aplicado de forma sequencial, uma vez que os MDEs ja foram alterados
pelo filtro aplicado com menor tamanho.

Na bacia Lajeado Grande houve redugéo significativa de outliers nas
unidades G, LV1, LV2, NV1 e RR3 e uma redugao mais acentuada na amplitude
dos dados nas unidades RL, RR4 e RR6 (Figura 10) sendo que essas alteragcbes
foram mais significativas a partir do MDE15x15S. Para a bacia Santo Cristo
também foi observado comportamento semelhante ao da LG, com reducéo na
amplitude da elevagao, principalmente nas unidades LV1, RR1, RR3, RR4 e
RR5, sendo que a partir do MDE20x20S apenas a unidade LV1 permaneceu com

outliers.
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Figura 10 - Graficos para os MDE suavizados com filtro sequencial para cada
unidade de mapeamento constante no mapa convencional de solos das bacias
Lajeado Grande (LG) e Santo Cristo (SC).

A reducao na amplitude dos dados e a remog¢ao dos outliers aumentou a
homogeneidade das variaveis preditoras dentro das unidades de mapeamento
de solos, criando uma identidade espacial mais consistente das variaveis
preditoras com a distribuicdo dos solos na paisagem e facilitando sua predicéo
(KERRY; OLIVER, 2011; BEHRENS et al., 2014). Para os valores médios da
elevagdo delimitados pelas respectivas UMs n&do houve grandes alteracgoes,
indicando que os valores médios de elevacio associado a cada UM n&o foram

alterados pela aplicacao do filtro de média.

4.3.2. Desempenho na predigdo da ocorréncia dos solos dos conjuntos de
variaveis preditoras geradas a partir dos modelos digitais de elevagao com

e sem suavizacao pela aplicagao do filtro de média.

Os conjuntos de variaveis preditoras obtidas a partir dos MDEs resultaram
em diferentes desempenhos na predicdo da ocorréncia dos solos. De modo
geral, a aplicagéo do filtro no MDE resultou em ganho na concordancia dos

mapas preditos (Tabela 5). Na bacia LG, a acuracia geral alcangou 77% nos
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conjuntos AEF20S, AEF25S, AEF30S e AAF20S, representando um ganho de
14,9% em relacdo aos mapas preditos com os conjuntos AAFO e AEFO,

derivados do MDE semfiltro.

Tabela 5 — Acuracia geral (reprodutibilidade) dos mapas obtidos a partir dos
respectivos conjuntos de variaveis preditoras.

Esquema de Conjuntos Bacia do rio Lajeado Grande (LG) Bacia do rio Santo Cristo (SC)
amostragem de dados  Acuracia Geral Coeficiente Kappa  Acuracia Geral  Coeficiente Kappa
AEFO 67 0,57 63 0,47
AEF5 72 0,63 70 0,57
AEF10 73 0,65 72 0,6
AEF15 73 0,65 73 0,62
AEF20 74 0,67 75 0,65
Estratificada AEF25 76 0,69 76 0,66
AEF30 76 0,68 76 0,67
AEF10S 75 0,67 75 0,65
AEF15S 76 0,69 76 0,66
AEF20S 77 0,70 77 0,68
AEF25S 77 0,70 78 0,68
AEF30S 77 0,70 78 0,69
AAFO 67 0,56 63 0,47
AAF5 7 0,63 70 0,57
AAF10 73 0,65 71 0,59
AAF15 74 0,66 73 0,62
AAF20 75 0,67 74 0,64
Aleatéria AAF25 75 0,67 75 0,66
AAF30 75 0,68 76 0,66
AAF10S 74 0,66 75 0,65
AAF15S 75 0,67 77 0,67
AAF20S 77 0,69 77 0,68
AAF25S 76 0,69 77 0,68
AAF30S 77 0,70 78 0,69

Nas Figuras 11 e 12 sdo aparesentados os mapas obtidos com o conjunto
de dados AEF20S, os quais atigiram os maximos valores de concordancia
(acuracia geral e acuracia do mapeador) com os mapas convencionais das

bacias Lajeado Grande (Figura 11) e Santo Cristo (Figura 12).
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Na bacia do Santo Cristo, a acuracia geral alcangou 78% nos conjuntos
AEF25S, AE30S e AAF30S, no entanto, 1% apenas superior ao obtido nos
conjuntos AAF15S e AEF25S, indicando bom desempenho destes conjuntos
também. O valor maximo de AG obtido na SC representa um ganho de 23,8%
em relacao aos mapas preditos com os conjuntos AAF0 e AEFO.

De modo geral, em ambas as bacias o filtro de média aplicado de forma
sequencial resultou em AG ligeiramente superior a aplicagéo nao sequencial. Os
valores de AG obtidos nos conjuntos AAF0 e AEFO foram semelhantes a média
obtida em outros estudos no MDS (BEHRENS et al., 2010; COELHO; GIASSON,
2010; TEN CATEN et al., 2013; HOFIG; GIASSON; VENDRAME, 2014; TESKE;
GIASSON; BAGATINI, 2015a), confirmando a boa capacidade das variaveis
preditoras utilizadas na predicdo de ocorrencia dos solos, mesmo sem aplicagao
dos filtros de média.

O aumento no tamanho do filtro, promoveu um ganho mais acentuado de
AG até o filtro 15x15, sendo que a partir deste, o aumento foi inferior a 2%,
indicando uma consolidacido nos valores de AG. Esse comportamento foi
observado para as duas bacias, evidenciando que no presente estudo, as
variaveis preditoras geradas dos MDEs filtrados com tamanho superiores a
15x15 foram as que mais se correlacionaram com a distribuicdo das UMs na
paisagem, indicando que a partir do 15x15 foi atingida a resolugdo do mapa
original de solos utilizado com referéncia, e concordando com os resultados
obtidos em estudos de Behrens et al. (2010, 2014), nos quais as variaveis
preditoras com suavizagdo apresentaram maior capacidade na predicido de
ocorréncia das classes de solos.

O coeficiente Kappa apresentou comportamento semelhante a AG, com
maiores valores nos mapas preditos com as variaveis geradas dos MDEs que
receberam aplicacao do filtro de média de forma sequencial. Na bacia LG, o
maior valor do coeficiente Kappa (0,70) foi alcangado nos conjuntos AEF20S,
AEF25S, AEF30S e AAF30S (Tabela 5). Para a bacia SC, o valor maximo do
coeficiente Kappa (0,69) foi obtido com os conjuntos AEF30S e AAF30S (Tabela
5).

Nos mapas que utilizaram os conjuntos obtidos a partir do filtro 20x20
houveram pequenos aumentos no coeficiente Kappa, com a relacido AG/Kappa

reduzindo com o aumento no tamanho do filtro. Este resultado indica reducao



48

nas classificagdes aleatérias com o aumento no tamanho de filtro aplicado ao
MDE, evidenciando maior consisténcia nas classificacbes realizadas pelo
modelo preditor.

Para os diferentes esquemas de amostragem, nao foram observadas
diferengas na AG e coeficiente Kappa, no entanto, esse € um resultado possivel,
principalmente por estes indices de concordancia serem bastante influenciados
em dados com classes desbalanceadas, onde poucas classes sao
predominantes (CHAWLA et al., 2002). A predicdo correta das classes
dominantes em dados desbalanceados resulta em AG proximo a
proporcionalidade dessas classes no total a ser predito. Portanto, a definicdo do
melhor resultado em dados desbalanceados ndo pode ser definida apenas com
base nestes indices, sendo necessaria a avaliacdo de outros indices, como

acuracia do mapeador.

4.3.3. Acuracia do mapeador dos mapas preditos

Como observado para acuracia geral e coeficiente Kappa, os filtros
aplicados de forma sequencial também resultaram em mapas com acuracia do
mapeador (AM) ligeiramente superiores aos valores obtidos nos mapas preditos
com as variaveis geradas dos MDEs com filtros ndo sequenciais. Para a maioria
das UMs, os maximos valores de AM foram obtidos nos mapas preditos com os
conjuntos que receberam filtro com tamanho igual ou superior ao 15x15 (Tabela
6), entretanto, com pouca variagao entre eles, indicando estabilizacao a partir
deste tamanho de filtro, comportamento semelhante ao apresentado pela
acuracia geral.

O aumento no tamanho do filtro resultou em ganho na AM nos mapas
preditos para a bacia Lajeado Grande, sendo que apenas na unidade G houve
reducdo (Tabela 6), indicando que para a predicdo dessa UM as variaveis
geradas do MDE com maior nivel de detalhe apresentaram maior correlagdo com
sua distribuicao espacial. Esse comportamento pode ser atribuido ao tamanho e
formato dos poligonos dessa unidade de mapeamento de solos, que apresentam
pequenas areas com formatos alongados que ocorrem geralmente
paralelamente a rede de drenagem, caracteristica que reduziu sua correlagao
com as variaveis preditoras a medida que o MDE foi suavizado (BEHRENS et
al., 2010).
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A aplicacéo do filtro 20x20 sequencial (AEF20S e AAF20S) resultou em
ganho médio na AM de 5%, 42%, 41%, 22%, 118%, 117%, 228%, 15%, 89%,
135%, 133% e 424% nas unidades LV1, LV2, M1, M2, NV1, NV2, RL, RR1, RR3,
RR4, RR5 e RR6 respectivamente, e reducdo média aproximada de 23% e 6%

nas unidades G e RR2 respectivamente. Esses resultados reforcam que os

conjuntos AEFO e AAFO derivados do MDE no seu nivel original de detalhe néo

foram adequados para predicdo das UMs, confirmando a necessidade de pré-

processamento para adequar as variaveis a escala de ocorréncia espacial dos
solos, concordando com outros estudos (BEHRENS et al., 2005; GRINAND et

al., 2008).

Tabela 6 - Acuracias do mapeador dos mapas preditos com os respectivos

conjuntos de variaveis preditoras para a bacia do rio Lajeado Grande.

Conjuntos Unidades de mapeamento de solos Média
dedados G Lv1i LV2 M1 M2 NV1 NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6
AEF0 57 87 50 53 47 27 40 32 65 66 41 33 36 13 46
AEF5 51 89 62 64 59 33 50 57 69 68 56 46 46 31 56
AEF10 48 90 68 59 59 39 52 61 70 65 71 60 51 63 61
AEF15 45 91 70 60 59 50 57 66 73 61 73 55 74 73 65
AEF20 45 91 71 63 60 56 63 73 72 62 78 73 75 80 69
AEF25 3 93 72 56 70 43 63 80 75 64 77 66 61 81 67
AEF30 46 92 72 55 61 63 62 77 75 63 81 69 71 78 69
AEF10S 49 91 69 70 56 47 56 68 73 65 74 66 66 74 66
AEF15S 52 92 73 68 68 58 65 8 75 65 79 70 63 82 71
AEF20S 39 93 70 61 55 66 78 87 77 65 82 61 79 84 71
AEF25S 47 92 76 59 75 74 74 74 78 60 83 60 81 85 73
AEF30S 42 93 73 55 75 62 75 79 77 61 82 71 73 83 71
AAFO 49 88 53 37 44 32 26 18 64 67 42 29 28 21 42
AAF5 51 89 61 42 52 30 46 35 68 71 55 48 55 35 53
AAF10 46 90 67 51 48 42 51 53 69 67 70 61 60 63 60
AAF15 46 90 72 44 46 48 61 73 72 63 73 55 84 70 64
AAF20 45 92 71 57 45 62 56 70 74 63 73 70 76 78 66
AAF25 40 91 72 41 48 65 59 82 72 65 79 58 80 89 67
AAF30 46 91 71 47 46 78 65 64 74 63 81 76 64 75 67
AAF10S 48 91 69 45 48 52 50 62 72 67 72 62 68 75 63
AAF15S 48 93 69 58 58 66 63 81 68 68 80 65 67 76 69
AAF20S 37 93 75 60 51 73 72 77 76 63 79 72 72 91 71
AAF25S 34 93 69 55 56 58 71 70 75 65 78 67 80 85 68
AAF30S 40 92 75 54 47 74 71 82 79 61 81 73 83 91 72
Area (ha) 861 14529 3116 360 390 242 896 220 16202 12767 2810 457 278 259 -

Area (%) 1,61

27,21 5,84 0,67

0,73 0,45 1,68 0,41 30,35 23,91 5,31 0,86 0,52 0,49

Na bacia LG, o maior valor médio de AM (73%) foi obtido com o conjunto

AEF25S (amostragem estratificada), sendo que para esse mapa apenas as
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unidades G e M1 obtiveram AM inferior a 60% (Tabela 6). Para a amostragem
aleatdria, o maior valor médio de AM (72%) foi obtido com o conjunto AAF30S,
sendo que nesse mapa as unidades G, M1 e M2 obtiveram AM inferior a 60%.
Os maximos valores médios indicam maior distribui¢cdo do erro entre as unidades
de mapeamento de solos, consequentemente, resultando em um mapa com
maior numero de UMs individualizadas.

Quando comparados os dois esquemas de amostragem no mesmo
tamanho de filtro, adotando como critério o primeiro mapa a atingir a maxima
acuracia geral (AEF20S e AAF20S), foi possivel constatar que o uso da
amostragem aleatéria resultou em melhor predicao nas unidades LV2, NV1, RR4
e RR6, sendo que outras dez UMs restantes foram melhor preditas quando
utilizada a amostragem estratificada. Nesse contexto, foi possivel afirmar que a
alocacao de pontos pela amostragem estratificada em todos os poligonos do
mapa de solos aumentou o desempenho do modelo de predig¢ao, resultando em
melhor predicdo para a maioria das UMs e, principalmente, nas de menor
extensao.

Na bacia SC, o comportamento da AM foi semelhante ao observado para a
LG, com os menores valores médios da AM (46% e 35%) observados nos mapas
preditos com os conjuntos AEFO e AAFO0, e os maiores valores médios (70% e
65%) obtidos nos conjuntos AEF25 e AAF25S (Tabela 7). Na bacia SC ocorreu
maior variagcao nos valores de AM, com total auséncia na predi¢cdo de algumas
unidades de mapeamento de solos.

No mapa predito com o conjunto AEFO apenas trés unidades de
mapeamento (LV1, RL, RR1) obtiveram AM superior a 45% e no conjunto AAFO
apenas duas unidades (LV1 e RR1). Esses resultados indicam uma maior
complexidade na predicdo da ocorréncia dos solos na bacia SC e a baixa
capacidade do MDE sem aplicacao do filtro em diferenciar as UMs, sendo que
apenas as UMs de maior extensio obtiveram boa predicéo.

Para o mapa obtido com o conjunto AEF25S apenas as unidades RL e RR4
apresentam valor de AM inferior a 59% (Tabela 7), indicando boa predicdo na
maioria das unidades de mapeamento de solos. Quando foi utilizada a
amostragem aleatéria (AAF25S), todas as unidades obtiveram AM superior a
57%, no entanto, com maiores erros nas UMs de menor extensao e o total erro

de predicdo na unidade RL (Tabela 7).
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Quando comparando os esquemas de amostragem nos mapas obtidos com
os conjuntos AEF25S e AAF25S, observa-se que a amostragem estratificada
reduziu a acuracia do mapeador apenas nas unidades RR3, RR4 e RR5, com
essas UMs representando apenas 8% de toda a area da bacia do Santo Cristo.
Esses resultados reforcam a baixa eficiéncia da amostragem aleatéria na
predicdo de UMs de menor extensdo, como observado em outros estudos
(COELHO; GIASSON, 2010; TEN CATEN et al., 2011c, 2011a; HOFIG;
GIASSON; VENDRAME, 2014; BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2015).

Tabela 7 - Acuracias do mapeador obtidas nos mapas preditos em cada conjunto
de variaveis preditoras para a bacia do rio Santo Cristo.

anj, Unidades de mapeamento de solos Média

Preditoras G LV1 Lv2 M1 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5

AEFO 38 80 33 40 92 67 44 27 0 43 46
AEF5 51 82 56 62 91 71 53 42 11 75 59
AEF10 53 82 61 45 0 72 53 55 25 74 52
AEF15 52 82 66 52 26 74 56 59 30 81 58
AEF20 58 82 69 59 43 76 57 66 38 81 63
AEF25 56 84 72 56 78 75 60 67 77 77 70
AEF30 59 83 73 51 48 76 60 68 40 88 65
AEF10S 62 83 72 55 84 75 58 64 42 80 67
AEF15S 59 84 71 60 40 77 57 66 37 86 64
AEF20S 59 85 74 50 50 77 62 71 33 92 65
AEF25S 65 85 74 78 52 78 59 68 41 87 69
AEF30S 63 85 77 71 0 76 63 75 40 83 63
AAFO 41 79 36 30 0 67 43 28 0 31 35
AAF5 51 81 55 40 94 71 55 45 48 75 62
AAF10 53 80 62 47 57 71 56 58 66 75 62
AAF15 59 82 66 44 0 75 52 61 0 77 52
AAF20 56 81 69 44 56 76 55 63 0 89 59
AAF25 59 83 72 65 0 75 59 69 0 78 56
AAF30 59 83 73 52 45 76 56 70 26 84 62
AAF10S 61 84 70 33 29 74 56 67 67 73 61
AAF15S 63 83 74 48 0 77 58 71 60 89 62
AAF20S 63 84 73 43 0 77 60 72 34 80 59
AAF25S 65 84 73 58 0 77 59 70 69 92 65
AAF30S 64 85 75 63 0 78 58 73 56 84 64

Area (ha) 2213 34347 7134 179 12 31334 7422 7064 29 340 -
Area (%) 246 3813 792 0,20 0,01 3479 8,24 7,84 0,03 0,38 -

A anadlise visual dos mapas preditos ndo permite distingdo entre os
sistemas de amostragem ou as formas de aplicacdo do filtro de média, no
entanto, é possivel ver de forma clara as modificacdes promovidas pelos

diferentes tamanhos de filtros utilizados, sendo essa diferenga visual mais
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contrastante nos mapas preditos com os conjuntos AEF0, AEF20S e AEF30S,
motivo pelo qual somente estes mapas estao apresentados na Figura 13.

Para ambas as bacias, os mapas preditos com o conjunto AEFO0 (Figura
13B e 13F), apresentam dominancia das unidades LV1 e RR1, com pouca
distingdo entre as unidades RR1 e RR2. A partir do filtro 15x15, com a maior
suavizacdo dos dados preditores, ocorre uma maior continuidade espacial das

manchas de solos das UM de menor extensao, contribuindo para um maior nivel

de distingao entre as classes de solos.
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Figura 13 - Mapa convencional de solos das bacias do rio Santo Cristo (A) e
Lajeado Grande (E) e os mapas preditos com os conjuntos AEFO (B e F),
AEF20S (C e G), AEF30S (D e H).

Na bacia SC, as unidades G, LV2, RR2 e RR6 dos mapas preditos com os
conjuntos AEF20S e AEF30S (Figura 13C e 13D) apresentam maior semelhanca
visual com o mapa convencional (Figura 13A). Para a bacia LG, as unidades
LV2, M1, RL e RR6 dos mapas preditos com os conjuntos AEF20S e AEF30S
(Figura 13G e 13H) apresentam maior semelhanga com o mapa convencional
(Figura 13E). A analise visual confirma a maior concordancia observada nos

valores de acuracia geral, acuracia do mapeador e coeficiente Kappa e é
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atribuida a maior aproximacao entre a escala de detalhe das variaveis com as
relacdes solo-paisagem e da escala do mapa convencional de referéncia.
Como constatado, tanto nos indices de concorddncia como na analise
visual dos mapas, o conjunto filtro 20x20 foi o mais adequando para predigéo da
ocorréncia dos solos na bacia LG, e o filtro 25x25 foi 0 mais adequando na bacia
SC, resultando em predicdo com boa concordancia entre os mapas preditos e o
mapa de referéncia. Estes resultados indicam que para ambas as areas de
estudo este nivel de detalhe nas preditoras foi mais adequado para
discriminacdo das unidades de mapeamento de solos e refor¢a o pressuposto
da necessidade de adequacao das variaveis preditoras a escala de ocorréncia
das classes de solos na paisagem (BEHRENS et al., 2014; MILLER et al., 2015).
Os esquemas de amostragem néao alteraram os indices de concordancia
do coeficiente Kappa e da acuracia geral, no entanto, foi possivel identificar
maior capacidade da amostragem estratificada em predizer unidades de menor
extensdo, sem prejuizo na predigdo das unidades de maior extensdo. Esse
comportamento da amostragem estratificada foi de grande importancia para as
duas areas e, principalmente, para a bacia do Lajeado Grande, onde as areas

de menor extensao podem representam centenas de hectares.

4.4. CONCLUSOES

o Os diferentes tamanhos do filtro de média promoveram alteragéo no nivel
de detalhe do modelo digital de elevacéo;

. Os maximos valores de concordancia dos mapas preditos foram obtidos
nos conjuntos de variaveis que receberam aplicacdo dos tamanhos de filtro
20x20, 25x25 e 30x30, aplicados de forma sequencial;

° Os sistemas de amostragem n&o apresentaram diferencas quanto a
acuracia geral e coeficiente Kappa.

. A aplicacao do filtro de média sequencial com tamanhos 20x20, 25x25 e
30x30 promoveu ganho médio de 14,9 e 23,2% na acuracia geral dos mapas
preditos das bacias Lajeado Grande e Santo Cristo quando foi utilizada a
amostragem estratificada e ganho médio de 14,4% e 22,7% quando foi utilizada

a amostragem aleatdria.



5. CAPITULO IV - ESTUDO 3: PREDIGAO DE CLASSES DE SOLOS COM
DADOS COLETADOS EM PIXELS DELIMITADOS POR BUFFERS EM
PERFIS DE SOLO GEORREFERENCIADOS

5.1. INTRODUGAO

No mapeamento digital de classes de solos, diversos estudos tém testado
as mais variadas abordagens buscando, principalmente, a reprodugcédo de mapas
legados, objetivando criar modelos matematicos capazes de reproduzir o modelo
criado pelo peddlogo na delimitagdo das classes de solos. Estes modelos
preditores podem ser extrapolados para areas fisiograficamente semelhantes
que nao disponham de mapas de solos (GIASSON et al., 2006; BEHRENS et al.,
2010; ARRUDA et al., 2013; DIAS et al., 2016).

No entanto, essa abordagem exige a existéncia de mapas legados para
calibragao dos modelos de predigédo, sendo inviavel para regidées onde néo ha
disponibilidade dessas informagbes. Uma alternativa para a auséncia de mapas
legados de solos € a predigdo da ocorréncia dos solos a partir de informagdes
coletadas em pontos de perfis georreferenciados (HENGL et al., 2007; ALVES;
DEMATTE; BARROS, 2015; ARRUDA et al., 2016). Dessa forma, pode-se
realizar o mapeamento de areas que ja foram amostradas, além da confecgao
de bancos de dados estruturados e a extrapolagéo para areas fisiograficamente
semelhantes.

O uso dessa alternativa pode ser comprometido em areas com pouca
disponibilidade de perfis georreferenciados, pois um pequeno numero de perfis
pode ser insuficiente para uma boa calibragao dos modelos preditores (TESKE;
GIASSON; BAGATINI, 2015b), havendo a necessidade de um peddlogo
experiente na delimitacdo das classes de solos, 0 que poderia levar a realizacao

de procedimentos semelhantes aos adotados nos levantamentos tradicionais de
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solos, demandando mais tempo e recursos (TESKE; GIASSON; BAGATINI,
2015b).

A baixa disponibilidade de perfis georreferenciados pode ser contornada
com a utilizagao de estratégias de amostragem mais representativas nas areas
de localizacao de cada perfil, permitindo a coleta de pontos amostrais suficientes
para o uma boa calibragdo dos modelos preditivos. Uma estratégia € a
delimitacido de buffers em torno de cada perfil, para obter um maior nimero de
amostras nas areas vizinhas aos perfis de solos georreferenciados (CHAGAS et
al., 2010; DIAS et al., 2016). O buffer € uma técnica empregada na delimitagao
de areas de interesse para estudos em diversos ramos da ciéncia, como por
exemplo, na delimitacdo de areas para amostragem de solos no campo
(CARVALHO JUNIOR et al., 2014).

O uso do buffer permite a estrapolacao da classificacdo do perfil de solo
para as areas adjacentes a este, permitindo a coleta de um maior numero de
pontos amostrais 0 que pode levar a uma maior eficiéncia dos modelos
preditores aplicados para predi¢gado de ocorréncia das classes de solos. Nesse
contexto, o objetivo deste estudo foi avaliar o desempenho na predicdo de
ocorréncia de solos com amostras coletadas em pixels de perfis de solos
georreferenciados e em pixels coletados em buffers com raio de 50, 100, 150,
200 e 250 m, dos perfis de solos nas bacias dos rios Lajeado Grande e Santo

Cristo.

5.2. MATERIAL E METODOS

Foram utilizados dados de solos, hidrograficos e do modelo digital de
elevacao (MDE) das Bacias dos rios Santo Cristo (SC) e Lajeado Grande (LG),
ambas inseridas na Bacia Hidrografica U030, localizada na regido noroeste do
Estado do Rio Grande do Sul. A geologia das duas areas corresponde a
Provincia do Parana, caracterizada principalmente por derrames basalticos da
formacao Serra Geral (FREITAS et al., 2012).

As areas correspondem a 900,7 km? na Bacia do Santo Cristo e 533,3 km?
na Bacia do Lajeado Grande, e possuem mapas de solos na escala 1:50.000
(KAMPF; GIASSON; STRECK, 2004a, 2004b). No Quadro 7 esta descrita a
composicao das unidades de mapeamento de solos (UM) que ocorre nos mapas

das respectivas areas de estudo.
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Quadro 7 - Unidades de mapeamento de solos que ocorrem nas areas das
bacias dos rios Lajeado Grande e Santo Cristo.

UM Composigao Proporgao Inclusodes Area (%)
Bacia hidrografica do rio Lajeado Grande (LG)
G Gleissolos 1,61
LV1 Latossolo Vermelho distroférrico RR, CX 27,21
LV2 Latossolo Vermelho + Neossolo Regolitico * 60/40 CX 5,84
M1 Chernossolo RR, RF 0,67
M2  Chernossolo + Neossolo Regolitico* 60/40 CX, RF 0,73
NV1  Nitossolo Vermelho 0,45
NV2 Nitossolo Vermelho + Neossolo Regolitico* 60/40 1,68
RL Neossolo Litélico + Neossolo Regolitico® AR 0,41
RR1 Neossolo Regolitico AR, RL,CX, M, LV 30,35
RR2 l;lsgjlzcgg* Regolitico + Neossolo Litdlico, relevo forte 60/40 AR, CX 23.91
RR3 Neossolo Regolitico + Latossolo Vermelho* 60/40 CX 5,26
RR4 Neossolo Regolitico + Chernossolo* 60/40 CX, RF 0,86
RR5 \N/zl?nise?rllc;* Regolitico + Cambissolo + Nitossolo 50/30/20 052
RR6 Neossolo Regolitico + AR * 70/30 0,49
Area total (ha) 53.388
Bacia hidrografica do rio Santo Cristo (SC)
G1 Gleissolos 2,46
LV1 Latossolo Vermelho distroférrico RR, CX 38,13
LV2 Latossolo Vermelho + Neossolo Regolitico* 60/40 CX 7,92
M1 Chernossolo Haplico CX 0,20
RL Neossolo Litdlico 0,01
RR1 Neossolo Regolitico + Cambissolo Haplico* 60/40 AR, RL, CX 34,79
RR2 lc\)lﬁé)j;c()jlg**Regohtlco + Neossolo Litélico, relevo forte 50/50 AR, CX 8.24
RR3 Neossolo Regolitico + Latossolo Vermelho* 60/40 CX 7,84
RR4 Neossolo Regolitico + Neossolo Litélico* 70/30 0,03
RR5 \’\/IZ?nSq:(Ijr:?)?‘ Regoliticos + Cambissolo Haplico + Latossolo 50/30/20 0,38
Area total (ha) 90.073

*Associagdes; **Complexos; AR = afloramento de rocha; CX = Cambissolo; LV = Latossolo
Vermelho; M = Chernossolo; RY = Neossolo Flluvico; RL = Neossolo Litdlico; RL = Neossolo
Litélico; RR = Neossolo Regolitico

O MDE utilizado foi produzido a partir de dados do sensor Aster/GDEM v2
(Global Digital Elevation Models), com resolucéo espacial de 30 metros, obtidos
no Servico Geoldégico Americano (TACHIKAWA et al., 2011), a partir do qual
foram derivadas oito variaveis preditoras (nivel da base da rede de drenagem,
orientacdo de vertentes, insolacdo difusa, abertura positiva do terreno,
convexidade, declividade, indice de convergéncia e posicdo média da
declividade). Além destas, foram derivadas as variaveis indice de densidade de
drenagem (OTTO et al., 2017) e a distancia euclidiana dos rios a partir da rede
hidrografica na escala 1:50.000 (HASENACK; WEBER, 2010). As variaveis
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selecionadas para o estudo tiveram como critério os resultados obtidos no
Estudo 1 (Capitulo 1), no qual o conjunto de variaveis listado apresentou a maior
eficiéncia na predicao de ocorréncia dos solos.

Para delimitacado dos buffers e coleta dos pixels amostrais foram utilizados
pontos de observacao georreferenciados (perfis de solos e amostras extras) com
os solos classificados no nivel de subordem (EMBRAPA, 2013), sendo 169 na
bacia LG e 196 na SC. Para coleta dos dados para treinamento foram eliminados
pontos vizinhos com distancia inferior a 500 m, de forma a selecionar amostras
para todas as classes descritas nos levantamentos de solos (KAMPF; GIASSON;
STRECK, 2004b, 2004a), restando 142 pontos na LG e 157 na SC, distribuidos

em oito classes taxonémicas de solos (Figura 14).
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Figura 14 - Mapa com o numero e distribuicdo dos perfis de solos
georreferenciados das bacias Lajeado Grande (A) e Santo Cristo (B), e o
esquema dos buffers (C) utilizados para coleta dos pixels amostrais. NP - nUmero
de perfis de solos.
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Foram testados cinco buffers com raios de 50, 100, 150, 200, 250 m, em
torno dos perfis georreferenciados (Figura 14C), além dos pontos sem buffer
(BFO0O0), totalizando cinco bases de pontos amostrais (BF50, BF100, BF150,
BF200 e BF250). Na amostragem das areas delimitadas pelos buffers, foram
considerados todos os pixels dentro do raio de alcance dos respectivos buffers
(Figura 14). Com esses dados foram preditos mapas de ocorréncia de classes
taxonémicas de solos (CT00, CT50, CT100, CT150, CT200 e CT250) a partir da
classificacao dos perfis de solos no nivel de subordem (EMBRAPA, 2013), e
mapas de unidades de mapeamento de solos (UM00O, UM50, UM100, UM150,
UM200 e UM250) tendo como referéncia os mapas convencionais disponiveis
para as areas de estudo. Para a predi¢ao foi utilizando o classificador Random
Forest do pacote RandomfForest (BREIMAN et al., 2018) para ambas as areas
de estudo.

Para validagdo dos mapas preditos foram removidos todos os
agrupamentos de pixels com menos de cinco hectares. As concordancias foram
avaliadas quanto a exatidao em relacao aos perfis de solos e a reprodutibilidade
dos mapas convencionais disponiveis para as areas de estudo. Na concordancia
com os perfis (exatidao) foram utilizados todos os perfis das bacias LG (169) e
da SC (196), sendo que os mapas preditos de CT foram comparados de forma
direta com os perfis, e os mapas preditos de UM, avaliados com base na

composicao de cada UM, como pode ser visto no Quadro 2.

Quadro 8 - Classes taxonémicas consideradas como corretas para avaliagao da
reprodutibilidade dos mapas de unidades de mapeamento de solos com os perfis
de solos.

Unidades de mapeamento de solos

G Lv1 Lv2 M1 M2 NV1 NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6
CX X
MX X X
GX X
GM X
LV X X X X
RY
RL X XM X X
RR X X X X X X X X X X
NV X X

CT — Classe taxonémica de solo, CX = Cambissolos, LV = Latossolo Vermelho, MX = Chernossolo Haplico,
RY= Neossolo Flavico, RL = Neossolo Litolico, RR = Neossolo Regolitico, NV — Nitossolo Vermelho, ("
associagao ocorre apenas no mapa da bacia do rio Santo Cristo.

CT
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Na avaliagcao de concordancia dos mapas preditos de ocorréncia de classes
taxonbmicas com o0s mapas convencionais das respectivas areas, foram
considerados como acertos a predi¢cao de uma ou mais das classes que compde
as respectivas UM (Quadro 8). Para avaliagdo da reprodutibilidade do mapa de
UM, este foi comparado diretamente com mapa convencional de solos das areas
de estudo. De acordo com as formas de avaliacdo descritas acima foram geradas
matrizes de erro, das quais foram calculados os valores de acuracia geral (AG)
e acuracia do mapeador (AM) (CONGALTON, 1991).

5.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A utilizagdo de buffers com diferentes raios permitiu um aumento
expressivo no numero médio de pixels coletados por perfil de solo. Na bacia
Lajeado Grande o valor médio aumentou para 209 pixels (30x30m) por perfil de

solo no buffer de 250 m, e para 239 na bacia do rio Santo Cristo (Tabela 8).

Tabela 8 - Numero médio de pixels coletados por perfil de solo nos cinco buffers
testados.
Areas de estudo Total de perfis BF0OO BF50 BF100 BF150 BF200 BF250

Bacia do rio Lajeado 141 1 9 54 75 135 209
Grande

Bacia do rio Santo Cristo 157 1 9 39 86 153 239
BF100, BF150, BF200, BF250 — buffers de 50, 100, 150, 200 e 250 metros, respectivamente.

Entretanto, o aumento no numero de pixels ndo alterou de maneira
significativa a proporcionalidade de pontos amostrais por unidade de
mapeamento de solo (UM) ou nas classes taxondmicas de solos (CT), como
pode ser observado na Figura 15. Para os pixels coletados nos mapas de UM,
as unidades LV1, LV2, RR1 e RR2 representam aproximadamente 70 e 80% dos
pontos amostrais nas bacias Lajeado Grande (Figura 15A) e Santo Cristo (Figura
15B), respectivamente. De modo geral, o numero de amostras por UM esta de
acordo com a proporcéo observada nos mapas convencionais de solos. Para as
unidades RL e RR6 nao houve disponibilidade de perfis descritos localizados nas
suas respectivas areas, portanto estas nao foram amostradas.

Nas classes taxonémicas de solos, a maior proporcionalidade de amostras
ocorre nos Latossolos Vermelhos e Neossolos Regoliticos, que correspondem
mais de 80% em ambas as areas de estudo (Figura 15C e 15D). Com excegao

da unidade RR5 na bacia Lajeado Grande e a RR4 e RR5 na bacia Santo Cristo,
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foi possivel predizer com uma area minima de cinco hectares todas as demais

classes que foram amostradas.
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Figura 15 - Proporgao de pixels coletados em cada buffer (BF) nas unidades de
mapeamento e classes taxondmicas de solos nas bacias do Lajeado Grande (A
e C) e Santo Cristo (B e D). CX — Cambissolo Haplico, MX - Chernossolo Haplico,
GX — Gleissolo Haplico, GM — Gleissolo Melanico, LV — Latossolo Vermelho, RL
— Neossolo Litdlico, RR - Neossolo Regolitico e NV — Nitossolo Vermelho.

Na avaliacdo de exatidao dos mapas preditos de ocorréncia de UM com os
perfis de solos ndo houve expressiva alteracdo na acuracia geral (AG) com os
diferentes raios de buffers. Os mapas preditos de UM com maior concordancia
(acuracia geral e do acuracia do mapeador) sdo apresentados nas Figuras 16 e
17. Entre os mapas UM00 e UM250 ocorreu uma pequena alteracao de 3% e
6% nas bacias do Lajeado Grande e Santo Cristo, respectivamente (Tabela 9).

Na bacia Lajeado Grande, as acuracias do mapeador nas classes de maior
extensao (LV1, LV2, RR1 e RR2) obtiveram valores superiores a 67% no mapa
UM250. Para a bacia Santo Cristo as unidades LV1, LV2, RR1 e RR2 obtiveram
respectivamente 65%, 88%, 49% e 64% de concordancia no mapa UM200
(Tabela 9), sendo que apenas as unidades G e M1 apresentaram redugao de
concordancia com o aumento no raio do buffer, indicando melhor predicao com

dados coletados apenas nos pixels dos perfis de solos.
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Tabela 9 — Exatidao (%) dos mapas preditos de ocorréncia das unidades de
mapeamento de solos com os perfis de solos.
Unidades de mapeamento de solos Acuracia

Mapas —5~Vi vz M1 M2 Nv1 NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6  Geral
Bacia hidrografica do rio Lajeado Grande
UMOO 100 57 80 100 100 20 43 0 68 8 80 80 0 O 69
UMS0 83 62 77 100 100 17 57 0 70 8 78 73 0 0 69
UM100 83 61 77 100 100 17 57 0 72 71 75 70 0 O 69
UM150 100 64 77 100 100 17 57 0 75 67 78 70 0 O 71
UM200 100 66 81 100 100 17 57 O 74 67 78 64 0 O 71
UM250 100 68 81 100 100 17 57 0 72 67 78 78 0 O 72

Area 16 272 58 07 07 05 17 04 303 239 53 09 05 05 5337 (km?
Bacia hidrografica do rio Santo Cristo

UMO00 67 59 79 100 - - - 0 50 50 71 0 0 - 57
UM50 63 58 84 50 - - - 0 46 71 80 O 0 - 59
UM100 50 62 83 75 - - - 0 50 64 83 O 0 - 62
UM150 50 64 88 75 - - - 0 48 64 83 O 0 - 62
UM200 50 65 88 75 - - - 0 49 64 80 O 0 - 63
UM250 50 65 88 75 - - - 0 51 54 82 0 0 - 63
Area 246 38,13 792 02 - - - 0,01 34,79 8,24 7,84 0,03 0,38 - 900,7 (km?)

¢) ndo ocorre no mapa convencional.

Os valores de exatiddo com os perfis de solos para a bacia Lajeado Grande
s&o superiores ao valor médio de 60% encontrado em outros estudos com esse
tipo de avaliagdo (CHAGAS et al., 2010; SILVEIRA et al., 2012; CHAGAS;
OLIVEIRA; FERNANDES, 2013; ARRUDA et al., 2016). Para a bacia Santo
Cristo os valores de AG estao proximos ao valor médio encontrado na literatura,
mesmo quando a predicao foi realizada apenas utilizando os pixels dos perfis de
solos.

Os resultados indicam que o uso apenas dos perfis geram resultados
semelhantes a outras técnicas de amostragem aplicadas no MDS, diferentes dos
resultados encontrados por Teske, Giasson, Bagatini (2015b), no qual o mapa
predito com os dados coletados nos pixels dos perfis ndo apresentou
continuidade espacial nas manchas de solos, necessitando da delimitagdo
manual dos poligonos de solos, sendo que no presente estudo n&o foi necessario
essa etapa na produgao do mapa de solos o que representa economia de tempo
para producio destes mapas.

Na avaliacdo de exatiddo dos mapas preditos de classes taxonémicas
(Tabela 10) ocorreu pequenas alteragées na acuracia geral da bacia Lajeado
Grande, com os maiores valores de AG (91%) obtidos nos mapas CT100,
CT150, CT200 e CT250. Para os mapas de maior concordancia dessa area,

apenas a classe NV apresentou concordancia inferior a 65% (Figura 18 e 19).
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Tabela 10 - Exatidao (%) dos mapas preditos de classes taxonémicas de solos
com os perfis de solos nas bacias dos rios Lajeado Grande e Santo Cristo.

Unidades de mapeamento de solos Acuracia
Mapas
CX  MX GX GM LV RY RL RR Ny  Geral
Bacia hidrografica do Lajeado Grande
CT00 0 94 100 100 82 - 24 100 0 82
CT50 33 88 100 100 95 - 59 99 20 89
CT100 67 88 100 100 97 - 65 98 40 91
CT150 67 88 100 100 100 - 65 98 40 91
CT200 67 88 100 100 100 - 65 96 40 91
CT250 67 88 100 100 100 - 65 96 40 91
N° de Perfis 3 16 3 2 38 0 17 85 5 168
Bacia hidrografica do Santo Cristo
CT00 14 67 100 50 95 0 10 91 - 77
CT50 64 67 100 50 93 100 55 95 - 86
CT100 64 89 100 100 96 100 70 92 - 89
CT150 64 89 100 100 93 100 70 94 - 89
CT200 64 89 100 100 93 100 70 91 - 88
CT250 64 89 100 100 91 100 70 90 - 86
N° de Perfis 14 9 9 4 66 1 19 74 - 196

AG - Acuracia geral, CX — Cambissolo Haplico, MT - Chernossolo Argilivico, GX — Gleissolo
Haplico, GM — Gleissolo Melanico, LV — Latossolo Vermelho, RL — Neossolo Litdlico, RR -
Neossolo Regolitico e NV — Nitossolo Vermelho.

Na bacia Santo Cristo os valores de AG variaram de 77% a 89%,
representado um ganho de 15,6% entre o mapa de menor concordancia (CT00)
e 0s de maior concordancia (CT100 e CT150). Para essa area todas as classes
apresentaram acuracia do mapeador igual ou superior a 64%, sendo que as duas
com maior numero de perfis (LV e RR) apresentaram concordancia superior a
90%.

O aumento no numero de pixels coletados nos buffers promoveu ganho de
acuracia do mapeador para a maioria das classes, entretanto, ocorreu uma perda
de aproximadamente 4% nas classes LV e RR (Tabela 10). Essa reducao de
concordancia pode ser atribuida a melhor predicdo das classes que
disponibilizavam de menor niumero de perfis de solos e que obtiveram aumento
no numero de pontos amostrais com a utilizagdo do buffer, consequentemente,
insercao de erro nas classes com maior proporcao de perfis.

Esses resultados concordam com os observados na predigdo de solos com
amostragem estratificada, que favorece classes de menor extensao, e acarretam
em erros nas classes de maior extensao (TESKE; GIASSON; BAGATINI, 2015b).
Na validagao com os perfis de solos para ambas as areas de estudo, os valores
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AG obtidos podem ser considerados satisfatérios, uma vez que estdo de acordo
com outros estudos que utilizaram perfis de solos para predigcdo de ocorréncia
dos solos no MDS (HARING et al., 2012; BAGHERI BODAGHABADI et al., 2015;
VASQUES et al., 2015; DIAS et al., 2016).

Na avaliacao de reprodutibilidade dos mapas de UM, a acuracia geral
apresentou variagao de 50% a 59% na bacia Lajeado Grande e 55% a 57% na
bacia do Santo Cristo. As unidades LV1 e RR1 predominantes em ambas as
areas apresentaram concordancia superior a 70% (Tabela 11), concordando
com a proporcionalidade de pontos amostrais disponiveis para as respectivas
UM. Na bacia Lajeado Grande, apenas na unidade G ocorreu redugao de
concordancia com o aumento do niumero de pixels amostrados, sendo que a
maior concordancia foi obtida no mapa UM50, o aumento no raio do buffer pode
ter permitido coleta de dados com maior heterogeneidade dificultando a predigao
desta UM.

Tabela 11 - Concordancia de reprodutibilidade dos mapas preditos de unidades
de mapeamento com os mapas convencionais de solos das bacias dos rios
Lajeado Grande e Santo Cristo.
Unidades de mapeamento de solos
Mapas AG
G LVl Lv2 M1 M2 NV1I NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6

Bacia hidrografica do Lajeado Grande

UMO00 47 84 43 26 28 20 6 0 73 4 3 41 0 0 50
UM50 63 80 52 25 37 14 10 O 70 3 1 # 3 0 50
UM100 54 84 49 20 29 24 14 O 65 21 9 39 0 53
UM150 46 85 49 31 28 26 22 O 64 28 9 47 18 2 55
UM200 38 86 49 33 33 28 25 O 63 37 11 54 26 7 57

UM250 35 86 47 37 42 31 28 O 62 46 14 53 33 9 59
Area (%) 1,61 27,21 5,84 0,67 0,73 0,45 1,68 0,41 30,35 23,91 526 0,86 0,52 0,49 533,3(km2)

Bacia hidrografica do Santo Cristo

UMO00 11 78 1 9 - - - 0 69 1 6 0 0 - 55
UM50 10 80 16 17 - - - 0 63 6 7 0 0 - 55
umM100 15 77 20 41 - - - 0 63 7 8 0 0 - 55
um1s0 17 76 21 36 - - - 0 65 9 12 0 0 - 55
UM200 28 76 19 54 - - - 0 65 14 14 19 0 - 56
UM250 30 77 19 60 - - - 0 64 18 16 23 0 - 57
Area (%) 2,46 38,13 7,92 0,20 - - - 0,01 34,79 824 7,84 0,03 0,38 - 900,7(km?)

AG- Acuracia Geral.

De modo geral, a reprodutibilidade do mapa convencional com os dados
coletados apenas nos pixels dos perfis de solos, alcangou valores préximos ao
valor médio de 60% observado na literatura em estudos com outras estratégias
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de amostragem utilizada no MDS (HOFIG; GIASSON; VENDRAME, 2014;
GIASSON et al., 2015; BAGATINI; GIASSON; TESKE, 2016; DIAS et al., 2016;
PELEGRINO et al., 2016). Vale destacar que em ambas as areas de estudo,
apenas duas unidades representam mais de 75% da composicao dos
respectivos mapas de solos, sendo estas as mais importantes na predicao e as
quais apresentaram maior concordancia com os mapas legados utilizados na
validagao.

Na avaliacdo de concordancia dos mapas preditos de classes taxonémicas
de solo com os mapas de unidades de mapeamento de solo, constatou-se uma
ligeira reducéo nos valores de AG (Tabela 12). Para a bacia do Lajeado Grande,
o maior valor de AG (86%) foi obtido no mapa CTO0O, predito com os dados

coletados nos pixels dos perfis de solo.

Tabela 12 - Concordéancia de reprodutibilidade dos mapas preditos de classes
taxondmicas de solos com os mapas convencionais de solos das bacias dos rios
Lajeado Grande e Santo Cristo.

Unidades de mapeamento de solo
G LVl LV2 M1 M2 NV1 NV2 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 RR6 AG
Bacia do rio Lajeado Grande
CTO00 32 72 98 43 98 0 73 100 88 97 98 99 94 100 86

Mapas

CT50 45 72 98 51 98 0 62 100 83 94 96 97 91 96 83
CT100 42 72 99 47 97 0 53 100 80 91 95 96 78 95 81
CT150 37 73 98 47 97 0 55 100 77 89 95 95 75 93 80
CT200 32 73 97 47 96 0 54 100 75 88 95 95 74 092 79
CT250 28 73 97 46 96 0 57 100 75 87 93 94 72 9 79

Area (%) 1,61 27,21 5,84 0,67 0,73 0,45 1,68 0,41 30,35 23,91 526 0,86 0,52 0,49 533,3(km?)

Bacia do rio Santo Cristo

CTOO0 40 62 91 54 - - - 0 61 81 89 100 45 - 67
CT50 28 62 94 27 - - - 57 62 82 92 100 30 - 68
CT100 27 64 94 29 - - - 60 59 78 92 100 28 - 67
CT150 29 60 91 25 - - - 59 59 78 89 100 16 - 65
CT200 31 59 90 28 - - - 100 56 74 88 90 15 - 63
CT250 31 57 90 31 - - - 100 56 71 87 93 15 - 62
Area (%) 2,46 38,13 7,92 0,20 - - - 0,01 34,79 8,24 7,84 0,03 0,38 - 900,7(km?)

AG - Acuracia Geral. Area — areas em porcentagem correspondente a cada unidade de
mapeamento no mapa convencional de solos, (-) Unidade de mapeamento ausente no mapa
convencional.

Na bacia Santo Cristo, o maior valor de AG (68%) foi obtido no mapa CT50,
sendo que nestes mapas também sdo observados os maiores valores de
acuracia do mapeador nas UMs de maiores extensdes de area (Tabela 12). Com

excecdo das unidades LV1 e RR1, que sdo unidades simples, os valores
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observados nas outras UMs de maiores extensdes sao explicados por estas
serem compostas por duas ou mais classes taxondmicas de solos (CT), para as
quais sdo considerados corretos os acertos em qualquer uma das CTs da
composicao.

As unidades de mapeamento LV1, LV2, RR1 e RR2 sdo compostas por
Latossolos Vermelhos (LV) e Neossolos Regoliticos (RR) ou associagao destes,
e ocorrem predominantemente em ambas as areas de estudo, classes estas que
também possuem o maior nimero de perfis de solos, consequentemente, maior
concordancia de acertos em todas as avaliagdes realizadas. As classes
taxonémicas LV e RR representam mais de 85% da composicdo dos mapas
preditos (Figura 20), concordando com os mapas convencionais de solos, uma

vez que estas CTs estdo presentes na composi¢cao da maioria das UMs.

. CX S GX [ GM EZ LV mmmm VX 2222 NV ] RY ZZZ2 RL&SSS RR
QY
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Proporgao de area ocupada por cada classe taxonomica nos mapas preditos

Figura 20 - Proporgao de area de cada classe taxondmica nos mapas preditos

das bacias dos rios Santo Cristo (A) e Lajeado Grande (B). CX — Cambissolo

Haplico, MX - Chernossolo Haplico, GX — Gleissolo Haplico, GM - Gleissolo

Melanico, LV — Latossolo Vermelho, RL — Neossolo Litélico, RR - Neossolo

Regolitico e NV — Nitossolo Vermelho.

De modo geral, 0 aumento no numero de pixels amostrados promovido
pelo buffer levou a reducéo na proporcao das CTs predominantes e a um ligeiro
aumento na predicdo das classes com menor proporcao, indicando reducdo na
superestimacao das classes de maior extensdo, como pode ser observado nos
tratamentos CT00 e CT250 (Figura 20).
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Quando foram utilizados os pixels coletados nos buffers, houve redugéo na
superestimacado das UMs de maiores extensbdes, com a composicdo do mapa
UM250 ficando mais proximo do mapa convencional, sendo que esse efeito foi
mais expressivo na bacia do Lajeado Grande e, principalmente, nas unidades
LV2 e RR2 (Figura 21).
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Figura 21 - Proporcao de area de cada unidade de mapeamento de solo nos
mapas preditos das bacias dos rios Santo Cristo (A) e Lajeado Grande (B).
MCSC — mapa convencional da bacia Santo Cristo, MCLG - mapa convencional
da bacia Lajeado Grande

As alteracdes nos mapas preditos, promovidas pela utilizacdo de pixels
amostrais coletados nos buffers também podem ser constatadas através da
analise visual dos mapas preditos. As principais alteracbes ocorreram entre os
mapas CT00, CT150 e CT250 para as bacias Santo Cristo (Figuras 22B, 22C e
22D) e Lajeado Grande (Figuras 22G, 22H e 22l), nestes mapas é possivel
visualizar a evolucao na individualizacdo de areas correspondentes as classes
de menor ocorréncia, como a RL, GX e CX.

As classes Latossolos e Neossolos ocupam posicao bem definidas na
paisagem, com os Latossolos ocorrendo principalmente nas posi¢cdes superiores
e planas e os Neossolos ocorrendo nos vales encaixados, caracteristicas estas
qgue permitem um aprendizado mais eficiente do classificador para as respectivas
CTs, consequentemente, resultando nos maiores valores de concordancia

constatados.
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Figura 22 - Mapas convencional de unidades de mapeamento solos das bacias
dos rios Santo Cristo (A) e Lajeado Grande (F) e mapas de classes taxondmicas
preditos com os pontos coletados nos buffers de 50, 150 e 250m das bacias
Santo Cristo (B, C e D) e Lajeado Grande (G, H e I). CX — Cambissolo Haplico,
MT - Chernossolo Argiluvico, GX — Gleissolo Haplico, GM — Gleissolo Melanico,
LV - Latossolo Vermelho, RL — Neossolo Litdlico, RR - Neossolo Regolitico e
NV — Nitossolo Vermelho.

Nos mapas preditos de unidades de mapeamento de solo também é
possivel constatar as alteragcdes promovidas pela amostragem com os pixels
coletados nos diferentes raios do buffer, com essa diferenga sendo mais
expressiva entre os mapas UMO00O, UM150 e UM250 das bacias Santo Cristo
(Figuras 23B, 23C e 23D) e Lajeado grande (Figuras 23G, 23H e 23l).

Na bacia do Santo Cristo, as principais diferengas ocorrem com a maior
individualizagcado de areas das unidades G, M1, RR2 e RR3, ja na bacia do
Lajeado Grande as maiores diferengas ocorrem nas areas de LV1, RR2, RR3 e
RR4. De modo geral, a utilizagdo dos pontos coletados nos buffers permitiu
ganho de predi¢cao nas UMs de menor extensao e bom desempenho na predi¢ao

das unidades de maior extensao.
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Figura 23 - Mapas convencional de unidades de mapeamento solos das bacias
dos rios Santo Cristo (A) e Lajeado Grande (F) e mapas de unidades de
mapeamento preditos com os pontos coletados nos buffers de 50, 150 e 250m
das bacias Santo Cristo (B, C e D) e Lajeado Grande (G, H e I).

Para ambas as areas de estudos, as classes predominantes foram
preditas de forma satisfatéria em todos os mapas. Estes resultados indicam que
mesmo com a utilizacdo apenas dos pixels dos perfis de solos associados as
variaveis preditoras e ao classificador utilizado (RanomForest) foram eficientes
na predi¢cao da ocorréncia dos solos.

Os resultados obtidos indicam que a utilizagdo do buffer associado a
locais com disponibilidades de perfis georreferenciados permite a predicao de
ocorréncia dos solos, sem a necessidade de delineamento manual dos poligonos
de solos como exigido pelo mapeamento tradicional (DEMATTE; RIZZO;
BOTTEON, 2015; TESKE; GIASSON; BAGATINI, 2015b). Assim, a aplicagdo do
MDS em areas com disponibilidade de perfis de solos georreferenciados podera
levar a economia de tempo em relagdo a0 mapeamento tradicional, com boa
qualidade nos mapas gerados, sendo que 0s mesmos podem auxiliar os

peddlogos na producédo de mapas mais acurados.
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5.4. CONCLUSOES

. A utilizagdo dos pixels amostrais coletados nos buffers nao alterou de
forma expressiva a acuracia geral dos mapas preditos na bacia do rio Lajeado
Grande, mas permitiu um ganho de 15,6% de concordancia na bacia do rio Santo
Cristo na validagdo com os perfis de solos.

. Na avaliacao de reprodutibilidade dos mapas convencionais de unidades
de mapeamento de solos, os maiores valores de concordancia foram obtidos nos
mapas preditos com os dados coletados no buffer de 250 metros.

° Nos mapas preditos de classes taxondmicas e nos mapas preditos de
unidades de mapeamento de solos, as classes Latossolos Vermelhos e
Neossolos Regoliticos e as unidades LV1 e RR2 foram preditas como
predominantes, concordando com as proporgdes observadas nos perfis de solos

€ Nos mapas convencionais disponiveis para ambas as areas de estudo.
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6. CAPITULO V — CONSIDERAGOES GERAIS

Com base nos resultados 6bitos constata-se que a selegcéo de variaveis
eficientes na discriminagdo das classes de solos, assim com a identificagao do
nivel de detalhe mais adequado destas variaveis para representar a ocorréncia
dos solos, permite melhorar o desempenho dos modelos preditores e a acuracia
dos mapas preditos. Nesse contexto, destaca-se a selegcado wrapper e o filtro de
média como técnicas que podem ser aplicadas para aumentar a eficiéncia das
metodologias utilizadas no Mapeamento Digital de Solos.

Os resultados obtidos no terceiro estudo permitem concluir que o uso do
buffer associado a perfis de solos georreferenciados permite a predi¢ao de todas
as classes taxondmicas de solos presentes nos dados de treinamento, sendo
gque o aumento nas areas dos buffers melhora a predicdo das classes que
apresentam menor propor¢do nos dados de treinamento.

Assim, com base nos resultados obtidos nos trés estudos concluimos que
as metodologias testadas aumentam o desempenho das técnicas utilizadas na
predicdo de ocorréncia dos solos e apresentam potencial para uso no
Mapeamento Digital de Solos em areas com disponibilidade de dados de solos
na forma de mapas legados ou perfis de solos georreferenciados, entretanto,
recomenda-se mais estudos com as presentes metodologias em outras areas,
buscando confirmar sua eficiéncia, bem como avaliar a capacidade de
estrapolacdo dos modelos preditores para areas fisiograficamente semelhantes

a areas que ja possuem dados legados.
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