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MAPEAMENTO DIGITAL DE CLASSES DE SOLOS: DENSIDADE DE
AMOSTRAGEM, SELECAO DE VARIAVEIS E EXTRAPOLACAO PARA
AREAS FISIOGRAFICAMENTE SEMELHANTES?

Autor: Tatiane Bagatini
Orientador: Elvio Giasson

RESUMO

Nas ultimas décadas o Mapeamento Digital de Solos (MDS) esta ganhando
espaco devido ao aumento da disponibilidade de dados numéricos,
entretanto algumas metodologias ainda precisam ser definidas, dentre elas,
a densidade de amostras e as variaveis a serem utilizadas para a
alimentacdo dos modelos. Assim, 0 objetivo deste trabalho foi testar
diferentes densidades de amostragem, diferentes conjuntos de variaveis
para avaliar a resposta dos modelos e, a partir disso, realizar a extrapolacéo
de classes de solos em paisagens semelhantes. Esta tese é composta de
trés estudos que testam metodologias para a predicdo de ocorréncia de
classes de solos utilizando técnicas do MDS. No primeiro estudo, realizado
nas bacias do Santo Cristo e do Lageado Grande foi testado o efeito de
diferentes densidades de amostragens sobre a capacidade preditiva dos
modelos de predicdo de ocorréncia de classes de solos. Os modelos
preditores foram treinados com dados dos atributos do terreno derivados do
modelo digital de elevacdo e com informacdes de solos extraidas do mapa
pedologico. De modo geral o aumento da densidade de amostragem
resultou no aumento da concordancia com os mapas de referéncias e no
aumento do numero de unidades de mapeamento preditas. No segundo
estudo, realizado nas bacias do Santo Cristo e do Arroio Portéo, foi testado o
efeito de diferentes conjuntos de varidveis geomorfométricas sobre a
capacidade preditiva dos modelos de predicdo de ocorréncia de classes de
solos. A partir do modelo digital de elevacdo foram geradas onze variaveis.
As variaveis comprimento de fluxo, elevacéo do terreno e distancia de rios
foram as que mais influenciaram os resultados de acuracia e a quantidade
de unidades de mapeamento preditas. O modelo gerado com somente as
trés variaveis gerou o modelo com resultados semelhantes ao modelo
gerado com todas as variaveis. O terceiro estudo foi realizado em duas
etapas. A primeira etapa foi realizada nas bacias do Santo Cristo e do Arroio
Portdo e a segunda nas bacias do Santo Cristo e na do Lageado Grande. Na
primeira etapa dividiu-se as bacias em partes iguais, utilizando-se uma para
o treinamento e a outra para a validagdo dos modelos. A acuracia foi maior
na area de treinamento do que na area de validacao, entretanto mostrou-se
uma ferramenta interessante a ser utilizada para a elaboracdo de mapas. Na
segunda etapa utilizou-se a bacia do Santo Cristo para o treinamento do
modelo e a do Lageado Grande para a validacdo. Nesta fase os modelos
Nao conseguiram gerar mapas com boas acuracias na area de validacao.

Y Tese de doutorado em Ciéncia do Solo, Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncia do
Solo, Faculdade de Agronomia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre,
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DIGITAL SOIL CLASS MAPPING: SAMPLING DENSITY, VARIABLE SELECTION
AND EXTRAPOLATION TO PHISIOGRAPHIC SIMILAR AREAY

Author: Tatiane Bagatini
Adviser: Elvio Giasson

SUMMARY

In recent decades the digital soil mapping is gaining ground due to the
increase of numerical data, but some methodologies have yet to be defined,
among them, the density of sampling and the selection of attributes models
training. The objective of this study was to evaluate the use of different
methodologies and materials for data analysis and prediction of occurrence
of soil classes. This thesis is composed of three studies testing
methodologies for soil classes of occurrence of prediction using MDS
techniques. In the first study, performed in the Santo Cristo and the Lageado
Grande watersheds, it was tested the effect of different densities of samples
on the capacity of models to predict the occurrence of soil classes. The
predictive models were trained with data attributes derived from a digital
terrain elevation model and information extracted from a legacy soil map. In
general, the increase in sampling density resulted in an increase in
accordance with the reference map and increase the number of predicted
map units. In the second study, performed in the Santo Cristo and Arroio
Portdo watersheds, it was tested the effect of different sets of
geomorphometric variables on the predictive ability of occurrence of
prediction models of soil classes. From the digital elevation model were
derivate eleven variables. The variables flow length, altitude and distance
from rivers were the ones that more influenced the results of accuracy and
number of predicted mapping units. The model generated with only this three
variables generated the model with results similar to the model that used all
variables. The third study was performed in two stages. The first step
performed in the Santo Cristo and Arroio Portdo watersheds, and the second
in the Santo Cristo and Lageado Grande watersheds. In the first step the
basins were divided into two equal parts using a part for model training and
the other for model validation. The accuracy was greater in the training area
than in the validation area; however the extrapolation to similar areas proved
to be an interesting tool to be used for the preparation of maps. In the second
step it was used the basin of the Santo Cristo for model training and the
Lageado Grande for model validation. In this step the models were not able
to generate maps with good accuracy in the validation area.

Y Doctoral thesis in Soil Science, Programa de Pés-Graduagcdo em Ciéncia do Solo,
Faculdade de Agronomia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, RS
(106 p) — Outubro, 2015.
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1. INTRODUCAO

O solo é um recurso natural de fundamental importancia, pois, além de
servir de suporte a todas as espécies e edificagbes, constitui o principal meio
para a producao de alimentos na Terra. Entretanto, devido ao aumento da
exploracdo bidtica, desmatamentos e, principalmente, o uso indevido, como
preparos intensos, pastoreio intensivo, cultivo excessivo, monocultura, entre
outros, esta ocorrendo a degradacao dos solos. Sob tais condi¢des, a melhoria
e a sustentabilidade da producdo agricola exigem um monitoramento mais
criterioso, que pode ser possivel através de avaliacbes e mapeamento dos
recursos basicos, sendo um deles, o solo.

As informagfes sobre 0s solos no que diz respeito a sua distribuicao
espacial e suas caracteristicas fisico-quimica-biol6gicas é de suma importancia
na formulacdo de qualquer plano de uso do solo. Neste sentido, o0s
levantamentos de solos ajudam a coletar informacdes sobre a sua génese,
extensdo, potencialidades e limitagbes, podendo assim, prever seu
comportamento e determinar para que finalidade especifica 0 mesmo pode ser
utilizado. Para tanto, necessita-se de mapas em escalas adequadas ao
planejamento de pequenas areas.

No Brasil a disponibilidade de mapas de solos em grandes escalas é
muito pequena, pois na totalidade do seu territério, possui apenas mapas de
solos na escala 1:1.000.000, que foram gerados através de levantamentos
publicados no Projeto Radambrasil (Ker & Almeida 1986). Por outro lado, o
Estado do Rio Grande do Sul, como quase todos os Estados, possui mapas de
solos recobrindo todo seu territorio na escala 1:750.000, resultante do
Levantamento de Reconhecimento de Solos do Estado do Rio Grande do Sul
(BRASIL, 1973). Esses mapas, apesar de serem Uuteis para projetos em
grandes areas, ndo servem para planejamento de uso dos solos em uma

propriedade rural ou bacias hidrograficas (DALMOLIN et al, 2004). Para tanto,



necessita-se de mapas de solos em escalas maiores que 1:100.000 que, para
o Estado do Rio Grande do Sul, existem apenas em alguns municipios ou
bacias hidrograficas.

Apesar de haver uma crescente necessidade de informacdo de
mapas de solos de maiores escalas, 0s custos e 0 tempo necessario para a
realizagdo e execugdo, bem como as necessidades de recursos humanos
envolvidos, tornam esses levantamentos de dificil execucdo. Neste sentido,
devido a necessidade de diminuicdo de tempo e recursos financeiros para a
realizacdo dos mapas com nivel de detalhamento mais adequado, encontrou-
se em métodos mateméticos computacionais, associados a parametros
derivados de modelos numéricos de terreno e, conjuntamente, com um sistema
de informacao geografica, a solucdo para a obtencdo desses mapas (Hengl e
Rossiter, 2003). Entretanto, apesar dessas novas metodologias serem
promissoras para a elaboracdo dos mapas, algumas metodologias ainda
precisam ser melhor elucidadas. Dentre os aspectos metodologicos que
aindam precisam ser mais estudados se encontra a determinacdo da melhor
densidade de amostragem. Para 0Ss mapas convencionais existe uma
metodologia que determina a quantidade de perfis ou amostras por unidade de
area que deve ser utilizada para cada escala de mapeamento, entretanto, para
o mapeamento digital ndo existe essa padronizacdo. Além da falta de
padronizacdo da densidade de amostragem, a sele¢do das variaveis a serem
utilizadas para a alimentacdo de modelos é outro fator em que ndo ha um
consenso sobre quais sdo as mais adequadas a serem utilizadas. Assim
sendo, neste trabalho foram testados algumas densidades de amostragens e
um conjunto de variaveis tentando buscar uma padronizacdo para esses temas
pendentes. Posteriormente realizou-se a extrapolagcdo dos mapas de solos
utilizando-se os resultados da selecédo da densidade de amostragem e selecao
das variaveis.

Assim sendo o presente trabalho foi estruturado em forma de
estudos. O primeiro estudo apresentado no capitulo | é entitulado: “Selecéo de
densidade de amostragem para calibracdo de modelos de arvore de decisédo
para o mapeamento digital de classes de solos.” Neste estudo buscou-se
definir qual a densidade de amostragem que resulta em modelos com melhor

acuracia e, para tanto, utilizou-se duas bacias hidrograficas situadas no



nordeste do Rio Grande do Sul, sendo elas a bacia do Lageado Grande e a
bacia do Santo Cristo.

O segundo estudo apresentado no capitulo Il € entitulado de “Resposta
dos modelos de arvore de decisdo com diferentes conjuntos de variaveis
utiizadas em mapeamento digital de solos”. Neste estudo buscou-se
determinar quais as variaveis que mais contribuem para a melhor resposta dos
modelos. Para tanto utilizou-se duas bacias com caracteristicas distintas de
relevo e solos, uma localizada no nordeste do Estado do Rio Grande do sul, a
bacia do Santo Cristo, e a outra localizada na regido central do Estado, a bacia
do Arroio Portéo.

O terceiro estudo apresentado no capitulo Il € entitulado “Expansao
de mapeamento de solo para areas fisiograficamente semelhantes a partir de
um modelo de predicdo treinado em area de referéncia”, no qual testou-se a
viabilidade de extrapolacdo de mapas de solos. Esse estudo foi realizado em
duas etapas. Na primeira foram utilizadas as bacias mencionadas no capitulo
II, as quais foram divididas em duas partes. Uma parte da bacia serviu para a
calibragcdo do modelo e outra para a validagdo do modelo. Na segunda etapa
foram utilizadas as bacias mencionadas no capitulo I, nas quais, uma das

bacias foi utilizada para a calibracdo e a outra para a validacdo do modelo.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Mapeamento Convencional de Solos versus Mapeamento Digital de
Solos

De acordo com Hudson (1992), um levantamento de solos consiste em
uma estratégia cientifica baseada nos conceitos de fatores de formacédo dos
solos acoplados com relacGes solo-paisagem. Por outro lado Bui (2004)
considera que um levantamento de solos consiste em um “sistema de
conhecimentos” e que os mapas derivados desses conhecimentos sdo de fato
representacdes estruturadas sobre a distribuicdo dos solos na paisagem.

A elaboracdo de um mapa em um levantamento convencional de solos
envolve trés etapas. Na primeira é realizada uma analise exploratoria do local
com os dados disponiveis, como por exemplo, fotografias aéreas, geologia,
vegetacdo, entre outros. Num segundo momento faz-se fotointerpretacao
analisar a paisagem. Em seguida realiza-se uma checagem a campo para
conferéncia com as fotos e, por ultimo, a partir da interpretacdo dos dados de
campo, € criado um modelo conceitual de solo-paisagem para inferir as
variacdes espaciais do solo e, por ultimo, o modelo conceitual é aplicado para
deduzir a distribuicdo espacial dos solos no restante da area e assim delimitar
as unidades de mapeamento de solos e a elaboracdo dos mapas (Hudson,
1992; Hash, 2008).

Igualmente aos levantamentos pedologicos convencionais, 0s estudos
em mapeamento digital de solos (MDS) também baseia-se nas relagdes solo-
paisagem. Entretanto, enquanto que nos levantamentos convencionais as
relacbes solo-paisagem sdo estabelecidas de forma qualitativa, no
mapeamento digital elas sdo avaliadas quantitativamente a partir de variaveis
geomorfométricas derivadas de Modelo Digital de Elevagdo (MDE). A partir

disso, Lagacherie e McBratney (2007) definiram o mapeamento digital de solos



(MDS) como sendo o modelo que se baseia na geracdo de sistemas de
informacdes e que permitem estabelecer relagbes matematicas entre variaveis
ambientais (atributos do terreno) e classes de solos e, assim, predizer a
distribuicdo espacial das classes de solos com significativa semelhanca aos
mapas gerados por meios convencionais.

O MDS comecou na década de 1970 e acelerou-se com o advento de
novas tecnologias de coleta, processamento e andlise de informacdes
espaciais, como os Modelos Digitais de Elevacdo (MDE), os Sistemas de
Informacdo Geografica (SIG), o Sistema de Posicionamento Global (GPS) e o
sensoriamento remoto (McBratney et al., 2003; Rossiter, 2004). A abordagem
do mapeamento digital de solos apresenta duas linhas de estudo, uma com
enfoque no mapeamento de atributos do solo (teor de argila, teor de matéria
organica, fosforo, etc..) e a outra linha com enfoque no mapeamento de classes
de solos. Como o enfoque do nosso estudo relacionou-se a linha de
mapeamento de classes buscou-se a realizagcdo de um levantamento de artigos
publicados, tanto no Brasil como no exterior (em inglés) que abordassem essa
linha de estudo, com a finalidade de evidenciar quais os principais modelos e
as principais varidveis que estdo sendo utilizados na realizagcdo desses
estudos. Essa pesquisa baseou-se somente em artigos cientificos. Nao foram
incluidos artigos que constam em capitulos de livros. A relacdo dos artigos

mencionados encontram-se na Tabela 1

2.2. Modelos preditivos empregados no MDS
Entre as relagbes matematicas mais utilizadas no Mapeamento Digital

de classes de solos predomina a técnica de mineracao de dados por arvore de
deciséo (AD), seguido pela técnica de regressao logistica, logica fuzzy e redes
neurais artificiais.

Os primeiros estudos que demostraram a eficiéncia do uso das ADs
para 0 mapeamento preditivo de solo-paisagem em escala regional e sub-
regional foi realizada por Moran e Bui (2001) e Scull et al. (2005), entretanto, a
partir de 2011 constatou-se um crescente aumento na utilizacdo dessa
metodologia. Isso ocorre porque as ADs sao ferramentas eficientes para a
predicdo de ocorréncia de solos pois permitem a extragdo do conhecimento

pedolégico a partir de informacdes pré-existentes e correlaciona-las



(Henderson et al., 2005). Isso € possivel porque elas simulam o processo de
abstracdo humana através de uma categorizacéo hierarquica, obtendo regras
similares a uma chave de classificagdo. Esse processo ocorre pois elas
dividem recursivamente os dados para formar subconjuntos homogéneos,
resultando em uma arvore hierarquica de regras de decisdo (Behrens e
Scholten, 2007). Na pratica, ela aplica uma série de regras necessarias para
produzir as classes finais desejadas ou para obter subconjuntos téo
homogéneos quanto possiveis. A classe final constitui a folha e, da mesma
forma que ocorre com uma arvore real, algumas classes (folhas) podem ser
geradas com um numero de divisdes (nés) diferente de outras (Miller e
Franklin, 2001). As vantagens de utilizar esse método é que geralmente sédo
faceis de entender, sdo capazes de processar um grande volume de dados e
relacionar variaveis discretas e continuas e validar os resultados através de
métodos estatisticos, ndo sdo sensiveis a falta de dados e a inclusdo de
variaveis irrelevantes, possibilitam o uso de dados de diferentes tipos e fontes,
como imagens de sensoriamento remoto, MDE, variaveis derivadas do MDE e
mapas existentes (Miller e Franklin, 2001).

A utilizacdo de regressdes logisticas mudltiplas (RLM) no MDS é
possivel pois geram um valor de probabilidade de ocorréncia para cada classe
de solo a ser mapeada (Giasson et al., 2006). Os valores de probabilidade de
uma classe sdo comparados e aquele que tiver o maior valor é atribuido ao
local. Essas respostas assumem a existéncia de uma relagdo linear entre a
variavel dependente e duas ou mais varidveis independentes. Essa
metodologia foi utilizada para a determinacdo de classes de solos,
primeiramente por Bailey et al. (2003) e mais recentemente por Giasson et al.
(2006), Figueiredo et al. (2008) e Kempen et al. (2009).

A lbgica fuzzy é caracterizada por um grau de pertinéncia que varia de
0 a 1, indicando um incremento continuo (Zhu et al., 1996). Dessa forma a
|6gica difusa € capaz de incorporar a incerteza presente em diferentes tipos de
dados. Essa técnica tem sido bastante explorada em estudos de mapeamento
digital de solos pois possui a habilidade de capturar e representar a variacéo
espacial de propriedades ou classes de solo (Zhu et al.,, 1996; Zhu et al.,
2001;McMillan et al., 2007).



As redes neurais artificiais sdo algoritmos que tentam simular as
informacdes de forma semelhante ao cérebro humano (Gershenfeld, 1999).
Elas resolvem um problema desenvolvendo uma memaria ou “aprendem” por
meio de exemplos e depois aplicam essa memadria para produzir uma saida
gquando um determinado conjunto de dados é fornecido ( Qi & Zhu, 2003). O
aprendizado € necessario para a obtencdo de pesos que possibilitam a
extracdo de informacdes de entrada para fazer a predicdo. Esse processo néo
gera modelos de facil entendimento apesar de gerar mapas com boas
acuracias (Kheir et al., 2010). Essa metodologia foi utilizada por Zhu (2000),

Behrens et al. (2005) e Chagas et al. (2007), entre outros.

2.3. Variaveis utilizadas para o treinamento dos modelos
O modelo s.c.o.r.p.a.n utilizado como base no MDS foi proposto por

McBratney et al. (2003) e podem ser treinados com uma grande quantidade de
variaveis, dentre elas, varidveis do préprio solo, variaveis de clima, variaveis
referentes aos organismos (incluindo cobertura vegetal, uso do solo, etc.),
variaveis derivadas do relevo (elevacao, declividade, etc.), material de origem,
tempo e a posicdo espacial. Entre as variaveis utilizadas para o treinamento
dos modelos nos estudos relacionados na Tabela 1 constata-se que as
variaveis mais utilizadas estdo relacionadas aos fatores de formacao
organismos, material de origem e, principalmente, ao relevo. Neste sentido ten
Caten et al. (2012) enfatiza que a predominancia da utilizacdo de variaveis
derivadas do relevo deve-se a forte influéncia do mesmo na formacédo dos
solos e, também pela facilidade de obtencao dos dados

As variaveis relacionadas ao relevo que aparecem com maior
frequencia nos trabalhos séo a declividade e a elevacao. A declividade aparece
em praticamente todos os trabalhos, enquanto a elevagcdo, somente em raras
excecOes (Lagacherie et al., 2001; Moran e Bui, 2002; Nield et al., 2006; Hengl
et al.,, 2007; Crivelenti et al., 2009; Yang et al., 2011; Cavazzi et al., 2013 e
Adhikari et al., 2014) ndo é utilizada. As variaveis curvatura (do perfil ou
planar), aspecto ou orientacdo e fluxos (comprimento e acimulo) também

aparecem com bastante frequéncia.



Os indices ou variaveis secundarias também aparecem como opcéo de
treinamento dos modelos. Os mais comumente utilizado sdo o indide de
umidade topografico ou indice topografico composto (Scull et al.,, 2005;
Giasson et al., 2006; Nelson e Odeh, 2009, entre outros) e os indices de
vegetacdo (Grinand et al., 2008; Nelson e Odeh, 2009; Odgers et al., 2011 e
ten Caten et al., 2013).

Além das variaveis geomorfométricas e dos indices, alguns autores
também utilizaram informacdes de geologia (Qi e Zhu, 2003; Behrens et al.,
2005; Nolasco-Carvalho et al., 2009, entre outros), cobertura vegetal ou uso da
terra (Zhu et al., 2001; Odgers et al., 2011; Kempen et al., 2012, entre outros),
material de origem (Zhu et al., 1996; Lagacherie et al., 2001; Bui e Moran,
2001). Entretanto, apesar da variedade de variaveis utilizadas, as mais comuns
sdo aquelas derivadas dos MDE, tornando evidente a importancia dessa
ferramenta. Isso € possivel pois os MDE estdo disponiveis para praticamente
todas as regidbes do mundo, com diferentes resolucdes e, principalmente, de
forma gratuita (Behrens et al.,, 2010). A seguir sera realizada uma breve
apresentacdo e discussdo das principais caracteristicas das variaveis

derivadas do MDE e sua importancia na formacéo dos solos.

2.3.1. Classificacéo e caracterizacdo das variaveis geomorfométricas
As variaveis ambientais derivadas do relevo utilizadas para treinar os

modelos no MDS sdo chamadas de varidveis geomorfométricas e séao
classificadas em duas categorias quanto ao método de calculo e quanto a
quantidade de pixeis necessarios para obté-las. Quanto ao método de célculo
as variaveis sao classificadas em primérias e secundarias (Moore et. al., 1993).
As variaveis primarias sdo aquelas derivadas diretamente do MDE, sendo elas:
elevacdo do terreno, declividade, orientacdo, curvatura de perfil e planar,
comprimento de fluxo, area de contribuicio e acumulo de fluxo. As
secundéarias sado as variaveis que envolvem a combinacdo de variaveis
primarias e, geralmente, sédo indices geomorfométricos, tais como o indice de
umidade topogréfica (IUT), indice de poder de escoamento, classificagdo das
formas de relevo, entre outos. Quanto a quantidade de pixeis utilizada para o
calculos podem ser chamadas de variaveis locais ou regionais (Olaya, 2009).

As variaveis locais sdo aquelas que podem ser calculadas com uma pequena



quantidade de pixeis (janela 3x3), como por exemplo, declividade e aspecto ou
orientacdo. As regionais necessitam de &reas maiores para o céalculo pois
definem os movimentos dos fluxos e necessitam das relagbes entre os pixeis,

como por exemplo o acumulo de fluxo e a area de contribuicao.

2.3.2 Variaveis primarias
Uma das variaveis primarias mais importante € a elevacéo do terreno.

A elevacgédo é importante pois esta relacionada aos gradientes climaticos locais
(Wilson e Gallant, 2000). Quando se trata da sua importancia na formacao dos
solos a elevacao € importante pois tem influéncia direta com a temperatura, a
qual € muito importante para o acimulo de matéria organica e, além disso, ha
uma tendéncia de ocorrerem maiores precipitacbes em maiores altitudes
(K&ampf e Curi, 2012).

A declividade, outra variavel bastante utilizada em MDS, tem grande
importancia na hidrologia e geomorfologia. A declividade afeta a velocidade dos
fluxos superficial e sub-superficial da agua e, assim, influéncia o teor de agua
no solo, 0s processos erosivos e a formacao dos solos, entre outros (Wilson e
Gallant, 2000). Em funcédo dos fluxos serem mais intensos em regides que
apresentam maiores declividades ou mais ingremes, € comum encontrar
afloramentos de rochas e solos menos desenvolvidos como Neossolos
Regoliticos e Litdlicos (Kampf e Curi, 2012).

A curvatura esta relacionada a convexidade ou a concavidade da
superficie do terreno em uma determinada direcdo (Behrens et al., 2010).
Segundo Wilson e Gallant, ( 2000) as medidas de curvatura mais usualmente
utilizadas séao a curvatura de perfil e a curvatura planar. A curvatura de perfil
mede a taxa de variacdo do gradiente potencial, sendo assim importante para a
caracterizacdo das mudancas da velocidade dos fluxos e o processo de
transporte de sedimentos, enquanto a curvatura planar € a medida de
convergéncia e divergéncia do relevo e, portanto, mede a propensao da agua
convergir para uma determinada direcéo.

A descricao da curvatura do terreno € importante pois esta relacionada
com a velocidade do escoamento, direcao dos fluxos laterais, taxas de eroséo
e deposicao, entre outros (Romano e Chirico, 2004). Como 0 movimento e a

distribuicdo da agua séo as principais causas do deslocamento de particulas,
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consequentemente, também sdo os principais fatores das diferencas entre
solos (Kampf e Curi, 2012). Como exemplo disso, em areas com formatos
convexos, Nos quais o processo de erosdo é mais intenso, ha a ocorréncia de
solos menos desenvolvidos, enquanto que em regibes cbncavas os fluxos
saturados tendem a predominar e, assim sendo, ocorre o predominio de solos
com caracteristicas de hidromorfismo.

As variaveis relacionadas aos fluxos descrevem o modo de
movimentacdo da agua. A direcdo de fluxo indica a direcdo do movimento da
agua, ou seja, a direcdo que o fluxo segue para sair de uma determinada
célula/pixel (Wilson e Gallant, 2000). A partir da informacéo da direcdo do fluxo
€ possivel obter o acumulo de fluxo de cada célula, pois 0 mesmo é calculado
em funcdo da quantidade de células a montante que contribuem com o fluxo
para uma determinada célula a jusante, assim sendo, representa a area de
contribuicAo para uma determinada célula (Dobos et al.,, 2006), como
exemplificado na Figura 1. Em relacdo ao acumulo de fluxo, Gessler et al.
(2000) constataram que juntamente com a curvatura e a declividade, foi a
variavel que teve uma significante contribuicdo para a determinacdo da
profundidade do horizonte A e da quantidade de matéria organica presente no
mesmo.

O comprimento de fluxo calcula a distancia a montante ou a jusante do
trajeto de escoamento para cada célula. O comprimento de fluxo é muito
utilizado para calcular o trajeto de escoamento mais longo dentro de uma

bacia, ou seja, o tempo de concentracdo da mesma (Wilson e Gallant, 2000).

0OJjojojojo0j|o0
011]1112]12)]0
0)13|]7]|5]|4]|0
q
0J0JO0J20]01} 1
00O 1]24]0
012]14]171)135]2
Direcao de fluxo Acumulo de fluxo

FIGURA 1. Esquema da direcédo e acumulo de fluxo.
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O aspecto ou orientacao € a direcdo para a qual a normal a superficie
do terreno esta voltada (Wilson e Gallant, 2000). A orientacdo da superficie
expbe ou oculta a superficie da terra afetando a interceptacdo de radiagcédo
solar, sendo assim influenciando na evaporacdo da agua e no regime hidrico

do solo.

2.3.3. Variaveis secundarias
Um dos indices mais conhecidos e mais usados em MDS é o indice de

umidade topogréfica (IUT) ou “topographic wetness index” (TWI). Esse indice
foi desenvolvido por Kirkby (1975) e é utilizado para quantificar o efeito da
topografia em processos hidrolégicos, modelar a distribuicdo espacial das
zonas de saturacdo superficial e determinar o conteddo de agua nas
paisagens. Apesar de ser um indice amplamente utilizado, Hengl e Rossiter
(2003) destacam que deve-se ter um cuidado em locais onde a declividade &
zero, pois o calculo falha, ja que néo é possivel a divisdo por um valor nulo.

O indice de posicédo topografica (“topographic position index” — TPI)
reflete a diferenca de elevacdo de uma célula em relagdo a média de elevacao
das células vizinhas (Jennes, 2006). Isso significa que quando os valores séo
positivos a célula tem um valor maior do que a sua vizinhanca o que pode
indicar um topo de uma colina. Valores nulos podem indicar a presenca de
areas planas ou areas da meia encosta, sendo que, o que define ser um ou
outro é a inclinacdo da célula. Valores negativos podem indicar que a célula
esta no fundo de um vale ou muito proximo de um vale. Em funcédo dos valores
de TPI, Jenness (2006) criou classes para classificar a declividade e chamou
esse indice de classificagcdo da posicdo da declividade (“slope position
classification” — SPC). As classes de declividade criadas por Jenness foram:
vale, declividade baixa, declividade plana, declividade média e cume, como
pode ser observado na Figura 2. Essas classes foram separadas em duas
escalas, uma utilizando uma pequena escala para o calculo e uma utilizando
uma escala maior. A utilizacdo das classificagbes gerou um novo indice, a
classificagdo das formas de relevo (“landform classification” — LC). Jenness
(2006) classificou as formas de relevo como colina, topo de colina, regides

planas, pequenas colinas em regides planas.
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FIGURA 2. Esquema das classes de declividade.
adaptado de Jenness (2006)

2.4. Avaliacdo da acuracia dos mapas gerados por MDS.
ApoOs a aplicacdo dos modelos e geracdo dos mapas faz-se necessario

a avaliacdo da qualidade dos mapas gerados. Nos estudos relacionados na
Tabela 1 constatou-se a utilizacdo de dois métodos de avaliacdo da acuracia.
Os métodos utilizados foram a matriz de erro (Congalton, 2001) e o indice
Kappa (Cohen, 1960).

A matriz de erro foi a opcdo mais utilizada. Na matriz de erro os
resultados do mapa predito sdo relacionados com os resultados do mapa
original, na qual, as colunas representam os dados do mapa predito e as linhas
os dados do mapa original (Congalton, 2001). A partir da matriz é possivel
extrair os resultados de erros de incluséo, erros de omissao e a exatidao geral.
Os resultados de exatiddo geral sdo obtidos a partir da diagonal principal da
tabela, na qual a classe estimada e a de referéncia sdo concordantes (Foody,
2002). O indice Kappa, também leva em consideragéo o grau de concordancia
entre 0s mapas, entretanto, elimina os resultados que ocorreram puramente ao
acaso (Elnaggar, 2007). Esse indice € bastante utilizado, principalmente em
estudos relacionados ao sensoriamento remoto.

Entre os estudos analisados (dados ndo apresentados) observou-se
uma ampla variacdo de resultados obtidos. O menor valor de acuracia geral foi
observado por ten Caten et al. (2011a) . O valor encontrado por esses autores
foi de 39,3% quando da realizacdo da extrapolacdo do modelo a bacia inteira
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utilizando uma pequena area de referéncia e o maior valor foi de 87,3% por
Dobos et al. (2000). Entretanto na grande maioria dos estudos os valores de
acuracia geral obtidos encontram-se na faixa entre 60% e 70%.

Com relacdo aos trabalhos que apresentaram o indice Kappa como
forma de avaliacdo da qualidade dos mapas os menores valores foram
observados por Giasson et al. (2006) de 0,36 e os maiores de 0,73 por Chagas
et al. (2010), entretanto, os valores mais frequentementes encontrados se
encontram na faixa de 0,4 a 0,5.

Sendo assim, com base nos artigos relacionados na Tabela 1, pode-se
perceber a tendéncia do uso de AD, com as variaveis altimetria, declividade,
aspecto, fluxos (comprimento, direcdo e acumulo) e distancia de rios e a
avaliacdo dos mapas gerados, principalmente, por matriz de erro. Com base
nisso, essa base metodoldgica para estruturar os estudos dessa tese, na qual
sdo avaliados alguns aspectos metodolégicos que ainda necessitam de

maiores esclarecimento.



TABELA 1. Relacéo de artigos referentes ao mapeamento digital de classes de solos

Autores Ano Local Metodologia Variaveis
Zhu et al. 1996 EUA l6gica fuzzy material de origem, elevacdo, aspecto, cobertura
vegeteal e curvatura
Thomas et al. 1999 | Franca | Funcéo discriminante elevagdo, dechwda_de: aspecto, —curvatura de perfil,
curvatura planar e distancia de rios
Zhu 2000 EUA redes neurais elevacdo, declividade, aspecto _(seno e C0SSeno)
cobertura vegetal, curvatura de perfil e geologia
. EX”"{“?"?‘O de Radiometro avancado de alta resolucdo (AVHRR),
Dobos et al. 2000 | Hungria caracteristicas com ~ o
,. N elevacao, declividade, aspecto e curvatura
analise discriminante
gradiente da declividade, aspecto, curvatura planar, area
Park et al. 2001 EUA de .contrlbglgao, eIevaga}q, curvatura de perfil, indice de
umidade, indice topografico combinado e curvatura da
superficie
Lagacherie et al. 2001 | Franca Clapas mate_rlal de origem, gradiente de declividade e altura
relativa dos rios
elevacdo, gradiente de declividade, orientacdo da
Zhu et al. 2001 EUA Légica fuzzy declividade, curvatura de perfil, curvatura planar e
cobertura florestal
Bui e Moran 2001 | Australia Arvore de decis3o litologia, elevacdo, relevo, energia de transporte e
Landsat (4 bandas)
) log da area de contribuigéo, distancia dos rios, distancia
Moran e Bui 2002 | Australia Arvore de decisdo |das colinas, aspecto, declividade, curvatura e Landsat
(bandas 1 e 4)
Bailey et al. 2003 | Inglaterra | regressao logistica altura relativa, aspecto e declividade




Continua....

Redes neurais

elevacdo, gradiente dedeclividade, curvatura planar e

Qi e Zhu 2003 EUA artificiais, arvore de :
- ” geologia
decisédo, Nalve Bayes,
Declividade, elevacdo, perfil da curvatura, curvatura
Hengl e Rossiter 2003 | Croscia Compo_nentes planar, |n'd.|ce toppgraﬁco composto, E)rofundldgd? o!o
principais lencol freatico, acumulo de fluxo reflectancia e distancia
dos rios
) relevo, elevacédo relativa, posicdo da declividade, area
Bui e Moran 2004 | Australia Arvore de decisdo |de contribuicdo, energia de transporte, distancia dos
canais e distancia de rios
Arvore de decisdo e |material de origem, uso da terra, elevacdo, declividade,
Zhou et al. 2004 China modelo preditivo de |aspecto, perfil da curvatura, curvatura planar e area de
Bayesian contribuicao
o] 2004 EUA Arvore de decisio elevacéo, gradlgnte da d.ecI|V|dade, curvatura planar
curvatura de perfil e geologia
Landsat TM, temperatura maxima de julho, temperatura
Arvore de mimina de janeiro, precipitacdo de verdo e de inverno,
Scull et al. 2005 EUA A .~ |Landsat MSS, indice de umidade topogréfica, radiacdo
classificacdo/deciséo ~ . =
solar poténcial, declividade, elevacdo, formas de
relevo(varias) e vegetacao e geologia
Behrens et al. 2005 | Alemanha Reg;at%ggijsrals geologia, uso da terra e 69 atributos de terreno
Nield et al. 2006 | Canada Diferencas de bandas | direcdo do fluxos, percurso de escoamento e Landsat 7
Landsat ETM
elevacao, gradiente de declividade, curvatura de perfil,
Rearessdes curvatura planar, curvatura(combinacdo de curvatura de
Giasson et al. 2006 Brasil 9 perfil e planar), direcdo de fluxo, acamulo de fluxo,

logissticas multiplas

comprimento de fluxo, capacidade de transporte de
sedimentos e indice de umidade topografica

GT
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Smith et al.

2006

EUA

Abordagem SoLIM

gradiente de declividade, elevagdo, curvatura de
contorno, curvatura de perfil, fuzzy narrow ridge e fuzzy
broad ridge

Minasny e McBratney

2007

Austrélia

Arvores de decisdo

elevacdo, declividade, aspecto, indece de umidade
topogréfica, indice normalizado da diferenca de
vegetacdo, taxa de aprimoramento do solo e radios
gamma de pot4ssio

Hengl et. al.

2007

Iran

geoestatistica

declividade, curvatura média, indice de umidade
topogréfica, radiacéo insidente direta, percentis de
diferenca de indices e indice de vegatacao

MacMillan et al.

2007

Canada

Légica fuzzy

log da area de contribuicdo, indice de umidade de
Quinn, declividade, aspecto, percentagem de mudanca
na elevacdo, mudanca absoluta vertical na elevacao,
distdncia horizontal, distancia vertical, distancia
horizontal e bandas 3 e 5 Landsat.

Chagas et al.,

2007

Brasil

Redes Neurais
artificiais

elevagdo, declividade, aspecto, curvatura, indice
topografico combinado, geologia, indice de vegetacao,
indice de minerais de argila, indice de 6xido de ferro

Figueiredo et al.

2008

Brasil

Regressoes
logissticas multiplas

Elevacéo, declividade, curvatura, curvatura planar, perfil
da curvatura, direcdo do escoamento, acumulacdo do
escoamento, comprimento do escoamento, indice de
umidade topografica e distancia dos rios

Grinand et al.

2008

Franca

Arvores de decisdo

elevagcdo, declividade, curvatura de perfil, curvatura
planar, indice topografico composto, distancia
hidrolégica relativa ao rio mais proximo, altura relativa ao
rio mais proximo, todas as bandas ETM, indice de
vegetacao por diferengca normalizada (NDVI), geologia e
cobertura vegetal
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Selegao instantanea e

geologia, uso da terra e 69 atributos de terreno (ver

Schmidt et al. 2008 | Alemanha arvores de | Behrens et al., 2005)
classificacao/deciséo
elevacdo relativa, gradiente de declividade, curvatura da
declividade, area de contribuicdo, indices de conteudo
Sorokina e Kozlov 2009 RUssia Légica fuzzy ge _umidade, atividage de eroséoZ insolacéo solar_ a_nual,
indices de vegetacéo (albedo, biomassa, produtividade
da vegetacdo, reservas de agua e densidade da
vegetacdo do dossel.
Kempen et al. 2009 | Holanda Regressao Iogistica elevacdao, elevacao relativa, égua subterrénea,_histérico
multinomial da cobertura vegetal, paleografia e geomorfologia.
Nolasco-Carvalho et al. | 2009 Brasil Inferéncia fuzzy Elevacéo, declividade, geologia e vegetacao
elevacgdao, curvatura, curvatura de perfil, curvatura planar,
_ Algoritmo genético e aspecto, declivida_de, indice (_JI(_—:- planicidade, indice
Nelson e Odeh 2009 | Australia |, .~ |topogréfico de umidade, classificacdo das formas de
arvore de classificacao : -
relevo de Hammond , magnetic anomaly, radios gamma,
uso da terrae NDVI
curvatura em planta, curvatura em perfi |, area de
Crivelenti et al. 2009 Brasil Arvores de decisdo | contribuicdo da bacia, declividade, distancia diagonal da
drenagem e geologia
Chagas et al. 2010 Brasil Redes neurais elevacdo, declividade, aspecto, plano de curvatura e

artificiais

indice topogréafico combinado
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elevacao, declividade média, declividade mais ingreme,
aspecto, curvatura media, curvatura de perfil, curvatura
horizontal, curvatura minima, curvatura maxima, relative

artificiais

Behrens et al. 2010 | Alemanha .Cgmponentes curvatura de perfil, curvatura horizontal relativa,
principais e ANOVA ) B} o . A
rugosidade, area de contribuicdo da bacia, distancia
projetada do rio, elevacdo local, posicdo relativa da
encosta, indice topografico composto e fator LS-USLE
Re,gressoes L.Og'St.'CaS Elevacdo, declividade, curvatura planar, perfil de
. Multiplas Multinomiais, 7 ,
Coelho et al. 2010 Brasil . curvatura, curvatura, diregao do fluxo, acumulo de fluxo
Bayes e arvores de o : e
. e indice de umidade topografica
decisdo
elevacdo, declividade, distancia da drenagem, curvatuna
Rearessio Loaistica planar, curvatura do perfil, radiacao relativa disponivel,
ten Caten et al. 2011a| Brasil 9 40 1.0g logaritmo natural da area de contribuicdo, indice de
Mdltipla ) e .
umidade topografica e capacidade de transporte de
sedimentos
elevacgéao, declividade, distancia da drenagem, curvatuna
Componentes planar, curvatura do perfil, radiacao relativa disponivel,
ten Caten et al. 2011b| Brasil |principais e Regresséao |logaritmo natural da area de contribuicdo, indice de
Logistica Mdltipla umidade topografica e capacidade de transporte de
sedimentos
elevacdao, declividade, distancia da drenagem, curvatuna
Rearessio Logistica planar, curvatura do perfil, radiacdo relativa disponivel,
ten Caten et al. 2011c Brasil 9 A0 -0g logaritmo natural da area de contribuicdo, indice de
Mdltipla . e .
umidade topografica e capacidade de transporte de
sedimentos
Redes Neurais elevagao, declividade, curvatura planar, curvatura de
Carvalho Junior et al. 2011 Brasil perfil, curvatura, aspecto, acumulo de fluxo, direcdo de

fluxo, distancia dos rios e elevacéo relativa
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Yang et al.

2011

Canada

agrupamento fuzzy c-
means

material de origeml, gradiente da declividade, curvatura
planar e indice de umidade topografica

Odgers et al.

2011

Austrélia

Regresséo-kriging

Uso da terra, elevacéo, declividade, aspecto, cosseno do
aspecto, seno do aspecto, indice topografico composto,
curvatura planar, curvatura de perfil, Landsat (bandas e
8), NDVI, relevo, distancia de rios, K, U, Th e a relacéo
entre eles

Giasson et al.

2011

Brasil

Arvore de decisdo

elevacdo, declividade, curvatura planar, perfil de
curvatura, curvatura, direcdo do fluxo, acimulo de fluxo,
indice de umidade topografica e indice de poder de
cérrego

ten Caten et al.

2012

Brasil

Arvores de decisdo

elevacao, declividade, indice de umidade topografica,
capacidade de transporte de sedimentos, curvatura
planar, perfil da curvatura, indice de rugosidade do
terreno,

Sarmento et al.

2012

Brasil

Arvores de decisdo e
redes neurais

elevacdo, declividade, orientacdo, perfil de curvatura,
acumulo de fluxo, direcao de fluxo e distancia de rios

Kempen et al.

2012

Holanda

Modelo multinomial
logit

elevacdo relativa, mudanca de elevagdo, cobertura
vegetal em 1900, cobertura vegetal atual, mapa de
paleogeografia

ten Caten et al.

2013

Brasil

Arvores de decisdo

elevacgéao, declividade, distancia da drenagem, curvatura
planar, curvatura do perfil, indice de umidade
topografica, rugosidade e NDVI

Cavazzi et al.

2013

Irlanda

Arvores de decisdo

declividade, aspecto, curvatura, curvatura planar,
curvatura de perfil, altura da declividade, profundidade
dos vales, altura normalizada, altura standarizada,
declividade na posicdo média e indice de convergéncia

6T
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Giasson et al.

2013

Brasil

Arvores de decisdo

elevacao, declividade, curvatura, comprimento do fluxo a
jusante, comprimento do fluxo a montante, acumulo de
fluxo, indice de umidade topogréfica e distancia de rios

Adhikari et al.

2014

Dinamarca

Arvores de decisdo

orientacdo da declividade, quantidade de argila, luz solar
incidente, distancia de rios, elevacédo, acimulo de fluxo,
geologia, regides geoldgicas, formas de relevo, uso da
terra, declividade média, mid-slope position, multi-
resolucdo do indice de planicidade, indice de umidade
SAGA , profundidade dos vales e areas umidas

Teske et al.

2014

Brasil

Arvores de decisdo

elevacdo, declividade, curvatura, curvatura em perfil,
curvatura planar, direcdo de fluxo, acumulo de fluxo e
orientacao das vertentes, indice de umidade topogréfica,
indice de convergéncia topogréafica e indice de posicéo
topografica

Hofig et al.

2014

Brasil

Arvores de decisdo

elevacdo, declividade, curvatura, orientacdo das
vertentes, distancia dos rios, direcdo de fluxo, acumulo
de fluxo e indice de umidade topografica

Teske et al.

2015

Brasil

Arvores de decisdo

elevagdo, declividade, direcdo do fluxo, acumulo do
fluxo, comprimento do fluxo, curvatura, indice de
umidade topografica e distancia de rios

0¢



3. MATERIAL E METODOS

3.1. Localizacéo das areas de estudo

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizadas trés bacias
hidrogréficas situadas em &reas diferenciadas ecologicamente, sendo duas
representativas do Planalto (bacia do rio Lageado Grande e do Santo Cristo) e
uma da Depressao Central (bacia do Arroio Portdo) do Estado do Rio Grande

do Sul. A localizacdo dessas bacias sao apresentadas na Figura 3.
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FIGURA 3. Areas das bacias hidrograficas utilizadas no estudo.

3.1.1. Bacias do Lageado Grande e Santo Cristo
A bacia do rio Lajeado Grande situa-se na porcao noroeste do Estado

do Rio Grande do Sul, inserida na Bacia Hidrografica U30; ocupa uma area
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equivalente a 531 km?, abrangendo &reas dos municipios de Campo Novo
(11,27%), Sede Nova (26,51%), Humaita (52,24%), Bom Progresso (20,89%),
Trés Passos (37,96%), Tiradentes do Sul (37,10%) e Crissiumal (49,78%).
Destes municipios, tem sua sede localizada dentro dos limites da microbacia,
0s seguintes: Sede Nova, Humait4d, Bom Progresso, Trés Passos, Tiradentes
do Sul e Crissiumal.

A bacia do rio Santo Cristo situa-se na porgédo noroeste do Estado do
Rio Grande do Sul, inserida na Bacia Hidrografica U30; ocupa uma area
equivalente a 837 km?, abrangendo areas dos municipios de Girua (12,90%),
Santa Rosa (64,11%), Santo Cristo (44,11%), Tuparendi (54,92%), Porto Maua
(34,62%), Senador Salgado Filho (15,90%) e Alecrim (27,47%). Destes
municipios, Girua, Tuparendi e Alecrim tem sua sede localizada sobre o divisor
de aguas da microbacia.

O ambiente geoldgico dominante nas bacias € constituido por rochas
vulcanicas da Formacdo Serra Geral, principalmente na forma de rochas
basalticas. Esta litologia comum, através do intemperismo, forneceu o material
de origem para a formacdo dos solos na regido. O relevo da regido esta
relacionado a litologia e a tectdnica regional, distinguindo-se trés fases
principais: relevo plano a suavemente ondulado, relevo ondulado e relevo
fortemente ondulado a montanhoso. A variacdo da declividade do terreno esta
relacionada a insercdo dos cursos de agua componentes da rede hidrografica
da microbacia. Considerando que as rochas basalticas sdo o material de
origem comum a todos os solos, o principal fator diferenciador entre os tipos de
solo é o relevo, condicionado aos fluxos de dgua e a drenagem, 0S processos
erosivos e a acumulacédo de materiais.

Os mapas de solos utilizados encontram-se na escala de 1:50.000 e
faz parte dos levantamentos pedologicos e analise qualitativa do potencial de
uso dos solos para o descarte de dejetos suinos da bacia do Rio Lageado
Grande (Kampf et al., 2004a) e dos levantamentos pedoldgicos e analise
qualitativa do potencial de uso dos solos para o descarte de dejetos suinos da
bacia do Rio Santo Cristo (Kampf et al., 2004b).

A bacia € composta por 15 unidades de mapeamento de solos (UMS),
sendo a composi¢cao das mesmas apresentada na Tabela 2 e a distribuigéo

destas e da altitude s&o apresentadas nas Figuras 4a e 4b, respectivamente. A
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bacia do Santo Cristo é composta por 10 UMS e a relacdo da composicdo de

cada UMS é apresentada na Tabela 3 e a distribuicdo das mesmas na area da

bacia e da sua respectiva altitude s&o apresentados nas Figuras 5a e 5b,

respectivamente.

TABELA 2. Legenda de identificacdo das Unidades de Mapeamento (UM) da
bacia do Lageado Grande: simbologia usada no mapa de solos e a

area e representatividade de ocorréncia da UM

UM Composicao da Unidade de Mapeamento Area Area
Lageado Grande km? %
LV1 Latossolo Vermelho 144.,9 27,2
LV2 Associacéo Latossolo \(c_armelho e Neossolo 31.2 59
Regolitico
NV1 Nitossolo Vermelho 2,4 0,4
NV2 Associacao Nitossolo \{e_:rmelho e Neossolo 9 17
Regolitico
M1 Chernossolo Argiltvico 3,6 0,7
M2 Associacdo Chernossolo e Neossolo Regolitico 3,9 0,7
RR1 Neossolo Regolitico 161,8 30,4
RR? Associacdo Neossolo Regolitico e Neossolo Litélico, 1259 237
relevo forte ondulado
RR3 Associacdo Neossolo Regolitico e Latossolo 28.1 53
Vermelho
RR4 Associacao Neossolo Rggolltlco e Chernossolo 47 0.9
Argilavico
RR5 Associacao Neo_ssolo Regolitico e Cambissolo e 2.7 0.5
Nitossolo Vermelho
RR6 Associacdo Neossolo Regolitico + afloramento 26 0.5
rochoso
RL  Associacdo Neossolo Litolico e Neossolo Regolitico 2,2 0,4
G Gleissolos Haplico e Gleissolo Melanico 8,7 1,6
Total 531 100
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TABELA 3. Legenda de identificacdo das Unidades de Mapeamento (UM) da
bacia do Santo Cristo: simbologia usada no mapa de solos e a area

e representatividade de ocorréncia da UM

UM Composicao da Unidade de Mapeamento Area Area
Santo Cristo km? %
LV1 Latossolo Vermelho 319,1 38,13
LV2 Associacdo Latossolo \{grmelho e Neossolo 66.3 7.92
Regolitico
M Chernossolo Haplico 1,7 0,2
RL Neossolo Litélico 0,01 0,01
RR1 Associacao Neossolo,R(_egolltlco e Cambissolo 2011 34,79
Haplico
RR2  Complexo Neossolo Regolitico e Neossolo Litélico 69 8,24
RR3 Associacdo Neossolo Regolitico e Latossolo 65.6 7.84
Vermelho
RR4  Associacdo Neossolo Regolitico e Neossolo Litdlico 0,3 0,03
RRS Assoma(;ao,N(_aossoIos Regoliticos e Cambissolo 3.2 0.38
Haplico e Latossolo Vermelho
G Gleissolo Haplico e Gleissolo Melanico 20,6 2,46
Total 837 100
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3.1.3. Bacia do Arroio Portao
A area da bacia do Arroio Portdo, compreende aproximadamente 221,6

Km? abrangendo parte dos municipios de Estancia Velha, Portdo, Ivoti, S&o
Leopoldo e Canoas.

Na area ocorrem as formacdes geoldgicas Botucatu, Rosario do Sul,
Serra Geral e os aluvides. A formacédo Botucatu é constituida por arenitos,
apresenta estratificacdes edlicas e cores variando do réseo ao vermelho. A
formacao Rosario do Sul compreende faces fluvial com arenitos vermelhos com
estratificacdo cruzada e intercalacbes de siltitos avermelhados. A formacéao
Serra Geral compreende a zona de escarpas e platds, sendo constituida por
rochas vulcéanicas, diques e sills de diabasio associado. Os aluvibes séo
sedimentos atuais e sub-atuais depositados em planicies de inundacédo e
barras, sendo constituidos basicamente por cascalhos, areia, silte e argila.

A area compreende a regido fisiografica da Depressédo Central e a de
transicdo para a Serra Geral. Nessa area existem trés formas de relevo
predominante: areas baixas e planas, ao longo dos arroios e rios, formando
extensas varzeas ao sul e ao sudeste da area; areas constituidas por relevo
suavemente ondulado a ondulado, compreendendo a maior parte da area onde
predominam o0s arenitos (regido mais ao centro da area) e zona escarpada,
com relevo acidentado, compreendendo a zona de transi¢cao entre 0s arenitos e
a formacdo Serra Geral, ao norte e nordeste da area. As informacdes
referentes aos solos desta bacia hidrografica sdo provenientes do relatorio de
levantamento de solos elaborado por Klamt et al. (1992). O levantamento de
solos foi realizado na escala de 1:50.000, sendo 0 mesmo composto por 9
UMS. A composicdo das mesmas sdo apresentadas na Tabela 4 e a
distribuicdo das mesmas e 0 mapa de altitude sédo apresentados nas Figuras

6a e 6b, respectivamente.
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TABELA 4. Legenda de identificacdo das Unidades de Mapeamento (UM) da
bacia Santo Cristo e da bacia do Arroio Portdo: composicao
taxonbmica das UM, area e representatividade de ocorréncia da UM

Composicao da Unidade de

UM Area, km? Area, %
Mapeamento
Arroio Portéo
CHa Cambissolo Hamico 0,9 0,4
PVvd Argissolo Vermelho 47,6 21,2
PVa Argissolo vermelho-amarelo 35,1 15,7
MXo/RLe Chernossolo Haplico e Neossolo litdlico 13,7 6,0
SXd Planossolo Haplico 1,2 0,6
Aluvial Solos hidromérficos 0,6 0,3
CXfI[RLe Cambissolo Haplico e Neossolo litélico 12,3 5,8
GMd Gleissolo Melanico 17,68 8,4
Argissolo Vermelho e Gleissolo
PVa/GMe _ 92,6 41,3
Melanico

Total 221,6 100
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3.2. Procedimentos gerais para a obtencdo das \variaveis
geomorfométricas e aplicacdo dos modelos

Uma parte fundamental no MDS é a selecéo das fontes de informacéo
que irdo alimentar o Sistema de Informacdo Geografica (SIG), bem como as
ferramentas computacionais que foram empregadas. Para a realizagédo deste
estudo foi utilizado o SIG ArcGis 9.3 (ESRI, 2006) e para a realizagcao dos
calculos das variaveis geomorfométricas utilizou-se o modelo digital de
elevacdo (MDE) ASTER-GDEM com resolucdo espacial de 30 metros
(ABRAMS et al., 1999).

A partir do MDE, utilizando-se ferrametas do Spatial analyst tools foram
gerados mapas de variaveis preditoras dos solos na paisagem. Para os
estudos 1 e 3 foram utilizadas as variaveis altimetria (proprio MDE), declividade
(funcéo slope), acumulo do fluxo (funcédo flow accumulation), comprimento do
fluxo (funcéo flow length), curvatura do declive (funcédo curvature) e indice de
umidade topografica (funcdo Topographic Convergence Index) (BEVEN &
KIRKBY, 1979) da ferramenta Topography Tools. Além dessas variaveis
calculadas a partir do MDE também foi calculada a variavel distancia dos rios
(funcdo euclidean distance) que, para tanto foi utilizado o arquivo vetorial de
hidrografia da base continua do Rio Grande do Sul (HASENACK & WEBER,
2010). No estudo 2, além dessas foram utilizados também as variaveis aspecto
(funcdo Aspect) classificacdo da posicdo do declive ( funcédo slope position
classification), indice de posicéo topogréfica (funcdo topographic position index)
e classificacdo das formas de relevo (funcéo landform classification).Todos os
mapas citados foram gerados com resolucdo espacial de 30 metros.

ApoOs o calculo de todas as variaveis, em fung¢édo de que cada uma das
variaveis apresentam escalas de valores e unidades de medidas diferentes,
afim de coloca-las todas numa mesma grandeza, todas as variaveis passaram
pelo processo de normalizagdo estatistica utilizando a ferramenta raster
calculator. Dessa maneira todas as variaveis ficaram com média zero e desvio

padrdao um. Para a realizacéo de tal calculo utilizou-se a seguinte formula.

Vo—u)
)

n =

o
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onde Vn é a variavel normalizada, Vo a variavel original (mapa), p a
meédia das variaveis e o o desvio padrao.

Apés a realizacdo da normalizacdo das variaveis procedeu-se a
elaboracdo dos arquivos de amostragem. Para tal utilizou-se a ferramenta
create random points na densidade especifica para cada trabalho e realizada
de forma simples e aleatéria pelo proprio programa. A partir dessas
amostragens as informacdes de todas as variaveis preditoras e das UMS
ocorrente foram coletadas utilizando-se fungcdo Sample. Esses dados foram
exportados do SIG e, posteriormente organizados em excel, de modo que,
cada coluna correspondesse a uma variavel e cada linha correspondesse a um
ponto de amostragem. Esses dados foram exportados para proceder ao
treinamento dos modelos com o algoritmo Simple Cart no programa Weka 3.6.3
(Hall et al., 2009).

A escolha pelo algoritmo Simple cart deveu-se ao fato que, dos
algoritmos testados (J48 e Simple cart) para as bacias em andlise, foi o que
resultou nos melhores valores de acuracia geral, concomitantemente, com a
geracdo de menores ADs. O teste utilizado para a construcdo do modelo foi
Cross Validation (10 folds) e para a avaliacdo da qualidade dos mapas
estimados usou-se como referéncia a comparacao de correspondéncias entre o
mapa gerado pelo modelo com o mapa original de solos. Essa metodologia
empregada € baseada na construcdo de matrizes de erro (Congalton, 1991).

Por meio da matriz de erros é possivel calcular a acuracia geral (AG),
gue representa a concordancia entre o mapa de referéncia e a aplicacdo do
modelo na geracdo de um mapa de solos usando MDS, a acuracia de usuario
(AU) e a acuracia do mapeador (AM). A AM expressa o quanto do mapeado
pelo MDS que também foi mapeado da mesma forma no mapa convencional
de solos. A AU expressa a chance de uma UM mapeada na MDS também ter
sido mapeada naquele pixel como sendo a mesma UM no mapa convencional
de solos.

Os demais detalhes, especificos de cada estudo, serdo apresentadas

no material e métodos dos mesmos.



4 CAPITULO I.NSELEQAO DE DENSIDADE DE AMOSTRAGEM PARA
CALIBRAGCAO DE MODELOS DE ARVORE DE DECISAO PARA O
MAPEAMENTO DIGITAL DE CLASSES DE SOLOS

4.1 Introducao
O mapeamento digital do solo (MDS) é definido como a criacdo e

populacdo de sistemas de informacao pedoldgica espacial através do uso de
métodos observacionais de campo e laboratdrio, acoplados a sistemas de
inferéncia pedoldgica espaciais e nao-espaciais (Lagacherie e McBratney,
2007). A sua utilizacdo com base em sistemas de informacéo geogréfica (SIG),
estatistica e pedologia estd aumentando nas Ultimas décadas devido ao
aumento de fontes de dados numéricos, tais como aqueles fornecidos pelos
modelos digitais de elevacdo da superficie do solo (MDE), combinado com o
desenvolvimento de novas ferramentas de processamento de informacao
(McBratney et al.,, 2003). A predicado de tipos de solos na paisagem a partir
desta técnica consiste na utilizacdo de modelos matematicos que conseguem
descrever as relagdes entre os fatores de formacéo do solo e suas ocorréncias
na paisagem. Dentre esses modelos de predicdo, os que vém ganhando
destaque séo os algoritmos de aprendizagem de maquinas. Neste sentido Qi &
Zhu (2003), comparando trés desses algoritmos, concluiram que arvore de
deciséo (AD) possuem uma maior capacidade de predicéo de atributos ou tipos
de solos. Contudo, apesar de estudos de Moran e Bui (2002), Grinand et al.,
(2008), Giasson et al., (2011), entre outros, indicarem que os modelos de ADs
sdo adequados para uso no MDS, algumas procedimentos metodologicos
ainda precisam ser definidos. Dentre eles esta a densidade de pontos
amostrais nos quais sao coletados informacgdes sobre as variaveis ambientais
nos mapas de referéncia e que sédo usados para o treinamento dos modelos

preditores (McBratney et al., 2003).
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A selecado da densidade de amostragem € um aspecto importante, pois
0 numero de amostras usadas no treinamento dos modelos pode afetar
significativamente a capacidade de predicdo dos algoritmos e sua acuracia
(Hjort & Marmion, 2008). Neste sentido, Zhu (2000) sugere adotar como
namero minimo de amostras de pelo menos 30 vezes o numero de unidades
de mapeamento de solos existentes ou a serem preditas. Grinand et al. (2008),
usando mapa na escala 1:250.000, apontaram que a densidade amostral sobre
0 mapa de solos referente a um ponto amostral a cada 10 ha no campo foi
suficiente para captar a variabilidade de tipos de solos. Da mesma forma, em
estudos realizados em MDS no Brasil recentemente ha grandes diferencas
guanto a densidade de amostragem sobre mapas de referéncia que tem sido
utilizada, existindo estudos que utilizaram desde o equivalente a 0,1
(Figueiredo et al., 2008) até 11 amostras por hectare (Carvalho et al., 2009).
Assim sendo, o objetivo desse trabalho foi determinar o efeito da densidade de
amostragem de dados em mapas no treinamento de modelos preditores sobre
a acuracia dos modelos de AD e sobre o nimero de unidades de mapeamento
de solo (UMS) preditas na geracdo de mapas digitais de tipos de solos em
duas bacias hidrograficas no noroeste do Estado do Rio Grande do Sul.

4.2 Materiais e Métodos
As areas utilizadas para a realizacdo desse estudo foram as bacias

hidrograficas do Rio Santo Cristo e do Rio Lageado Grande, cujas
caracteristicas e distribuicdo de solos foram apresentadas no material e
métodos (itens 3.1.1 e 3.1.2) e as variaveis utilizadas também séo as mesmas,
sete, que foram descritas no materias e métodos (item 3.2) e com as mesmas
caracteristicas.

O objetivo principal desse estudo foi testar a resposta dos modelos
frente a diferentes densidades de amostragens, entretanto, juntamente com o
teste da densidade de amostragens foram testados outras interagbes com o
conjunto de dados para avaliar se os modelos se comportariam de forma
semelhante ou ndo. Essas outras interacfes foram baseadas em relacdo a
area para a realizacéo dos calculos das variaveis e com relagdo as grandezas
das variaveis. Com relacdo as grandezas das variaveis gerou-se modelos com

as variaveis com suas grandezas originais e posteriormente com os dados
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normalizados e, com relagdo a area de calculos das variaveis, foram utilizados
variaveis com os valores calculados somente dentro da area da bacia e com
valores calculados com uma area além da area da bacia. A explicacdo de como
foi realizados esses procedimentos sera dada adiante.

A amostragem dos dados a serem utilizados no treinamento do modelo
de predicéo consistiu de coleta de informacgdes sobre os mapas gerados, tanto
sobre os mapas das variaveis preditoras como sobre o mapa da variavel
resposta, que era o mapa de solos convencional. Assim, 0s pontos de
amostragem consistiram de posi¢cdes geograficas exatas onde foram coletadas
todas as informacdes sobre as varidveis ambientais. A amostragem foi feita
utilizando-se diferentes densidades amostrais com pontos distribuidos de forma
aleatoria utilizando-se a fungcédo random do ArcGis 9.3 na propor¢des no mapa
equivalentes a 0,1; 0,3; 1; 1,5; 2; 3 e 4 pontos por hectare no terreno. Essas
densidades amostrais correspondem a 9, 30, 90, 135, 180, 270 e 360 mil
pontos na bacia do Rio Santo Cristo e a 5, 15, 50, 75, 100, 150 e 200 mil
pontos na bacia do Rio Lageado Grande.

Para a avaliagdo da influencia da resposta dos modelos na éarea
utilizada para a realizagdo do calculo das varidveis foram utilizados dois
procedimentos. Num primeiro momento realizou-se o calculo utilizando-se
somente o MDS na éarea interna da bacia. Para tanto utilizou-se a mascara da
area da bacia para o recorte do MDS. Posteriormente, realizou-se os célculos
das variaveis utilizando-se uma area maior do que a area interna da bacia que,
para isso, foi desenhado uma mascara maior que a area da bacia para a
realizacdo do recorte do MDS. Para a realizacdo dos recortes foi utilizado a
ferramenta Extract by Mask do ArcGis 9.3. Apds a realizacdo desses calculos
procedeu-se a normalizacdo dos mesmos. Para a tanto, utilizou-se a média e o

desvio padrédo dos mapas de cada variavel aplicando-se a seguinte formula:

vn= 2o

o

Onde Vn é a variavel normalizada, vo a variavel original, pu a média da
variavel e o é o desvio padrao. Esse procedimento foi realizado, pois cada uma
das variaveis calculadas apresentam escalas de valores e unidades de

medidas diferentes. Dessa maneira todas as variaveis ficaram com média O
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(zero) e desvio padrdao 1 (um) e assim, com todas as variaveis na mesma
grandeza pode-se avaliar se os modelos respondem de maneira diferente a
cada conjunto de variavel. Para a realizacdo desse procedimento foi utilizado a
ferramenta Raster Calculator do ArcGis 9.3.

A amostragem propriamente dita foi realizada gerando-se o numero de
pontos aleatérios necesséarios para cada densidade amostral avaliada e,
nessas localizacbes espaciais, os dados sobre cada uma das variaveis foram
coletados e tabulados utilizando-se a funcdo Sample do ArcGis 9.3. Os dados
tabulados consistiram de tabelas nas quais cada ponto amostral constituiu-se
numa linha de tabela e cada coluna correspondia a uma varidvel amostrada.
Essas tabelas foram exportadas para proceder ao treinamento dos modelos de
predicdo com o algoritmo Simple Cart no programa Weka 3.6.3 (Hall et al.,
2009). A escolha do algoritmo Simple Cart deveu-se ao fato que, dos
algoritmos testados (J48 e Simple Cart) para as bacias em analise, foi o que
resultou nos melhores valores de acuracia geral, concomitantemente com a
geracdo de menores ADs. Foram testados 7 valores de numero minimo de
elementos no no final (has ADs no Weka, sendo eles: 2, 10, 50, 100, 200, 300
e 400. A variagdo do M intencionou avaliar o efeito da complexidade das ADs
na acuracia dos modelos preditores, dado que valores de M maiores geram
ADs menores, que sdo mais faceis de implementar no ArcGis para a producao
dos mapas quando esse processo é feito de forma manual. O teste utilizado
para a selecdo do modelo foi o Cross Validation (10 folds) e foi calculada a
acuracia geral (AG) a partir da matriz de erros de Congalton (1991), que
representa a concordancia entre o mapa de referéncia e a aplicagdo do modelo

na geracdo de um mapa digital de solos

4.3 Resultados e discusséao
A aplicagcdo dos sete valores de elemento no né final com sete

diferentes densidades de pontos por hectare com mais quatro diferentes
formas de obtencdo de dados (variaveis normalizadas e ndo normalizadas nas
areas interna ou externa as bacias). Entretanto, como ndo foram observadas
diferencas entre os resultados obtidos entre as diferentes formas de obtencéo

dos dados serdo apresentados somente os resultados referentes ao dados
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normalizados dentro das areas nas duas bacias. Os demais dados estdo
apresentados nos Apéndices 1, 2, 3,4,5 e 6.

Na Figura 7 (a-b-c) e na Figura 8 (a-b-c) sdo apresentados os
resultados referentes ao tamanho das ADs, as acuracias gerais (AG) e ao
namero de UMS preditas nas diferentes densidades de pontos amostrais nas
Bacias do Santo Cristo e Lageado Grande, respectivamente.

Em relacdo ao tamanho das ADs da bacia do Rio Santo Cristo (Figura
7a) observou-se que com o0 aumento da densidade amostral houve aumento no
tamanho das arvores com todos os valores de M testados, sendo geradas
desde arvores com menos de 200 folhas, na densidade de 0,1 pontos por
hectare, até arvores com mais de 25.000 folhas, na densidade de 4 pontos por
hectare. Quando analisamos os resultados dos tamanhos das ADs na bacia do
Rio Lageado Grande (Figura 8a) observou-se que, de modo semelhante a
bacia do Rio Santo Cristo, ocorreu uma aumento no numero de folhas em
funcdo do aumento da densidade amostral, apresentando ADs com menos de
100 folhas na densidade de 0,1 pontos por hectare para mais de 14.000 folhas
na densidade de 4 pontos por hectare. O aumento no tamanho das arvores
com o aumento da densidade amostral também foi observado por Moran & Bui
(2002) e por ten Caten et al., (2013), que destacam que esses modelos de AD
possuem uma grande capacidade preditiva, porém com uma grande

complexidade.
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Quando se analisam os dados referentes ao nimero de UMs preditas
na bacia do Rio Santo Cristo (Figura 7b) por cada um desses modelos gerados
observa-se que, a partir de 1 ponto por hectare, com M=2, a totalidade das
UMs (10) séo preditas. Nas densidades menores que 1 ponto por hectare os
modelos conseguiram predizer somente seis das dez UMs (G, LV1, LV2, RR1,
RR2 e RR3). Todavia, vale salientar que a &rea total ocupada por essas seis
UMs equivale a 99,3 % da area da bacia (Tabela 3) e que, portanto, as demais
UMs provavelmente ndo foram preditas devido a pequena extensdo das
mesmas na bacia. Em relacdo ao niumero de UMs preditas na bacia do Rio
Lageado Grande (Figura 8b), observa-se que somente a partir de 2 pontos por
hectare ocorreu a predicdo de todas as 15 UMs e somente nas ADs mais
complexas obtidas com M=2. Observou-se também que na menor densidade
de amostragem (0,1 pontos por hectare) o modelo conseguiu prever somente
cinco UMs (G, LV1, LV2, RR1 e RR2) o que pode ter ocorrido porque as 10
UMs néo preditas ocupam somente 7,5 % da area (Tabela 3). Assim sendo,
quando da utilizacdo de baixa densidade de pontos amostrais, o0 modelo
provavemente nao conseguiu captar a Vvariabilidade presente, conforme
também observado por Moran e Bui (2002).

Em relacdo a AG, na bacia do Rio Santo Cristo (Figura 7c) observou-se
gue a mesma variou de 60 a 76 % da menor para a maior densidade de pontos
amostrais. Observou-se também que a maior diferenca (de 6 %) ocorreu entre
as densidades de 0,3 pontos por ha e de 1 ponto por hectare, enquanto que o
incremento entre as demais densidades foi de 2 %. Quando se observa a AG
na bacia do Rio Lageado Grande (Figura 8c), observa-se que a mesma variou
de 54 %, na menor densidade, a 74 % na maior densidade de amostragem. O
comportamento de incremento da AG foi semelhante ao observado na bacia do
Santo Cristo.

Esse aumento da acuracia com o aumento do tamanho do conjunto de
dados para treinamento também foi observado por Pal e Mather (2002) e por
Grinand at al., (2008). Esses ultimos autores também observaram que o maior
incremento se deu entre as amostragens com volumes de dados menores
(entre 10 a 20 %), sendo que com volumes de dados maiores 0s autores nao
observaram aumentos significativo na qualidade dos modelos. Resultados

semelhantes a esses também foram observados por ten Caten et al., (2013).
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De um modo geral observou-se que o aumento do tamanho das ADs,
principalmente com M=2, em todas as densidades, nao refletiu no aumento
proporcional das acuracias em ambas as bacias. Por outro lado, quando se
observou os dados referentes a ADs menos complexas com tamanhos entre
150 e 200 folhas, na bacia do Rio Santo Cristo, ndo se observaram grandes
diferencas nos valores de acuracia (60 a 63 %) e nem diferencas no nimero de
UMS preditas (seis) entre as diferentes densidades de amostragem. Ja na
bacia do Rio Lageado Grande notou-se que, igualmente, nas ADS menos
complexas, ndo houve aumento na acuracia geral como aumento da densidade
de amostragem, porém ocorreu um aumento do nimero de UM preditas. Na
menor densidade de amostragem (0,1 pontos por hectare) foram preditas
somente cinco UMs (G, LV1, LV2, RR1 e RR2), enquanto que, nas maiores
foram preditas todas as 15 UMs.

Assim sendo, percebe-se que, nas duas bacias, o aumento da
densidade de amostragem influenciou a AG e o niumero de UMs preditas. Nas
Ads menos complexas geradas, percebe-se que quando ha uma dominancia
de classes (como na bacia do Rio Santo Cristo) a AG e o niumero de UMS
preditas ndo foram influenciadas pela densidade de pontos. Entretanto, quando
existe maior numero de UMs de menores extensfes (como na bacia do Rio
Lageado Grande), o aumento da densidade de pontos proporcionou um
aumento no numero de UMs preditas, porém sem aumento da acuracia. O
aumento de UMs preditas provavelmente ocorreu porque, com o aumento do
namero de pontos de amostragem, uma maior quantidade deles foi alocada
nas UMs com extensOes intermediarias e, com esse aumento, o modelo
conseguiu predizer mais UMs.

Portanto, analisando os dados das duas bacias, observa-se que, a
utilizacdo da densidade de amostras de pelo menos 1 ponto por hectare é o
suficiente para captar a variabilidade nas areas. Por outro lado, se houver a
necessidade de controlar o tamanho das AD, é indiferente utilizar qualquer uma
das densidades de amostragem para obter valores de acuracia geral maiores
gue 60 %.
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4.4 Conclusodes

Quando néo foi limitado o tamanho das arvores de decisdo, o uso de
densidades de amostragem maiores resultou no aumento da concordancia dos
mapas digitais preditores de tipos de solos gerados com 0s mapas
convencionais de solos usados como referéncia e no aumento do niumero de
unidades de mapeamento de solos preditas.

Quando limitou-se a complexidade das arvores de decisdo para facilitar
sua implementacdo manual para a geracdo dos mapas em SIG, a variacdo nas
densidades de amostragem nao influenciou a capacidade de gerar-se mapas
concordantes com os mapas de solos de referéncia e influenciou muito pouco o
namero de unidades de mapeamento de solos preditas.

O uso de densidades de amostragem de menos de uma amostra por
hectare demonstrou ser inadequado para a geragcédo de mapas digitais de solos,
principalmente quando nos mapas de referéncia ocorrer maior nimero de UMs.

O tamanho das arvores de decisdo foram afetadas pelo tamanho do
conjunto de dados e pelo numero de elementos no no final, sendo que, quanto
maior o tamanho do conjunto de dados e menor o numero de elementos no no

final maior a arvore de deciséo.



5 CAPITULO Il = RESPOSTA DOS MODELOS DE ARVORE DE DECISAO
COM DIFERENTES CONJUNTOS DE VARIAVEIS UTILIZADAS EM
MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

5.1 Introducéao
Os estudos em mapeamento digital de solos, assim como o0s

levantamentos pedoldgicos convencionais, se baseiam nas relacdes solo-
paisagem. Porém, enquanto nos levantamentos convencionais as relacées
solo-paisagem sao estabelecidas de forma qualitativa, no mapeamento digital
elas sdo avaliadas quantitativamente a partir de variaveis geomorfométricas
derivadas de Modelo Digital de Elevacdo (MDE) (Moore et al., 1991). Assim
sendo, o mapeamento digital de solos (MDS) se baseia na geracdo de
sistemas de informacdes que permitem estabelecer relacbes matematicas
entre atributos do terreno e classes de solos e, assim, prever a distribuicéo
espacial das classes de solos com bastante semelhanca aos mapas gerados
por métodos convencionais (Lagacherie e McBratney, 2007).

As variaveis geomorfométricas derivadas do MDE podem ser
diferenciadas entre variaveis primarias e secundarias (Moore et. al., 1993): as
variaveis primarias sdo aquelas derivadas diretamente do MDE, sendo elas:
elevacdo, declividade, orientagcdo, curvatura de perfil, curvatura planar,
comprimento do fluxo e acumulo de fluxo. As variaveis secundarias sdo as que
envolvem a combinagcdo de varidveis primarias, geralmente indices
geomorfomeétricos, tal como o indice de umidade topografica (IUT) (Beven &
Kirkby, 1979) e Stream Power Index (Moore et al., 1988), entre outros.

Esses atributos do terreno sdo amplamente utilizados como preditores
no MDS (McBratney et al., 2003), pois o relevo é um dos fatores pedogenéticos
que tem grande influéncia na formagao dos solos (Jenny 1941) e também
porque os MDE estdo disponiveis para praticamente todas as regibes, com

diferentes resolucbes e de forma gratuita (Behrens et al.,, 2010). Apesar da
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disponibilidade desse tipo de dados, poucos estudos foram realizados para se
saber qual atributo do terreno é mais importante na predicdo correta das
classes de solos em diferentes tipos de relevo e, se existe diferenca entre as
acuracias dos modelos, quando da utilizacdo de diferentes variaveis. A selecdo
e a combinacao das varidveis a serem utilizadas para a constru¢do de modelos
de predicdo em MDS pode ser um trabalho dificil (Lark et al., 2007), pois para
cada conjunto diferente de dados sdo gerados modelos com diferentes
acuracias (Sun et al., 2011).

Varios métodos de modelagem sao utilizados no MDS (McBratney et
al., 2003). Entre eles, as arvores de decisdo sdo frequentemente utilizadas
para a previsao de classes de solo (Henderson et al., 2005;. Scull et al., 2005;
Grinand et al., 2008). A alimentacdo do modelo com um adequado conjunto de
variaveis é fundamental pois os preditores utilizados devem apresentar uma
relagdo plausivel com o solo, com base no conhecimento do sistema solo-
paisagem (Kempen et al., 2009) e também porque cada variavel pode ser mais
importante para um determinado ambiente, enquanto em outros a importancia
da mesma pode ser menor (Behrens et al., 2010). Com o intuito de verificar a
influéncia de um conjuntos de variaveis na resposta do algoritmo de arvore de
decisdo numa regido montanhosa de Hong Kong, Sun et al. (2011) realizaram
uma combinacgdo entre as variaveis e identificaram que as variaveis que mais
influenciaram o resultados nos modelos de arvore de decisdo foram material
de origem, elevacéo, declividade, curvatura do perfil e area de contibuicdo da
bacia. Behrens et al. (2010), utilizando um conjunto de 18 variaveis
constataram que a utilizacdo de somente duas das variaveis (perfil relativo da
curvatura e indice topografico combinado) foi suficiente para a predicdo de
ocorréncia de solos fluviais. As demais classes de solo, entretanto, foram
preditas por uma mistura das variaveis. Além disso, constataram também que a
variavel declividade teve uma maior importancia na predigcdo de solos que
ocorriam em &reas montanhosas.Todavia, como estudos dessa natureza sédo
escassos ainda sdo necessarios estudos para se analisar o comportamento
dos modelos perante um conjunto de variaveis em areas com caracteristicas de
relevo e distribuicdo de classes de solos diferentes. Assim sendo, o objetivo

deste trabalho foi identificar quais as variaveis que mais influenciam a resposta
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dos modelos de arvore de decisdo em duas bacias hidrograficas do Rio Grande
do Sul que apresentam caracteristicas ambientais distintas.

5.2 Materiais e métodos
Para a realizacdo desse estudo foram utilizadas as bacias do Santo

Cristo e do Arrroio Portdo. Utilizou-se essas bacias pois as mesmas
apresentam diferencas no que se refere a area da bacia, ao relevo, ao material
de origem, ao clima, e, consequentemente, aos solos. As caracteristicas das
bacias encontram-se descritas no item 3.1.1 e item 3.1.3.

Para a geracdo dos modelos foram testadas 11 variaveis: elevacao do
terreno (MNT), declividade (DECL), acumulo do fluxo (AF), comprimento do
fluxo (CF), curvatura (CURYV), indice de umidade topografica (TWI), distancia
dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posicdo do declive
(slope position classification - SPC), indice de posi¢édo topografica (topographic
position index - TPI) e classificagdo das formas de relevo (landform
classification - LC).

As amostras para treinamento dos algoritmos foram geradas de
maneira aleatéria e corresponderam a densidade de trés pontos amostrais por
hectare para ambas as bacias. Na bacia do Santo Cristo foram amostrados
270.000 pontos e na bacia do Arroio Portdo foram amostrados 60.000 pontos,
nos quais foram registrados valores de todas as varidveis preditoras citadas
acima e da unidade de mapeamento de solo (UMS) ocorrente. A escolha dessa
densidade de amostragem deu-se em func¢éo dos resultados do estudo 1.

Os dados foram exportados para proceder ao treinamento dos
modelos com o algoritmo Simple Cart no programa Weka 3.6.3 (HALL et al.,
2009). Foram gerados os modelos com numero de elementos no né final
(minNumObj - (M) igual a 2, sendo que, quando M é igual a 2 ocorre a geracao
de arvores de decisdo de maiores complexidades e maiores acuracias. Os
modelos foram gerados adotando-se trés procedimentos diferentes.
Primeiramente gerou-se modelos com cada variavel individualmente, a fim de
se detectar qual variavel, por si s6, tem o maior poder preditivo. Em seguida,
das 11 variaveis rodou-se modelos retirando-se uma delas para se detectar
qual tem a maior importancia no conjunto e, por ultimo, realizou-se

combinacdes de duas em duas varidveis. Nesse processo foram gerados 76
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diferentes modelos para cada bacia, nos quais foram avaliados o tamanho das
ADs geradas, o numero de UMS preditas e a acurécia global (AG). Apés a
avaliacdo da resposta dos modelos gerou-se ADs com as variaveis que
apresentaram os melhores resultados com a intencdo de avaliar a capacidade

de resposta desse conjunto de variaveis.

5.3 Resultados e discusséo
Nas Tabelas 5 e 6 sdo apresentados os resultados do tamanho das

ADs, acuréacia geral (AG), quantidade de UMS preditas e listagem de UMS
preditas referentes a bacia do Santo Cristo e Arroio Portdo, respectivamente,
quando os modelos foram gerados com somente uma das variaveis.
Analisando os resultados (Tabelas 5 e 6) pode-se observar que o
tamanho das ADs variaram em funcdo da variavel utilizada, entretanto, na
maioria dos casos, foram menores do que a AD gerada com a totalidade das
variaveis. Os valores de AG apresentaram uma diminuicdo de
aproximadamente 30% e, da mesma maneira pode-se observar que a
guantidade de UMS preditas também diminui. Apesar dos valores de AG serem
menores percebe-se que algumas variaveis tiveram maior capacidade de
predicdo, ou seja, maior valor de AG em relacdo as outras. Dentre essas
destaca-se o comprimento de fluxo (CF), a elevacdo do terreno (MNT) e a
distancia de rios (DIST) tanto na bacia do Santo Cristo como na do Arroio
Portdo. Entretanto, apesar dos modelos gerados com essas variaveis
apresentarem valores de acuracia maiores, percebe-se que na bacia do Santo
Cristo, somente o CF conseguiu predizer a maioria das UMS presentes na
bacia, as demais conseguiram separar somente as UMS com maior
representatividade, ou seja, os Latossolos (LV1) dos Neossolos (RR1). As UMS
gue nao foram preditas com a utilizacdo do CF foram as UMS M1, RL e RR4.
Essas UMS s&o pouco representativas na bacia, sendo que juntas
correspodem a menos de 0,5% da area total da mesma. Essa dificuldade dos
modelos predizerem as UMS com baixa representatividade também foi
constatado por Sarmento (2010) em estudo realizado no Vale dos Vinhedos em
Bento Goncalves/RS. Neste sentido, Bailey et al. (2003) destacam para uma
melhor predicdo dos modelos foi necessario a eliminacdo das classes que

ocuparavam uma area menor que 5% da area total do mapa original.
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Na bacia do Arroio Portdo os modelos gerados pelas variaveis CF e o
MNT conseguiram predizer seis das nove UMS. As UMS nao preditas nesta
bacia foram a CHa, SXd e Aluvial que, assim como na bacia Santo Cristo, sao
as UMS menos representativas, juntas correspondendo a 1,3% da area total.
Contudo, mesmo que essas variaveis tenham conseguido predizer quase a
totalidade das UMS, as AGs desses modelos nao ultrapassaram 53% na bacia
do Santo Cristo (Tabela 5) e de 54% na bacia do Arroio Portdo (Tabela 6).
Estes valores de AG séo, aproximadamente, vinte pontos percentuais mais
baixo quando comparadas com as ADs com todas as variaveis, que foram de
72,6% e 71,2% respectivamente na bacia do Santo Cristo e na bacia do Arroio
Portéo.

Assim sendo, a geracdo dos modelos indicaram que existem algumas
variaveis com maior capacidade de predicdo do que outras no conjunto
avaliado, entretanto, essas mesmas variaveis, individualmente, n&o
apresentam capacidade preditiva igual ao conjunto com todas as variaveis.

A retirada de uma das variaveis do conjunto de dados praticamente
nao afetou a resposta dos modelos (Tabelas 7 e 8) tanto no que tange ao
tamanho das ADs, nos valores de AG e na quantidade de UMS preditas, em
ambas bacias. A excec¢ao a esses resultados ocorreu quando as variaveis CF,
MNT e DIST foram retiradas dos modelos tanto na bacia do Santo Cristo como
na do Arroio Portdo. A retirada das mesmas acarretou a diminuicdo da AG de
72,6% para 57,5%; 61,8%; 69,4%, na bacia do Santo Cristo, e de 71,2% para
59,9%; 61,1% e 66,9%, na bacia do Arroio Portdo. Além da diminuicdo dos
valores de AG, a retirada dessas variaveis também ocasionou a diminui¢do do
namero de UMS preditas. As UMS que nao foram preditas, igualmente aos
resultados obtidos anteriormente, foram aquelas que apresentam menor area,
ou seja, as UMS, RL, M1, RR4 e RR5, na bacia do Santo Cristo e CHa, SXd e
Aluvial, na bacia do Arroio Portéo.

Resultados semelhantes a esses também foram observados por Sun et
al. (2011). Esses autores observaram que a retirada das variaveis menos
importantes ndo acarretou em diferencas na acuracia e, também, ocorreu
pouca mudancga no tamanho das ADs. Entretanto, quando realizaram a retirada
das variaveis mais importantes os valores de acuracia e os tamanhos das ADs

reduziram-se bastante.
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Das variaveis que mais influenciaram as respostas dos modelos a
relacdo da altitude na formacdo dos solos pode ser entendida através do
conceito de catena proposta por Milne (1935), a qual, pode ocorrer a formacao
de diferentes solos dependendo da sua posicdo na paisagem, devido a
movimentacdo da matéria devido ao movimento e distribuicdo de &gua na
mesma, na qual podem ocorrer areas de erosdo, nos locais mais ingremes e
areas de acumulo nos locais mais planos (Kampf e Curi, 2012), acarretando
assim a formacao de diferentes tipos de solos. A distancia dos rios também tem
grande influéncia quanto a posi¢éao do lencol freatico, que normalmente esta na
superficie ou préxima dela na proximidade dos rios, enquanto que, com a
distancia dos mesmos ou nas regides mais altas o lencol freatico torna-se mais
baixo, ou seja, o perfil do solo permanece acima do lencol freatico e, em
consequencia disso ocorre a presenca de solos mais bem drenados (Kampf e
Curi, 2012).



TABELA 5. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, numero de UMS, acuréacia geral (AG) e UMS preditas na bacia do Santo
Cristo dos modelos gerados com somente um das variaveis.

Vanaveis Tanjanho AG | n° UMS UMS preditas
DIST | CURV | AF | ASP | SPC |LC | TPI | daarvore

10545 72,6 10 G:LV2;LV1;M1;,RR2;RR3;RR1;RR4;RR5;RL
17 39 2 LV1;RR1
136 50 2 LV1;RR1
4 41 2 LV1;RR1
17627 49 7 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1;RR5
181 53 4 LV2;LV1;RR2;RR1
127 43 3 LV1;RR2;RR1
2643 43 6 G:LV2;LV1,RR2;RR3;RR1
344 42 3 LV1,RR2;RR1
7 40 2 LV1;RR1
9 43 2 LV1;RR1
143 45 2 LV1;RR1

*elevacao do terreno (MNT), declividade (DECL), acumulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURYV), indice de umidade topografica (TWI),
distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posicdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posicdo topografica
(topographic position index - TPI) e classificacado das formas de relevo (landform classification - LC).
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TABELA 6. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, numero de UMS, acuracia geral (AG) e UMS preditas na bacia do Arroio
Portdo dos modelos gerados com somente um das variaveis.

Variaveis Tamanho | AG, ne .
. UMS preditas
CF|TWI | MNT |DECL |DIST|CURV | AF | ASP |SPC|LC|TPI|daarvore | % | UMS
PVa; PVvd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd;
1198 71,2 9 PVa/GMe;CHa; SXd; Aluvial
45 41,2 3 PVva; Pvd; PVa/GMe
64 445 4 PVa; PVd; GMd; PVa/GMe
39 41,4 2 GMd; PVa/GMe
PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd;
38 50 6 PVa/GMe
PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd;
128 539| 6 PVa/GMe
6 42,9 3 PVd; CXf/IRLe; PVa/GMe
10 41,7 3 PVd; CXf/IRLe; PVa/GMe
123 419| 3 PVd; PVa; PVa/GMe
6 41,3 2 PVa; PvVa/GMe
11 41,8 3 PVvd; PVa; PVa/GMe
303 456| 5 PVd; PVa; PVa/GMe; Mxo/RLe; GMe

* elevacdo do terreno (MNT), declividade (DECL), acimulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURV), indice de umidade topogréafica
(TWI), distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posicdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posicdo
topogréfica (topographic position index - TPI) e classificacdo das formas de relevo (landform classification - LC)
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TABELA 7. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, nimero de UMS e acuréacia geral na bacia do Santo Cristo retirando uma
das varidveis do conjunto de dados

Variaveis g:rgsg;g AG, % Url:/(l)s UMS preditas
CF | TWI MNT DECL DIST | CURV | AF ASP LC SPC TPI
G:LVZ;LV1;M1;RR2;
10545 72,6 10 RR3;RR1;RR4;RR5;RL
G:LVZ;LV1;M1;RR2;
10511 72,7 10 RR3;RR1;RR4;RR5;RL
G:LVZ;LV1;M1;RR2;
11061 69,4 9 RR3;RR1;RR4;RR5
G:LV2;LV1;M1;RR2;RR3;
° 10473 72,9 10 RR1;RR4;RR5;RL
© 577 57,5 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
z G:LV2;LV1;M1;RR2;
g 6504 61,8 8 RR3;RR1;RR5
8 G:LV2;LV1;M1;RR2;
10682 72,5 10 RR3;RR1;RR4;RR5;RL
G:LV2;LV1;M1;RR2;RR3;
10482 72,3 10 RR1;RR4;RR5;RL
G:LV2;LV1;M1;RR2;RR3;
10626 70,2 10 RR1;RR4;RR5;RL
G:LV2;LV1;M1;RR2;RR3;
10538 72,6 10 RR1;RR4;RR5;RL
G:LV2;LV1;M1;RR2;
10544 72,6 10 RR3;RR1;RR4;RR5;RL
G:LV2;LV1;M1;RR2;
10675 72,1 10 RR3;RR1;RR4;RR5;RL

* elevacdo do terreno (MNT), declividade (DECL), acimulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURYV), indice de umidade topogréfica (TWI),
distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificagdo da posicdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posi¢do topografica
(topographic position index - TPI) e classificagdo das formas de relevo (landform classification - LC).
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TABELA 8. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, niumero de UMS e acuracia geral na bacia do Arroio Portdo retirando
uma das variaveis do conjunto de dados.

Variaveis Tamanho ;

CF | TWI | MNT | DECL | DIST | CURV | AF | ASP |LC]| SPC | TpI | daarvore | AC: % | M UMS S predtas
1198 71,2 9 ef)é?%@ﬁémg;?:/ﬁé;eé%%ev%m
132 | 712 |9 | Gy puaioMecHa; Sxa; Aluval
1217 | 669 | 8 " Gand; Py GMoiota: SXa
1178 | 713 9 GEﬂ\é?bl\a/\gémg(gﬁ;?’s%;ﬂimm
% - 509 . PVa: F>\g:|'\;/I (l;/!x;\/g}é;w CéXf/RLe;
£ . . - |
: 2o | en | 7| "G Ve s
5 1883 | 711 | 8 ot PVB/GMesCHa: SXI
1229 71,4 9 G%f‘%ﬁ’/ﬁém.i(f’c'ﬁéfé%flih‘iia|
1261 | 708 | 9 | G paiMecHa; Sxd: Alual
1196 | 71| 9 | outiMeoria; Sxd: Alual
1198 | 713 | 9 | G bvaiMecra; Sxd: Alual
1315 | 715 | 9 | G paiGMecra; Sxd: Alual

* elevacdo do terreno (MNT), declividade (DECL), acumulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURV), indice de umidade topogréfica
(TWI), distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posi¢do do declive (slope position classification - SPC), indice de posi¢do
topogréfica  (topographic  position index - TPl) e classificacdo das formas de relevo (landform  classification -  LC).

TS



52

Em relacdo as combinagfes duas a duas (Tabelas 9 e 10) observa-se
gque nenhuma das combinagcbes geraram modelos com a capacidade de
predizer a totalidade das UMS. Entretanto, algumas combinacdes geraram
modelos com maior capacidade preditiva do que outras, sem contudo, gerar
modelos com AG que se equivalessem aos resultados do modelo com a
totalidade das variaveis. A maioria dos valores de AG néo ultrapassaram 50%.

As combinacbes também nao conseguiram gerar modelos que
conseguissem predizer a totalidade das UMS (Tabelas 9 e 10). Algumas
combinacdes conseguiram predizer no maximo seis UMS na bacia do Santo
Cristo (Tabela 9) e oito na bacia do Arroio Portédo (Tabela 10). A grande maioria
das combinacfes conseguiram predizer duas ou trés UMS, sendo essas as
mais representativas nas bacias. Dentre os modelos que geraram os melhores
resultados, tanto com relacéo aos valores de AG como na quantidade de UMS
preditas, observa-se que as variaveis comprimento de fluxo e elevacdo do
terreno estiveram presentes nas combinacfes. Os melhores resultados,
entretanto, foram obtidos na combinacdo dessas duas variaveis, tanto na bacia
do Santo Cristo como na bacia do Arroio Portdo. Nessa combinagéo, a AG foi
de aproximadamente 65%, valor esse muito préximo ao valor com todas as
variaveis.

Apos a andlise de todas as combinacfes selecionou-se as variaveis
que mais influenciaram nas resposta dos modelos e gerou-se um modelo a
partir delas. Para tal foram utlilizadas as variaveis CF, MNT e DIST nas duas
bacias estudadas. Os resultados mostram que tanto na bacia do Santo Cristo
como na bacia do Arroio Portdo (Tabela 11), os valores de AG foram muito
semelhantes com os valores de AG com o conjunto todo. Comportamento
semelhante foi observado por ten Caten et al. (2011b) quando realizaram a
dinimuicdo de variaveis no conjunto. A diminuicdo do numero de variaveis
utilizadas para a construcdo dos modelos facilita a compreensao das ADs, pois
forma modelos com menos complexidade e gera os modelos com maior
rapidez, ja que, existe um menor niumero de variaveis a serem analisadas.

Em estudo realizado por Thomas et al., (1999), com a finalidade de
avaliar a capacidade de predicdo de solos com um conjunto de variaveis
geomorfométricas em duas bacias na Franga, também foi evidenciado que

algumas variaveis sdo mais importantes que outras dentro de um conjunto.
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Neste estudo foi observado que em uma das bacias as variaveis aspecto e
declividade foram as que mais contribuiram para explicar a distribuicdo espacial
dos solos e que na outra bacia, em contrapartida, foram as variaveis curvatura
do perfil e distancia dos rios. Behrens et al. (2010), avaliando um conjunto de
18 variaveis observaram que os solos fluviais foram bem preditos utilizando
somente duas variaveis (indice topografico composto e perfil relativo da
curvatura), enquanto que as demais classes de solos foram preditas por uma
combinacdo de varias variaveis. A declividade se mostrou uma variavel
importante na predicdo de classes de solos que ocorrem em grandes
declividades.



TABELA 9. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, numero de UMS e acuracia geral na bacia do Santo Cristo com a
combinacao de varidveis duas a duas para geracdo do modelo de arvore de deciséo.

Variaveis tamanho ne
CF|TWI|MNT | DECL |DIST | CURV |AF|ASP |IC|SPC |TPI|da arvore| AG | UMS UMS preditas
G:LV2,LV1;M1;RR2;RR3;RR1
10545 | 72,6 10 :RR4;RR5;RL
363 52,5 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
431 56,4 6 G:LV2;LV1,;RR2;RR3;RR1
3829 64,8 6 G:LVZ2,LV1;RR2;RR3;RR1
571 50,5 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
o 150 53,1 6 G:LVZ2,LV1;RR2;RR3;RR1
3 349 53,6 6 G:LV2Z2,LV1;RR2;RR3;RR1
ccé" 1431 53,3 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
o 307 51,4 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
g 304 50,4 6 G:LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
© 129 49,2 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
331 52,6 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
1663 41,9 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
326 52,8 5 G:LV2;LV1;RR2;RR1
1483 52,8 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
208 50,0 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
38 52,8 5 LV2;LV1;RR2;RR3;RR1
70 55,4 4 LV2;LV1;RR2;RR1
49 53,8 4 LV1;LV2;RR1;RR2
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Continuacéao

Combinacdes

1397 52,7 4 LVZ;LV1;RR2;RR1
125 49,7 3 RR1;RRZ;LV1
136 41,4 3 RR1;RRZ;LV1
65 42,7 3 RR1;RR2;LV1
77 43,9 3 RR1;RR2;LV1
152 50,8 3 LV1,RR1;RR2
440 43,7 3 LV1,RR1;RR2
46 43,7 3 LV1,RR1;RR2
52 49,8 3 LV1,RR1;RR2
66 43,0 3 RR1;LV1; RR2
288 44,8 3 RR1;LV1; RR2
401 43,0 3 RR1;LV1; RR2
804 46,4 3 RR1;LV1; RR2
156 49,7 2 RR1;LV1
713 44,0 2 RR1;LV1
460 42,0 2 RR1;LV1
355 46,4 2 RR1;LV1
513 42,9 2 RR1;LV1
90 43,2 2 RR1;LV1
276 41,9 2 RR1;LV1
340 50,4 2 RR1;LV1
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Continuagéo.......

20 43,3 2 RR1;LV1
222 47,5 2 RR1;LV1
548 43,5 2 RR1;LV1
94 43,4 2 RR1;LV1
49 43,3 2 RR1;LV1
" 99 49,8 2 RR1;LV1
Sy 149 45,8 2 RR1;LV1
§ 5499 42,4 2 RR1;LV1
g 44 41,5 2 RR1;LV1
8 39 40,3 2 RR1;LV1
47 49,7 2 RR1;LV1
976 46,0 2 RR1;LV1
501 46,3 2 RR1;LV1
241 45,1 2 RR1;LV1
241 45,1 2 RR1;LV1
800 51,0 2 RR1;LV1

* elevacdo do terreno (MNT), declividade (DECL), acumulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURV), indice de umidade topogréfica
(TW1), distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posi¢cdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posi¢édo
topografica  (topographic  position index - TPIl) e classificacdo das formas de relevo (landform  classification -  LC).
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TABELA 10. Resultados do tamanho das arvores de decisdo, numero de UMS e acurdcia geral na bacia do Arroio Portdo

combinacao de variadveis duas a duas para geracdo do modelo de arvore de deciséo.

Combinacéo

Variaveis tamanho o
] da AG UMS UMS preditas
CF|TWI|MNT |DECL | DIST | CURV |AF |ASP |IC |SPC|TPI| arvore
PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd,
1198 | 71,2 9 PVa/GMe;CHa;SXd; Aluvial
PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd,
904 649 | 8 PVa/GMe;CHa; SXd
67 50,3 | 6 |PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
115 54,3 | 6 |PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
26 50,4 | 6 |PVa;PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
196 54,1 | 6 |PVa;PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
763 58,9 | 6 | PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
73 51,5 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
212 54,3 6 | PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
67 58,0 | 6 |PVa;PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
38 55,0 | 6 |PVa;PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
20 54,2 | 6 |PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
504 45,9 6 | PVa; PVvd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
406 546 | 6 |PVa;PVd; MXo/RLe; CXf/[RLe; GMd; PVa/GMe
45 51,0 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
47 50,4 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
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Continuacao....

Combinacao

44 54,5 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
402 43,3 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
553 45,1 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
116 50,7 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
888 44,6 6 PVa; PVvd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
249 51,7 6 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
73 55,1 6 PVa; PVvd; MXo/RLe; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe
269 42,3 5 PVa; PVd; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe

53 46,8 5 PVa; PVd; CXf/RLe; GMd; PVa/GMe

19 46,1 5 PVa; PVd; CXf/[RLe; GMd; PVa/GMe

99 43,4 5 PVa; PVd; MXo/RLe; GMd; PVa/GMe

39 441 5 PVa; PVd; MXo/RLe; CXf/RLe; PVa/GMe
25 45,6 5 PVa; PVd; GMd; CXf/IRLe; PVa/GMe

31 42,3 5 PVa; PVd; GMd; CXf/RLe; PVa/GMe

73 43,2 5 PVa; PVd; GMd; CXf/RLe; PVa/GMe

309 45,6 5 PVa; PVd; MXo/RLe; GMd; PVa/GMe

707 47,0 5 PVa; PVd; MXo/RLe;; GMd; va/GMe

138 45,2 4 PVa; PVd; GMd; PVa/GMe;

26 43,05 4 PVa; PVd; CXf/IRLe; PVa/GMe

32 41,7 4 PVa; PVd; CXf/RLe; PVa/GMe
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Continuacéo.....

27 | 450 | 4 PVa; PVd; GMd; PVa/GMe;

126 | 432 | 4 PVa; PVd; CXf/RLe; PVa/GMe

129 | 433 | 4 PVa; PVd; CXf/RLe; PVa/GMe

110 | 422 | 4 PVa; PVd; GMd; PVa/GMe;

122 | 420 | 4 PVa; PVd; MXo/Rle; PVa/GMe

33 | 421 4 PVa; Pvd; GMd; PVa/GMe

48 | 416 | 4 PVa; PVd; GMd; PVa/GMe
g 59 | 460 | 4 PVa; Pvd; GMd; PVa/GMe
g 127 | 433 | 4 PVd; PVa; CXf/RLe; PVa/GMe
35 187 | 451 | 4 PVd; PVa; GMd PVa/GMe
£ 122 | 431 | 4 PVd; PVa; GMd PVa/GMe
O 13 |413| 3 PVa; PVd; PVa/GMe;

173 | 419 | 3 PVa; PVd; PVa/GMe;

127 | 420 3 PVd; PVa/GMe;GMd

23 |419| 3 PVd; PVa/GMe;GMd

10 |418]| 3 PVd; CXf/RLe;PVa/GMe

6 | 426 | 2 PVd; PVa/GMe;

14 | 414 2 PVa; PVa/GMe

135 (411 | 2 PVd; PVa/GMe

* elevacdo do terreno (MNT), declividade (DECL), acimulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURYV), indice de umidade topogréafica
(TWI), distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificacdo da posicdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posicédo
topogréfica  (topographic  position index - TPI) e  classificacdo das formas de relevo (landform  classification -  LC).
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TABELA 11. Resultados do tamanho das &rvores de decisdo, numero de UMS e acuracia geral na bacia do Santo Cristo e do

Arroio Portdo com as variaveis comprimento de fluxo (CF), altitude (MNT) e distancia de rios (DIST) para geracédo do
modelo de &rvore de deciséo.

. Tamanho ne .

Variaveis da arvore AG UMS UMS preditas

Santo Cristo
CF |TWI|MNT |DECL |DIST |CURV |AF |ASP |IC |SPC | TPI

S G:LV2:LV1:M1:RR2:RR3;RR1:
g 10545 |72,6| 10 RR4:RR5:RL
I G:LV2:LV1:M1:RR2:RR3;RR1:
g 12755 |70,8| 10 RR4:RR5:RL
o Arroio Portao

PVa; PVd; MXo/Rle; CXf/[RLe; GMd;
1198 71,21 9 PVa/GMe:CHa:SXd: Aluvial
1679 |71.3| 9 PVa; Pvd; MXo/RLe; CXf/[RLe; GMd:;

PVa/GMe;CHa;SXd; Aluvial
* elevacao do terreno (MNT), declividade (DECL), acimulo do fluxo (AF), comprimento do fluxo (CF), curvatura (CURYV), indice de umidade topogréafica

(TWI), distancia dos rios (DIST), aspecto/orientacdo (ASP), classificagdo da posicdo do declive (slope position classification - SPC), indice de posi¢ao
topogréfica (topographic position index - TPI) e classificacdo das formas de relevo (landform classification - LC).

09



61

5.4 Conclusoes

Os modelos gerados a partir de uma Unica variavel apresentaram baixa
acuracia e a quantidade de unidades de mapeamento de solos preditas foi
pequena.

A retirada das varidveis comprimento de fluxo, eleva¢do do terreno e
distancia de rios do conjunto de variaveis implicou na diminuicdo da acuracia,
do tamanho das arvores de decisdo e do niumero de unidades de mapeamento
preditas, em ambas bacias.

Os modelos gerados a partir das variaveis mais importantes,
comprimento de fluxo, elevacdo do terreno e distancia de rios, resultaram em
acuracia e quantidade de unidades de mapeamento preditas mais altos,
semelhantes aos modelos gerados com todas as variaveis.

Os modelos gerados a partir das combinagcdes duas a duas
apresentaram melhores acuracias quando as variaveis comprimento de fluxo,
altimetria e distancia de rios estiveram presentes, entretanto em nenhuma
combinacdo o0s modelos conseguiram predizer todas as unidades de

mapeamento.



6. CAPITULO Ill - EXPANSAO DE MAPEAMENTO DE SOLO PARA AREAS
FISIOGRAFICAMENTE SEMELHANTES A PARTIR DE UM MODELO DE
PREDICAO TREINADO EM AREA DE REFERENCIA

6.1 Introducéao
Apesar de haver uma crescente necessidade de informagdo de

levantamentos de solos de médias a grandes escalas, 0S custos, 0S recursos
humanos e o tempo necessarios para a realizacdo e execucdo, bem como as
necessidades de recursos humanos envolvidos, tornam esses levantamentos
de dificil execucdo. Neste sentido, devido a necessidade de diminuicdo de
tempo e recursos financeiros para a realizacdo desses levantamentos com
esse nivel de detalhamento, encontrou-se no Mapeamento Digital de Solos
(MDS) uma forma para geracdo desses mapas através de métodos
matematicos computacionais associados a parametros derivados de Modelos
Digital de Elevacdo (MDE) em sistemas de informacéo geografica (Hengl et al.,
2007).

Igualmente aos levantamentos pedolégicos convencionais, a maior
parte dos estudos em MDS baseia-se nas relacdes solo-paisagem. Entretanto,
enquanto que nos levantamentos convencionais as relagdes solo-paisagem
sdo estabelecidas de forma qualitativa, no mapeamento digital elas sé&o
avaliadas quantitativamente a partir de variaveis geomorfométricas derivadas
de MDE (Lagacherie e McBratney, 2007). Assim sendo, pode-se estabelecer
relacbes entre variaveis geomorfométricas e classes de solos por meio de
modelos matematicos, podendo-se assim predizer a ocorréncia de classes de
solos a partir do treinamento desses modelos com o uso de mapas de solos

convencionais (Lagacherie e Mcbratney, 2007), desta forma permitindo a
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expansdo por extrapolagdo do mapeamento de solos para areas
fisiograficamente semelhantes (Grinand et al., 2008).

Dentre as metodologias utilizadas para a quantificacdo dessas relacdes
entre solos e varidveis ambientais, pode-se citar: a logica difusa (Zhu et al.,
1996), as redes neurais artificiais (Chagas et al., 2010), as arvores de decisdo
(Moran & Bui, 2002; Grinand et al., 2008; Giasson et al., 2011), a geoestatistica
(MacBratney et al., 2003), as regressoes logisticas (Bailey et al, 2003; Giasson
et al., 2008), entre outras. Dentre essas, apesar de ser uma técnica estatistica
desenvolvida somente ha cerca de 30 anos (Breiman et al., 1984), as arvores
de decisdo estdo cada vez sendo mais usadas (Lawrence et al., 2004). As
principais caracteristicas que tornam essa técnica atraente para uso no MDS é
gue sdo geralmente simples de entender e faceis de interpretar e discutir, pois
seguem a logica usualmente empregada em classificagcdes sisteméaticas (Miller
& Franklin, 2001; Xu et al., 2005) e sao capazes de processar grandes volumes
de dados praticamente sem a necessidade de pré-processamento ou
transformacado. Portanto, esta capacidade de processar grandes volumes de
dados sem interferéncia humana lhe confere a capacidade de recuperar
conhecimento pedologico a partir de mapas existentes, tornando-as uma
eficiente ferramenta de mineracdo de dados (Henderson et al., 2005).

Uma vez que os modelos de AD séo treinados estabelecendo-se
relagbes entre ocorréncia de solos e as varidveis ambientais, os modelos
podem ser usados para realizar a extrapolacdo das relacdes solo-paisagem de
uma area mapeada para areas semelhantes ainda ndo mapeadas. Entretando,
até o momento, a maioria dos estudos realizados em MDS, tem buscado
avaliar a capacidade dos modelos reproduzirem os mapas de solos existentes
e ndo a sua capacidade de extrapolacdo. Referente a isso Grinand et al. (2008)
realizaram um estudo e constataram que a capacidade preditiva do modelo
utilizado foi bastante baixa para a area de validacdo do modelo preditor. No
Brasil o Unico estudo dessa natureza foi realizado por ten Caten et al. (2011a)
no municipio de S&o Pedro do Sul (RS), no qual constataram que a acuracia do
modelo também foi menor na area de validacdo em comparacdo a area de
treinamento e que, dentre as classes de solos, os melhores resultados
estiveram relacionados as areas mais declivosas onde ocorria a predominancia

de Neossolos. Todavia, Hofig et al. (2014), através de avaliacdo da verdade de
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campo, encontrado acuracia do mapa predito semelhante a acuracia do mapa
convencional de solos (75%) e concordancia do mapa predito com o mapa
convencional de 47%. Em funcdo de haver poucos estudos relacionados a
esse tema, o objetivo deste trabalho foi realizar a expanséo por extrapolacao
do mapeamento de solos para areas fisiograficamente semelhantes, em locais
diferentes dos estudos existentes e com diferentes caracteristicas de solos,
utilizando-se o algoritmo de arvores de decisdo Simple Cart treinado em &reas

previamente mapeadas localizadas no Estado do RS.

6.2 Material e métodos
Esse trabalho foi realizado em duas etapas. Para a realizacdo da

primeira etapa utilizou-se duas bacias hidrograficas localizadas em regides
distintas do Rio Grande do Sul e que apresentam diferencas no que se refere a
area da bacia, ao relevo, ao material de origem, ao clima, e,
consequentemente, aos solos, sendo elas a bacia do Santo Cristo e a do Arroio
Portdo. Nesta etapa foram realizados dois estudos independentes e
semelhantes, um em cada bacia. As duas bacias foram sub-divididas em duas
partes, sendo uma parte utilizada para o treinamento do modelo e a outra para
a validacdo do modelo preditor. Para tal divisdo buscou-se separar as bacias
de tal modo que, em ambas as areas de cada bacia ocorressem todas ou o
maximo possivel de unidades de mapeamento de solos (UMS), conforme

apresentado na Figura 9.

Bacia do Santo Cristo Bacia do Arroio Portao

Legenda

Area de validagdo

/777 Area de treinamento

FIGURA 9. Figura esquematica da localizacdo das areas de treinamento e de
validagéo das Bacias do Santo Cristo e do Arroio Portao.
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Em ambiente SIG, utilizando o programa ArcGis 9.3 (ESRI, 2006),
foram geradas as sete variaveis preditoras da distribuicdo dos solos na
paisagem, sendo elas: elevacao, declividade, comprimento de fluxo, acumulo
de fluxo, curvatura, indice de umidade topografica e distancia de rios. A
amostragem de dados para treinamento dos algoritmos foi realizada de
maneira aleatdria com a densidade de amostragem de trés pontos por hectare
para ambas as bacias. Para a Bacia do Santo Cristo foram gerados 130.000
pontos amostrais e para a Bacia do Arroio Portdo 30.000 pontos amostrais, nos
quais foram amostrados valores de todas as variaveis preditoras citadas acima
e da UM de solo ocorrente.

Para a realizacdo da segunda etapa utilizou-se duas bacias
localizadas numa mesma regido, com caracteristicas semelhantes de relevo,
clima, material de origem e solos, sendo elas a bacia do Lageado Grande e a
do Santo Cristo (item 3.1.1 e item 3.1.2). Para tanto, a bacia do Santo Cristo foi
utilizada para a calibracdo do modelo e a do Lageado Grande para a validacdo
do mesmo. Entretanto, como as duas bacias ndo apresentam a mesma
legenda, fez-se necesséario a adequacdo da legenda do mapa da bacia do
Lageado Grande. Optou-se por adequar essa, pois a mesma possui um maior
namero de unidades de mapeamento de solos (15), enquanto, que a bacia do
Santo Cristo possui 10. A partir disso elaborou-se um novo mapa com a
finalidade de juntar as UMS reclassificadas (Figura 12). Esse ajuste foi
realizado por um dos autores que participou no trabalho de campo e na
elaboracdo dos mapas. A reclassificacdo foi realizada com base na
similaridade das classes presentes na composicdo de cada UMS. Essa
adequacdao esta apresentada na Tabela 12.

A amostragem de dados para treinamento dos algoritmos foi realizada
também de maneira simples e aleatdria com a densidade de amostragem de
trés pontos por hectare na bacia do Santo Cristo, sendo o equivalente a
270.000 pontos amostrais, nos quais foram amostrados valores de todas as
variaveis preditoras apresentadas no item 3.2 e da UM de solo ocorrente.

ApoOs as coletas de dados, em ambas as etapas, os dados foram
tabulados para a geracdo dos modelos e em seguida os mesmos foram
aplicados no SIG para a geragdo dos mapas e posterior célculos das acuracias

conforme exposto no item 3.2.
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TABELA 12. Legenda de identificacdo das Unidades de Mapeamento (UM) da
bacia do Lageado Grande: simbologia usada no mapa de solos e
a sua reclassificacdo de equivaléncia com a bacia do Santo
Cristo. (OBS: As UM reclassificadas encontram-se sublinhadas).

UM Composicao da Unidade de Mapeamento Reclassificacao
Lageado Grande

LV1 Latossolo Vermelho LV1
L2 Associacao de Latossolq yermelho e Neossolo L2

Regolitico
NV1 Nitossolo Vermelho LvV1

Associacao de Nitossolo Vermelho e Neossolo

NV2 .

Regolitico LV1
M1 Chernossolo Argilavico M1
M2 Associacdo de Chernossolo e Neossolo Regolitico M1
RR1 Neossolo Regolitico RR1
RR? Associacdo de Neossolo Regolitico e Neossolo Litélico,

relevo forte ondulado RR2

RR3 Associacdo de Neossolo Regolitico e Latossolo

Vermelho RR3
RR4 Associagdo de Neossolo Regolitico e Chernossolo

Argilavico RR4
RR5 Associacéo de Ne_ossolo Regolitico e Cambissolo e

Nitossolo Vermelho RR5
RR6 Associagdo Neossolo Regolitico e afloramento rochoso RR1
RL Associacao de Neossolo Litélico e Neossolo Regolitico RL
G Complexo de Gleissolo Haplico/ Melanico G

6.3 Resultados e discusséao

Primeira etapa

Na Tabela 13 sdo apresentados os dados referentes a matriz de erro, a
acuracia do usuario (AU), acuracia do mapeador (AM) e acuracia geral (AG) da
area de treinamento e da area de validacao para a bacia do Santo Cristo. Essa
bacia € composta por 10 UMS, sendo que a UMS LV1 e LV2 estédo associadas
as partes da bacia que possuem relevo suave a ondulado e as demais estéo
associadas a relevo ondulado até fortemente ondulado.

Nesta tabela observa-se que o modelo preditivo foi capaz de reproduzir
63% do mapa da éarea de treinamento, entretanto quando realizada
extrapolacdo dos dados a reprodutibilidade baixou para 50%. Observa-se

também que, de modo geral, AM foi maior na area de treinamento, em
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praticamente todas as UMS, quando comparadas a area de validagcdo. Dentre
as UMS preditas na area de treinamento, verifica-se que os maiores valores de
AM estiveram associadas as UMS LV1 e RR1, com valores de AM de 74,3% e
71%, respectivamente. Isso quer dizer que as mesmas foram espacializadas de
forma muito semelhante ao que se encontara no mapa convencional de solos
e que, ao consultar essas UMS no mapa, em 74,3% e 71% das vezes a
indicacdo de ocorréncia no mapa predito ird coincidir com a ocorréncia no
mapa original. A mesma tendéncia foi observada para a area de validacao,
porém com valores menores, de 58% para LV1 e 66,1% para RR1.

As UMS M1, RL, RR4 e RR5 néo foram preditas pelos modelos. Isso,
possivelmente ocorreu, devido a sua pequena extensdo na area do
mapeamento convencional de solos, de apenas 0,2%; 0,01%; 0,03% e 0,38%,
respectivamente (Tabela 3). Contudo, percebe-se que essas UMS foram
classificadas pelo modelo como sendo LV1 ou RR1. Isso ocorreu também com
as demais UMS. Outro fator que pode ser observado em relacdo a essas UMS
€ que na area de treinamento elas aparecem com valores nulos, AM e AU
como 0,0%, com excec¢ao da M1.

Com relagdo as UMS RR4 e RR5, as mesmas ndo aparecem na area
de treinamento porque as suas areas estdo localizadas somente na area de
validacdo, portanto ndo foram inseridos dados para a construcdo do modelo.
A RL aparece com informacdo nula pelo fato de que seus valores séo baixos
em relacdo aos demais, mas a mesma foi classificada como RR1 (0,001%) e
RR2 (0,02%). Os mesmos resultados foram observados com a RR4 na area de
validacdo, sendo que, ela também foi classificada como RR1 (0,04%) e como
RR2 (0,01%). Na area de validacdo a RL néo foi predita porque encontra-se
somente na area de treinamento.

Assim, como os erros de classificacdo acabaram sendo inseridos nas
UMS LV1 e RR1, ambas acabaram sendo superestimadas na area de
treinamento, passando de 30% para 32,7% a LV1 e de 39,2% para 43,2% a
RR1. Entretanto, na area de validacdo os erros de classificacdo foram
inseridos, principalmente, na RR1 0 que acarretou um aumento de
aproximadamente 10% da sua area (30,1% para 40,5%) e, com isso, a area da
LV1 diminuiu de 46,8% para 35,8%.
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Os maiores valores de AM associados as classes LV1 e RR1
ocorreram devido a maior representatividade das mesmas no mapa
convencional (38 e 35% da area total, respectivamente). Esse comportamento
também foi observado em estudo realizado por Hengl et al. (2007) e Sarmento
(2010), nos quais, as classes predominantes na area dominaram no final das
predigdes. Outro fator que pode ter favorecido, principalmente, quando se trata
da UMS RR1 (Associacdo Neossolo e Cambissolos) esta relacionado ao fato
de que seis das sete variaveis utilizadas para a geracdo dos modelos sao
derivadas do relevo e o relevo tem forte influencia na formagéo, principalmente
dos Neossolos, tipicos de areas com grande declividade.

Esses resultados também podem ser visualizados nas Figuras 10a e
10b, nas quais constata-se que a maior dificuldade de resposta do modelo
ocorreu, principalmente, na parte centro-norte. Nessa regido do mapa é onde
ocorre a maior presenca de UMS, bem como maior complexidade na
distribuicdo das mesmas e, também, a regido com relevo mais montanhoso e
declivoso. Nesta figura também podemos observar que a UMS LV2
(representada pela cor vermelha), foi classificada, principalmente como RR1
(representada pela cor amarela). Contudo, esse erro de classificacdo pode
estar associado ao fato de que, em ambas associa¢des, ocorrem a presenca
de Neossolo Regolitico assim sendo, por essas UM se encontrarem em
posicbes da paisagem muito semelhantes, a separacao realizada no mapa
convencional de solos nédo foi identificada pelo modelo. Outra UMS que
também foi erroneamente predita pelo modelo, principalmente na area de
validacdo foi a RR3 (representada pela cor azul). Nota-se que a mesma foi
classificada no modelo no local onde no mapa convencional de solos a mesma
ndo ocorre e, na area de ocorréncia a mesma foi substituida pelas UMS
LV1(verde), LV2 (vermelha), RR1(amarela) e RR2 (rosa). Entretanto, a RR3 é
composta pela associacdo de Neossolo Regolitico e Latossolo Vermelho, as

quais também se encontram na composi¢cao das UMS que a substituiram.
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TABELA 13. Matriz de erros, acurécia do usuario (AU), acuracia do mapeador
(AM), acuracia geral (AG) da area de treinamento e da area de
validacéo da Bacia Santo Cristo

Area de Treinamento

Mapa convencional

Mapa
predito G LV1 LV2 M1 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 Total AU (%)
G 02 02 01 0000 00 00 00 0,0 o0, 0,5 41,1

LV1 04 223 26 00 00 61 07 08 00 00 327 68,0
LVv2 o1 10 31 0000 O7 02 01 00 00 52 59,3
M1 o0 00 00 0000 OO0 OO0 OO0 00 00 00 0,0
RL o0 00 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 00 0,0
RR1 10 58 30 0100 279 38 17 00 00 432 64,5
RR2 o1 06 15 00 00 41 74 13 00 00 150 49,5
RR3 o0 02 01 0000 O6 05 20 00 00 34 59,5
RR4 o0 o0 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 00 0,0
RR5 o0 00 00 0000 OO OO0 00 00 00 00 0,0

Total 1,8 30,0 10,3 0,1 0,0 39,2 126 60 0,0 0,0 100,0
AM (%) 11,8 74,3 299 0,0 00 71,0 58,7 339 0,0 0,0

AG (%) = 63

Area de Validacdo

Mapa convencional

Mapa
predito G LV1 LV2 M1 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 Total AU (%)
G 05 05 04 0000 OO0 OO0 00 0,0 0,0 14 36,4

LV1 o5 272 08 0000 42 00 29 00 03 358 76,0
LVv2 o1 33 03 0000 09 02 16 00 00 65 4,8
M1 00 o0 00 0000 OO0 OO 00 00 00 0,0 0,0
RL 00 o0 00 0000 OO0 OO 00 00 00 0,0 0,0
RR1 18 10,7 24 01 00 199 16 33 00 05 405 49,2
RR2 03 46 09 0100 39 15 18 00 0,0 131 11,4
RR3 o0 o6 05 0000 12 01 03 00 00 28 9,6
RR4 o0 o0 00 0000 OO OO 00 00 00 00 0,0
RR5 o0 o0 00 0000 OO OO 00 00 00 00 0,0

Total 3,2 46,8 53 03 00 301 35 99 01 08 100,0
AM (%) 155 58,0 59 00 0,0 66,1 429 27 00 0,0

AG (%) = 50
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FIGURA 10. Mapa da bacia Santo Cristo com a distribuicdo original das classes
de solos (a) e o mapa de solos predito (b).

Os resultados referentes a matriz de erro, AU, AM e AG da area de

treinamento e da &rea de validacdo para a bacia do Arroio Portdo sao

apresentados na Tabela 14.

Analisando os dados observa-se que, quanto a capacidade do modelo

preditivo em reproduzir 0 mapa da area de treinamento, obteve-se uma

reprodutibilidade de 68%, porém quando o modelo de AD extrapolou o

mapeamento obteve-se a reprodubilidade de 54%. Observa-se também que, de

modo geral, AM foi maior na area de treinamento, em praticamente todas as

UMS, quando comparadas a area de validacdo. Dentre as UMS preditas na

area de treinamento verifica-se que, os maiores valores de AM estiveram
associadas as UMS PVd, MXo/RLe e GMd, de 74,8%, 75% e 77,2%,

by

respectivamente. Ja em relacdo a area de validacdo as UMS que foram

melhores preditas pelo modelo foram PVa/GMe e MXo/RLe com valores de

91,9% e 66,9%, respectivamente. As UMS CHa, SXd e aluvial, ndo foram

preditas pelos modelos,

possivelmente

devido

a

sua

pequena

representatividade na area do mapeamento convencional de solos, de apenas

0,4; 0,6 e 0,3% da area, respectivamente. AS UMS CHa e aluvial aparecem
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com valores nulos na area de treinamento porque estao situadas somente na
area de validagéo.

Nesta bacia, as UMS MXo/RLe e CXf/RLe estdo associadas as areas
de relevo mais declivoso, enquanto que as demais estdo associadas a relevo
plano a suave ondulado. Assim sendo, o modelo ndo conseguiu captar as
diferencas para separar as UM associadas ao relevo menos declivoso,
principalmente na separacédo entre as UM PVa e PVd que, na maioria dos
casos, classificou como PVa/GMe. Isso pode ser observado, principalmente, na
area de validacdo, na qual, a classe PVa, do seu total de 10,9% e 4,9% foram
classificados corretamente pelo modelo, entretanto, 2,9% e 2,4% foram
erroneamente classificados como PVd e como a associacdo PVa/GMe,
respectivamente. Isso quer dizer que o modelo consegui predizer o grande
grupo Argissolo ou colocou em uma associacdo que continha a classe. O
aumento dessa UM pode-se observar, principalmente na area de validacéo,
onde ocorreu 0 aumento de area de 41,1% para 67,5%.

Esse fato, provavelmente, justifica-se pelo fato de que os solos
predominantes em ambas UM pertencem a mesma classe de solo (Argissolo) e
estdo associadas ao mesmo tipo de relevo, portanto bastante semelhantes
entre si em relacdo a variacdo dos atributos do terreno utilizados no trabalho.
Resultados semelhantes foram observado por Figueiredo (2006), porém

utilizando predi¢cdo com regressdes logisticas.



72

TABELA 14. Matriz de erros, acuracia do usuario (AU), acuracia do mapeador
(AM), acuréacia geral (AG) da area de treinamento e da éarea de
validacdo da Bacia do Arroio Portdo.

Area de treinamento

Mapa convencional
p'\r":g’iz) CHa Pvd Pva % sxd Awial S emd 2V Tomml (’ﬁ/t’)
CHa 00 0,0 0,0 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
PVvd 0,0 26,2 29 0,0 0,2 0,0 0,2 0,0 11,0 40,5 64,6
PVa 00 1,1 49 0,3 0,0 0,0 0,6 0,0 15 8,3 58,3
MXo/RLe 0,0 0,0 0,2 3,1 0,0 0,0 0,6 0,0 0,0 3,9 789
SXd 00 0,0 0,0 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Aluvial 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
CXf[RLe 0,0 0,1 05 0,7 0,0 0,0 1,7 0,0 0,4 34 49,1
GMd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 3,9 0,7 46 84,8
Pva/lGMe 0,0 75 24 0,0 0,1 0,0 0,2 1,1 27,9 39,2 71,1

Total 0,0 350 109 41 03 0,0 3,4 51 41,4 100,0
AM (%) 0,0 748 447 750 0,0 0,0 50,2 772 674

AG (%) = 68

Area de validacéo

Mapa convencional
p'\r":(?if:) CHa PVd PVa '\QEZ’ sxd Aluvial gfz GMd E\Kﬂae’ Total (Ao/tj)
CHa 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
Pvd 00 19 71 06 00 00 07 02 22 127 146
Pva 00 00 40 05 00 00 13 00 08 66 602
MXo/RLe 00 00 00 54 00 00 08 00 00 62 866
SXd 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
Aluvial 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
CXflRLe 00 00 03 16 00 00 21 00 00 40 529
GMd 00 02 00 00 00 00 00 25 02 29 849
PVa/GMe 11 58 119 00 12 08 07 83 378 675 559

Total 11 79 233 81 1,2 0,8 57 109 411 100,0
AM (%) 00 236 170 669 00 0,0 376 225 919

AG (%) = 54

Esses resultados também podem ser visualizados nas figuras 1la e
11b, nas quais constata-se que a maior dificuldade de resposta do modelo
ocorreu, principalmente, na regido centro-sul. Percebe-se que o modelo néo
conseguiu separar a UMS PVa e classificando como PVa/GMe, UMS
predominante, entretanto, a mesma esta na composi¢ao da associa¢do da qual

foi substutuida.
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FIGURA 11. Mapa da bacia Arroio Portdo com a distribuicdo original das
classes de solos (a) e o mapa de solos predito (b).

Para as duas bacias observa-se que a AG foi maior na area de
treinamento do que na area de validacao, sendo a diferenca entre elas de 13%
menor na bacia do Santo Cristo e 14% na bacia do Arroio Portdo. Grinand et al.
(2008) observaram uma diferenca da acuracia de 40% entre a area de
treinamento e a area de validacdo quando da predi¢do de classes de solo. ten
Caten et. al. (2011a) utilizando regressdo logistica mdultiplas, também
observaram uma diferenca de 22,5%, argumentando que a baixa acuracia na
area de validacdo poderia ter origem na complexidade inerente a distribuicdo
espacial do solo sobre a paisagem. Lemercier et al. (2012), avaliando a
predicdo da drenagem natural do solo e do material de origem, observaram
diferencas de 18 e 24%, respectivamente entre area de treinamento e de
validacdo. Entretanto, apesar das diferencas de AG entre a éarea de
treinamento e a area de validacdo serem menores do que os valores
encontrados por esses autores, os valores de AG encontrados nas areas de
extrapolacéo, 50% e 54%, foram superiores aos encontrados por Grinand et al.
(2008) e ten Caten et. al. (2011), de 40% e 39%, respectivamente, contudo

inferiores aos encontrados por Hofig et al. (2014), os quais obtiveram um valor
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de AG de 75%, indicando assim que essa técnica ainda necessita de
aprimoramento.

No presente trabalho, as diferencas da AG entre a area de treinamento
e area de validacdo podem ter ocorrido devido a complexidade da distribuicdo
do solo na paisagem, conforme observado por ten Caten et.,, (201la), e
também, devido as areas ndo serem exatamente iguais, pois a distribuicdo das
UMS bem como as feicBes do relevo, ndo se apresentam de forma igual nas
duas metades da bacia. Assim sendo, considerando a complexidade da
distribuicdo dos solos nas bacias, e que, de modo geral, em ambas as bacias,
as acuacias nas UMS que apresentam maior extensdo da &rea foram boas,
pode-se utilizar esses resultados como uma ferramenta de auxilio ao

mapeamento convencional.

Segunda etapa

Como os resultados da primeira etapa se mostraram promissores
surgiu a necessidade de testar a técnica em duas bacias localizadas proximas,
na mesma regido e com caracteristicas de relevo e clima semelhantes. Assim
foi escolhido uma das bacias para a geracdo do modelo (bacia do Rio Santo
Cristo) e a outra para a validacdo do modelo (bacia do Rio Lageado Grande).
Os resultados dessa simulacdo sao apresentados na tabela 15 e nas figuras
12a e 12b.

Observa-se nos resultados que o modelo foi capaz de predizer 61% do
mapa da area de treinamento. A capacidade do modelo de reproduzir o mapa
no qual o mesmo foi treinado foi semelhante ao encontrado nessa bacia no
estudo realizado na primeira etapa (63%), entretanto, quando realizada a
extrapolacédo para a validacdo na bacia do Lageado Grande a capacidade do
modelo em reproduzir o mapa original baixou para 39%. ten Caten et al.,
(2011a) observaram resultados semelhantes em estudo realizado em uma
bacia em S&o Pedro do Sul utilizando regressdes logisticas multiplas.

A avaliacdo da qualidade dos mapas gerados demonstra que para as
UM LV1 e RR1 obteve-se o maior valor de AM, com um valor de
aproximadamente 70%, tanto na area de treinamento como na area de
validacdo. Esses valores mais elevados para essas UMS deve-se,

basicamente, pelo fato de que as mesmas ocupam uma area mais
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representativa do que as demais UM em ambas as bacias, com isso a
quantidade de pontos usados na elaboragcdo do modelo € maior que nas
demais UMS e, assim, devido a baixa representatividade das demais UMS, o
modelo ndo consegue captar toda a complexidade do ambiente de formacao do
solo das areas a serem preditas pelos modelos (Hengl et al., 2007).

Entre as UMS preditas, verifica-se que a LV1 apresentou um valor de
classificacdo correta de 70%, a RR1 de 60% e a RR2 de 10% do total. A LV2
apesar de ser predita pelo modelo, apresentou uma AM de 0%, ou seja, O
modelo conseguiu predizer a mesma porém no local onde ela ndo ocorre no
mapa original. Caso semelhante aconteceu com a RR3, apesar de uma
pequena proporcao ter sido classificada corretamente.

As demais UMS que nado foram preditas foram incluidas,
principalmente, nas UMS LV1 e RR1. Em fungdo disso as UMS LV1 e RR1
foram superestimadas e a RR2 subestimada. A UMS LV1 passou de 29,4 %
da area para 44,8%, a RR1 passou de 30,6% para 44,9%, e a RR2 diminuiu
sua area de 24% para 4,1%, pois a mesma foi classificada como LV1 ou RR1.

A baixa capacidade de predicdo do modelo pode ter ocorrido pelo fato
de que as UMS nado serem compostas exatamente pelas mesmas classes de
solos, sdo semelhantes, mas ndo iguais. Outro fator que pode ter determinado
esses resultados é também a diferenca de altitude, ja que, a bacia do Lageado
Grande esta situada em uma altitude variando de 111 a 531 m, enquanto que a
do Santo Cristo a altitude varia de 116 a 425 m. Estudo realizado Thomas et
al., (1999) também constataram que a a altitude influenciou nos resultados
obtidos, porém como as bacias sdo pequenas € dificil de avaliar a sua real
influéncia. Juntamente com os fatores citados acima, independentemente das
duas bacias estarem situadas numa regido com o mesmo material de origem,
0s solos podem seguir uma mesma sequéncia de distribuicdo na paisagem,
mas ndo em mesmas diferencas de altitude, o que também pode acabar
influenciando nas diferencas de acuracia entre a area de calibracdo e a &rea de

validacao.
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TABELA 15. Matriz de erros, acuracia do usuario (AU), acuracia do mapeador
(AM), acuracia geral (AG) da area de treinamento (bacia Santo
Cristo) e da area de validacdo (bacia Lageado Grande).

Area de Treinamento — bacia Santo Cristo

Mapa convencional

Mapa
pregito G LV1 LV2 M1 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 Total AU (%)
G 03 01 01 0000 02 00 OO0 OO0 00 05 0,5
Lv1 06 284 21 0000 66 10 30 00 03 419 0,7
Lv2 02 o7 20 0000 06 03 01 00 00 39 0,5
M1 o0 o0 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 0,0 0,0
RL o0 o0 00 0000 00 OO0 00 00 00 0,0 0,0
RR1 112 79 31 01 00 250 32 23 00 0,1 429 0,6
RR2 o1 o4 03 0000 219 35 05 00 00 69 0,5
RR3 02 05 03 0000 07 03 20 00 00 40 0,5
RR4 o0 o0 00 0000 00 OO0 00 00 00 0,0 0,0
RR5 00 o0 00 0000 OO OO OO0 00 00 0, 0,0
Total 25 381 79 02 00 348 82 78 00 04 100,0
AM(%) 01 o7 03 0000 O7 04 03 00 0,0
AG (%) =61

Area de Validac&o — bacia Lageado Grande

Mapa convencional

Mapa
predito G LV1 LV2 M1 RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 Total AU (%)
G o0 o0 00 0000 00 OO0 00 00 00 0, 0,0
Lv1 03 200 40 0201 96 70 34 00 0,1 448 0,4
Lv2 03 19 o0 0300 08 04 00 00 02 40 0,0
M1 o0 o0 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 0,0 0,0
RL o0 o0 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 0, 0,0
RR1 10 69 1,7 08 0,2 175 141 1,7 09 0,2 449 0,4
RR2 o0 01 01 0001 2129 18 01 00 00 41 0,4
RR3 o0 o5 o00 0000 08 07 01 00 00 22 0,0
RR4 o0 o0 00 0000 OO0 OO0 00 00 00 0, 0,0
RR5 00 00 00 0000 OO OO OO0 00 00 0, 0,0
Total 16 294 58 14 04 306 240 53 09 05 100,0
AM (%) 00 07 00 0000 O6 01 00 0,0 0,0

AG (%) = 39
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FIGURA 12. Mapa da bacia Lageado Grande com a distribuicdo original das
classes de solos (a) e o mapa de solos predito (b).

6.4 Conclusdes
A acuréacia do mapeador e a acuracia geral encontradas foram maiores

nas areas de treinamento do que nas areas de validacao.

Os modelos superestimaram as unidades de mapeamento com maior
representatividade nas bacias e subestimaram as de menor representatividade,
tanto na area de treinamento como na de validacdo, em ambos estudos.

O mapeamento digital de solos a partir de uma area de treinamento
pode ser utilizado como uma alternativa ou auxilio ao mapeamento
convencional de solos.

Neste estudo, a utilizacdo de arvores de decisdo no mapeamento
digital de solos se mostrou uma ferramenta promissora para elaboracédo de
mapas vizinhos as areas de referéncias e com mesma legenda, entretanto, ndo
se mostrou tdo eficiente para a elaboracdo de mapas para areas mais distantes

e com legendas parecidas.

T
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7. CONCLUSOES GERAIS

A presente tese avaliou e comparou o uso de diferentes métodos e
materiais para o desenvolvimento e aplicacdo das técnicas do mapeamento
digital de solos (MDS), com énfase na predicdo de ocorréncia de classes de
solos.

No capitulo | avaliou-se o efeito da densidade de amostragem na
acuracia dos modelos e verificou-se que quando ndo ocorreu a limitacdo do
tamanho das arvores de decisdo, o uso de densidades de amostragens
maiores resultou em modelos com maior acuracia e com capacidade de
predizer um maior nimero de unidades de mapeameto de solos e que 0 uso de
densidades de amostagem com menos de uma amostra por hectare se
mostrou inadequado para a geracado de mapas digitais de solos.

No capitulo Il avaliou-se a influéncia de um conjunto de variaveis
geomorfométricas na resposta dos modelos de predicdo. Neste estudo
verificou-se qua as variaveis comprimento de fluxo, elevacdo do terreno e
distancia dos rios exercem uma forte influéncia no resultado dos modelos de
predicdo, tanto em relagdo a concordancia com 0os mapas originais quanto ao
namero de unidades de mapeamento preditas. Os modelos gerados com
somente essas variaveis geraram resultados de acuracia semelhantes aos
modelos gerados com o conjunto de variaveis.

No capitulo 11l avaliou-se a capacidade de expansdo por extrapolacéo
do mapeamento de solos para areas fisiograficamente semelhantes.
Constatou-se nesse estudo que os modelos superestimaram as unidades de
mapeamento com maior representatividade nas bacias e subestimaram as de
menor representatividade. Constatou-se também que a utilizagéo de arvores de

decisdo € uma ferramenta promissora para a expansao de mapas vizinhos e
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com mesma legenda, entretanto ndo se mostrou tdo eficientes na expanséo
para mapas proximos e com legendas parecidas.

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo dessas metologias em
areas com caracteristcas e/ou locais diferentes para testar e reproducéo
desses resultados, tanto ao que se refere a densidade de amostragem tanto ao
conjunto de variaveis utilizadas e a expansdo por extrapolacdo do
mapeamento. Sugere-se também a utilizacdo de modelos digitais de elevacao
com maiores resolucbes para tentar separar classes de solos que se
encontram numa mesma paisagem, mas em posi¢des muito proximas na
paisagem, como o caso dos Argissolos, na bacia do Arroio Portdo e, além de
testar-se as metodologias com mapas de solos convencionais com escalas
maiores e menores. Para tentar melhorar a resposta dos modelos sugere-se a
insercdo de UMS com pouca representatividade em UMS de maior

representatividade com caracteristicas semelhantes.
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9. APENDICES



Apéndice 1. Resultados referentes ao nimero de folhas (NF), tamanho das arvores (TA),
kappa (K), acuréacia geral (AG) e nimero de unidades de mapeamento preditas
(UMS) referentes aos dados ndo normalizados na area interna da bacia do
Lageado Grande, com diferentes nimeros de elementos no no final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 ponto por hectare
2 20 39 0,45 59,2 5
10 22 43 0,45 59,2 5
50 18 35 0,41 57,9 4
100 9 17 0,41 57,8 3
200 4 7 0,41 57,5 3
300 4 7 0,41 57,5 3
0,3 ponto por hectare
2 319 637 0,5 62,4 12
10 170 339 0,49 61,8 12
50 35 69 0,46 60,1 6
100 12 23 0,44 58,7 6
200 5 9 0,42 57,4 5
300 5 9 0,41 57,1 4
1 ponto por hectare
2 1109 2217 0,58 68,5 14
10 696 1391 0,56 67 14
50 178 355 0,52 63,8 10
100 98 195 0,49 61,8 9
200 48 95 0,47 60,7 7
300 27 53 0,44 59,3 6
1,5 pontos por hectare
2 2415 4829 0,6 69,7 14
10 1035 2069 0,58 68 14
50 253 505 0,53 64,5 14
100 138 275 0,51 63,2 10
200 70 139 0,48 61,3 9
300 35 69 0,45 60,2 6
2 pontos por hectare
2 3192 6383 0,62 71,6 15
10 1161 2321 0,6 69,7 14
50 381 761 0,55 66 14
100 162 323 0,52 64,4 12
200 87 173 0,49 62,2 10
300 48 95 0,47 60,9 6
3 pontos por hectare
2 8598 17195 0,67 74,8 15
10 2060 4119 0,62 71,7 15
50 495 989 0,57 67,3 14
100 248 495 0,54 65,5 14
200 162 323 0,52 63,9 13
300 95 189 0,49 62,4 12
4 pontos por hectare
2 13151 26301 0,7 77,2 15
10 2836 5671 0,64 73,1 15
50 700 1399 0,58 68,4 14
100 375 749 0,55 66,5 14
200 210 419 0,53 64,8 12

300 127 253 0,51 63,3 12
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Apéndice 2. Resultados referentes ao niumero de folhas (NF), tamanho das arvores (TA),
kappa (K), acuracia geral (AG) e numero de unidades de mapeamento preditas
(UMS) referentes aos dados ndo normalizados na area maior da bacia do Lageado

Grande, com diferentes nimeros de elementos no no final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 ponto por hectare
2 20 39 0,45 59,2 5
10 22 43 0,45 59,2 5
50 18 35 0,41 57,8 4
100 9 17 0,41 57,8 3
200 4 7 0,4 57,5 3
300 4 7 0,41 57,7 3
0,3 ponto por hectare
2 318 635 0,5 62,5 12
10 213 425 0,49 61,8 10
50 35 69 0,46 60,1 6
100 12 23 0,44 58,7 6
200 5 9 0,42 57,4 5
300 5 9 0,41 57,1 4
1 ponto por hectare
2 1594 3187 0,58 68,3 14
10 601 1201 0,56 67,1 14
50 177 353 0,52 63,8 11
100 101 201 0,49 61,9 9
200 46 91 0,46 60,6 7
300 26 51 0,45 59,6 6
1,5 ponto por hectare
2 2409 4817 0,6 69,7 14
10 1061 2121 0,57 67,9 14
50 257 513 0,53 64,5 11
100 140 279 0,51 63,2 10
200 74 147 0,48 61,3 7
300 36 71 0,45 60,2 6
2 ponto por hectare
2 3252 6503 0,62 71,6 15
10 1149 2297 0,6 69,6 14
50 341 681 0,55 66,1 14
100 163 325 0,52 64,3 11
200 89 177 0,49 62,1 10
300 48 95 0,47 60,9 6
3 pontos por hectare
2 8198 16395 0,67 74,8 15
10 2040 4079 0,62 71,7 14
50 518 1035 0,57 67,4 14
100 264 527 0,54 65,5 13
200 186 371 0,52 63,8 11
300 103 205 0,5 62,4 11
4 pontos por hectare
2 13154 26307 0,7 77,2 15
10 2859 5717 0,64 73 15
50 678 1355 0,58 68,5 14
100 378 757 0,55 66,5 13
200 213 425 0,53 64,7 12
300 113 225 0,51 63,3 11
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Apéndice 3. Resultados referentes ao nimero de folhas (NF), tamanho das arvores de deciséo
(TA), kappa (K), acuracia geral (AG) e nimero de unidades de mapeamento
preditas (UMS) referentes aos dados normalizados na area maior da bacia do
Lageado Grande, com diferentes nimeros de elementos no no final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 pontos por hectare
2 73 145 0,46 60,3 7
10 34 67 0,46 60,3 6
50 16 31 0,45 59,2 5
100 7 13 0,44 58,7 4
200 4 7 0,44 58,6 4
300 4 7 0,41 57,9 4
0,3 pontos por hectare
2 141 281 0,52 64,4 13
10 119 237 0,51 63,6 12
50 55 109 0,48 61,4 6
100 16 31 0,46 60,4 5
200 12 23 0,45 59,4 5
300 8 15 0,45 59 5
1 pontos por hectare
2 1746 3491 0,6 69,6 15
10 544 1087 0,57 67,6 14
50 162 323 0,53 64,7 12
100 95 189 0,5 62,8 10
200 38 75 0,48 61,4 8
300 20 39 0,46 60,6 6
1,5 pontos por hectare
2 4090 8179 0,62 71,3 15
10 1214 2427 0,59 69,3 15
50 254 507 0,54 65,8 14
100 133 265 0,52 64 11
200 67 133 0,49 62,2 9
300 34 67 0,47 61 8
2 pontos por hectare
2 3366 6731 0,64 73,1 15
10 1291 2581 0,62 71,1 15
50 333 665 0,57 67,5 14
100 202 403 0,54 65,9 14
200 81 161 0,5 63,5 10
300 49 97 0,49 62,8 8
3 pontos por hectare
2 9819 19637 0,68 76,1 15
10 2005 4009 0,64 72,8 15
50 463 925 0,58 68,5 14
100 271 541 0,56 66,7 13
200 142 283 0,53 64,6 12
300 99 197 0,51 63,5 11
4 pontos por hectare
2 12677 25353 0,71 78,1 15
10 2739 5477 0,66 74 15
50 671 1341 0,59 69,4 14
100 318 635 0,57 67,5 13
200 183 365 0,54 65,5 12
300 129 257 0,53 64,6 12
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Apéndice 4. Resultados referentes ao niumero de folhas (NF), tamanho das arvores (TA),
kappa (K), acuracia geral (AG) e numero de unidades de mapeamento preditas
(UMS) referentes aos dados normalizados na area maior da bacia do Santo Cristo,
com diferentes nimeros de elementos no né final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 pontos por hectare
2 104 207 0,43 61,4 6
10 85 169 0,43 61,4 6
50 31 61 0,4 59,3 5
100 20 30 0,36 58 5
200 17 33 0,33 56,1 5
300 2 3 0,25 52,4 4
0,3 pontos por hectare
2 245 489 0,44 61,8 6
10 153 305 0,44 61,8 6
50 61 121 0,42 60,6 5
100 40 79 0,4 59,7 5
200 22 43 0,37 58,4 5
300 14 27 0,33 56,8 4
1 pontos por hectare
2 1684 3367 0,52 66,8 8
10 982 1963 0,5 65,9 8
50 256 511 0,47 63,8 7
100 148 295 0,45 62,7 6
200 86 171 0,43 61,7 6
300 66 131 0,42 61,1 6
1,5 pontos por hectare
2 7986 15971 0,55 68,8 10
10 1798 3595 0,52 67,1 9
50 464 927 0,48 64,4 8
100 235 469 0,45 63,0 7
200 119 237 0,44 62,1 6
300 82 163 0,43 61,6 6
2 pontos por hectare
2 7332 14663 0,58 70,7 10
10 2071 4141 0,54 68,4 10
50 554 1107 0,49 65,3 8
100 294 587 0,47 63,8 8
200 143 285 0,44 62,7 6
300 108 215 0,44 62,0 6
3 pontos por hectare
2 19970 39939 0,63 73,9 10
10 3485 6969 0,57 70,0 10
50 884 1767 0,51 66,2 8
100 448 895 0,48 64,6 8
200 226 451 0,46 63,4 7
300 137 273 0,45 62,7 6
400 112 223 0,44 62,4 6
4 pontos por hectare
2 24788 49575 0,66 76,3 10
10 5975 11949 0,59 71,8 10
50 1399 2797 0,53 67,5 9
100 625 1249 0,50 65,8 8
200 303 605 0,47 64,2 8
300 178 355 0,46 63,4 6
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Apéndice 5. Resultados referentes ao numero de folhas (NF), tamanho das arvores (TA),
kappa (K), acuréacia geral (AG) e nimero de unidades de mapeamento preditas
(UMS) referentes aos dados ndo normalizados na area interna da bacia do Santo
Cristo, com diferentes niimeros de elementos no nd final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 pontos por hectare
2 150 299 0,41 60,3 6
10 103 205 0,41 60,2 6
50 28 55 0,38 58,6 5
100 14 27 0,35 57,3 4
200 11 21 0,3 55,1 3
300 3 5 0,25 52,1 2
0,3 pontos por hectare
2 192 383 0,42 61,3 6
10 104 207 0,42 61,2 6
50 58 115 0,4 59,9 6
100 28 55 0,38 58,7 5
200 17 33 0,35 57,5 5
300 12 23 0,33 56,9 4
1 pontos por hectare
2 2819 5637 0,52 67,1 10
10 994 1987 0,5 65,9 7
50 229 457 0,47 63,9 6
100 153 305 0,45 62,5 6
200 91 181 0,43 61,3 6
300 67 133 0,42 60,7 6
1,5 pontos por hectare
2 4898 9795 0,55 68,7 10
10 1771 3541 0,52 67,0 10
50 456 911 0,47 64,3 8
100 238 475 0,45 63,0 6
200 98 195 0,44 61,6 6
300 86 171 0,43 61,0 6
2 pontos por hectare
2 10487 20973 0,57 70,3 10
10 2401 4801 0,54 68,1 10
50 557 1113 0,49 64,8 8
100 201 581 0,46 63,4 6
200 133 265 0,44 62,3 6
300 111 221 0,44 61,7 6
3 pontos por hectare
2 20666 41331 0,62 73,6 10
10 3687 7373 0,56 69,9 10
50 815 1629 0,5 66,1 9
100 430 859 0,48 64,5 8
200 201 401 0,46 63,3 7
300 132 263 0,45 62,5 6
4 pontos por hectare
2 26121 52241 0,66 76,04 10
10 5711 11421 0,59 71,4 10
50 1205 2409 0,52 67,7 8
100 555 1109 0,5 65,6 8
200 318 635 0,47 64 8
300 193 385 0,46 63,2 6




Apéndice 6. Resultados referentes ao niumero de folhas (NF), tamanho das arvores (TA),
kappa (K), acuréacia geral (AG) e nimero de unidades de mapeamento preditas
(UMS) referentes aos dados ndo normalizados na area maior da bacia do Santo
Cristo, com diferentes niimeros de elementos no na final (M)

M NF TA K AG, % UMS
0,1 pontos por hectare
2 150 299 0,41 60,3 6
10 103 205 0,41 60,2 6
50 28 55 0,38 58,6 5
100 14 27 0,35 57,3 4
200 11 21 0,3 55,1 3
300 3 5 0,25 52,1 2
0,3 pontos por hectare
2 192 383 0,42 61,3 6
10 104 207 0,42 61,2 6
50 58 115 0,4 59,9 6
100 28 55 0,38 58,7 5
200 17 33 0,35 57,5 5
300 12 23 0,33 56,9 4
1 pontos por hectare
2 2819 5637 0,52 67,1 10
10 994 1987 0,5 65,9 7
50 229 457 0,47 63,9 6
100 153 305 0,45 62,5 6
200 91 181 0,43 61,3 6
300 67 133 0,42 60,7 6
1,5 pontos por hectare
2 4898 9795 0,55 68,7 10
10 1771 3541 0,52 67,0 10
50 456 911 0,47 64,3 8
100 238 475 0,45 63,0 6
200 98 195 0,44 61,6 6
300 86 171 0,43 61,0 6
2 pontos por hectare
2 10487 20973 0,57 70,3 10
10 2401 4801 0,54 68,1 10
50 557 1113 0,49 64,8 8
100 201 581 0,46 63,4 6
200 133 265 0,44 62,3 6
300 111 221 0,44 61,7 6
3 pontos por hectare
2 20666 41331 0,62 73,6 10
10 3687 7373 0,56 69,9 10
50 815 1629 0,5 66,1 9
100 430 859 0,48 64,5 8
200 201 401 0,46 63,3 7
300 132 263 0,45 62,5 6
4 pontos por hectare
2 26121 52241 0,66 76,04 10
10 5711 11421 0,59 71,4 10
50 1205 2409 0,52 67,7 8
100 555 1109 0,5 65,6 8
200 318 635 0,47 64 8
300 193 385 0,46 63,2 6




