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RESUMO

Mapas pedoldgicos sdo fontes de informacdes priaisrdoara

planejamento e manejo de uso do solo, porém apeeseaitos custos de producédo. A
fim de produzir mapas de solos a partir de mapsseses, o presente trabalho objetiva
testar e comparar métodos de classificacdo emi@stéjco (regressdes logisticas
multiplas multinomiais e Bayes) e em estagios mials (CART, J48 e LMT) com
utilizacdo de sistemas de informacdes geograficks\ariaveis geomorfométricas para
producdo de mapas pedologicos com legenda origisahplificada. A base de dados
foi gerenciada em ambiente ArcGis onde as variageis mapa original foram
relacionados através de amostras de treinamen#gsanlgoritmos. O resultado dos
algoritmos obtidos no software Weka foram implerados no ArcGis para a confeccao
dos mapas. Foram gerados matrizes de erros pdisead@ acuracias dos mapas. As
variaveis geomorfométricas de declividade, perfiplano de curvatura, elevacdo e
indice de umidade topogréfica sdo aquelas que mekplicam a distribuicdo espacial
das classes de solo. Os métodos de classificacdestagio multiplo apresentaram
sensiveis melhoras nas acuracias globais, porénificigivas melhoras nos indices
Kappa. A utilizacdo de legenda simplificada aumerdignificativamente as acuracias
do produtor e do usuério, porém sensivel melhocneacia global e indice Kappa.

Palavras-chave:modelo digital de elevacgao, variaveis geomorfoites; classificacdo

em estagio Unico, classificador de decisdo em arvor



ABSTRACT

Soil maps are sources of important informationlémd planning and
management, but are expensive to produce. Thiy gigghoses testing and comparing
single stage classification methaasultiple multinomial logistic regression and Bayes
and multiple stage classification methods (CART8 &hd LMT) using geographic
information system and terrain parameters for pcody soil maps with both original
and simplified legend. In ArcGis environment temrgiarameters and original soil map
were sampled for training algoritms. The resultsfrstatistical software Weka were
implemented in ArcGis environment to generate digbil maps. Error matrices were
genereted for analysis accuracies of the mapsarh&n parameters that best explained
soil distribution were slope, profile and planamaiure, elevation, and topographic
wetness index. The multiple stage classificatiotho@s showed small improvements
in overall accuracies and large improvements inkthppa index. Simplification of the
original legend significantly increased the produesd user accuracies, however

produced small improvements in overall accuraceskappa index.

Key words: digital elevation model, terrain parameters, ®ngtage classification,

classification trees.
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1. INTRODUCAO

A disponibilidade de informag¢des sobre solos, sakaateristica e
distribuicdo, sdo fundamentais para planejamenttidielades relacionadas ao manejo,
uso e potencialidades de uso dos solos. O Brasgup@ totalidade de seu territério
coberto por mapas de solos, na escala 1:1.000g@08dos através de levantamentos
realizados em 1986 publicado pelo projeto RADAMBRASD Rio Grande do Sul
possui seu territorio coberto por mapa de soloseswla 1:750.000, resultante do
Levantamento de Reconhecimento de Solos do Esta&odGrande do Sul (BRASIL,
1973).

Embora esses dados estejam disponiveis para cp@ geral, sdo
dados com escala pequena, ndo adequadas paraplant) de uso e manejo dos solos
em municipio, propriedade rural ou bacia hidrogeafiDALMOLIN et al, 2004), por
exemplo. Mapas com escalas pequenas podem seaddi para planejamento em
grandes regides, zoneamento, construcdo de fesrogiarodovias entre outros
(EMBRAPA, 1995). Para estudos em escala municipatieal € utilizar mapas com
escalas maiores ou iguais a 1:50.000. Tanto noilBmaanto no Rio Grande do Sul,
mapas com escalas maiores ou iguais a 1:50.00€mxispenas em poucas regides
(FIGUEIREDO, 2008).

Como os custos e 0 tempo necessarios para elabatagéapas com
escalas de maior detalhamento, utilizando métodosgencionais de mapeamento, Sao
muitos altos, métodos de mapeamento supervisionguosmeios computacionais,
estdo sendo trabalhados e refinados, com a finlglida subsidiar a falta desses dados.
Deste modo, o0 uso de métodos organizados em siskeimndormacao geografica (SIG),
baseados na elaboracédo de variaveis derivadas delondigital de elevacdo (MDE) e
associados a distribuicdo de ocorréncia das cladsesolos, assumem grande
importancia pelo alto custo-beneficio para mape&ameea solos em escalas detalhadas
e semi-detalhadas.

O mapeamento de solos realizado por métodos coiovens, é
executado com base no modelo solo-paisagem, oiguiica dizer que mudancgas em
um ou mais dos fatores de formacéo do solo permigeatizar com precisao os limites

entre classes de solos diferent€snsiderando a relacdo dos solos com as variaveis
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geomorfométricas, para LAGACHERIE & MCBRATNEY (20070 mapeamento
digital de solos se baseia na geracdo de sistemamfdrmacdes que permitem
estabelecer relacdes matematicas entre variavdisentais (atributos do terreno) e
classes de solos e, assim, predizer a distribuesPacial das classes de solos com
significativa semelhanca aos mapas gerados poismeio/encionais.

A grande vantagem do mapeamento digital de sobbpa@ssibilidade
de utilizar a modelagem para extrapolar os limpasa areas adjacentes ao mapa
utilizado como referéncia, partindo da premissa s@e areas de mesma fisiografia,
resultando em ganho de informacgdes para areasaguinham informacdes alguma das
classes de solos.

Alguns métodos de mapeamento digital de solos faoesendo
utilizados, como regressdes logisticas multiplagtinmmiais (GIASSON et al., 2006;
BAILEY, et al., 2003; CAMPLING et al., 2002), moasl logisticos com aplicacdo de
componentes principais (TEN CATEN et al., 2009leseneurais artificiais (SIRTOLI,
2008; BEHRENS et al., 2005), arvores de decisdo R & BUI, 2002), support
vector machindSVM) (BEHRENS & SCHOLTEN, 2007), entre outros.dbs esses
meétodos preditivos estdo condicionados a qualidedentrada dos dados, ou seja, a
resolucdo do MDE, as variaveis a serem utilizadaguantidade e a qualidade das

amostras de treinamento.



2. HIPOTESE E OBJETIVOS

2.1. HIPOTESE

Pressupondo a relagcdo existente entre classes [de esoas
compartimentacdes do relevo, através de sistem#alenacdes geograficas e métodos
estatisticos, € possivel estabelecer relacbes \@rigveis geomorfométricas (derivadas
de um MDE) e classes de solos, que permitam a péodde mapas pedoldgicos com
elevados custo-beneficio e grau de semelhanca asmegalizados por métodos

tradicionais.

2.2. OBJETIVOS

2.2.1. OBJETIVO GERAL

Testar e comparar métodos de classificacdo em i@stdgjco
(regressdes logisticas multiplas multinomiais eeBaye classificacdo de decisdo em
arvore Classification and Regression Tredd8 elogistic Model Treéspara producdo
de mapas pedologicos com legenda original e siitgodi&, com utilizacdo de sistemas

de informacdes geograficas e de variaveis geomeétiiras.



2.2.2.

b)

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Obter variaveis geomorfométricas como declivijadurvatura, perfil de
curvatura, curvatura planar, direcdo do escoameawetonulo do escoamento da
agua e indice de umidade topografica (IUT) atral@MDE oriundo do SRTM
(Shuttle Radar Topography Missjpn

Estabelecer relagbes matematicas entre 0 mapalaexistente e as variaveis
geomorfométricas utilizando de classificagdo emagest unico (CEU) e

classificacdo de decisdo em arvore (CDA).

Produzir novos mapas de solos através de CEWDA & partir de variaveis
geomorfométricas e mapa de solos existente, caleu@mparar as acuracias
dos novos mapas digitais produzidos pelos difesem&todos através de

matrizes de confusao.
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3. LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DA AREA DE
ESTUDO

A area de estudo situa-se entre as latitudes 28°6228°33'S e as
longitudes 53°39'0 e 54°08’0. Integram a area dedesos municipios de ljui, Bozano
e parte de Coronel Barros, localizados na unidagdemgrfologica do Planalto
Meridional, formagédo Serra Geral, do Estado do Riande do Sul, Brasil, com
variagdo altimétrica de 210 a 570 metros, em rela@ nivel do mar; a regido é
drenada pelo rio ljui e seus afluentes e compreemag area de aproximadamente

1.018kmz2. A Figura 1 apresenta a localizacéo dadeeestudo.

54°0 5345 -53°30"

28°0°

-28]“0'

Chiapetta

ATLANTICO 1

0 125 250
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Ajuricaba

28%15'

-28°15'
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sin fre4ud

Pejugara

-28°30°

28°30

Augusto Pestana

B

Legenda
[ Area de Estudo (Antigo Limite Municipal de ljui)
[ ] Limites Municipais

i
54°0" 53%45° 53°30°

Eugénio de Castro

Joia

Figura 01 - Localizacdo da area de estudo

Conforme MORENO (1961), o clima do Rio Grande dg Segundo

0 sistema internacional de classificacdo climatdeaKdeppen, enquadra-se na zona
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temperado umido, ou “Cf". No Estado, o tipo “Cf” sebdivide em “Cfa” e “Cfb”. O
primeiro se caracteriza por apresentar chuvas tutados os meses do ano e possuir a
temperatura do més mais quente superior a 22°Q@lcenaés mais frio superior a 3°; 0
segundo apresenta chuvas durante todos os mese® diendo a temperatura do més
mais quente inferior a 22°C e a do més mais fruesar a 3°C. Assim, o Estado fica
dividido em duas éareas, segundo a classificac&bdppen (“Cfa” e “Cfb”), sendo que
a zona “Cfb” se restringe ao Planalto Meridionab@ escudo Sul-Riograndense,
enquando que as demais areas pertencem a classe “Cf

De acordo com MULLER FILHO (1970), a unidade darrlto
Meridional é caracterizada por uma superficie cemtl formada por rochas vulcanicas
bésicas que variam para rochas vulcanicas &cidaspoo As maiores altitudes estédo
localizadas a leste, ao passo que a oeste a estagdza se torna, gradativamente, mais
rebaixada, gerando uma feicdo monoclinal. A Figuepresenta a elevacao da area de
estudo.

54°0° 5345

2815
28>15'

Legenda
8| Altitude v . P
i -510m 0y
- i 0 75 s

54°0° 53°45'

Figura 02 — Mapa hipsométrico da area de estudo
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O mapeamento dos solos da area de estudo na €sBal@00

(ABRAO & AZOLIN, 1970), identificou a ocorréncia dsete classes de solo:

a)

Chernossolo Argiltvico Ortico (MTo), b) Chernossdibanico Ortico (MEo), c)

Latossolo Vermelho Distroférrico Tipico (LVdf), d)atossolo Vermelho Distréfico

Humico (LVdh), e) Latossolo Vermelho Distrofico Tdp (LVdt), f) Neossolo Flavico

(RY), g) Neossolo Regolitico Eutréfico (RRe). A &ig 3 apresenta a distribuicdo das

classes de solos da area de estudo.
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- Neossolo Flivico

Neossolo Regolitico Eutréfico

: 15
[ LU

-28°0"

28°15"

-28°30°

544" 53°45'

Figura 03 - Mapa de solos da area de estudo
Fonte: ABRAO & AZOLIN (1970) atualizado e digitasido por BORTOLON (2008)
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Estdo inseridos na Tabela 1 os dados corresporsdante valores
absolutos e relativos das areas de cada classelalensapeadas na escala 1:50.000,
existente no local de estudo. Conforme a tabeallasse de solo predominante é a LVdf
com 61,19% da area total, ao passo que classesM&npLVdh e LVdt correspondem

a menos de 1% da éarea total juntas.

Tabela 01 - Area ocupada pelas classes de solmdegnapeamento de ABRAO &
AZOLIN (1970) atualizado e digitalizado por BORTON®2008)

Classe Nome da Unidade Area (km2) Area (%)
MTo Chernossolo Argiltvico Ortico 80,97 7,96
MEo Chernossolo Ebanico Ortico 0,44 0,04
LVdf Latossolo Vermelho Distroférrico Tipico 622,84 61,19
LVdh Latossolo Vermelho Distréfico Himico 2,76 0,27
Lvdt Latossolo Vermelho Distrofico Tipico 0,82 0,08
RY Neossolo Flavico 111,93 11,00
RRe Neossolo Regolitico Eutréfico 198,04 19,46

Total 1017,80 100,00




4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1. SOLOS

4.1.1. DEFINICOES DE SOLOS

O termo solo origina-se do Latisolum (suporte, superficie, base);
sua definicdo tem diferentes significados segundoomhecimento adquirido a seu
respeito e o proposito para o qual se estuda.uParagronomo, ou para um agricultor,
0 solo € 0 meio necessério para o desenvolvimergovdgetais, ao passo que para o
engenheiro é o material que serve a base ou fundiscébras civis; para um geélogo o
solo é visto como o produto do intemperismo daBasma superficie enquanto para um
arqueodlogo é o material fundamental para suas [@@sgupor servir de registro de
civilizacdes passadas; para o hidrélogo, o sotoréeio poroso que abriga reservatorios
de aguas subterraneas (MILLER, 1993).

Entre diversos conceitos de solos, destacam-seddnceito de solo
como meio para desenvolvimento das plantas (HILGAR®14); (i) o solo como
regolito (RAMANN, 1919) e (i) o solo como um carpnatural organizado
(DOKOUCHAEYV, 1883).

No primeiro conceito, o objetivo final do solo épaoducdo de
alimentos e fibras, conceito desenvolvido nastingfies de ensino e pesquisa agricola.
O segundo compreende o solo como regolito cordtitpor minerais originados do
intemperismo da rocha, matéria organica originamgopocessos biolégicos, minerais e
matéria organica em estado coloidal ou em soluGiud e ar.

O terceiro conceito, o de solo como um corpo nhtarganizado,
surgiu no final do século XIX, através do cientiBtakouchaev, quando o solo deixou
de ser considerado simplesmente como um corpoeirgare reflete unicamente a
composicao da rocha que lhe deu origem (rocha zhatara ser identificado como um
material que evolui no tempo, sob acdo das intesa@htre a litosfera, atmosfera,

hidrosfera e a biosfera. JENNY (1941) apresentgaiate modelo:
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S=f(cl,p,o0,r,1) (01)

O modelo expressa o solB) (como uma funcéo das interacdes entre
os fatores ambientais de formacéo cliiy fnaterial parentapj, organismos vivosoj
e relevo () atuando ao longo do tempd. (

Conforme TEIXEIRA et. al. (2000), existe uma deféo simples, a
qual se adapta aos propositos da Ciéncia da Treagonsidera solo como produto do
intemperismo, do remanejo e da organizacao dasdznsaiperiores da crosta terrestre,

sob acdo da da atmosfera, da hidrosfera, da baosféas trocas de energia envolvidas.

4.1.2. CLASSIFICACAO DE SOLOS

O mapeamento dos solos, pressupde que exista assficacao dos
solos. A classificacdo pode ser feita segundo atites critérios variaveis de pais para
pais, devido a diferentes énfases dadas aos fatooe®genéticos envolvidos na
formacéao do solo.

As classificagcbes mais conhecidas sdo a francesdasaificacao
adotada pela FAOFpod and Agricultural Organizationna sistematizagdo da carta
mundial de solos e a classificagdo mais difundid&al Taxonomy(Taxonomia dos
Solos). Publicada em 1938, &dil Taxonomyfoi desenvolvida nos Estados Unidos da
América e na edicdo de 1999 (USDA, 1999) diferendize ordens de solos,
subdividindo em sub-ordens, grandes grupos, grdaoslias e séries.

No Brasil, desde a década de 1960, o servico pgdoloda
EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropeajagaliza levantamentos de
solos sistematicos do territdrio nacional. A padésses levantamentos, em 1999, a
EMBRAPA consolida o Sistema Brasileiro de Clasaf@o de Solos (SiBCS)
(EMBRAPA, 1999). Atualizado em 2006 (EMBRAPA, 2006)Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos € resultado de projeto natique envolveu a comunidade

cientifica de Ciéncia do Solo. O desenvolvimentsidtema passou por diversas fases,
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desde a definicdo de classes até um sistema nabsratlo segundo principios
l6gicos de taxonomia.

Do modo como esta estruturado, simileBal Taxonomy o sistema
permite a classificacdo de todos os tipos de siboterritdrio nacional em seis niveis
categoricos diferentes: Ordem, Subordem, Grand@dzrBubgrupo, Familia e Série,

correspondendo cada nivel a um grau de detalhamantordem crescente.

4.2. RELACAO SOLOS — GEOMORFOLOGIA

CHRISTOFOLETTI (1980) define a Geomorfologia comaié@ncia
que estuda a génese e a evolucdo das formas do s@bre da Terra, onde essas
formas sdo resultantes dos processos atuais oerifmet ocorridos nos litotipos
existentes. Segundo 0 mesmo, 0s processos ousfateterminantes que definem essa
evolucdo podem ser exdgenos, como 0O clima e vegetdgem como podem ser
endogenos, como a tectonica e a geologia. Pomseatnbuto geométrico da superficie
terrestre, o relevo oferece indicacdes sobre digerariaveis ambientais importantes na
delimitacdo do terreno e no mapeamento de soloifenewtes escalas.

De acordo com BRIGGS & SHISHIRA (1985), a principalicacdo
do relevo, para o mapeamento de outras variaveibieatais, € a abordagem
quantitativa e a divisdo do terreno em unidadesatacteristicas qualitativamente
homogéneas.

Considerando a relacdo solos-relevo, LEPSH & BUQ74)
estabeleceram o conceito de Topossequéncia, que agp@ando a diferenciacdo de um
conjunto de solos se deve, principalmente, a ss&dm no relevo, como apresenta a

Figura 4.
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Argissolo

Alissolo

Plintossolo

Planossolo

Gleissolo

Figura 04 — Exemplo de Topossequéncia na Depré&3sdinal do Rio Grande do Sul
Fonte: Adaptado de STRECK (2002)

Diferentes tipos de solos em diferentes posicdegldwo remontam a
idéia de que os processos de formacdo também fentés para cada segmento de
uma vertente. Frequentemente a porcdo superiomde ancosta se caracteriza pela
erosao, a porcao intermediaria se caracterizatpgieporte de sedimentos e o sopé pela
deposicdo do material sedimentar; dessa maneirgpages mais altas sdo mais
drenadas, em relacdo as partes mais baixas, difestnca de drenagem é responsavel
pelas mudancas graduais nas caracteristicas ass(&8#RRARD, 1981).

DALRYMPLE et al. (1968), apresentou um modelo hipicb dos
processos geomorfolégicos dominantes em nove uesdate superficie em uma
vertente (Figura 5). Segundo o mesmo, na primemaade (Interflivio), é onde
ocorrem 0S processos pedogenéticos associados comowimento vertical
subsuperficial da agua; na segunda unidade (dedéviaflitracdo), ocorre 0 processo
de Eluviacdo quimica e mecéanica pelo movimentadhtubsuperficial da agua; na
terceira unidade (declive convexo de rastejameti®d)p rastejamento do solo com a
formacado de terracos; na quarta unidade (frentgueela), ha o movimento de queda,
escorregamento e o desgaste fisico e quimico do salquinta unidade (meia encosta
de transporte), ocorre, através do movimento desamasansporte de material e
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formacéao de terracos com acédo superficial e subfstipeda agua; na sexta unidade
(sopé coluvial), ocorre redeposicdo de matériarpovimentos de massa e lavagem
superficial, formacao de leques, transporte de nagteastejamento e acéo superficial e
subsuperficial da agua; na unidade sete (salieoligvial), ha deposicao aluvial e
processos resultantes da acao subsuperficial dg agwitava unidade (canal barreira),
ocorrem o0s processos de erosdo, afundamento e goedsolos; e na nona unidade
(canal leito), ocorre o transporte do material mavale pela acdo da superficie da agua,

gradacao e erosao periddicas.
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Figura 05 - Modelo dos processos geomorfolégicosiera vertente
Fonte: Adaptado de DALRYMPLE et al. (1968).
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4.3. MAPEAMENTO DE SOLOS

4.3.1. MAPEAMENTO TRADICIONAL DE SOLOS

O mapeamento de solos envolve a determinacdo @dizlkgio e
distribuicdo dos diferentes solos que ocorrem niggeio, coleta de informacdes sobre
sua localizacdo, natureza, propriedades, potemciasos. Os métodos tradicionais
baseiam-se nas relagdes entre solos e fisiogrdREOLITI-RAMIRO et. al., 2005).
Tais métodos utilizam observacdo estereoscopigaades de aerofotos, e a partir de
entdo, é realizada interpretacado visual das feigdeslevo e, apods, € feito levantamento
de campo onde os solos séo identificados e mapeadésarme a escala pretendida. Os
solos séo classificados segundo o Sistema Brasildg Classificacdo de Solos,
considerando diversas caracteristicas diagnostaias;omo abundancia e qualidade de
material organico nos horizontes superficiais, esp@ e namero de horizontes, cor,

material de origem, entre outros (PINTO et al., 999

4.3.2. MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

O mapeamento digital de solos se desenvolveu atgwé@dvento de
uma série de tecnologias que possibilitam sua €&ecwcomo SIGs, Sensoriamento
Remoto, GPSGlobal Positioning Systementre outros (MCBRATHNEY et.al., 2003).
O avanco e popularizacdo das geotecnologias tonnasaprocessos computacionais
complexos mais rapidos, como, por exemplo, as gfesaalgébricas em um SIG.
Juntamente e através do avanco das geotecnologi@snpo da cartografia, em geral,
também teve grande desenvolvimento que permitiudeerdo e crescimento da
pedometria como Ciéncia do Solo (COOK et al., 1996)

Segundo MCBRATNEY (1996), a Pedometria estabeletacdes
matematicas entre classes e propriedades de sa@lssvaridveis preditoras (variaveis
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geomorfométricas) para o estudo da distribuicioéreese de solos. A Figura 6
representa esquematicamente a constru¢cao da pedoemtrelacdo a outros ramos da

ciéncia..

Estatistica
espacial

s
Mapas d

solos

quantitativos

Ciéncia do Soclo

Figura 06 — Pedometria em relacdo a outros ramogdaia
Fonte: Adaptado de HENGL (2003)

Uma definicdo formal de mapeamento digital de stwoapresentada
para a comunidade cientifica em 2004, duranté @l6bal Workshop on Digital Soill
Mappind realizado em Montpellier na Franca. Os artigofedi@idos no evento foram
publicados no livro Digital Soil Mapping — An introductory perspectivena série
Developments in Soil Sciensslume 31 da Elsvier (MCBRATNEY et al., 2007).
Conforme MCBRATNEY et al., (2007), mapeamento digite solos € definido como a
criacdo e manipulacédo de sistemas espaciais denafdo de solos, através do uso de
modelos numéricos para a inferéncia das variacégaciis e temporais dos tipos de
solos e de suas propriedades, a partir de obs@wvag@onhecimento dos solos e de
variaveis ambientais correlacionadas.

Como exemplo de aplicacdo do mapeamento digital sdes,
GIASSON et al. (2006) realizaram estudo na regidb d® Brasil; os resultados
chegaram a apresentar até 71% de coincidénciaatagiobal) nos mapas produzidos
com o0 mapa original, utilizando-se do método deresspes logisticas multiplas

multinomiais. Também utilizando-se do modelo lagestTEN CATEN et al. (2009)
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realizaram mapeamento digital de solos com aplacde&componentes principais. Os
resultados mostraram a aplicabilidade do uso désarde componentes principais para
reducdo das variaveis e analise da correlacdo astmesmas e ainda consideraram
satisfatorios os resultados do mapeamento.

Utilizando-se de métodos hierarquicos de clasg@icaBEHRENS &
SCHOLTEN (2007), testaram os métodos de arvoresletdsdo esupport vector
machine(SVM) para o mapeamento digital de solos. Seguwsdautores, os melhores
resultados ocorreram nos métodos de arvores deageei concluiram que o método
SVM néo é adequado para mapeamento digital de poiesetorna baixas acuracias e
0 processamento dos dados é lento. O estudo dmlpa SARMENTO et al., (2009),
comparando os métodos de decisdo em arvore e remleais artificiais (RNA),
apresentou melhores acuracias com o método deddeeim arvore e de mais facil
implementacdo em SIG do que o método de redesigeutidiciais.

A tese de SIRTOLI (2008), além de utilizar apeiaasvariaveis
derivadas do MDE, utilizou variaveis espectraisimagens de satélite e mapas de
geologia. O método de classificacdo utilizado em esgtudo foi 0 de Redes Neurais
Artificiais (RNAS) para discriminacdo das classessolo e seus resultados indicaram
gue a metodologia é util para a melhoria da quddéiddos levantamentos preliminares
de solos.

4.4. VARIAVEIS DO TERRENO

4.4.1. MODELO DIGITAL DE ELEVACAO - SRTM

Liderada pela NASA National Aeronautics and Space
Administratior), durante 11 dias, em Fevereiro de 2000, a misspacial SRTM
(Shuttle Radar Topography Missjonbteve dados sobre mais de 80% da superficie
terrestre, entre as latitudes 60°N e 57°S, atraletsradar de abertura sintética

interferometrico (INSAR -nterferometric Synthetic Aperture Radlagque adquiriu
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dados nas bandas C e X a bordo do 6nibus espadabkour (RABUS et al., 2003).

O sistema contava com duas antenas de recepcdadsp@or um mastro de 60m, o
que possibilitou a aquisicdo dos dados em uma meéshita, garantindo a melhor
qualidade dos mesmos (RABUS et al., 2003).

Os MDEs do SRTM, disponibilizados para a América Sol,
possuem resolucdo espacial de 3 arco-segundos (der®0m) e resolugao vertical
nominal de 6m (RABUS et al., 2003). Segundo VALER( (2008), toda aquisicao
dos dados SRTM foi planejada a suprir mapeamentoescalas entre 1:100.000 e
1:250.000.

4.4.2. VARIAVEIS GEOMORFOMETRICAS

Conforme MOORE et. al., (1993), a obtencdo de vei
geomorfométricas pode ser diferenciada entre v@idgaprimarias e secundarias; as
variaveis primarias seriam aquelas derivadas dmetée do MDE; as secundarias sao
as variaveis que envolvem a combinacdo de varigwansarias (geralmente indices
geomorfométricos). Entre as principais variaveismparias estdo a declividade,
orientagcédo das vertentes, plano e perfil de curaatu

Para GALLANT & WILSON (2000), a declividade € camsiada um
dos atributos topograficos mais importantes qudrot@m os processos pedologicos,
pois influencia diretamente na velocidade do flaexperficial e sub-superficial de agua,
logo, influencia no teor da agua do solo e no péndos processos erosivos e
deposicionais. BURROUGH (1986) define declividadeno sendo um plano tangente
a superficie, expresso como a mudanca de elevatéie serta distancia, representada
no formato digital na resolucéo de uma grade regula

Segundo CHAGAS (2006), a orientagdo das vertestesn atributo
pouco explorado no estudo das relacBes solo pamsage Brasil, talvez devido a
dificuldade de sua obtencédo pelo método tradicidadbtointerpretacdo. Para MOORE
et.al. (1993), a orientacdo das vertentes tem &elafreta com a evapotranspiracao,

insolacao, teor de agua no solo e, consequentenemeos atributos do solo.
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Para SIRTOLI (2008), o plano e o perfil de curvatugpresentam
as formas do relevo, sendo importantes atributos disiincdo de unidades
geomorfolégicas. O primeiro é referente a formavedente, em plano, podendo ser
convergente, divergente ou planar; o segundo seeréf forma da vertente, analisada
em perfil, podendo ser convexa, cbncava ou reéline

O perfil de curvatura tem importancia na aceleragfiodesaceleragéo
do fluxo de agua em uma encosta, logo, tem infliaéticeta na eroséo do solo. Quando
a declividade diminui, na direcdo da orientacdovedente, o terreno é cbncavo; a
convexidade se da quando a declividade aument&rewid da orientacdo da vertente;
guando a declividade nao se altera no perfil, remer é caracterizado como reto.

O plano de curvatura, ou curvatura planar, podecsavergente,
divergente ou reto e tem influéncia na acumulac@aumidade e do fluxo da agua
superficial e sub-superficial do terreno. Caraztari-se como terrenos convergentes
aqueles que as dire¢cdes de maior declividade, faredies pontos do terreno, tendem a
se encontrar; os terrenos, em que as dire¢cOes d& declividade, em diferentes
pontos, tendem a se separar, sdo consideradogétives.

Para o calculo das variaveis geomorfométricas, 2ZHBERGEN &

THORNE (1987) apresentaram uma submatriz genégpegsentada pela Figura 7.

Figura 07 - Submatriz de elevacao utilizada pal@uta as variaveis geomorfométricas
Fonte: Adaptado de ZEVENBERGEN & THORNE (1987)
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A submatriz representa uma superficie concava cada célula
possui uma unidade de medida de elevagdo (commor&ntde um MDE com
determinada resolugéo espacial. Os valores L, septem a distancia entre duas cotas
de elevacdo. Trata-se de uma janela flutuante (la@e dimenséo 3x3, que utiliza 9
pixels para calcular o valor do pixel central (Z&3sim que é calculado o valor de um
pixel, a janela é centralizada no pixel seguingeqaie seja calculado todo o MDE.

A partir da submatriz, sdo calculados vérios patémeéntermediarios

(de A a H) que seréo utilizados para o calculovdasiveis geomorfométricas:

A =[(Z1+Z3+Z7+Z9)/4—-(Z22+Z4+26+2Z8)/2+Z5]/L4 (02)
B=[(z1+23-27-29)/4-(Z2-28)/2]/L3 (03)
C=[(-Z1+Z3-27+29)/4+(Z4-26)]/2]L3 (04)
D =[(Z4+26)/2-27Z5]/L2 (05)
E=[(Z2+28)/2-2Z5]/L2 (06)
F=(-Z1+Z3+2Z7-29)/4L2 (07)
G=(-Z24+126)/2L (08)
H=(Z2-28)/2L (09)

O pixel central da submatriz é calculado a pagiseus oito vizinhos,
através dos parametros intermediarios listadosaeirda janela mével, originando as

variaveis geomorfomeétricas através das seguinies;égs:

Declividade (graus)= (\/([dZ/dX]Z +[dz/dy]")) * 57,29578 (10)

Sendo:
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[dz/dx] = ((Z3+2Z6+ Z29) — (Z1+ 2Z4+ Z7)) /18* (tamanho da_ célulg (11)

[dz/dy] = (Z7 + 228+ Z9) - (Z1+ 272 + Z3)) /8* (tamanho da_céluld (12)

(BURROUGH, 1998)

Orientacdo das Vertentess 57,29578 arctar2([dz/dy],—[dz/dx]) (13)
Sendo:
[dz/dX] = ((Z3+ 226+ 29) — (Z1+ 224+ Z7)) /8 (14)
[dz/dy] = ((Z7 + 2Z8+ Z9) — (Z1+ 222+ Z3)) /8 (15)

(BURROUGH, 1998)

Curvatura Planar = 2* (DH? + EG? - FGH) /(G? + H?) (16)

(ZEVENBERGEN & THORNE, 1987)

Perfil de Curvatura = —2* (DG? + EH? + FGH) /(G* + H?) (17)

(ZEVENBERGEN & THORNE, 1987)

O indice de Umidade Topogréfica (IUT) (KIRKBY, 1978 uma
variavel secundaria utilizada para quantificar eitef da topografia em processos
hidrologicos e modelar a distribuicdo espacial dasas de saturacdo superficial e

conteudo de agua nas paisagens. O IUT é definidwm aoma funcéo de declividade e



21

da area de contribuicdo por unidade de larguragon@a a direcdo do fluxo
(KIRKBY, 1975). Sua formulagéo € dada por:

IUT =In(As/tanb) (18)

Onde:

As= a area de contribuicdo multiplicada pelo tamasdpixel (m?2);

b = declividade da célula.

4.4.3. VARIAVEIS HIDROGRAFICAS DERIVADAS DO MDE

Conforme VALERIANO & MORAES (2001), entre as caexts$ticas
do relevo mais importantes a indicar diferencaseesblos e rochas estd a rede de
drenagem. Esta advém da interacdo dos fatoresiads®@o relevo, geologia, clima,
vegetacao, textura e permeabilidade do solo.

Modelos hidrolégicos tipicamente empregam equagbatematicas
para representar os processos hidrolégicos comamsférmacdo da chuva em vazéo e o
escoamento da agua pela superficie do terreno.aApss modelos matematicos
gerarem dificuldade para a representacdo de puxesicos e discretizacdo de
processos continuos, TUCCI (1998) considera quenodelos matematicos tém a
vantagem de permitir a geragdo de resultados pidesemtes situacées com alta
velocidade de resposta.

Dado a grande influéncia da hidrografia na pedaggeena escultura
do relevo, na identificacdo de areas de acuUmukitasja inundacdo bem como de &reas
de intenso escoamento superficial, as variaveiggidficas, derivadas do MDE, séo
utilizadas, juntamente, com as variaveis geomorfooas, em modelos estatisticos para
o mapeamento digital de solos. As variaveis direc@o fluxo de escoamento,
acumulacéo do fluxo e comprimento do fluxo ganhastajue devido suas importancia

na génese dos solos.
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A direcdo do fluxo de escoamento consiste em ceraiduma
Unica direcdo do fluxo para cada pixel do MDE, seeslsa atribuida para um de seus
oito vizinhos, considerando uma janela mével deedisdo 3x3. Um dos métodos mais
comumente utilizados é o D@ldterministic eight neighboursu deterministico oito
vizinhos) proposto por JENSON & DOMINGUE (1988)daterminacao da direcéo do
fluxo é realizada a partir da escolha da dire¢c&® mpoporcione a maior declividade,
calculada como sendo a diferenca de elevacéo empieel vizinho e o pixel central,

dividida pela distancia entre eles, como apreseirigura 8.

Figura 08 - Determinagéo da direcéo do fluxo aipdet seus oito vizinhos

A acumulagéo do fluxo representa as areas de ggenacumulada
sobre uma superficie e pode ser determinada exaluente com base nas direcdes do
fluxo. Conforme JENSON & DOMINGUE (1988), trata-de um arquivo matricial
onde cada pixel tem como atributo o valor corredpate ao somatoério das areas
superficiais de todos os pixels cujo escoamenttribompara o pixel em questao.

Do mesmo modo que a acumulacéo do fluxo, a var@welprimento
do fluxo pode ser gerada exclusivamente com base di@c¢des do fluxo. O
comprimento do fluxo representa os comprimentosmatdos no percurso da
drenagem, desde seu pixel de origem até um ponéstdgnacdo da agua onde o fluxo
se encerra. Logo, o valor atribuido a cada pixdicana distancia do mesmo ao exutorio

da bacia, ou outro ponto referencial, ao longoréaatem.
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4.5. CLASSIFICACAO EM ESTAGIO UNICO (CEU)

4.5.1. CLASSIFICADOR DE BAYES

E um classificador amplamente utilizado para da&sgdo de
imagens de Sensoriamento Remoto e que sera tgstealestimacdo de mapas de solos.
A classificacdo de Bayes parte do pressuposto @eagufuncdes de probabilidade
dentro de cada classe, denotadas porB(x¢do conhecidas e que ha dados sobre a
probabilidadea priori, denotada por Bf), de cada classe. Assim, é possivel estabelecer
a probabilidade posteriori,denotada poP(@i/x), de um determinado pixel pertencer a
classewi. Conforme FUKUNAGA (1990), a regra de classifida de Bayes se baseia
simplesmente nas probabilidades de x pertenceda waa das classes e pode ser

descrita da seguinte maneira:
X € wi, se Pilx) > Pwj/x) (19)

A probabilidadea posterioripode ser obtida utilizando o teorema de
Bayes:
Pi/x) = P(xiwi) . Pi) / P(x) (20)

Sendo P(x) a funcdo mistura de densidade, ou funigisidade
ponderada entre as duas classes.

A Figura 9 exemplifica o caso unidimensional daaete Bayes, onde
o erro bayesiano é dado pelo menor limiar possiyehde o erro € dado pela regiao
A+B+C); caso fosse tomado qualquer outro limiapor exemplo,a regido do erro sob
as duas curvas é aumentada pela area D, sendq asasion que o erro de bayesiano.
Devido a escolha do melhor limiar, consequentemantenimizacdo da probabilidade
do erro, Bayes é considerado como classificadonadt{GONZALEZ & WOODS,
1992).
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Limiart'

Limiart

Figura 09 - Limiar bayesiartce ndo bayesiand
Fonte: Adaptado de THERRIEN (1989)

4.5.2. REGRESSOES LOGISTICAS MULTIPLAS MULTINOMIAIGRLMM)

O modelo de regressao logistica nos permite avaljrobabilidade
de ocorréncia de uma variavel resposta, considerarsdvalores de uma série de
variaveis independentes que podem ser qualitabuaguantitativas. Por ser utilizado
mais que uma variavel independente, o modelo éidemaslo multiplo e, pelo fato de
predizer mais que duas classes, é consideradonomitl (ou politdmico); logo, o
modelo € denominado de regressao logistica nmalltplitinomial (RLMM) que é uma
generalizacdo do modelo logistico simples (AGRE3990).

O modelo é definido por J-1 equacdes, ou sejantentide equacdes
é definido pela quantidade de classes menos unfiprd@ que a ocorréncia de uma

classe #J é calculada em relacao a classe referéncia bslsna modelagem dada por:

Iog(&j:xi'ﬁj j=1,....J-1 (22)

J

sendo:
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X;'B; :ZBijik (22)

com x,, = 1e x; e, vetores (coluna) de dimenséo (K+1). Ou seja, @ltipticacdo
entre o vetor de coeficientes calculados pela fnigijisticaB;) e as variaveis
geomorfométricasX; ). As probabilidades das classes (.., p,) podem ser definidas
por:

explx;'B;) 1

P; = € P; =

1+Jiexdxi'[3j) _1+§ex|:(xi'[3])

(23)

As RLMM tém sido utilizadas, em varias areas dan€las da Terra,
para diferentes fins como obter probabilidade dssds de drenagem (CAMPLING et
al. 2002), prospeccao geoldgica (AGTERBERG, 19p&)babilidade de deslizamento
de massa (OHLMACHER & DAVIS, 2003), como ferramem@ra gerenciamento
ambiental (ARBESU & FELICISIMO, 2002) e também agaredicdo de classes de
solo através da referéncia de campo.

Alguns exemplos do uso das RLMM para predicéo dssels de solos
sao os estudos de BAILEY, et al (2003), os qualzartam as RLMM para producao
de mapas de solo na Inglaterra e observaram queswtado, em relacdo com a
referéncia de campo, ficaram entre 47% a 65%. NwiBros estudos de GIASSON et
al. (2006), utilizaram as RLMM para producdo de asagde solo na regiao sul, os
resultados chegaram a apresentar até 71% de daiie@dcom o mapa referéncia.
FIGUEIREDO (2006) comparou o resultado das RLMMappredicdo de classes de
solo em trés localidades com fisiografia contrastano Rio Grande do Sul, os
resultados variaram de 31% a 68% de coincidénaia @® mapas originais. O autor
concluiu que as RLMM tém potencial para producaar@dgas pedoldgicos e que a
eficiéncia do modelo depende da qualidade dos dadzados.

TEN CATEN et al. (2009), fizeram uso das RLMM coplieacéo de

componentes principais para estimativa de solo ulod8 Brasil, afim de diminuir a
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dimensionalidade das variaveis, com perda irrekevae informacéo. O resultado

obtido ficou em 79,40% de coincidéncia com o m&baréncia.

4.6. CLASSIFICACAO DE DECISAO EM ARVORE (CDA)

Os CDA representam um conjunto de regras sobre segaéncia
hierarquica estruturada com a finalidade de partan os dados. Segundo BREIMAN et
al. (1984), a mais importante funcdo do CDA é samacidade de converter processos
de decisdo complexos em uma série de decisbesesimpl

Os CDA CART C(lassification and regression tree@BREIMAN et
al.,1984) e J48, também conhecido como C4.5 (QWBMIL1993) sdo formados por n-
ésimas ramificacdes de uma arvore, que represemgigmas de classificacdo com base
na composicao de informacdes das distribuicbeadssl de cada variavel; observando
os valores dessa variavel, divide-se a regido ttresaem duas subregides, através de
uma pergunta que é respondida em termos de “sitna@’; no segundo passo, uma
outra variavel sera analisada, em cada uma daggdes, e dividida em mais duas
partes através do mesmo critério de resposta “sifnao”. A arvore termina quando os
nds (terminais) possuirem apenas uma classe. SHH& LANDGREBE (1991)
definem a estrutura geral de um CDA de acordo céigara 10.

nivel 0 -

nivel I -

nivel (m-1)

aivetm [] [] (1 0 0] i

Figura 10 - Estrutura geral de um CDA.
Fonte: Adaptado de SAFAVIAN & LANDGREBE (1991)
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No nivel O esta localizado o né raiz, o qual conti&das as
variaveis e todas as classes. Nos nds seguintés, representadas as derivacdes do n6

raiz, definido em funcéo de trés componentes:

1) Uma regra de classificacéo (classificador);
2) Conjunto de variaveis;
3) Conjunto de classes.

Cada no estéa representado por uma terna (C(t)e F3(}), onde C(t)
representa as classes do no t, F(t) as varidvei® dpe D(t) a regra de classificacdo do
né t). O nivel m representa os nos terminais, assglevem conter apenas uma classe.

O CDA LMT (Logistic Model Trees(LANDWEHR, et al., 2005) tem
estrutura parecida com a do CART e J48, porém @doétMT possui, em seu nos

terminais, ao invés de classes Unicas, vetoresui@veis ;) e de coeficientes() de

todas as classes. Atraves desses valores, podatnokr a funcdo do LMT:
F(X)=X;'B; ji=1,...3 (24)

onde:

X;'B; :ZBijik (25)

com x;, = le x; e B, vetores (coluna) de dimensao (K+1), similar ao el@dbgistico

em estagio Unico. As probabilidades das classed,Mib, s&o calculadas através da

seguinte formulagéo:

expF; (x) b = expF, (x)
 expF(X) +...+ expF;(x)

b = expF (x) +...+ expF, (X)

As probabilidades resultantes sdo para cada ndn@inou seja, as

probabilidades serdo validas somente para aquélets mue respeitarem a regra de
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decisdo da arvore até o n6 em questdo. A Figurdusfra a estrutura dos trés
métodos de CDA'’s.

F1(x) F1(x)
F2(x) F2(x)
F3(x) F3(x)
F4(x) F4(x)

Figura 11 - Estrutura dos CDA CART e J48 (A) e LKB)
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A partir da criagdo de uma base de dados, varig@esismorfométricas

foram derivadas do MDE do SRTM e foram estatisteate padronizadas. Com as

novas variaveis e o0 mapa original de solos, for@madps amostras aleatorias para o

processo de classificacdo. Foram testados cincodo€tde classificacdo, sendo que o

método de Bayes foi executado em ambiente ArcGes (ESRI - Environmental
Systems Research Institu006) e os demais (RLMM, CART, J48 e LMT) foram
executados ngoftwareestatistico WEKA 3.5.8Waikato Environment for Knowledge
Analysig (HALL, et. al., 2009); apos a obtencédo dos dautmdVEKA 3.5.8, os mapas

foram implementados em ambiente ArcGis 9.2 atralgderramentas de algebra de

mapas. Os procedimentos metodoldgicos podem seemsdizados, para um melhor

entendimento, conforme a Figura 12.

u N 7 - N N\ :
Geracio da Base de Obtengdo das Amostragem Classificacao Implementacdo
Dados Varidveis Aleatoria ArcGis 9.2
Geomorfométricas
*ArcGis 9.2
ShLIE . »Dados Tabulares +Classificagdode *RLMM
*Mapa Original de +Filtragem — Filtro Bayes *CART
Solos Passa Baixa +J48
*Padronizacio *Weka3.5.8 *LMT
Estatistica RLMM
*CART
*J48
*LMT
\ \ J O\ / \. J

Figura 12 - Fluxo representativo dos procedimentesodoldgicos




30

5.1. GERACAO DA BASE DE DADOS

O primeiro passo para o mapeamento digital de golas construcao
de uma base de dados espacial em um Sistema dmagfies Geogréficas (SIG). A
construcdo da base de dados consistiu na selegiaceonamento dos dados que irdo
alimentar o SIG como o MDE, as variaveis geomorfinicess, o0 mapa de solos
confeccionado por ABRAO & AZOLIN (1970)atualizado e digitalizado por
BORTOLON (2008), compativel com a escala 1:50.008 pontos amostrais.

O SIG utilizado foi o ArcGis 9.2 com extensd®patial Analyste
TauDEM (Terrain Analysis Using Digital Elevation Modgl§TARBOTON, 2008).
Também foi utilizado, para classificacdo superviaota, osoftwareestatistico WEKA
3.5.8; osoftware que foi desenvolvido na universidade de WaikadNova Zelandia, é
distribuido gratuitamente e pode ser  obtido atravéslo  site
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

5.2. PROCESSAMENTO DAS VARIAVEIS GEOMORFOMETRICAS

Em ambiente ArcGis 9.2, a partir do MDE, utilizarsi da extensao
Spatial Analystforam gerados seis varidveis geomorfométricasm atia propria
variavel elevacdo, sendo elas: a) declividadeubjatura planar, c) perfil de curvatura,
d) curvatura (combinagéo entre curvatura planaeréilple curvatura), e) direcdo do
fluxo e f) acimulo do fluxo; ainda em ambiente Aix®.2, porém utilizando-se da
extensdo TauDEM foi gerada a variavel IUT (indice dmidade topogréfica)
(KIRKBY, 1975).

Para realcar os grandes padrbes das variaveisnauigs, com a
finalidade de eliminar alguma possivel imperfeig@oMDE, partindo da premissa que
a maioria das mudancas de feicdes espaciais neepatse ddo de forma gradual, como
a elevacao, curvatura, mudanca de paisagem, emtr@spfoi utilizado o filtro passa
baixa, uma técnica bastante difundida em Senson@mBemoto para suavizar 0s
detalhes em uma imagem de satélite. O filtro pdss@a atenua ou elimina os
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elementos de alta frequéncia. As altas frequénesgmciais significam mudancas
rapidas em poucos pixels, representando mudangassas no modelo numérico do
terreno (MNT) (ROSENFELD, 1978).

Cada uma das oito variaveis sdo MNT representardmad, ou
informacfes diferentes uma das outras, logo suealassde valores e unidades de
medidas também s&o diferentes. Por exemplo, avedriélevacdo ndo tem pixels
negativos e representa a medida em metros, ao passa variavel perfil de curvatura
tém valores negativos e representa o quao conaacorovexo € o terreno, ja a variavel
declividade representa a medida em graus e temutro tipo de escala de valores.
Afim de trazé-las para uma mesma ordem de grantiedas as variaveis passaram pelo
processo de padronizacao estatistica, conformaagaq:

vp={Vo-4) 27)
g

onde Vp é a variavel padronizada, Vo a variavdgioal, 4 a média da variavel & o

desvio-padrdao da variavel. Dessa maneira, todas@dveis terdo médias 0 (zero) e
desvio padrao igual a 1 (um). Para tanto, foi addia, em ambiente ArcGis 9.2, a

extensa@patial Analyse a ferramentRaster Calculatar

5.3. AMOSTRAGEM E SELECAO DAS VARIAVEIS

Para realizar o processo de amostragem, foi wddiza ferramenta
Create Random Pointencontrada no ArcGis 9.2. Essa ferramenta persstem
criados pontos amostrais, dentro de uma area deegsie, de forma aleatéria, para nao
tornar a classificacdo supervisionada subjetiv@relénciosa. Foram criados 11.000
pontos amostrais aleatorios, o que corresponde pomto a cada 10,80kmz2.

Apés criados os pontos, as informacdes de cadadawavariaveis
geomorfométricas, referentes a cada ponto amogtedm inseridas na tabela de
atributos dos pontos. Ou seja, automaticamentenferéadas oito colunas, na tabela de

atributos dos pontos amostrais, representando tasvariaveis utilizadas no estudo;
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apos, a informacao do pixel de uma variavel, sasm&ppor um ponto amostral, foi
adicionada na tabela de atributos dos pontos pactga coluna da variavel, resultando
em uma tabela com 11.000 linhas (representanddl @90 pontos amostrais) e oito
colunas (representando as oito variaveis). Pata,téoi utilizada a ferrament8ample
encontrada na extens8patial Analysem ambiente ArcGis 9.2.

Afim de compatibilizar a tabela de atributos paea gtilizada no
software estatistico WEKA 3.5.8, a tabela foi exportadaaparquivo do tipo CSV
(Comma Separated Valyesu valores separados por virgula).

Com a tabela exportada do ambiente ArcGis 9.2 onmdto CSV, e
importada nosoftware WEKA, foi realizado o processo de selecdo de vaigpelo
método de selecdo sequencial progressiva, conheoitio SFS $equential Forward
Selection (JOHN et al.,, 1994). O algoritmo SFS estad estagto para identificar
iterativamente o melhor subconjunto de variaveis possa ser obtido pela adi¢cdo de
uma variavel por iteragdo, ao invés de seleciomarcanjunto completo de variaveis

numa unica iteracao.

5.4. CLASSIFICACAO EM ESTAGIO UNICO (CEU)

5.4.1. CLASSIFICACAO DE BAYES

Em ambiente ArcGis 9.2 e com as variaveis que mdisenciaram
nas ocorréncias das classes de solo, selecionatiasm@todo SFS, foi realizado o
processo de classificacdo de Bayes.

Primeiramente foi gerado uma assinatura dos partasstrais com a
finalidade de verificar o comportamento multivanadas amostras em relacdo as
variaveis selecionadas. Para tanto, foi utilizaddeamamentaCreate Signatures
encontrada na extens@patial Analyst nessa ferramenta sdo inseridas as variaveis
desejadas e os pontos amostrais em forrehapefile ou outro formato padrdo do
ArcGis, resultando em um arquivo com extensdo *.ggg contém as informacfes

multivariadas sobre os pontos.
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O proéximo passo foi realizar o processo de clasgifio, utilizando-
se da ferrament®Maximum Likelihood Classificatiofou classifcacdo por maxima
verossimilhanca) também encontrada na exteSgidial Analystdo ArcGis, onde o
arquivo de assinatura multivariada, de extensadsg*.gerviu como parametro de
entrada de informacao multivariada. A classificag@éomaxima verossimilhanca é uma
variacdo da classificagdo de Bayes pois considmitast as probabilidades priori
iguais, porém nessa ferramenta podemos inferiobgtilidadea priori para todas as
classes, o que resulta, entdo, na classificacaBalees. Como as amostras de
treinamento foram extraidas de forma aleatdria enda area onde se conhece toda a
verdade terrestre, 0 mapa inteiro, a probabilidaderiori foi estabelecida pela
propor¢cdo de amostras de cada classe, logo, uresectie solo com maior area de
ocorréncia teve sua probabilidade priori maior que uma classe de solo com menor

area de ocorréncia no mapa original.

5.4.2. REGRESSOES LOGISTICAS MULTIPLAS MULTINOMIAIGRLMM)

Em ambiente WEKA 3.5.8, foram realizados os métatissRLMM,
CART, J48 e LMT. Para cada método, foi resultante um arquivo de
texto contendo os coeficientes dos classificaddogm foi possivel a implementacao,
em ambiente ArcGis 9.2, de mapas através da femarRaster Calculatarencontrada
na extensa&patial Analyst

Para o método das RLMM, foi resultante uma tabefdendo o valor

B, (coeficientes calculados) do modelo em relacawaagveis ;). Utilizando-se da

ferramentaRaster Calculator foram gerados mapas das probabilidades de octarén

das classesy,,..., p,), calculadas da seguinte maneira:

o = exp(xi-Bj) o 0, = 1
i J J-1
1+ZEXdXi'Bj)
j=1

1+Jz_ledeiIBj)
=1

(28)
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sendo p; as probabilidades da primeira a pendltima clasgg @ probabilidade da

altima classe. Os mapas de probabilidade produziflog como valor do pixel, a

probabilidade, entre 0 e 1, daquele pixel pertedaprela classe, dessa maneira foi
calculado, pixel a pixel, aquele gque tinha a malorbabilidade para a classe em
questdo, sendo que o somatorio do vetor de pixasis ger, obrigatoriamente, igual a 1,

ou 100%. Em um exemplo genérico de trés classasstem
[MC1] = [pC1] > [pC2] OR [pC1] > [pC3]  (29)
[MC2] = [pC2] > [pC1] OR [pC2] > [pC3]  (30)
[MC3] =[pC3] > [pC1] OR [pC3] > [pC1] (31)

onde:

[MC1] é o mapa da classe 1

[MC2] € o mapa da classe 2

[MC3] € o mapa da classe 3

[pC1] é a probabilidade de ocorréncia da classe 1

[pC2] é a probabilidade de ocorréncia da classe 2

[PC3] € a probabilidade de ocorréncia da classe 3

apos calculados os mapas de cada classe, é comi@dgoio mapa final [MF]:

[MF] = [MC1] OR [MC2] OR [MC3] (32)

5.5. CLASSIFICACAO DE DECISAO EM ARVORE (CDA)

Os mapas gerados pelos métodos CDA tiveram magto cle tempo
e trabalho para serem produzidos. Para os alg@itGWRT e J48, foi utilizado a

ferramentaRaster Calculatore seus operadores logicos nivel a nivel da arvtire a
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chegar aos nos finais, como mostra o exemplo ganébaixo (Figura 13) com trés

classes (A, B e C) e quatro variaveis (x1, x2, x3e

Figura 13 — Estrutura dos CDA CART e J48

Para a implementacédo da arvore em ambiente Are@isnecessarias

varias férmulas n®aster Calculatogrcomo as demonstradas a seguir:

[MCA] =x1>=2z1 OR x2 <22 (33)

[MCB_1] = x1 >=z1 OR x2 >=z2 (34)

[MCB_2] = x1 <z1 OR x4 >=7z4 OR x3<z3 (35)

[MCC 1] =x1<z1 OR x4 <z4 (36)

[MCC_2] =x1<z1 OR x4 >=z4 OR x3 >=z3 (37)

onde;:

[MCA] € o0 mapa da classe A
[MCB] é o mapa da classe B sendo subdivido em [MOQRB [MCB_2] por estar em

mais de um né terminal.



36

[MCC] € o mapa da classe C, sendo subdivido em [MIJ@ [MCC_2] por estar em

mais de um né terminal.

Apos calculados todos os nds terminais, os mapasspondendo as

mesmas classes sdo agrupados:

[MCB] = [MCB_1] OR [MCB_2] (38)

[MCC] = [MCC_1] OR [MCC_2] (39)

e, para confeccionar o mapa final [MF] tem-se:

[MF] = [MCA] OR [MCB] OR [MCC] (40)

Ainda utilizando-se do exemplo com quatro variageis x2, x3 e x4)
e trés classes (A, B e C), para o algoritmo LMTg(Fa 14), os passos, para
implementacdo em ambiente ArcGis 9.2, foram os rnesaté os nds terminais da
arvore, onde foram implementadas formulas para leegar a probabilidade de

ocorréncia das classes em cada n6 terminal.

FA(X) FA(X)
FB(x) FB(X)
FC(x) FC(x)
FD(x) FD(x)

Figura 14 — Estrutura do CDA LMT
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Através das funcdes resultantes, para cada class@0s terminais,

é possivel estabelecer as probabilidades de octardas classes para cada né terminal:

expF; (x) 3 expF, (x)

P; = ) = j=1,...,.J-1 (41)
expF; (x) +...+ expF,;(x) expF; (x) +...+ expF,;(x)

Os mapas de probabilidade produzidos tém, coma ddopixel, a
probabilidade, entre 0 e 1, daquele pixel perteageela classe; ao final, a classe cujo
pixel tinha maior probabilidade de ocorréncia faisgolhida para rotular aquele pixel, e
assim por diante, até que todos os pixels fosseimlados por alguma classe.
Calculados todos os nds terminais, 0s mapas comdsptes a mesma classe foram

agrupados e ap6s confeccionado o mapa final.

5.6. ANALISE DAS ACURACIAS

Os mapas produzidos foram comparados, pixel a,pcoesh o mapa
original a fim de realizar andlise dos resultadmsmeio de matrizes de erros, ou matriz
de confusdo (CONGALTON, 1991). A matriz de errosteecaso, expressa a relacao
entre os pixels classificados e originais, podstinitio a andlise de quatro indicadores

de acuracia, sendo eles:

a) acuracia global, obtida pela divisdo do numer@istels corretamente classificados
com o total de pixels, indica a proporcao de pix@Egetamente classificados em
relacdo ao numero total de pixels;

b) acuracia do produtor, calculado, classe a clatis&lindo os pixels classificados
corretamente com o total de pixels do mapa origimalica a propor¢do que uma
certa unidade de mapeamento foi classificada econeatte;

c) acuracia do usuario, calculada, classe a clatgelindo os pixels classificados

corretamente com o total de pixels do mapa produziodica a certeza que o
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usuario tem, ao analisar 0 mapa, que um ponto #&eeem uma certa unidade
de mapeamento, esta classificado corretamente; e

d) coeficiente Kappa de Cohen (COEHN, 1960), o quade o quanto da
concordancia observada se aproxima da concordfndi@ita, retirando-se o efeito

da concordancia ao acaso. O indice kappa podalseitario da seguinte forma:

J
XiIIIXIIIi
1

j
nzxii -
—_i=l ‘

K (42)

sendox; o valor da linha i e coluna i da matriz de erms; o total de pixels da linha i;

Xq; O total de pixels da coluna i; n 0 niUmero de ixelj o nimero total de classes.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 15 apresenta o subconjunto de variavéésismadas.

Declividade
.-

N
e

Perfil de Curvatura
5.62832e+009

-6.40257e+009

* Elevagido

- 576m

Curvatura Planar

- 6.48798e+009
- -5.42283e+009

a5

5.51165e+007

Figura 15 — Subconjunto das variaveis selecionagestir do método SFS no Weka

3.5.8. a)Declividade; b)Perfil de Curvatura; c)Ee&o; d)Curvatura Planar e e)lUT
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Com 11.000 pontos amostrais aleatorios, 0 que sjworale a cerca
de um ponto a cada 10,80km?, as variaveis geométfaras foram selecionadas pelo
método SFS Sequential Forward Selectipncom a finalidade de apresentar o
subconjunto de variaveis que mais influencia naréogia das classes de solo na area
de estudo. Em ordem de importancia, as variavéasieaadas foram: a) declividade, b)
perfil de curvatura, c) elevacao, d) curvatura atae e) indice de umidade topogréafica
(IUT).

Para verificar, numericamente, a correlacao daawes, foi gerada a

Tabela 2.

Tabela 02 - Matriz de correlagcédo entre as variayesnorfométricas.
Matriz de Correlacéo

Variavel Declividade Peril de Curvatura Elevacdo n@tura Planar IuT
Declividade 1,00000 -0,49353 0,14676 0,27336 0,3894
Perfil de Curvatura 1,00000 -0,18465 -0,43769 1959
Elevagao 1,00000 0,01202 0,08446
Curvatura Planar 1,00000 0,60873
IuT 1,00000

As maiores correlagbes se dao entre as variaveisvidade e IUT
com 0,78943 e as variaveis curvatura planar e 8dim 0,60873 de correlagdo; entre as
variaveis perfil de curvatura e IUT, observa-seralagdo negativa de —0,61950. A
variavel elevacdo é destaque por apresentar cpfirelaaixa com as demais variaveis,

ou seja, 0s valores mais proximos a zero.

6.1. CLASSIFICACAO EM ESTAGIO UNICO (CEU)

6.1.1. CLASSIFICACAO DE BAYES

Para analise do comportamento univariado das aasos#s variaveis

padronizadas, foram gerados histogramas, para mathalizacdo, na Figura 16.
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Figura 16 - Histogramas das classes para cadavebgéomorfométrica

Destaca-se, nas classes MEo, LVdh e LVdt, a disgdwo irregular

das amostras, o que pode ser explicado pelo pequenero de amostras obtidos para

essas classes. O histograma da classe LVdf e a&vehrielevacdo apresenta

comportamento bimodal, 0 que pode ocasionar coofpaéa o classificador, bem como

ocorre na classe RRE e a variavel elevacédo; var#fiic que os demais resultados se

aproximam de uma distribuicdo normal univariada.

Ao estabelecer uma relagéo visual entre 0 mapé@natige solos e o
mapa produzido pelo método de Bayes (Figura 1&Aemb-se certa semelhanca, que

ndo pode ser mensurada somente pelo critério yipoaém, por essa semelhanca,

podemos afirmar que o método se adequou na predigio classes de solo.
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O grau de semelhanca pode ser obtido através diéz ndat erro
(Tabela 3). Nesta, observa-se que o0 método de Bayesentou acuracia global (AG)
de 66,56% e indice Kappa de 35,85%; a classe coior raeuracia foi a LVdf com
74,04 % de acuracia do usuario (AU) e 86,19% dedac@ do produtor (AP), a classe
RRE apresentou 55,58% de AU porém AP de 39,22%lasae RY apresentou a AU
com 41,22% e 56,43% de AP; as classes MTo, MEohlL&/dVdt ndo foram mapeadas

pelo algoritmo.

Tabela 03 - Matriz de erro do classificador de Bay@artir do mapa original de solos
MAPA ORIGINAL
Classe MTo MEo Lvdf Lvdh LVvdt RY RRE Total AU (%)

MTo 000 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 *
MEo 000 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 *
Lvdf 567 003 5271 0,25 0,07 3,96 849  71,1974,04
MAPA Lvdh 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 *
PRODUZIDO LVdt 000 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 *
RY 1,15 0,01 4,34 0,01 000 621 3,35 150641,22
BAYES RRE 1,14 0,01 4,11 0,01 000 0,83 7,64 13,7555,58
Total 7,96 004 61,16 0,27 0,08 11,00 19,49 100,00
AP (%) * * 86,19 * * 56,43 39,22
AG = 66,56% Kappa = 35,85%

* classe ndo ocorrente no mapa produzido.

Os resultados apresentam a dificuldade do métodeditmo
identificar as classes MTo, MEo, LVdh e LVdt. Igsode ser explicado pelo fato das
area dessas classes serem, exceto a MTo, pratimaimetevantes em relacédo ao total
da area. O total de pixels da classe MTo repres&f&?o do total, ou seja, sua area é
relativa a 7,96% da area total, ja as classes M¥Zdh e LVdt representam, cada uma,
menos que 0,5% da area total, com respectivamedéo®) 0,27% e 0,08%. Somando-
se a area dessas trés ultimas classes temos &p@d#sda area total.

Com a finalidade de verificar se a utilizacdo deautegenda
simplificada aumentaria a acuracia dos mapas prédsiz mesmo com a perda de
detalhamento de solos na escala original de 1:60.89€ classes foram agrupadas em
quatro classes maiores: Neossolo Fluvico (RY), NelosRegolitico Eutréfico (RRe),
Chernossolo (M, agrupamento de MTo e MT) e LatasS@rmelho (LV, agrupamento
de LVdf, LVdh e LVdt), respeitando as caracteregticle cada tipo de solo. Os novos

histogramas foram gerados e agrupados conformeeayieea Figura 18.
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Figura 18 - Histogramas das variaveis para asedasgrupadas

Verifica-se melhor distribuicdo, em relacdo aostdgsamas das
classes ndo agrupadas, onde os histogramas apmssmdas distribuicdo normal, com
excecdo daqueles relacionados com a variavel éleveas classes RRE e LV, que
apresentam-se de forma bimodal.

Com a simplificacdo da legenda, notou-se que ogaura pequeno
aumento na AG que passou de 66,56% para 66,89Ue pape ser considerado como
infimo devido ao numero de pixels classificados. fetacéo ao indice Kappa, também
houve um ligeiro ganho, passando de 35,85% pra%&,1

Em relacdo as AU e AP de cada classe, obteve-ssegsintes
resultados (Tabela 4): classe RY com 56,43% de AR,22% de AU, a classe RRE
com 39,22% de AP e 55,57% de AU, e a classe LV386,2 74,50% de AP e AU
respectivamente. Mesmo com a generalizacdo daseslaa classe M nao foi mapeada
pelo método bayesiano. Em relacdo a esses indesmsgodemos afirmar que ndo houve

diferenca entre a classificacdo com a legendanaiig a simplificada.
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Tabela 04 - Matriz de erro do classificador de Bay@artir do mapa de solos, ambos

com legenda simplificada

MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA

Classe RY RRE
RY 6,21 3,35

MAPA RRE 0,83 7,64
PRODUZIDO M 0,00 0,00
LV 3,96 8,49

BAYES Total 11,00 19,49

AP (%) 56,43 39,22

AG = 66,89%

* classe ndo ocorrente no mapa produzido.

M
1,16
1,16
0,00
5,69
8,01

*

LV Total AU (%)
4,34 15,06 41,22
4,13 13,75 55,57
0,00 0,00 *
53,04 71,19 74,50
61,50 100,00
86,23

Kappa = 36,17%

A Figura 19 estabelece a relagéo visual entre oanminal e o

produzido pelo classificador de Bayes, ambos cganda simplificada.
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6.1.2. REGRESSOES LOGISTICAS MULTIPLAS MULTINOMIAIS
(RLMM)

Os coeficientes das RLMM, obtidos softwareestatistico WEKA e

apos implementaodos no SIG, podem ser visualizaadsabela 5.

Tabela 05 - Coeficientes do modelo logistico

Variavel MTo/Lvdt Lvdf/Lvdt RY/Lvdt RRe/LVvd MEo/Lvdt LVvdh/LVvdt
Elevacéo -3,1333 -2,2986 -2,3424 -3,3953 -4,1441 ,64207
IUT -0,7421 -0,7221 -1,4432 -0,3663 -0,0591 0,5596
Declividade -0,0112 -0,5960 -1,2439 0,4467 -0,1023 -1,5396
Curvatura Planar -0,1915 -0,1052 0.2036 -0,2837 3031 -0,4572
Perfil de Curvatura -0,3469 -1,1273 -0,0177 0,0637 -0,5699 -1,0542
Constante 5,2279 7,7603 5,0045 5,6458 -1,4078 5,571

As probabilidades de ocorréncias de cada clasabor@das a partir
dos parametros e coeficientes do modelo logistszrito acima, foram espacializadas

(Figura 20), resultando em sete mapas de probabtididcorrespondendo as sete classes

de solo presentes na area de estudo.

d) LVdh

N

A

Probabilidade
100%

Figura 20 - Mapas de probabilidade de ocorréncieada classe de solo a partir dos
coeficientes do modelo logistico
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Cada mapa de probabilidade possui como valorestebm0%
(quando a probabilidade de ocorréncia da classeuasatao no pixel, € zero) e 100%
(quando a probabilidade de ocorréncia da classquerstdo no pixel € 100%), ou seja,
na Figura 22, quanto mais claros os pixels, mai@rababilidade de ocorréncia da
classe em questao.

E possivel observar que os mapas das classes LVid¥ide sdo
praticamente todos escuros, ou seja, as probatdida ocorréncia dessas classes séo
baixas em praticamente toda regido de estudo. Trarnébgossivel notar, visualmente, a
forte relacdo entre a classe RY com os cursos d;agsl maiores probabilidades de
ocorréncia, dessa classe, se dao ao longo dossaligggua ao passo que o mapa LVdf
apresenta relacdo inversa aos cursos d'agua, pais saiores probabilidades de
ocorréncia se dao nas cabeceiras e divisores @ agu

A partir do cruzamento dos mapas de probabilidazleatia classe,
onde as classes estabelecidas, para cada pixam faquelas que tiveram maior
probabilidade de ocorréncia entre todas as clgsm@so pixel em questdo, foi possivel

a producdo do mapa estabelecido por RLMM (Figuja 21
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O método RLMM apresentou acuracia global (AG) d0®% e

indice Kappa de 32,81%; a classe com maior acuffacia LVdf, com 71,54% de

acuracia do usuario (AU) e 90,45% de acuracia ddyior (AP), seguida pelas classes
RRE, com 56,30% de AU e 38,59% de AP, e a classed®Y44,83% de AU e 38,03%
de AP; as classes MTo, MEo, LVdh e LVdt n&o foraapeadas (Tabela 6).

Tabela 06 - Matriz de erro do mapa produzido poMRLa partir do mapa original de

solos

MAPA
PRODUZIDO

RLMM

Classe
MTo
Meo
Lvdf
LVvdh
Lvdt

RY
RRE
Total

AP (%)

MTo

0,00
0,00
6,03
0,00
0,00
0,63
1,31
7,96

*

MEo
0,00
0,00
0,04
0,00
0,00
0,00
0,01
0,04

*

MAPA ORIGINAL
LVvdh

LVvdf
0,00
0,00
55,31
0,00
0,00
2,35
3,50
61,16

90,45
AG =67,01%

* classe ndo ocorrente no mapa produzido.

0,00
0,00
0,27
0,00
0,00
0,00
0,00
0,27

*

Lvdt
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,08

*

Kappa = 32,81%

RY RRE
0,00 0,00
0,00 0,00
5,79 9,80
0,00 0,00
0,00 0,00
4,18 2,17
1,02 7,52
11,00 19,49
38,03 38,59

Total AU (%)

0,00 *

0,00 *
77,3171,54
0,00 *

0,00 *

9,33 44,83
13,3656,30
100,00

A partir da simplificacdo da legenda, com o agrup@im das classes

em quatro classes (RY, RRe, M e LV), respeitandgaaiacteristicas de cada tipo de

solo,

logistico (Figura 22).

foi realizado a analise sobre um possivehemio nas acuracias do modelo
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Com a simplificacdo da legenda, notou-se que ogcarne pequeno
aumento na AG, a qual passou de 67,01% para 67 86fde pode ser considerado, do
mesmo modo que no método bayesiano, como infimidodea numero de pixels
classificados. Em relacédo ao indice Kappa, tambéavérum ligeiro ganho, passando
de 32,01% pra 33,14%.

Conforme a Tabela 7, temos os seguintes AU e AR ¢ada classe: a classe
RY apresentou 38,03% e 44,82% de AP e AU respestnte, a classe RRE 38,59%
de AP e 56,30% de AU, a classe LV 90,49% de AP,89%% de AU; e a classe M nao

foi mapeada.

Tabela 07 - Matriz de erro do mapa produzido poRLa partir do mapa de solos,
ambos com legenda simplificada
MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA

Classe RY RRE M LV Total AU (%)
RY 4,18 2,17 0,63 2,35 9,33 44,82
MAPA RRE 1,02 7,52 1,31 3,50 13,36 56,30
PRODUZIDO M 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 *
LV 5,79 9,80 6,07 55,65 77,31 71,99
RLMM Total 11,00 19,49 8,01 61,50 100,00
AP (%) 38,03 38,59 * 90,49
AG =67,36% Kappa = 33,14%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

6.2. CLASSIFICACAO DE DECISAO EM ARVORE (CDA)

6.2.1.CLASSIFICATION AND REGRESSION TREESRT)

Os resultados, obtidos remftware WEKA 3.5.8, apresentaram uma
arvore com 15 nds terminais, 7 niveis hierarqueds tamanho 28, que representam 0s

28 passos para o término da classifica€agura 23).
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Figura 23 - Arvore de decisdo do CDA CART

Em ambiente ArcGis 9.2, a arvore gerada no WEKA.83.Wi
implementada, através de algebra de mapas, 0 gu#ore no mapa apresentado na
Figura 24. Visualmente, é possivel observar quengethanca entre o0 mapa original e o
produzido por CART é maior que os mapas produzjpms CEU, e que mostra a

eficdcia do método hierarquico para a classificacédo
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Observa-se, na Tabela 8, que o método CART apmsehG de
68,02% e Kappa de 38,45%; a classe LVdf apreseasomelhores AU e AP com,
respectivamente, 74,64% e 86,60%; a classe RY4@\8% de AU e 52,06% de AP e

a classe RRE 54,38% e 47,90% de AU e AP, respectinte.

Tabela 08 - Matriz de erro do mapa produzido pddACART e 0 mapa original de

solos

Classe
MTo
MEo
Lvdf

MAPA Lvdh
PRODUZIDO  LVdt

RY
CART RRE

Total
AP (%)

MTo

0,00
0,00
5,55
0,00
0,00
0,82
1,60
7,96

*

MEo
0,00
0,00
0,03
0,00
0,00
0,00

0,01
0,04

*

MAPA ORIGINAL

Lvdf  Lvdh
000 0,00
0,00 0,00
52,96 0,27
0,00 0,00
000 0,00
359 0,00
460 0,00
61,16 0,27
86,60 *
AG = 68,02%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

Lvdt
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,08

*

Kappa =

RY RRE Total
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
3,66 841 70,95
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
573 1,74 11,89
1,62 933 17,16
11,0019,49 100,00

52,06 47,90
38,45%

AU (%)

*

*
74,6

*

*

48,18
54,38

Comparando com os métodos CEU, teve-se sensivardaamas AG
(Bayes com 66,56% e RLMM com 67,01%) e aumentoifsigtivo no indice Kappa
(Bayes com 35,85% e RLMM com 32,81%).
Com a simplificacdo da legenda, observou-se sdngie¢thora no

mapa, como apresenta a Figura 25.
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O mapa produzido pelo método CART, com legenda Ifficgula,
apresentou os seguintes resultados (Tabela 9): &68(37% e Kappa de 38,82%, a
classe RY teve 52,06% de AP e 48,17% de AU, aelBRE apresentou 47,90% e
54,38% de AP e AU respectivamente, a classe LV 8v&7% de AP e 75,13% de AU;

a classe M néo foi mapeada.

Tabela 09 - Matriz de erro do mapa produzido pddACART e o mapa de solos,
ambos com legenda simplificada

MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA

Classe RY RRE M LV Total AU (%)
RY 5,73 1,74 0,83 3,59 11,89 48,17
MAPA RRE 1,62 9,33 161 4,60 17,16 54,38
PRODUZIDO M 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 *
LV 3,66 841 557 5331 70,95 75,13
CART Total 11,00 19,49 8,01 61,50 100,00
AP (%) 52,06 47,90 * 86,67
AG = 68,37% Kappa = 38,82%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

6.2.2. CLASSIFICADOR J48 (C4.5)

A arvore de decisédo gerada pelo algoritmo J48 (Ri@6) apresentou

14 nés terminais, 7 niveis hierarquicos e teve tdmma6, sendo ligeiramente menor

gue a arvore gerada pelo método CART.

<= 0770894 > 0770854
v
oo
Curvatura
== 0309776 = 0308776 <= 0284486 > 0284486
v

¥

v
s - Pefil de
CEED ED
«=-1783372 > 1783372 et R

<=-1.456306 > 1456306

== -0 65472 > 065472 <= 0989498 - 1.9530483 <=-1608553 >-1.608553

ﬁ “ “ Trelizldade pornis
Curvatura
<= 127953

<=1 6813567 > 1681567 > 1279531

ot n
Curvatura

==.01578141 >-0.572141

<=0510032 > 0510032

Figura 26 - Arvore de decis&do do CDA J48
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O algoritmo J48, que tem a mesma estrutura de sesplo CART

(arvore de decisao cujos nés finais sdo as clasapssentou resultados proximos a

este com 67,31% de AG e 38,60% de indice Kappalasse LVdf resultou nas
melhores AU (75,30%) e AP (83,98%); a classe R #6,30% de AU e 56,49% de
AP e a classe RRE apresentou 53,01% e 49,99% de AB respectivamente. Como

nos demais classificadores testados, até ent@asses MTo, MEo, LVdh e LVdt ndo

foram mapeadas. Os resultados comparativos entrapa produzido e original podem

ser visualizados na Tabela 10.

Tabela 10 - Matriz de erro do mapa produzido pdd#®AQ48 e o mapa original de solos

Classe
MTo
MEo
Lvdf
MAPA Lvdh
PRODUZIDO Lvdt
RY
J48 RRE
Total
AP (%)

MTo

0,00
0,00
5,32
0,00
0,00
1,00
1,64
7,96

*

MEo
0,00
0,00
0,02
0,00
0,00
0,01
0,02
0,04

*

MAPA ORIGINAL

LVvdf LVvdh
0,00 0,00
0,00 0,00
51,36 0,27
0,00 0,00
0,00 0,00
4,29 0,00
5,50 0,00
61,16 0,27
83,98 *
AG =67,31%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

Lvdt
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,08

*

Kappa =

RY RRE Total
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
3,32 7,84 68,20
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
6,21 1,90 13,42
1,47 9,74 18,38
11,009,49 100,00

56,49 49,99
38,60%

AU (%)

*

*
05,3

*

*

46,30
53,01

A Figura 27 apresenta o resultado da implementagédrvore em

ambiente ArcGis 9.2. A relacdo entre o mapa praitu®2 o estimado apresenta,

visualmente, semelhanca principalmente nas cladsesolo com maior area de

ocorréncia.
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A simplificacdo da legenda gerou sensivel aumeatsemelhanca
entre os mapas, conforme apresenta a Tabela 1Eigue 28. O método J48, com
simplificagdo da legenda, resultou em 67,66% de éA@ maior indice Kappa com
38,97%. A classe RY teve 56,49% de AP e 46,29% de &Aclasse RRE apresentou
49,99% e 58,56% de AP e AU respectivamente, aelagsapresentou 84,06% de AP
e 75,81% de AU. A classe M também né&o foi mapeattaJ38.

Tabela 11 - Matriz de erro do mapa produzido p8relé mapa de solos, com legenda
simplificada

MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA

Classe RY RRE M LV Total AU (%)
RY 6,21 1,90 1,01 4,30 13,42 46,29
MAPA RRE 1,47 974 166 550 18,38 53,01
PRODUZIDO M 0,00 000 000 0,00 0,00 *
LV 3,32 784 534 51,70 68,20 75,81
J48 Total 11,00 19,49 8,01 61,50 100,00
AP (%) 56,49 49,99 * 84,06
AG =67,66% Kappa = 38,97%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.
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6.2.3.LOGISTIC MODEL TREEZ.MT)

No modelo logistico de decisdo em arvore, difermetete dos
métodos CART e J48, os nos finais ndo representassecinica, mas sim modelos de
probabilidade para as classes (LMogistic model. Com 7 nos terminais, 0s quais
resultam nos modelos logisticos de probabilidadev _(1,...LM_7), 5 niveis
hierarquicos e tamanho 12 (sendo os 12 passosagaralizacdo do processo) a arvore
resultante do método LMT (Figura 29) foi signifieamente menor que as arvores
oriundas dos métodos CART e J48.

Declividade
<=0 23028 = [ EA30EE

v ¥
= _1 A984d6 =1 AREAA == [ 284486 = 0284484
LM 1 Elefagtio Prehl de LM 7
Curvatura
== 0554207 = 0554207 == 0197029 =0.197029

LM 2 LM 3 LM 4

<=-1.608553 = -1.608553

v v

LM S LM &

Figura 29 - Arvore de deciséo resultante do métddd

Os parametros e coeficientes dos modelos logistesgltantes nos

nos terminais da arvore (LM) foram agrupados naeleab?2.
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Tabela 12 - Modelos logisticos resultandos nog@rdsinais da arvore de decisédo do

LMT
LOGISTIC MODELL (LM_1)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante 0.83 2.09 1.75 -3.94 -30.45 -8.10 -29.42
Elevacéo 0.49 0.34 1.71 -2.46 -1.09 2.03 2.50
IUT 0.03 -0.08 -0.45 -0.14 0.40 -3.93 0.67
Declividade -0.07 -0.28 -1.21 -0.13 0.34 9.69 0.12
Curvatura Planar -0.84 0.05 0.05 0.10 -1.00 1.62 0.00
Perfil de Curvatura -0.38 -0.96 0.05 0.57 -0.15 -2.31 0.09

LOGISTIC MODEL2 (LM_2)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante -0.35 2.16 0.11 -0.64 -42.45 -5.69 -41.42
Elevacao -0.04 0.11 0.28 0.14 -1.09 2.18 2.50
IUT -0.22 0.34 -0.81 0.40 0.40 -5.62 0.67
Declividade 0.06 -0.35 -0.84 -0.59 0.34 14.02 0.12
Curvatura Planar 0.07 -0.22 0.08 0.02 -1.00 2.13 0.00
Perfil de Curvatura -0.08 -0.89 -0.16 0.55 -0.15 -3.21 0.09

LOGISTIC MODEL3 (LM_3)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante -12.53 -6.61 -6.21 -12.82 -42.45 6.70 -41.42
Elevacao -0.14 -3.49 5.61 0.06 -1.09 -8.07 2.50
IuT -0.22 0.35 -0.82 0.38 0.40 -4.42 0.67
Declividade 0.04 -14.40 1.53 -0.60 0.34 3.74 0.12
Curvatura Planar 0.06 -0.20 -3.46 0.02 -1.00 2.13 0.00
Perfil de Curvatura -0.10 -1.62 0.52 0.45 -0.15 -3.23 0.09

LOGISTIC MODEL4 (LM_4)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante 0.07 2.35 -1.28 0.10 -6.43 -27.79 -29.38
Elevacéo -0.21 0.22 -0.26 -0.17 -0.59 2.03 2.62
IuT -0.12 -0.15 -0.16 0.19 0.07 1.10 0.64
Declividade 0.15 -0.49 -0.57 0.94 0.61 -1.17 0.12
Curvatura Planar 0.00 0.04 -0.25 -0.29 -0.61 -0.28 0.10
Perfil de Curvatura 0.07 -0.80 1.42 -0.06 -0.80 -0.60 0.23

LOGISTIC MODELS5 (LM_5)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante 4.42 -1.09 -1.22 -0.76 -11.84 -39.79 -41.38
Elevacéo 1.48 -1.48 -0.18 -1.39 -4.58 2.03 2.62
IUT -0.15 -0.01 -0.18 0.12 1.40 1.10 0.64
Declividade -1.02 -0.28 0.38 0.87 -3.37 -1.17 0.12
Curvatura Planar -0.55 0.06 0.52 -0.08 -2.80 -0.28 0.10
Perfil de Curvatura -2.95 -1.27 0.73 0.41 -2.49 -0.60 0.23

LOGISTIC MODELS6 (LM_6)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante 0.49 2.06 -0.94 0.45 -6.42 -39.79 -41.38
Elevacao -0.30 0.15 -0.44 -0.09 2.61 2.03 2.62
IUT -0.15 0.04 -0.62 0.10 0.64 1.10 0.64
Declividade -0.06 -0.35 -0.43 0.79 0.94 -1.17 0.12
Curvatura Planar -0.09 -0.09 0.32 -0.15 -1.66 -0.28 0.10
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Perfil de Curvatura -0.58 -0.92 0.42 0.27 -0.64 -0.60 0.23
LOGISTIC MODEL7 (LM_7)

Variavel MTo Lvdf RY RRE MEo Lvdh Lvdt
Constante 0.78 2.82 -2.00 1.56 -18.77 -1.26 -3.13
Elevacéo -4.36 0.07 2.47 -5.55 -1.50 -0.73 0.34
IUT -0.11 -0.22 -0.85 0.42 0.48 1.18 0.54
Declividade 0.55 -0.54 -0.63 1.05 0.20 -1.53 0.01
Curvatura Planar -0.18 0.02 0.47 -0.30 -1.14 -0.41 0.07
Perfil de Curvatura -0.23 -0.65 0.63 0.31 -0.29 -0.66 0.27

Apoés a implementacao da arvore, conforme a Talla hlgoritmo

LMT apresentou AG de 68,38% e indice Kappa de 3%;66classe que apresentou as
melhores acuracias foi a LVdf com 73,42% de AU e68% de AP; a classe RY
resultou em 48,79% de AU e 50,01% de AP e a cRE¥e 58,56% de AU e 44,51% de

AP. Mesmo com baixos valores, o algoritmo LMT faimico dentre os cinco métodos

testados que mapeou a classe MTo a qual apresEnislo de AU e apenas 0,19% de

AP; as classes MEo, LVdh e LVdt também néo forarpendas pelo método LMT. O

mapa produzido é apresentado na Figura 30.

Tabela 13 - Matriz de erro do mapa produzido pklsstficador LMT e o mapa original

de solos

Classe
MTo
MEo
Lvdf
MAPA Lvdh
PRODUZIDO LVdt
RY
LMT RRE
Total
AP (%)

MTo
0,01
0,00
5,88
0,00
0,00
0,78

1,28
7,96
0,19

MEo
0,00
0,00
0,02
0,00
0,00
0,00
0,01
0,04

*

MAPA ORIGINAL

LVvdf Lvdh
0,04 0,00
0,00 0,00
54,19 0,26
0,00 0,00
0,00 0,00
3,25 0,00
3,67 0,00
61,16 0,27
88,61 *
AG = 68,38%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

Lvdt
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,08

*

RY
0,00
0,00
4,33
0,00
0,00
5,50

1,16

RRE
0,04
0,00
9,04
0,00
0,00
1,74
8,67

Total AU (%)

0,10
0,00
73,82
0,00
0,00
11,28
14,81

11,009,49 100,00
50,01 44,51

Kappa = 37,66%

15,73

*
23,4
*

*

48,79
58,56
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A simplificacdo da legenda, conforme a matriz des(Tabela 14)
resultou em AG de 68,72% ( a maior obtida entreosods métodos) e Kappa de
38,02%. A classe RY teve 50,01% e 48,77% de AP e &ldlasse RRE apresentou
44,51% de AP e 58,56% de AU, a classe LV teve 88,686 AP e 73,88% de AU; o
método LMT foi o Unico que mapeou a classe M elt@siwem 0,19% de AP e 15,56%

de AU.

Tabela 14 - Matriz de erro do mapa produzido poffLldo mapa de solos, ambos com

legenda simplificada
MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA

Classe RY RRE M LV Total AU (%)

RY 5,50 1,74 0,79 3,25 11,28 48,77
MAPA RRE 1,16 867 1,30 3,68 14,81 58,56
PRODUZIDO M 0,00 004 0,01 0,04 0,10 15,56
LV 4,33 9,04 591 5453 73,82 73,88

LMT Total 11,00 19,49 8,01 61,50 100,00
AP (%) 50,01 4451 0,19 88,66
AG =68,72% Kappa = 38,02%

* classe ndo ocorrente no mapa estimado.

A Figura 31 apresenta a comparacdo entre o mapuzidm pelo

modelo logistico de decisdo em arvore e 0 mapalds som legenda simplificada.
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6.3. ANALISE DOS RESULTADOS

Embora os resultados obtidos ndo tenham apresensdtds acuracias
e maior semelhanca dos mapas produzidos com o Ipagparesultados de mapeamento
digital de solos com a mesma grandeza de valoeap@&sentados em trabalhos de
HENGL & ROSSITER (2003), FIGUEIREDO (2006), TEN CEN et al. (2009) e
SARMENTO et al (2009).

O motivo do ndo mapeamento das classes MEo, LVUNd por
nenhum algoritmo e a classe MTo ser mapeada sorpeftemétodo LMT, pode ser
explicado pela proporcdo de pixels ou a menor @eeacorréncia das mesmas. A
ocorréncia de pixels da classe MTo representa seme®6% do total, ou seja, sua area
é relativa a 7,96% da area total, ja as classes, M#Zdh e LVdt representam, cada
uma, menos que 0,5% da area total, com respectitantc04%, 0,27% e 0,08%.
Somando-se a area dessas trés ultimas classes tpapnas 0,39% da area total.
Contrastando esses dados, temos a classe LVdf tglh%, a classe RRE 19,49% e
RY com 11% da éarea total.

Afim de comparar quantitativamente os métodos, diaborada a
Tabela 15 que apresenta, de forma agrupada, osesalle AG e indice Kappa dos
mapas produzidos com legenda original e simplificad

Tabela 15 - Sintese das AG e indice Kappa dos npapdszidos com legenda original
e simplificada

ACURACIAS
AG (%) Kappa (%)
METODOS Original  Simplificada  Média AG Original  Simplificada :l":&')z
CEU Logistica 67,01 67,36 66.96 32,81 33,14 34.49
Bayes 66,56 66,89 35,85 36,17
CART 68,02 68,37 38,45 38,82
CDA 148 67,31 67,66 68,08 38,60 38,97 38,42
LMT 68,38 68,72 37,66 38,02

Observa-se que as maiores acuracias ocorreram @@PRSMCOM

legenda simplificada com utilizacdo dos CDA; naaambém que ha sensivel melhora
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nas AG dos CDA em relagdo aos CEU, com aument@deopmais de 1%, ao passo
que se observou significativa melhora nos indicagga dos CDA, que teve uma média
geral de 38,42% em relagdo aos CEU, com média derad,49%.

Destacam-se as maiores AG obtidas pelo método LM 68,38%
no mapa estimado com legenda original e 68,72% aopancom legenda simplificada,
porém esse método apresentou 0s menores indicem apre os CDA, com 37,66%
no mapa com legenda original e 38,02% no mapa @&wenba simplificada. Outro
destaque € o método J48 que apresentou os meKapps com 38,60% no mapa com
legenda original e 38,97% no mapa com legenda Hiogua, porém apresentou as
menores AG entre os CDA, com 67,31% no mapa coenbi original e 67,66% no
mapa com legenda simplificada; ja o método CART dojue apresentou, entre 0S
CDA, os valores intermediarios de AG, com 68,02%nmapa com legenda original e
68,37% no mapa com legenda simplificada, e tamt@walores intermediarios entre 0s
indices Kappa com 38,45% no mapa com legenda atigin38,82% no mapa com
legenda simplificada.

Os meétodos de CEU apresentaram as acuracias mixias.b®
destaque € o método logistico que apresentou tappa muito abaixo dos outros
métodos com apenas 32,81% no mapa com legendaabrai33,14% no mapa com
legenda simplificada, porém teve as AG sensivelmemtlhores que as obtidas pelo
método de Bayes com 67,01% no mapa com legendealrig 67,36 no mapa com
legenda simplificada ao passo que Bayes teve sGagef66,56% e 66,89% nos mapas
com legenda original e simplificada respectivamentenétodo de Bayes teve Kappa
com valores mais proximos aos dos CDA com 35,85%mapa com legenda original e
36,17% no mapa com legenda simplificada.

A Tabela 16 apresenta a comparacédo entre as AU @oARliferentes
classificadores para cada classe dos mapas proeduzidn legenda original e os mapas
produzidos com legenda simplificada.
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Tabela 16 - Sintese das AU e AP dos mapas produpigiolegenda original e por
legenda simplificada
MAPA COM LEGENDA ORIGINAL

Classe  Area (Km?) A’:"CEJS/EC(?% RLMM Bayes CART 148 LMT
* * * *
MTo 80,97 AU (%) 15,73
AP (%) * * * * 0,19
*
MEo 0,44 AU (%) ’ ’ ’ ’
AP (%) * * * * *
vt 622 84 AU (%) 71,54 74,04 74,64 75,30 73,42
AP (%) 90,45 86,19 86,60 83,98 88,61
* * * *
LVdh 2,76 AU (%) i
AP (%) * * * * *
* * * * *
Lvdt 0,82 AU (%)
AP (%) * * * * *
oy 11193 AU (%) 44,83 41,22 48,18 46,30 48,79
AP (%) 38,03 56,43 52,06 56,49 50,01
AR 198,04 AU (%) 56,30 55,58 54,38 53,01 58,56
AP (%) 38,59 39,22 47,90 49,99 44,51
Védias AUM (%) 24,67 24,41 25,31 24,94 28,07
APM (%) 23,87 25,98 26,65 27,21 26,19
MAPA COM LEGENDA SIMPLIFICADA
Classe  Area(km) MoIODOS!  RLMM Bayes CART 148 LMT
AU (%) 44,82 41,22 48,17 46,29 48,77
RY 111,93
AP (%) 38,03 56,43 52,06 56,49 50,01
AU (%) 56,30 55,57 54,38 53,01 58,56
RRe 198,04
AP (%) 38,59 39,22 47,90 49,99 44,51
AU (%) * * * * 15,56
M 81,41 AP (%) * * * * 0,19
v 626.42 AU (%) 71,99 74,50 75,13 75,81 73,88
AP (%) 90,49 86,23 86,67 84,06 88,66
Védias AUM (%) 43,28 42,82 44,42 43,78 49,19
APM (%) 41,78 45,47 46,66 47,64 45,84

* classe ndo ocorrente no mapa estimado

Destacam-se os significativos aumentos de valassmédias das AU
(AUm) e nas médias das AP (APm) dos mapas prodsizidm legenda simplificada,
com valores na ordem de 40% em relacdo aos mapdazmios com legenda original
com valores na ordem de 20%. Observa-se que o mé&ldd apresentou, em ambos
mapeamentos, as maiores AU. O método LMT tambédifeeenciou por ser o Unico
gue mapeou as classes MTo, no mapeamento com &eg@eigihal, e a classe M, no
mapeamento com legenda simplificada. O método RL8éMlestaca por apresentar as
AP mais altas de 91,45% para a classe LVdf, no amapato com legenda original, e
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90,49% para a classe LV, no mapeamento com legemgidificada. As classes LVdf
e LV tiveram as maiores AP e AU em todos os métodos

O estudo de HENGL & ROSSITER (2003) apresentoultado de
45,3% de acuréacia global e 42,6% no indice Kappa papeamento digital de solos no
Nordeste da Croacia com a area de estudo compramde062km2. O estudo de
FIGUEIREDO (2006), comparou o resultado do mapeamdigital de solos em trés
diferentes regides do Rio Grande do Sul (Brasil)prineira area, no municipio de
Ibirubd, o autor obteve 61,4% de acuracia glot&8,8% de indice Kappa, porém a area
de estudo correspondia a 720km2. Para a segunda éperespondente a bacia
hidrografica do Arroio Portdo, os resultados olgtidicaram em 67,7% na acuracia
global e 50,3% no indice Kappa, porém a area delestorrespondia a apenas 224
km2. A terceira area, correspondendo parte do Mpioicde Viaméo, o autor obteve
40,8% de acuracia global e 31,8% no indice Kappaarda foi correspondente a
1.000kma2,

O estudo de TEN CATEN et al (2009) chegou a aptas&d,30% de
acuracia global e 58,20% de indice Kappa no magditpr com utilizacdo de analise de
componentes principais. A area de estudo compree®ddkmz2. Ja o estudo de
SARMENTO et al (2009) chegou apresentou 71,29%cdeédaia global e 58,13% de
indice Kappa com utilizagdo de CDA, porém a argapeendida foi de apenas 6,735
km2.

E possivel observar, na literatura citada e noeptestrabalho, a relacdo do
valor das acuracias com a area mapeada. Em gksaliva-se que quanto maior a area,
menor o poder de discriminacdo do modelo, resultamd 4curacias mais baixas. Isso
pode ser explicado pela confusdo e mistura doseslibas variaveis geomorfométricas
para cada classe. Quanto maior a area, a tend&neramaior mistura de valores para
uma mesma classe. O mesmo ocorre quanto existeamdegnimero de variaveis. Em
relacdo ao numero de variaveis, o estudo de TEN EDAT2009), o qual realizou
mapeamento digital de solos a partir de compongniasipais, cujo objetivo € reduzir
as variaveis sem grande perda de informacéo, ajjoesmaiores acuracias.

Um dos fatores que podem ter contribuido para aicéal das
acurécias foi a utilizacdo do MDE do SRTM pois tedmisicdo dos dados SRTM foi
planejada a suprir mapeamentos em escalas entr80.000 e 1:250.000

(VALERIANO, 2008) e o mapa de solos, utilizado coneferéncia, possui escala de



72

1:50.000. A utilizacdo de um MDE grosseiro podesawnzar perda de detalhamento e
maior mistura dos valores das variaveis para cEsdae de solo, o que pode aumentar a
probabilidade de erro do classificador.
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7. CONCLUSOES

Os resultados mostram que os CDA, como ja esperacitado em
literatura, tém maior poder de discriminacdo queC&3d) também para mapeamento
supervisionado de solos com variaveis geomorfooa&tri

Os métodos de CDA apresentaram sensiveis melh@asAG e
significativas melhoras nos indices Kappa e naseAlWP. O método CDA J48 foi
aquele que apresentou 0s maiores indices Kappanpms menores AG dentre os CDA,
ao passo que o método LMT apresentou as melhorese A&menores indices Kappa
dentre os CDA; o método CART foi o CDA que apresenesultados intermediarios
de AG e Kappa.

Dentre todos os métodos CEU, o método RLMM foi #&joeie teve
0s menores indices Kappa, porém, obteve melhoregue método de Bayes, o qual
€ um método considerado 6timo, que teve indice Eapgis proximo aos CDA, porém
as menores AG entre todos 0s métodos.

A utilizacao de legenda simplificada n&o provocoanges ganhos de
AG e Kappa, porém proporcionou significativa metharas AU e AP, como foi
apresentado nos mapeamentos com legenda origirtd ofo se observou valor
superior a 28,10%, para esses indices, ao passaamea utilizacdo de legenda
simplificada o valor ndo baixou de 41,70% e cheg@uaos 49,19%.

Os melhores métodos para esta area de estudo mam fos
tradicionais métodos de CEU RLMM e nem o classifizade Bayes, porém foram os
CDA, os quais obtiveram valores de acuracias prégientre si, com a utilizacdo de
legenda simplificada, o que proporciona maior @mga com o significativo aumento
nas AU e AP.

A contribuicdo do trabalho para o futuro do mapeamaligital de
solos foi a de apresentar diferentes métodos métareée que, para uma mesma area,
diferentes métodos de CEU apresentam praticamemtesana resposta, bem como o0s
métodos CDA,e que o ultimo apresenta melhorestesid. Os valores obtidos foram
satisfatorios levando em consideracdo a area mapeadual passou dos 1.000 kmz2.
Cabe ainda futuros estudos para testar os mesntoslasée/ ou outros métodos, nessa

mesma area, subdividindo-a em areas menores, bam aiizar MDEs mais refinados
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e analisar os resultados com os obtidos na totwidia area. Ainda é possivel

almejar estudos que utilizem os modelos e extrapglara areas adjacentes da utlizada
no presente estudo e que tenham alguma informa@&@mncia, na escala 1:50.000, para
testar o potencial do modelo para predicdo em &ems amostras de treinamento,

somente amostras de teste.
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