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MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS E O MAPA DE SOLOS COMO
FERRAMENTA PARA CLASSIFICACAO DE APTIDAO DE USO DAS
TERRAS

Autor: Pedro Hofig
Orientador: Elvio Giasson

Resumo

No Brasil, a execu¢do de mapeamento de solos em todo o territério nacional é
uma demanda permanente das instituicbes de pesquisa e por Orgdos de
planejamento, dado que é uma importante ferramenta para o planejamento da
ocupacéo racional das terras. O Mapeamento Digital de Solo (MDS) surge como
alternativa para aumentar a viabilidade de execugéo de levantamentos de solos,
utilizando-se de informacgdes relacionadas ao relevo para mapear os solos. Este
estudo objetiva testar metodologias de MDS com extrapolacdo para area
fisiografimente semelhante e reclassificar o mapa pedoldgico gerado por MDS
para criar um mapa de aptiddo agricola das terras e compara-lo com o mapa
interpretativo gerado a partir do mapa convencional. Tendo em vista a escassez
de dados existentes na Encosta do Sudeste do Rio Grande do Sul, o trabalho foi
realizado em Sentinela do Sul e Cerro Grande do Sul. O MDS usou como
modelos preditores um modelo geral de &rvore de decisdo (AD), testando-se um
modelo para toda &rea e também o uso conjunto de dois modelos de predigéo.
Uma vez que o MDS mapeia normalmente classes e propriedades dos solos e
que desconhece-se o uso de tal técnica para gerar mapas de aptiddo agricola
das terras, parte-se da hip6tese que estes mapas possam ser criados a partir da
reclassificagdo do mapa de solos gerados por MDS. O uso de modelos conjuntos
de AD gerou modelos com mais acertos e maior capacidade de reprodugédo do
mapa convencional de solos. A extrapolacdo para o municipio de Cerro Grande
do Sul se mostrou eficiente. Ao classificar a aptiddo agricola das terras, a
concordancia entre o mapa convencional e os mapas preditos foi maior do que a
concordancia entre os mapas de solos.

Termos de indexacao: Sentinela do Sul, Cerro Grande do Sul, &rvore de
deciséo, levantamento de solos

Dissertacao de Mestrado em Ciéncia do Solo. Programa de Pds-Graduagédo em Ciéncia do
Solo, Faculdade de Agronomia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre. (91
p.) Maio, 2014.

Pesquisa realizada com apoio financeiro do CNPq..

viii



DIGITAL SOIL MAPPING AND SOIL MAP AS A TOOL FOR
CLASSIFICATION OF LAND SUITABILITY

Author: Pedro Hofig
Adviser: Elvio Giasson

Abstract

In Brazil, the implementation of soil mapping throughout the national territory is a
constant demand of research institutions and planning organs, as it is an
important tool for rational planning of land occupation. Digital Soil Mapping (DSM)
is an alternative to increase the viability of the soil survey because plots the
information based on the relief to draw the soil map. This study aims to test
methodologies DSM applied to similar landscapes areas. It also aims to reclassify
the pedological map generated by DSM to create a new land suitability classes
map and compare it with the land suitability classes map generated from
conventional maps. The study was conducted in South Sentinel and Cerro
Grande do Sul considering the lack of data in that area. The MDS was generated
using a global model of decision tree (DT) for the entire area and combined with
the use of two predictive models. The use of DSM to land suitability classes map
is unknown. Perhaps interpretive maps created from the reclassification of DSM
can produce more accurate maps than the predictor model would generate of the
pedological map. The use of set models of DT created models with greater hits
and higher reproductive capacity of the conventional map. The extrapolation to
Cerro Grande do Sul was efficient . The DSM was more efficient to classify land
suitability classes than to classify pedological maps, but this system of land
sutability needs adjustments to reflect the local reality.

Key words: Sentinela do Sul, Cerro Grande do Sul, decision trees, soil survey
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1- Introducdao

No Brasil, a execucdo de mapeamento de solos em todo o territorio
nacional € uma demanda permanente das instituicbes de pesquisa e 6rgaos de
planejamento, dado que, quando em escala adequada, € uma importante
ferramenta para o planejamento da ocupac&o racional das terras. E comum a
caréncia dessas informacdes, j& que varias sdo as limitacdes para a aquisi¢do
de dados de solos ou de seus atributos, entre elas o custo elevado dos
levantamentos de solos (MENDONCA-SANTOS & SANTOS, 2003). Mesmo que
apenas uma pequena por¢ao do territorio brasileiro apresente levantamentos em
escalas maiores que 1:50.000, os recursos financeiros destinados a realizagédo
de levantamento de solos tém decrescido grandemente (CHAGAS et al., 2011).

A dificuldade na obtengé&o de informacdes fez com que poucos utilizem o
mapa de solos como base para a tomada de decisdo. Em linhas gerais, a
organizacdo de planos de ocupacdo do solo desconsideram a realidade
geomorfoldgica e pedoldgica para a execucdo de um projeto. O levantamento de
solos é essencial para o planejamento conservacionista de uso e ocupagéo do
solo e pode indicar as terras de maior capacidade produtiva e de maior
fragilidade ambiental. Com isso, um mapa de solos pode ser base para criagéo
de um mapa de areas de protecdo e se tornar uma ferramenta para o
planejamento, ja que orienta na formulacdo os principais requisitos para a
protecéo do solo (MOSSIMANN, 1999).

O levantamento de solos, combinado com Sistemas de Informacéo
Geografica, permite que os planejadores de uso da terra tomem importantes
decisdes sobre alocagéo de recursos. Os mapas de solos e as informagdes
descritivas finais sdo usadas de varias formas praticas, tanto por pedélogos como
por ndo peddlogos (BRADY & WEIL, 2010). N&o s&o poucos os estudos que
relacionam a classificagcéo do solos com o seu uso potencial, em diversas regides
do Brasil (KLAMT et al., 1995; CASTRO-FILHO & MUZILLI, 1996; FUJIHARA,
2002; FRANCELINO et al., 2005; PEDRON et al., 2006; ; SA, 2007;
FERNANDES et al., 2008; AVANZI et al., 2009; BONFATTI, 2012). Os
recursos de geoprocessamento sdo importantes ferramentas de diagnéstico para

o planejamento ambiental, utilizado para simular e analisar diversos cenérios com



agilidade, transformando uma base de dados heterogénea em informacéo
relevante (DALMOLIN et al., 2004).

O Mapeamento Digital de Solo (MDS) surge como alternativa para
aumentar a viabilidade de execucao de levantamentos de solos, utilizando-se de
informagdes relacionadas ao relevo para mapear os solos, uma vez que usa
Modelos Digitais de Elevacdo (MDE) como fonte de variaveis preditoras. O
desenvolvimento da analise digital do terreno e tecnologias auxiliares tem criado
uma oportunidade para novos métodos cientificos serem aplicados nos
levantamentos de solos (TEN CATEN et al. 2012). Tal técnica € pautada na
criagdo e alimentacéo de sistemas espaciais de informacdes de solos, por meio
de modelos numéricos para inferéncia das variacdes espaciais dos tipos de solos
ou de suas propriedades, a partir de observagdes e conhecimento dos solos e
de variaveis ambientais correlacionadas (LAGACHERIE & McBRATNEY, 2007).

No atual estdgio de desenvolvimento do MDS, além da caréncia da
definicdo de diversos procedimentos metodoldgicos, nota-se que normalmente
os testes de MDS tentam reproduzir mapas de uma area, poucas vezes
ocorrendo a extrapolacdo para areas adjacentes das relac6es solo-paisagem a
partir de uma area de referéncia. Ademais, tem-se usado o MDS para mapear
apenas classes e propriedades dos solos, ndo sendo usado para mapear a
aptidao agricola das terras. Quando sdo necessarios mapas interpretativos,
talvez a sua criagdo a partir da reclassificacdo do MDS possa gerar mapas
adequados para uso.

Este estudo objetiva testar metodologias de MDS com extrapolagéo para
area fisiograficamente semelhante e comparar mapas de aptiddo agricola
gerados pela reclassificacdo do mapa convencional e de mapas gerados por
MDS. Tendo em vista a escassez de dados existentes na Encosta do Sudeste
do Rio Grande do Sul, o trabalho foi realizado nos municipios de Sentinela do

Sul e Cerro Grande do Sul.

2- Referencial Teodrico

2.1- Defini¢céo de solos



O solo, juntamente da luz solar, o ar e a agua, € uma dos quatro
condicionantes da vida na Terra (LEPSCH, 2002). A Pedologia, que notabilizou-
se como ciéncia por volta da segunda metade do século XIX, estuda o solo como
um verdadeiro e peculiar corpo vivo da natureza. No entanto, antes de chegar a
condicdo de ser estudado na conformacdo de uma ciéncia, com seus Varios
ramos, muitas vezes o solo foi considerado um simples meio de suporte as
plantas, ou um mero fornecedor de elementos nutritivos, ou ainda um simples
manto de intemperismo das rochas (ESPINDOLA, 2008).

Neste sentido, a definicdo de solo varia de acordo com a especialidade,
formacdo, utilidade e ponto de vista com que tal recurso é analisado.
Multiplicidades de caracteristicas surgem em fung¢@o da abordagem utilizada.
Enquanto para um agrénomo o solo é a base para o crescimento de vegetais,
para o engenheiro civil € o suporte para sua constru¢ao; ja para o geologo é o
produto do intemperismo das rochas (MILLER, 1993). Para os gedgrafos, é o
suporte onde as sociedades humanas se estruturam, extraem oS recursos para
a sobrevivéncia e organizam o espaco fisico territorial.

O pedodlogo pode provir de diversas formacdes, requerendo usalmente
uma formacao adicional, para adquirir conhecimentos adequados, mormente
para trabalhos de campo (ESPINDOLA, 2008). Para este profissional, o solo é a
colec&o de corpos naturais dindmicos, que contém matéria viva, e é oriundo da
acao do clima e da biosfera sobre a rocha, na qual a transformacéo em solo se
realiza durante certo tempo e é influenciada pelo tipo de relevo (FONSECA,
2009).

O paradigma de génese do solo concebido por Dokuchaev (1883) e
equacionado por Jenny (1941), ainda que com algumas limitacdes, fornece uma
estrutura conceitual para o entendimento da formagédo do solo (KAMPF & CURI,
2012b). Isto é, entende-se o0 solo como um corpo natural organizado
(DOKUCHAEV, 1883), no qual o clima e os organismos s&o fatores ativos que
atuam durante determinado tempo e em certas condi¢cdes de relevo sobre o
material de origem, que € fator de resisténcia (LEPSCH, 2002).

Neste entendimento, os solos comportam-se como sistemas abertos, na
medida em que ganham e perdem matéria e energia, ajustando-se a variagdo
dos fluxos de massa e energia, gradientes termodinamicos e outras condi¢cdes
ambientais exdgenas (GUERRA & MENDONCGCA, 2010). Especialmente, o solo é



um corpo natural tridimensional com caracteristicas proprias, ocupando uma
secao definida na paisagem. Isto indica que o mesmo apresenta uma distribuigcao
espacial, ocupando volume, e que suas caracteristicas transicionam para solos
diferentes adjacentes ou para outras formac¢des que n&do sao solos, como rochas
e corpos aquaticos (SCHNEIDER et al., 2007b).

Neste contexto, a Pedologia € o ramo da Ciéncia do Solo que focaliza a
pedogénese e ocupa-se da identificacdo e caracterizagdo dos solos, sua

classificagéo e espacializacdo na paisagem.

2.2- Classificagéo de solos

Para executar um mapeamento de solos, é necessario que 0 mesmo seja
baseado em um sistema de classificagdo de solos. Esta classificacdo € realizada
para organizar o conhecimento que se tem a respeito dos solos e facilitar o
acesso ao grande numero de informagdes disponiveis. A classificacdo consiste
em agrupar os solos em classes de acordo com as suas semelhancas entre si e,
ao mesmo tempo, separar em classes distintas conforme suas diferengas. Os
critérios utilizados para a classificagdo dos solos sdo as caracteristicas e
propriedades (morfolégicas, fisicas, quimicas e mineralégicas) consideradas
importantes para a interpretacdo de seu uso agricola e nado agricola.
Eventualmente, o avango do conhecimento a respeito dos solos pode exigir uma
renovacgao da classificagcdo (STRECK el al., 2008).

A classificacdo ndo é uma verdade que se procura, mas, sim, um artificio
criado pelo homem para servir de ferramenta, aperfeicoavel com o tempo, para
realizar uma fungdo. Quando aplicada em mapa de solos, reveste-se de grande
importancia, uma vez que faz a ligagéo entre a legenda e o corpo real existente
na paisagem expresso pelos delineamentos contidos nos mapas. Ainda assim,
mesmo na auséncia do mapa, a identificagéo da classe no campo (talvez usando
até indicadores locais, extrataxondmicos) pode ser util na transferéncia de
conhecimento (RESENDE et al., 2012). Enquanto os sistemas de classificagéo
técnicos, que objetivam interpretar o potencial de uso da terra, tém sido usado
desde o surgimento da agricultura, os sistemas taxondomicos foram

desenvolvidos mais recentemente (ANJOS et al., 2012).



A classificacdo €, portanto, um meio de comunica¢do, uma sintese
sistematica de tudo o que se sabe sobre os solos. A FAO (Food and Agricultural
Organization) publicou em 1974 o mapa de solos do mundo para um melhor
entendimento dos problemas da “geografia da fome”. Para este trabalho utilizou-
se uma classificagcdo especial de solos, a classificagdo da FAO. Entretanto, o
sistema de classificacdo mais desenvolvido é o dos Estados Unidos da América
(Soil Taxonomy), que esta estruturado na forma de ordens, subordens, grandes
grupos, subgrupos, familias e séries (RESENDE et al., 2007).

Assim, a comunidade técnica e cientifica usuéria da Pedologia dispbe
destes dois sistemas classificatorios taxonémicos com propositos universais,
que foram sendo aprimorados ao longo de muitos anos, com o apoio de 6rgéos
internacionais que se ocupam dessas atividades. Ressalta-se o continuo
aperfeicoamento dos sistemas, com modificagfes inseridas, quando necessério
(ESPINDOLA, 2008). Todavia, o sistema americano € pouco desenvolvido no
que se refere a incluséo de algumas classes de solos de ocorréncia em ambiente
tropical. Por isso cada pais tende a desenvolver um sistema de classificacdo
proprio que mais se ajuste as suas condicdes e que, a0 mesmo tempo,
estabeleca relagbes com as classes dos dois sistemas supracitados (RESENDE
et al., 2007).

Os conceitos centrais do antigo sistema americano formam a base da
atual classificagdo brasileira, cuja esquematizacdo atual descende de
modificacdes de critérios, alteragdo de conceitos, criacdo de classes novas,
desmembramentos de algumas classes originais e formalizagdo de
reconhecimento de subclasses de natureza transicional ou intermediarias
(SANTOS et al., 2006). Em continuidade aos primeiros levantamentos efetuados
pela Comisséo de Solos no Brasil, os diversos conhecimentos sobre os avangos
na taxonomia norte americana e da FAO foram sendo inseridos na Pedologia
nacional, com ampla atuagdo da Embrapa e do Radambrasil nos mapeamentos
de grandes regides ou estados federativos (ESPINDOLA, 2008).

No decorrer do XXVII Congresso Brasileiro de Ciéncia do Solo, realizado
em Brasilia-DF em 1999, foi apresentado a comunidade cientifica o Sistema
Brasileiro de Classificagdo de Solos, em sua primeira versdo (EMBRAPA, 1999).
Em 2006 langou-se seu aprimoramente (SANTOS et al.,, 2006). Datam da

década de 1970 as primeiras tentativas da EMBRAPA (Empresa Brasileira de



Pesquisa Agropecuéria) de estruturar um sistema de classificagdo que fosse
hierarquico, multicategérico e aberto, elaborando-se sucessivas aproximacoes.
O sistema de hoje é fruto do aprimoramento dessas aproximacdes e é dotado de
nomenclatura propria e esta estruturado até o quarto nivel categérico (ordem,
subordem, grande grupo e subgrupo), dos seis previstos (IBGE, 2007). O ultimo
aprimoramento do Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos foi langado em
2013 (SANTOS et al., 2013).

Neste sentido, nota-se que classificacdo taxondmica dos solos é a base

para o levantamento de solos.

2.3- Levantamento de solos

Os levantamentos de solos apresentam ndo apenas a distribuigcdo espacial
das diferentes classes de solos, mas também a sua descri¢do e interpretacgéo,
fornecendo, portanto, informagdes imprescindiveis para a tomada de decisbes
concernentes tanto as &reas agricolas como urbanas (LEPSCH, 2011).

O levantamento de solos € um prognadstico da distribuicdo geografica dos
solos como corpos naturais, determinados por um conjunto de relagdes e
propriedades observaveis na natureza. Ele identifica e separa unidades de
mapeamento, preveé e delineia suas ocorréncias nos mapas. Assim sendo, pode-
se dizer que o levantamento pedoldgico trabalha com unidades de mapeamento
gerando como produto final mapas e relatérios (EMBRAPA, 1995).

O elo entre a classificagao de solos e o levantamento fica estabelecido no
momento em que solos semelhantes quanto as propriedades consideradas séo
reunidos em classes. As classes de solos combinadas com informagdes e
relacdes do meio ambiente constituem a base fundamental para composigéo de
unidades de mapeamento (UM). Assim, a unidade de mapeamento € o
grupamento de &rea de solos, estabelecido para possibilitar a representacédo em
bases cartogréficas e mostrar a distribuicdo espacial, extensdo e limites dos
solos (IBGE, 2007).

A dificuldade no levantamento de solos consiste em mapear algo que nao
se Vé e que, além disso, varia continua e gradualmente. Mesmo assim, faz-se

um mapa de classes de solos. Este, por sua vez, é dividido em unidades de



mapeamento, na qual representa-se graficamente uma unidade taxénomica que
é identificada pela classe dominante.

As UMs podem ser formadas por uma ou mais unidades taxondmicas.
Quando formada por uma Unica unidade taxondmica dominante tem-se uma
unidade de mapeamento simples. Conforme o tipo de levantamento de solos, a
unidade de mapeamento simples deve apresentar uma determinada propor¢éo
minima de uma Unica unidade taxondmica (Tabela 1). O restante da area da
unidade de mapeamento € constituida por inclusdes de outras unidades
taxondmicas ou variagdes da unidade taxondmica dominante (BRADY & WEIL,
2010).

Tabela 1 - Propor¢cdo minima da unidade taxondmica para constituir uma
unidade de mapeamento simples conforme o tipo de levantamento. Fonte:
IBGE, 2007.

Tipos de levantamento  Unidade taxondmica Inclusdes (%)

predominante (%)

Ultra-detalhado 85 15
Detalhado 80 20
Semi-detalhado 75 25

J& as unidades de mapeamento combinadas indicam que ndo ha uma
unidade taxonémica Unica predominante, com um minimo de 70% dos pedons
de uma unidade de mapeamento (REZENDE et al., 2007). As unidades
combinadas podem ser de trés tipos: associagdo, complexo e grupo
indiferenciado.

A associagdo de solos € um grupamento de duas ou mais unidades
taxondmicas distintas que ocorrem associadas geografica e regularmente
segundo um padréo bem definido, ocupando diferentes posi¢cdes na paisagem; o
complexo de solos é uma associagdo de duas ou mais unidades taxonémicas
cujo arranjo geografico intrincado impossibilita sua separacdo mesmo em
levantamentos mais detalhados; os grupos indiferenciados de solos séo
constituidos pela combinagdo de duas ou mais unidades taxondmicas com
semelhancas morfogenéticas e, portanto, pouco diferenciadas, permitindo

praticas de uso e manejo similares (IBGE, 2007).



Em um levantamento de solos, a densidade de observacdes é funcéo do
maior ou menor grau de heterogeneidade da area de trabalho, da escala final do
mapa de solos, dos objetivos do levantamento, e da fotointerpretagdo do material
béasico, além da experiéncia de campo e do conhecimento prévio da area por
parte da equipe executora (IBGE, 2007). Os levantamentos podem ser
elaborados para objetivos distintos e com diferentes niveis de informagé&o, que
irdo exigir intensidades de prospeccéo e graus de preciséo distintos (DALMOLIN
et al., 2004). De acordo com o grau de detalhamento, o objetivo e o0 modo de
execugao, sdo diferenciados os seguintes tipos de levantamentos de solos:
exploratério, reconhecimento (de baixa, media e alta intensidade),

semidetalhado, detalhado e ultradetalhado (Tabela 2).

Tabela 2 - Relacado entre escala do mapa e &rea minima mapeéavel de diversos
tipos de levantamento de solos. Fonte: IBGE, 2007.

Niveis de Escalas usuais Area minima mapeavel
detalhamento (ha)
Ultradetalhado 1:500 - 1: 5.000 0,001 -0.,10

Detalhado 1:7.000 — 1.20.000 0,19-1,60
Semidetalhado 1: 25.000 — 1:50.000 2,50 - 10

Reconhecimento 1: 50.000 — 1: 750.000 10 - 2.250
Exploratério 1:750.000 — 1: 2.500.000 2.250 - 25.000

Os levantamentos exploratorios sdo efetuados em &reas de grande
extensdo ainda néo desbravadas ou atualmente pouco utilizadas, onde nao ha
necessidade ou condicbes de se efetuar levantamentos mais caros e
demorados. Objetivam dar uma nogéo generalizada dos solos e do seu potencial
para verificar quais as areas mais interessantes para levantamentos mais
detalhados (IBGE, 2007).

Os levantamentos de reconhecimento objetivam uma avaliagdo
generalizada do potencial agricola de determinada regido, visando o
planejamento do desenvolvimento de novas &reas, a intensificagdo do uso de
areas ja utilizadas, a selecdo de é&reas para a instalacdo de nudcleos de

colonizagdo e estagbes experimentais. Tal levantamento se divide em



reconhecimento de baixa, média e alta intensidade (IBGE, 2007; BAZAGLIA-
FILHO, 2012)

Os levantamentos semidetalhados séo utilizados para mapeamentos
regionais ou municipais, tendo em vista a sele¢@o de areas com maior potencial
de uso intensivo da terra e para identificagdo de problemas localizados,
planejamentos gerais de uso e conservagdo dos solos (EMBRAPA, 1995).

Nos levantamentos detalhados as unidades de mapeamento sdo bastante
homogéneas. Estes levantamentos sé&o utilizados para o planejamento de uso e
manejo da terra, projetos conservacionistas, projetos de irrigagcdo e outros que
exigem elevado numero de informacdes (OLMOS, 1983).

Os levantamentos ultradetalhados sao executados em areas pequenas
para planejamento de sistemas agricolas sofisticados, em &reas urbanas e
industriais, em projetos especiais de irrigacdo e em &reas experimentais de
pesquisa (IBGE, 2007).

Os levantamentos de reconhecimento de solos representam uma etapa
importante no inventario do recurso solo de um estado. Porém, completada esta
etapa, cabe direcionar os investimentos para mapas em escalas maiores,
detalhados ou semidetalhados, essenciais para fins de planejamento de solos
em nivel de propriedades rurais, microbacias hidrogréficas ou municipios.
Destaca-se, com isso, que o procedimento de ampliar mapas de pequena escala
ndo permite identificar e delinear solos que ndo foram representados nos
mesmos (DALMOLIN, et al., 2004).

O levantamento de solos deve levar em consideracdo as necessidades do
usuério dos produtos a serem gerados. Tao importante quanto a acuracia das
propriedades do solo representadas no mapa, é o atendimento as demandas de
informagbes sobre o solo, para que seu uso se dé baseado em decisdes
acertadas quanto ao gerenciamento dos recursos naturais (TEN CATEN, 2008).
E necessario que encontre os usudrios potencias para que os levantamentos
pedoldgicos possam gerar mapas interpretativos. Contudo, o levantamento de
solos néo tem produzido os tipos de dados exigidos pelos usuarios (ZHU et al.,
1997).

A Comissdo de Solos do Servigo Nacional de Pesquisas Agronémicas
(Ministério da Agricultura), instituida em 1947, comecou a desenvolver

levantamentos de reconhecimento em niveis estaduais. Os trabalhos de campo
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eram elaborados em folhas topogréaficas dos municipios (1:100.000), para
posterior reuniéo e publicagéo na escala 1:500.000. A partir de 1960 uma intensa
busca de assessoria cientifica em universidades e institutos de pesquisa foi
empreendida pelo setor privado, principalmente pelas usinas de cana-de-agucar
(ESPINDOLA, 2008).

Como os levantamentos de reconhecimento ja cumpriram suas
finalidades, as necessidades de hoje se alteraram, alguns 6rgéos ja foram
extintos e alguns trabalhos ndo forneceram informagdes de qualidade, hoje a
procura por levantamento de solos € restrita. O levantamento de solos deve ser
interpretado para finalidades especificas para néo ficar relegado e
incompreensivel. Sendo assim, uma tendéncia que se observa para 0s rumos do
levantamento pedolégico é seu uso para a andlise em detalhe voltada a
propoésitos mais especificos, tais como o uso e manejo adequado do solo, de
preferéncia com monitoramento de certos atributos: densidade, porosidade,
compactagcdo, permeabilidade, condutividade hidradlica, agregacgéo/estrutura,
nutrientes etc (ESPINDOLA, 2008).

Nota-se, com isso, que o mapa pedoldgico € o inicio de uma série de
produtos que podem ser dele derivados. A finalidade e a utilizagdo do mapa deve
ser requerida pelo usuario e € comum que entre o peddlogo e o utilizador final
exista um outro profissional. Este pode ser o responséavel pela interpretagdo

requisitada pelo usuério final, visando a ocupag&o territorial de maneira racional.

2.4- Relacéo solo-relevo

O fato da Pedologia ter emergido como ciéncia autbnoma desvinculada
de outra ciéncia, como por exemplo a geomorfologia, trouxe problemas ligados
a interpretacdo da dinAmica das paisagens. Se ambas tivessem estado desde o
inicio coligadas, certamente os avangos teriam sido maiores. Ao se atribuir as
modificacdes do “nivel de base” locais ou regionais o papel de esculturacéo de

novas formas (morfogénese), teria-se que passar, obrigatoriamente, pelas
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modificacdes impostas ao solo (pedogénese), estas, sim, responsaveis pelos
agentes de modelagem, por intermédio das variagBes da relag&o infiltracao-
deltvio. Apenas nos anos 1960 o professor José Pereira de Queiroz Neto passou
a trabalhar juntamente com o gedgrafo Antonio Christofoletti e marcou o inicio
da relacdo entre as duas ciéncias no Brasil (ESPINDOLA, 2008). Contudo, esta
ligacdo tardia e a consequente falta de conhecimento relacionado a
geomorfologia, faz com que, no geral, os pedo6logos se preocupem
exclusivamente com a forma do relevo, ignorando sua génese, composicdo e
processos que nela atuam. Isto é, trabalha-se apenas com parte da ciéncia
geomorfoldgica, o que dificulta o entendimento da génese dos solos.

Ha efeitos diretos do relevo nos processos de formagéo dos solos e efeitos
indiretos por meio da influéncia do relevo em outros fatores ambientais (KAMPF
& CURI, 2012b).

O fator relevo promove no solo diferengas que podem ocorrer a distancias
relativamente pequenas. Influencia na dindmica da agua e da erosdo, na
distribuicdo da luz e na altitude e, por conseguinte, nos microclimas e na
temperatura do solo e velocidade da meteorizagdo. Exemplificando, os solos
formados em declives muito ingremes podem apresentar, localmente, condi¢cdes
de clima semi-arido, mesmo que estejam em regides Umidas (PALMIERI &
LARACH, 2009).

Porém, correlacdes entre configuracdo do terreno e classes de solos e/ou
caracteristicas de solos sao validas para condi¢@es fisiogréficas especificas. O
aspecto relevo local tem marcantes influéncias nas condic¢des hidricas e térmicas
dos solos e, por conseguinte, no clima do solo. Estas influéncias se refletem,
principalmente, em microclimas e na natureza da vegetagdo natural e em
caracteristicas e propriedades dos solos (PALMIERI & LARACH, 2009).

Sendo assim, diferentes tipos de solos em diferentes posi¢des do relevo
podem revelar que os processos de formagdo também foram diferentes para
cada segmento de uma vertente. Assim, o ombro de uma encosta é
caracterizada pela erosdo, a sua parte intermediaria € marcada pelo transporte
de sedimentos, ao passo que, o0 sope, pela deposicdo de materiais. Isto €, na
parte superior da vertente, a intensidade da chuva supera a velocidade de
infiltrag&o, produzindo um fluxo excedente, o qual se desloca como fluxo laminar.

Ao aumentar a quantidade de &gua e as irregularidades do terreno, na meia
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encosta, o fluxo se concentra, a principio dando lugar a canais de pequena
largura e profundidade, os quais evoluirdo para canais mais profundos vertente
abaixo. O segmento de base da vertente constitui-se de uma zona de deposito
(CHRISTOFOLLETI, 1980)

Com isso, em muitas situacbes o desenvolvimento do solo ocorre em
resposta a0 modo como a 4gua se move, através e sobre a paisagem. Os
atributos do terreno podem caracterizar os caminhos do fluxo e as interagdes
com os atributos do solo (CHAGAS et al, 2010b), estabelecendo uma
topossequéncia (LEPSCH & BUOL, 1974).

Neste sentido, sabe-se que clima, organismos, relevo, material de origem
e 0 tempo atuam juntos, configurando os processos formadores do solo. Todavia,
0 mapeamento de solos baseia-se na interpretacdo das variagdes desses fatores
de formagédo e o entendimento de sua influéncia na distribuigdo dos solos na
paisagem, no qual o relevo é util para se dividir a superficie em unidades de
caracteristicas qualitativamente homogéneas. Isto €, pode ser utili como
ferramenta na distincdo de ambientes pedogenéticos, o que facilita o processo
de mapeamento de solos (LAMMERS & JOHNSON, 1991).

2.5- O processo de mapeamento de solos

O peddlogo, ao efetuar um levantamento de solos, relaciona,
mentalmente, dados ambientais espaciais para estabelecer um padrédo de
distribuicdo das unidades de solo em uma é&rea; logo, a integracdo de dados de
fontes variadas no mapeamento de solos é tarefa moldada para sistemas de
informacgdes geogréficas (SIG). Os projetos desenvolvidos em SIG apresentam,
como principal proposta, a combina¢céo de dados espaciais com o objetivo de
descrever e analisar interacdes, de modo a fazer previsbes pelos modelos
prospectivos empiricos e fornecer apoio para a definicdo de classes, unidades
ou sitios de interesse (NOLASCO-CARVALHO et al., 2009).

Os novos pedologos devem possuir conhecimento para realizar
levantamento de solos por metodologias convencionais e por mapeamento digital
de solos (MDS). Ambas metodologias sdo complementares: aquele produz as

informagdes que sdo utilizadas para treinar os modelos e predizer classes e



13

propriedades de solos em &reas ndo mapeadas, ao passo que este visa mapear
grandes &reas otimizando recursos (TEN CATEN, 2011c).

O método classico ou convencional de levantamento e mapeamento de
solos é chamado de modelo Clorpt, estabelecida por Dokuchaev nos primérdios
da Ciéncia do Solo, a qual estabelece que o solo € o resultado da interac&o entre
cinco fatores: clima (Climate - CI), organismos (Organisms - O), relevo (Relief —
R), material de origem (Parent material - P) e tempo (Time — T). Os quatro
primeiros fatores interagindo no tempo, criam uma série de processos especificos
que levam a diferenciacdo em horizontes e, consequentemente, a formagéo do
solo (MENDONCA-SANTOS & SANTOS, 2003).

O mapeamento convencional de solos envolve a interpretagéo preliminar
de fotografias aéreas ou de produtos de sensoriamento remoto da area a ser
mapeada. Em seguida, séo feitas incursbes ao campo para identificagdo das
unidades de mapeamento, delimitagéo e descricdo das mesmas, e amostragem,
gerando assim uma legenda preliminar de solos da &rea. Na medida em que
avancam os trabalhos de campo, € feita uma continua atualizacéo da legenda
preliminar, seja incluindo unidades ou excluindo outras. Durante as atividades de
campo séo feitas correlagbes dos solos com geologia e provavel material de
origem, cobertura vegetal, topografia, declividade. Depois do delineamento das
unidades de mapeamento, estdo identificadas, quase sempre, com o nome de
um classe de acordo com um sistema de classificagdo (BAZAGLIA-FILHO, 2012).

O mapeamento de solos, portanto, exige grande conhecimento deste
recurso por parte do peddlogo que ira realiza-lo. Mapear os solos ndo é apenas
uma profisséo; muitos diriam que é um estilo de vida. Trabalhando muitas vezes
sozinho, ao ar livre, em todos os tipos de terreno, e carregando todo equipamento
necessario, o pedologo identifica as verdades de campo para serem integradas
com os dados de satélites e laboratérios. Os mapas de solos e as informacdes
descritivas finais séo usadas de varias formas praticas, técnica e cientificamente
(BRADY & WEIL, 2010).

Atrelado ao conhecimento do sistema solo, o MDS deve otimizar os
levantamentos de solos. Tal técnica € recente no Brasil, uma vez que a primeira
publicacdo no Brasil referente ao assunto foi realizada apenas em 2006
(GIASSON et al.,, 2006). Esta surge tendo em vista uma solugdo para as

incertezas inerentes ao método tradicional, a fim de descrever, classificar e
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estudar os padrdes de variagdo espacial dos solos na paisagem, objetivando
melhorar o conhecimento da variabilidade espacial dos solos, da preciséo e da
qualidade da informacdo, por meio de diversas técnicas quantitativas
(WEBSTER, 1984). Aplica-se, portanto, métodos matematicos para explicar a
distribuicdo dos solos.

Sendo assim, o MDS é pautado na geracdo de sistemas de informagdes
que permitem estabelecer relagbes mateméticas entre variaveis ambientais e
solos e, dessa forma, predizer a distribuicdo espacial das classes ou
propriedades de solos (GIASSON et al., 2013). Tal fato torna os levantamentos
mais quantitativos e possibilita avaliar as incertezas inerentes & amostragem.

Visando suprir a escassez de mapas de solos em grande escala em
muitos paises, Lagacherie et al. (1995) propruseram a automatizagcdo do método
da area de referéncia proposto por Favrot (1981). Neste sentido, o MDS permite
a extrapolacdo das relacdes solo-paisagem de uma area mapeada, definida
como &rea de referéncia, para regifes semelhantes fisiograficamente. Com isso,
pode-se selecionar pontos de observagao e prever qual unidade de solo ocorre
em areas ndo observadas (LAGACHERIE et al. 1995).

Os pedodlogos brasileiros estdo, gradativamente, aderindo ao MDS. Isso
significa que cresce o interesse da comunidade cientifica nacional em utilizar tal
abordagem na producgéo de informagbes e conhecimentos sobre o solo. Para
tanto, é necesséario qualificacdo. Esta deve contemplar conhecimentos
matematicos e estatisticos, mas, principalmente, pedoldgicos. E por esse motivo
os peddlogos convencionais sdo fundamentais para que os produtos do MDS
nao se tornem apenas produtos tedricos, mas que também gerem e aperfeicoem
nosso conhecimento a respeito do solo e suas interagbes com o ambiente. Isto
€, precisa-se de modelos pedolédgicos que sejam matematizaveis (ROSA, 2012).

Como limitacdes, destaca-se, que ndo ha ainda um conhecimento
sistematizado sobre a variabilidade espacial do solo e, especialmente para o
MDS, néo existe uma metodologia padréo de trabalho.

Dentro do possivel, deve-se padronizar nossos métodos e procedimentos
de mapeamento de solos. Tal diversidade ja& era comum no mapeamento
convencional de solos e parece estar presente tambem no MDS. Historicamente

iSso causou problemas na organizagéo e comparacéo dos dados. Além disso, é
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essencial que se forneca para a sociedade critérios sélidos e racionais que

justifiguem o financiamento de projetos de MDS no Brasil (ROSA, 2012).

2.6- Modelos Digitais de Elevagcdo usados no Mapeamento Digital de
Solos

Em revis@o bibliografica, ten Caten (2011c) constatou que o fator de
formagdao relevo foi empregado na totalidade dos estudos de MDS analisados.
Possivelmente isso se deva a sua ampla disponibilidade pelo uso de Modelo
Digital de Elevagdo (MDE) oriundo do SRTM (Shuttle Radar Topography
Mission) e de cartas topograficas, além da auséncia de informac6es em grandes
escalas dos demais fatores de formacdo do solo. Também contribui para sua
aplicacdo a possibilidade de derivar a partir do MDE um grande numero de
covariaveis preditoras, a clara relagdo existente entre o relevo e o padréo de
distribuicdo espacial das classes de solos, além da resolugdo espacial dos
arquivos raster associados a este fator.

Neste sentido, o MDE é um plano de informag&o que descreve a altitude,
ponto a ponto, de uma determinada area. Ele pode ser gerado a partir de
diferentes fontes de dados: medidas de campo com GPS em modo diferencial,
cartas topograficas ou sensoriamento remoto (FLORENZANO, 2008b).

Apesar dos dados oriundos de MDEs apresentarem limitacdes a uma
condicdo ideal de uso (escala, resolucéo e precisdo), sua disponibilidade,
associada ao baixo custo de obtencéo e de manipulagéo, torna a modelagem de
tais bases uma alternativa vidvel na aplicacdo de métodos paramétricos para o
estudo do terreno (VALERIANO, 2008). A praticidade destaca-se ainda mais com
0 uso de MDEs oriundos de sensoriamento remoto, j& que tais produtos
encontram-se disponiveis gratuitamente na internet.

Os produtos SRTM sdao sensores de visada vertical e lateral, logo, sé&o
capazes de reproduzir altitudes. Isto €, sdo modelos digitais de elevacdo que
representam em trés dimensdes espaciais o relevo, latitude, longitude e altitude.
As imagens SRTM que recobrem a maioria das regides globais possuem uma
resolucdo espacial de aproximadamente 90 metros (3 arcsecond) e estdo em
WGS 84 (CARVALHO & BAYER, 2008). Por ser imagen de radar, os dados
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SRTM podem apresentar valores falsos (positivos e negativos), ou seja,
apresentam muitas imperfeicdes as quais sao representadas por presenca de
falsas depressdes, picos andmalos, principalmente nas proximidades do mar.

O MDE Topodata foi gerado pelo processamentos digitais do MDE do
SRTM. Os dados disponiveis do Topodata sofreram corre¢des, incluindo
informacdes em pontos/areas anteriormente com auséncia de dados. Estes
passaram por um processamento computacional para refinamento no tamanho
da célula para aproximadamente 30 m. O refinamento foi realizado a partir de
interpolacdo de todo o universo de dados pelo método de krigagem, processo
embasado na andlise geoestatistica da variabilidade dos dados. Além dos dados
de entrada, o processo demanda informacgdes geoestatisticas (coeficientes) que
controlam a distribuicdo dos pesos para o célculo dos valores interpolados
(VALERIANO & ROSSETTI, 2011). Desde que langado, em 2008, o
processamento dos dados foi sucessivamente inspecioando e revisado, tendo
em vista aprimoramentos e corre¢des (NEUMANN, 2012).

O sensor ASTER (Advanced Spacebone Thermal Emission and Reflection
Radiometer) € um dos instrumentos a bordo do Satélite TERRA (EOS-AM1) em
funcionamento desde 1999. O ASTER consiste em trés subsistemas de
sensores: VNIR (Visible and Near Infrared), SWIR (Shortwave Infrared) e TIR
(Thermal Infrared). As imagens ASTER apresentam 14 bandas ou canais
espectrais dando cobertura radiométrica desde o espectro visivel até o espectro
do infravermelho térmico. Para a geracéo da imagem MDE, as bandas utilizadas
sdo as do subsistema VNIR, o qual captura dados no espectro visivel nas bandas
do verde (Banda 1: 0.52 - 0.60 um), vermelho (Banda 2: 0.63 - 0.69 um) e na
banda do infravermelho préximo (Banda 3: 0.76 - 0.86), com uma resolugéo
espacial de 15 metros na diregéo vertical (PARMA, 2007). Os dados das imagens
sdo adquiridos com um angulo de retrovisada de aproximadamente 28°, o que
permite a construgé@o de pares estereoscépicos para cada imagem e geragéo dos
modelos de elevacdo (ABRAMS et al., 1999) Como desvantagem, ha a
possibilidade de falhas de correlagdo causadas por, por exemplo, coberturas de
nuvens, prédios e matas nas imagens de entrada (RODRIGUES et al., 2010).

Erros em MDEs gerados a partir de dados de sensoriamento remoto
podem ser atribuidos a muitos fatores, como: ruidos nos processos de aquisi¢cao

e transferéncia de dados, erros na geometria da 6rbita ou, ainda, a presenca de
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nuvens nas imagens e caracteristicas do terreno (CHAGAS et al., 2010a).
Portanto, a qualidade de um MDE pode variar de local para local.

Giasson et al. (2013) testaram trés MDEs (ASTER GDEM, SRTM e SRTM
V3) pararealizar MDS na Bacia do Lageado Grande, Rio Grande do Sul. Todavia,
ndo encontraram evidéncias de desvantagens no uso de nenhum deles. Cavazzi
et al. (2013), em estudo na Irlanda, comparando a aplicacdo de MDEs em trés
locais distintos, concluiram que nem sempre os MDEs com melhores resolu¢des
espaciais sdo os melhores, ja que seu melhor potencial depende da morfolgia da
paisagem captada. Melgaco et al. (2005), em estudo na regido de Uberaba/MG,
ndo obtiveram diferencas consideraveis na comparagdo entres os valores

obtidos, na mesma area, por sensores Opticos e por radar.

2.7- Modelos preditivos em Mapeamento Digital de Solos

No MDS usam-se modelos preditores que devem ser treinados. Para
tanto, utiliza-se uma variadvel dependente com informacg&o sobre as classes de
solo que pertencem a cada uma das unidades da amostra de treino. Sendo
assim, é necessario que haja um mapa de solos para que se realize o
treinamento. Como é necessario exemplos para o aprendizado dos modelos,
essas técnicas sdo conhecidas como classificadores supervisionados.

No tocante as fungbes mateméticas empregadas, diversas sdo as
possibilidades de mineragéo de dados para a realizagdo do MDS. Destacam-se
as técnicas de regressoes lineares multiplas, regressdes logisticas multiplas,
técnicas geoestatisticas, logica difusa, redes neurais e arvores de decisao.

Entre as fungBes matematicas utilizadas, houve inicialmente o predominio
do emprego da técnica de regressdes logisticas (TEN CATEN, 2011c). As
regressdes logisticas multiplas, através de uma relacdo linearizada entre
covariaveis preditoras e classes de solos, geram um valor de pertinéncia para
cada classe de solo a ser mapeada sobre a paisagem. Isto é, trata-se de relagbes
entre as variaveis independentes oriundas do terreno e os tipos de solos
(GIASSON et al.,, 2006). A varidvel resposta € discreta e as variaveis
independentes podem ser discretas ou continuas. As regressoes logisticas

podem estabelecer relagbes matematicas entre uma, duas ou mais variaveis
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preditoras continuas e até mesmo com varidveis descontinuas com uma variavel
resposta descontinua (NEUMANN, 2012).

As regressoes lineares multiplas consideram a existéncia de uma relagédo
linear entre a varidvel dependente e duas ou mais variaveis independentes. Tais
regressoes calculam por meio de um método de minimos quadrados o “grau de
associacdo” entre a variavel dependente e as varidveis independentes e é
expresso pelo coeficiente de determinagéo (R?) (SARMENTO, 2010).

A geoestatistica analisa dados que possuem dependéncia espacial. O
mapeamento geoestatistico trata, portanto, da produgdo analitica de mapas
utilizando observagdes de campo, informagdes auxiliares e um programa de
computador que calcula valores de localizagdo nos locais de interesse
(MENDONCA-SANTOS & SANTOS, 2003). Geralmente esses trabalhos séo
desenvolvidos em areas de pequena extensdo (ROSA, 2012), por necessitarem
de grande densidade amostral.

Na légica difusa, as variaveis de entrada sao relacionadas a uma variavel
de saida esperada. Ela permite a loca¢éo de individuos em fungéo de seu grau
de pertinéncia & cada classe de solo mapeada (FIGUEIREDO, 2006). Conjuntos
difusos séo conjuntos sem fronteiras, nos quais a transi¢cao entre membros e nao
membros de uma posi¢do no conjunto é gradual, representada por uma funcao
de pertinéncia (SARMENTO, 2010).

No que se refere as redes neurais, tratam-se de algoritmos de
aprendizagem indutiva que tentam construir um modelo matemético que
supostamente trabalha de maneira analoga & do cérebro humano. Em uma rede
neural artificial existem neurdnios para a recepc¢éo dos dados, outros para o seu
transporte e armazenamento, e um terceiro grupo para a divulgagéo externa da
informagédo (CHAGAS et al., 2011).

Em relacdo as arvores de decisdo (AD), estas podem ser consideradas
como um tipo de chave taxondmica multipla automatizada. A classificacdo se
executa respondendo uma série de questdes sobre os atributos observados
(MENDONCA-SANTOS & SANTOS, 2003). Em cada nivel de uma arvore, um
problema mais complexo de classificacdo é decomposto em subproblemas mais
simples. Isto traduz-se na geracdo de nds descendentes nos quais a
heterogeneidade da variavel a predizer é mais atenuada, podendo as previsfes

serem efetuadas com menos riscos, para cada um desses nés (RODRIGUES,
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2005). O algoritmo seleciona o melhor atributo para repartir as instéancias e criar
0 n6 de deciséo correspondente (TOM, 1997).

As ADs séo formadas por ramificagbes de uma arvore que representam
regras de classificacdo com base na composicdo de informacbes das
distribuicdes isoladas de cada variavel. Observando os valores dessa variavel,
divide-se a regido de valores em duas subregifes, por meio de uma pergunta
gue é respondida em termos de “sim” e “ndo”. No segundo momento, uma outra
variavel é analisada em cada uma das subregides e dividida em mais duas partes
através do mesmo critério. A arvore se encerra quando 0s nés possuirem apenas
uma classe (COELHO, 2010). Cada no folha esta associado a uma classe e cada
percurso na arvore (da raiz a um né folha) corresponde a uma regra de
classificagao.

Em outras palavras, no MDS, as ADs estabelecem relagbes entre as
variaveis preditivas e as unidades de mapeamento de solos e separam 0s
valores em grupos homogéneos. Elas tomam como entrada uma situagéo
descrita por um conjunto de atributos e retornam uma decisdo. O algoritmo
considera trés critérios possiveis para selecionar a mellhor particdo de dados,
sendo que a entropia é a mais usada. Sinteticamente, quanto menor a entropia,
isto é, a aleatoriedade da informacéo gerada pelo atributo, menor a impureza de
uma colecao arbritaria de amostras e, com isso, maior o ganho de informacéo.
O atributo com maior ganho de informag&o seré a raiz da arvore. Cada no de
decis@o contém um teste em um atributo, enquanto cada ramo descendente
corresponde a um possivel valor deste atributo. O né folha est4 associado a uma
classe e o percurso do no¢ raiz até um né folha corresponde a uma regra de
classificagao.

No exemplo exposto na Figura 1, o item “paciente se sente bem” € a raiz
e as folhas séo os itens “doente” e “saudavel”’. Os nds sdo os outros atributos,

enquanto os ramos sao as caracteristicas de tais atributos.
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Paciente se
sente bem

saudavel Paciente tem

dor

Temperatura
do paciente

doente

saudavel doente

Figura 1- Exemplo de AD no qual se busca saber se o paciente est4 saudavel
ou doente. Fonte: Baranauskas, 2014.

No MDS, as folhas séo as unidades de mapeamento de solos. Os nés de
deciséo sdo as varidveis ambientais utilizadas e, os ramos, suas caracteristicas
ou valores. Araiz é o atributo com maior ganho de informacé&o, podendo ser, por
exemplo, a declividade.

O uso de AD permite relacionar as variaveis que representam a paisagem
com a ocorréncia dos solos. Além disso, como o modelo é construido, pode ser
convertido para algoritmos que podem ser implementados pela linguagem de
programacéo (KHEIR et al., 2010).Todavia, nos estudos até aqui realizados no
pais, ndo se tem dado uma énfase a analise das regras de decisdo geradas
durante a modelagem. Isso permite afirmar que a AD vem sendo empregada
mais pela sua robustez como técnica preditiva, com mais énfase ao mapa final
gerado, do que ao seu potencial em explicitar e esclarecer as relagbes entre
fatores de formacéo e classes de solos (TEN CATEN, 2011c).

Giasson et al. (2011) consideraram o uso de arvores de decisao eficaz na
predicdo de ocorréncia de unidades de mapeamento de solos. Com o algoritmo
J48 alcangaram 66,4% de acurdcia geral, que representava a concordancia com
o0 mapa referéncia. Foram encontrado maiores valores, no entanto, com
simplificacéo de legenda, o que faz com que haja perda de informagdes que
discriminam classes de solos.

Crivelenti et al. (2009), com base de dados de geologia, geomorfometria

e solos, criaram um banco de dados para a folha Dois Corregos, SP. Este foi
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analisado por arvores de decisdo para geracdo de modelos de predicdo de
unidades de mapeamento de solos com legenda simplificada. A acuracia
méaxima geral do modelo foi de 61%, apds a eliminagdo das classes com
probabilidade nula de ocorréncia.

Ten Caten et al. (2013) utilizaram AD como modelo para predizer a
ocorréncia de classes de solos em Erechin, RS. Com o uso de diversas
densidades de amostragens, as acurdcias foram proximas de 70% para 0s
diferentes modelos gerados. Com isso, concluiram que esta técnica destaca-se
por sua poténcia no tratamento de grandes volumes de dados.

Sarmento et al. (2012) compararam a acuracia de uma arvore de deciséo
e trés redes neurais para a predi¢do de ordens de solos em area viticola da Serra
Gaucha. A AD apresentou maior concordancia e menor sensibilidade a
densidade de amostras, com uma média de 67,2% entre todas as densidades
de amostragem.

Cruz-Céardenas et al. (2011) utilizaram AD para predizer as classes de
solos no centro do México, em trés localidades com paisagens e climas distintos.
A precisdo e a exatiddo foram maiores para os mapas da regido tropical,
enquanto que modelos de arvore de decisdo para as areas de clima arido e
temperado mostraram erros significativos.

Ademais, Figueiredo (et al., 2008) e Giasson (et al., 2011) apresentaram
bons resultados usando tal técnica no MDS. Coelho e Giasson (2010) concluiram
qgue as ADs apresentam maior capacidade de discriminacdo de classes de solos
do que regressdes logisticas.

Portanto, algoritmos de arvores de decisao vém sendo bastante utilizados
no MDS de classes de solos. Todavia, muitos séo os algoritmos de classificacido
que geram arvores de decisdo e ndo hd uma metodolgia que indique qual o
algoritmo ideal para cada realidade. E dificil determinar qual € o melhor algoritmo,
uma vez que um pode ter melhor desempenho em determinada situagéao, ao
passo que outro pode ser mais eficiente em uma realidade distinta (NEUMANN,
2012). Além disso, em contrapartida, para uma mesma area, diferentes
algoritmos de AD podem apresentar respostas semelhantes (COELHO, 2010).

Dentre os algoritmos mais utilizados em MDS, destacam-se o Simple Cart
e 0 J48. Este gera arvores de classificacdo a partir de um conjunto de dados de

treinamento. A cada nd, o algoritmo escolhe um atributo que melhor subdivide o
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conjunto das amostras em subconjuntos homogéneos e caracterizados por sua
classe. O critério € o ganho de informacgéo obtida na escolha do atributo para
subdivisdo (HALL et al., 2009).

Jé o algoritmo de abordagem de aprendizado de maquina supervisionado
Simple Cart usa classificagcdo para implementagdo de poda com minimo custo
em complexidade e, quando trabalha com fatores faltantes, usa o método de
instancias fracionadas (BREIMAN et al., 1984). E um modelo de regressdo néo
paramétrico que estabelece uma relacdo entre as variaveis independentes, com
uma Unica variavel dependente. O modelo é ajustado mediante sucessivas
divisdes binérias no conjunto de dados, para tornar subconjuntos de dados da
variavel resposta cada vez mais homogéneos. O fato de ndo ser paramétrico
indica que a forma da distribuicdo da populagdo ndo € conhecida e as inferéncias
processam-se em quadros pouco restritos e muitas vezes nao envolve
parametros (RODRIGUES, 2005).

Giasson et al. (2013) testaram cinco algoritmos em uma area de 532 km?
em Lajeado Grande, no noroeste do Rio Grande do Sul. Na média, o Simple Cart
e 0 J48 apresentaram as maiores acurdcias gerais. Entretanto, o Simple Cart
gerou AD menores, o que facilita o0 seu manuseio e diminui a chance de erro.

Conhecendo intimamente o recurso solo e as fungdes mateméaticas
empregadas para a realizacdo do MDS, torna-se habil a escolha do melhor
caminho para o trabalho. Estudos (SCULL et al., 2005; BEHRENS & SCHOLTEN
2007; COELHO & GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2011; SARMENTO, 2010)
concluem que a AD tem mostrado bons resultados no MDS com a predi¢ao de
ocorréncia de classes de solos a partir de treinamento de modelos usando mapas
convencionais de solos como referéncia.

Como os estudos séo realizados a partir de dados no formato matriz
(raster), o pixel (unidade minima desse modelo de representacéo dos dados) é
utilizado como amostra para ajuste dos modelos preditivos. Contudo, existe uma
caréncia pela padronizacdo do numero de amostras a ser utilizada na fase de
treinamento dos modelos (TEN CATEN, 2011c). A questdo da densidade de
amostragem é importante, tendo em vista que o tamanho de amostras pode
influenciar significativamente a capacidade de predicdo e acurédcia dos
algoritmos (HJORT, 2008).
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Entretanto, em estudo realizado em 90.000 ha da parte oeste do magico
central da Franga, Grinand et al. (2008) concluiram que a densidade e o
esquema de amostragem ndo influenciam significativamente a precisdo da
classificacdo. Moran e Bui (2002), em estudo em bacia hidrografica no
Toowoomba, Australia, destacaram que densidades de amostragem bastante
baixas foram capazes de predizer a variabilidade de classes e, além disso, em
determinado momento, a alta densidade de amostragem atrapalhou a
capacidade preditiva.

Ten Caten et al. (2013) concluiram que amostragens entre cinco e 15%
do total de pixels conduziram uma melhor relagéo entre o volume de dados a ser
manipulados e a capacidade preditiva de modelos gerados. Em teste de
densidade de amostragem para treinamento de modelos de arvore de deciséo,
Bagatini et al. (2013) destacaram que, em pequenas arvores de decisao (até 200
folhas), o aumento de intensidade amostral ndo influenciou a acuréacia geral e
pouco afetou o nimero de unidades de mapeamento.

Quanto a avaliagdo da qualidade dos modelos preditivos, a matriz de erros
esta entre os procedimentos mais usuais (TEN CATEN, 2011c). A matriz de erros
expressa a relagdo entre os pixels classificados e originais (COELHO &
GIASSON, 2010). Ela apresenta de forma resumida os resultados da
classificacdo digital em relacdo a imagem referéncia, onde teremos entdo uma
distribuic&o binomial. Cada frequéncia observada na matriz corresponde também
a uma frequéncia esperada, a qual é calculada sob uma determinada hipétese
de acordo com as regras da probabilidade. A frequéncia observada na diagonal
apresenta a concordancia entre o esperado e observado em cada categoria, ou
seja, aqueles corretamente classificados (SPIEGEL, 1996).

A avaliagdo da qualidade dos mapas de classes de solos a partir dos
resultados da matriz de erros em relagdo ao mapa original de solos pode
subestimar a verdadeira qualidade dos mapas gerados pelo MDS. Como 0s
mapas convencionais sdo a representagdo cartografica do conhecimento
pedoldgico empregado na sua producéo, e o conhecimento tacito do peddlogo
estd em constante aprimoramento, haver4 sempre distor¢des entre 0 mapa
gerado pelo peddlogo e a verdadeira classe de solo presente na paisagem.
Sendo assim, a comparagdo do mapa gerado pela metodologia automatizada

com aquele obtido pela metodologia convencional apenas indica a capacidade
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de reproducéo desse ultimo pelo modelo preditivo. Para melhor constatacéo de
veracidade do mapa predito, o ideal é que se obtenha informagdes de campo
para realizar a verdade de campo (TEN CATEN, 2011c).

2.8- Variaveis preditoras usadas no Mapeamento Digital de Solos

A qualidade do MDS esta diretamente ligada a qualidade dos dados
utilizados para realizar a predigcdo. As varidveis ambientais utilizadas no MDS
podem ser divididas em atributos primarios ou secundarios. Os primarios sdo
diretamente calculados a partir do MDE e incluem variaveis como declividade,
orientacdo das vertentes, elevagéo, curvatura planar e curvatura do perfil, entre
outros. Os secundarios incluem indice de umidade topogréafica, indice de
transporte de sedimentos e outros (MOORE et al., 1993). Outras variaveis ndo
derivadas do MDE também podem ser usadas, como as correlacionadas ao
material de origem e ao clima.

Em trabalho realizado no Meéxico, Cruz-Cardenas et al. (2011)
consideraram a elevagdo, 0 aspecto, a curvatura e a declividade como
propriedades topograficas mais importantes, enquanto Chagas et al. (2011)
destacaram as variaveis declividade e litologia. Diversas séo as possibilidades
de variaveis que podem ser calculadas. Todavia, os dados de declividade,
comprimento e acumulo de fluxo, curvatura e indice de umidade topogréfica séo
as mais utilizadas nos trabalhos de MDS (Mc BRATNEY et al., 2003).

Com o armazenamento dos dados de altimetria do MDE, gera-se 0s
mapas hipisométricos, que séo a altura do terreno em relagédo ao nivel do mar
(FLORENZANO, 2008b). A elevacao esta entre os atributos mais efetivos para
auxiliar na realizacdo de levantamento de solos em média escala (CHAGAS,
2006).

A declividade € a inclinagdo do relevo em relagdo ao plano horizontal
(FLORENZANO, 2008a). Ela informa o aspecto vertical do terreno pelo
diferencial altimétrico entre pixels vizinhos e, portanto, é dependente do pixel ou
resolucdo espacial aplicada ao MDE. Possui estreita relacdo com o escoamento
superficial, eroséo e infiltrag&o. Isto é, esta diretamente ligada & pedogénese e a
morfogénese (MATTE, 2009).
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A orientagdo das vertentes € uma medida de angulo horizontal da direcao
em relacdo ao Norte geogréafico, onde o valor é 0° ou 360°, crescendo dessa
direcao, no sentido horéario. Portanto, o valor de 180° equivale ao Sul. Quanto
maior a latitude, maior a influéncia da orientacédo de vertentes no regime térmico,
tendo em vista a incidéncia de energia solar, maior nas vertentes orientadas ao
Norte do que ao Sul, no hemisfério sul (VALERIANO, 2008).

Neste sentido, no hemisfério sul, a encosta sul € mais umida (MATTE,
2009). A radiagdo solar é fonte priméria para processos fisicos e biol6gicos que
ocorrem no planeta, influindo no pedoclima e na atuagdo dos organismos na
formacéo do solo (BRADY & WEIL, 2010; DOKUCHAEYV, 1883; LEPSCH, 2002,
RESENDE et al., 2007).

A curvatura planar € a taxa de variagdo da declividade na direcao
ortogonal & da orientacdo da vertente e refere-se ao carater divergente (valores
positivos) e convergente (valores negativos) do terreno. A curvatura do perfil € a
taxa de variagdo da declividade na dire¢@o de sua orientagéo e esté relacionada
ao carater convexo ou cbéncavo do terreno, sendo decisiva na aceleracao ou
desaceleracgéo do fluxo da agua sobre o mesmo. Valores negativos representam
convexidade ao passo que, 0S positivos, significam concavidade (ANJOS et al.,
2011).

De acordo com as diferencas de elevagéo e consequente movimento da
agua é possivel calcular variaveis hidrologicas a partir da simulag&o do fluxo de
agua entre os componentes ortogonalmente vizinhos (SERRA & PAZ, 2013).

A fungéo diregéo do fluxo utiliza a regra da maior declividade, atribuindo o
sentido do escoamento para a célula vizinha que apresente a maior diferenca de
elevacéo do terreno em relagéo a célula em questéo dividida pela distancia entre
elas (BRANDAO & SANTOS, 2009). A direcéo de fluxo determina a diregéo de
maior declividade de um pixel em relagéo a seus 8 pixels vizinhos (E, NE, N, NO,
0, SO, Se SE), em que o valor de cada pixel representa a dire¢cdo de escoamento
da agua. Cada pixel recebe um valor que representa a direcao para onde a 4gua
segue, que sera o pixel vizinho de menor altitude (Figura 2) (MENDES & CIRILO,
2001). Se a célula apresentar valores distintos dos cédigos, representa que a
agua flui em duas direcbes. O valor, entdo, equivale a soma destas duas direces
(JENSON & DOMINGUE, 1981).
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Figura 2- Esquema explicativo de direcdo de fluxo. Fonte: ENVIRONMENTAL
SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, 2010.

A acumulacdo do fluxo representa as areas de drenagem acumulada
sobre uma superficie e pode ser determinada exclusivamente com base nas
dire¢Bes do fluxo. Equivale ao céalculo da area de drenagem para cada célula
(COELHO, 2010). A imagem com areas acumuladas de drenagem indica qual a
area de contribuicdo de cada pixel, mas néo significa que necessariamente exista
um curso d’agua propriamente dito (SERRA & PAZ, 2013). Quanto mais préximo
de zero o valor, menos agua acumulada existe. Valores maiores que 100 indicam
a existéncia de redes drenagem, ao passo que valores iguais a 0 indicam cume
(TARBOTON & BRAS, 1991).

O comprimento do fluxo é o caminho que a agua percorre desde a sua
célula de origem até um ponto de estagnacdo de agua, onde o fluxo se encerra,
acompanhando a morfologia do terreno. A fungédo comprimento de fluxo calcula,
entao, a distancia ao longo de um caminho que percorre o fluxo para cada célula,
com base no mapa de elevacdo. O mapa resultante define o impedimento de
movimento d& dgua através de cada célula (FIGUEIREDO, 2006).

O indice de umidade topografica (IUT) é funcdo da declividade variando
a partir das fungdes da tangente e do logaritmo natural (ARAUJO & SILVA, 2011),
isto é, trata-se da razao entre a area de drenagem local com contribuicdo a
montante e a tangente da declividade local. O IUT é utilizado em casos nos quais

€ importante considerar o controle da topografia sobre a variacdo espacial das
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condi¢gdes hidrolégicas do terreno. Maior umidade esta relacionada com
depressodes, vales profundos e encostas orientadas para o sul (MATTE, 2009). O
significado fisico desse comportamento é que quanto mais plana e baixa for a
superficie, mais imido é o solo. Portanto, mostra-se util na identificagdo de solos
com carater hidromorfico ou éreas de baixada com acumulo de umidade
(SIRTOLI et al., 2008b). Quanto menor o valor do IUT, mais bem drenado € o
solo. Entretanto, ressalta-se que considera-se apenas as caracteristicas do
relevo, sem considerar, por exemplo, a textura do solo.

Com a base da malha hidrogréfica da area de estudo é possivel calcular a
distancia dos rios. Esta € a menor distancia horizontal entre uma célula qualquer
e uma célula de rio, sem considerar a tortuosidade do terreno (FIGUEIREDO,
2006). Interfere diretamente no pedoclima e, portanto, nos processos
pedogenéticos.

Em reviséo bibliografica de estudos realizados no Brasil, ten Caten et al.
(2012) verificou que os fatores material de origem e clima foram utilizados com
menor frequéncia. Isso decorre possivelmente pela pequena escala dos mapas
disponiveis dessas informagdes. J& a informacé@o acerca do clima, além da
questéo da falta de resolu¢cado nos mapas disponiveis, existe ainda o fato de que
os solos tenham se formado em tempos pretéritos, podendo haver uma baixa
correlagdo entre condigBes climéticas atuais e as classes de solos.

Ainda que o mapeamento geoldgico no Brasil esteja disponivel apenas em
pequenas escalas, se na area de estudo o mapa identificar diferengas litolégicas,
é valida a utilizacdo de tal informacédo para efetuar o MDS. Ressalta-se que a
geologia é um dos fatores de formacao do solo (DOKUCHAEYV, 1883; LEPSCH,
2002, RESENDE et al., 2007; BRADY & WEIL, 2010) e diversos trabalhos de
MDS ja utilizaram tal informacdo (MORAN & BUI, 2002; GRINAND et al., 2008;
NOLASCO-CAVALHO et al., 2009; SIRTOLI et al., 2008a; CRIVELENTI et al.,
2009; CHAGAS et al., 2011; SUN et al., 2011; LEMERCIER et al. 2012; ARRUDA
et al., 2013) .

2.9- Classificagao interpretativa dos solos
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A classificacao feita com finalidade cientifica é considerada como natural,
taxondmica ou pedoldgica, enquanto aquela feita com objetivos mais especificos
€ chamada de técnica ou interpretativa (RESENDE et al., 2012). De longa data
o ser humano classifica 0 solo de acordo com sua aptiddo para producdo de
alimentos. Esse procedimento ndo se baseava no conhecimento das
propriedades internas do solo, mas na experiéncia adquirida nas é&reas ja
testadas e assim transmitida de uma geragdo para outra; em areas novas e
desconhecidas, o agricultor estava sujeito a uma nova tentativa. Desta maneira
empirica, os solos foram classificados de acordo com a sua adequacdo a
determinada cultura e respectiva produtividade: solo para milho, trigo, arroz ou
outras culturas. Nos dias atuais, o procedimento de tentativa e erro ainda é
frequentemente aplicado na colonizacdo de novas fronteiras agricolas, quando
0 agricultor tenta extrapolar a sua experiéncia sem o apoio de uma orientagéo
técnica adequada (KAMPF & CURI, 2012a).

A interpretacdo do levantamento de solos € uma tarefa relevante para a
utilizac&o racional deste recurso, sendo que as unidades de mapeamento podem
ser classificadas segundo sua aptiddo para atividades agricolas classificando-se
de acordo com sua aptidao para diversas culturas, sob diferentes condi¢des de
manejo (RAMALHO-FILHO & BEEK, 1995). Além disso, a interpretacdo do mapa
de solos pode ter como foco programas conservacionistas, descarte de residuos,
urbanizagéo, localizagéo de estradas, reservas ambientais, recreacgéo, taxacao
de impostos, entre outros.

Terras sdo areas da superficie do globo que podem ser delineadas,
incluindo todos os atributos da biosfera imediatamente acima e abaixo de sua
superficie (FOOD AND AGRICULTURE ORGANIZATION OF UNITED
NATIONS, 1995). Isto €, além do solo, inclui todos os elementos do ambiente
gue abrangem a geologia, o relevo, o clima, os recursos hidricos, a flora, a fauna
e os efeitos da acdo humana. Parcelas de terra onde estas caracteristicas sdo
uniformes que as colocam na mesma classe de aptiddo constituem as glebas
(LEPSCH, 1991).

O uso das terras agricolas sem um planejamento adequado tem gerado
consequéncias ambientais negativas e insuficiente sustentabilidade econdmica
de empreendimentos agricolas (SCHNEIDER et al., 2007a). A avaliagdo da

aptid@o agricola fornece uma base racional para a tomada de decisdes sobre o
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uso da terra com base na relagéo entre as necessidades do uso da terra e suas
caracteristicas (BOUMA et al., 1993). A demanda pela avaliacdo de terras
origina-se da percepgéo que 0 mapeamento dos recursos naturais nao fornece
orientacdes suficientes sobre como a terra pode ser usada e quais seréo as
consequéncias de sua utilizagdo (DENT & YOUNG, 1981).

Os sistemas de avaliagdo de terras funcionam bem para a escolha de
locais para a produgdo agricola indicando o melhor tipo de uso da terra para as
parcelas e seu desempenho esperado. Todavia, o nivel de informagéo
necessaria e os esforgos no processo de andlise de decisdo tendem a aumentar
quando o processo de planejamento ocorre em escalas espaciais mais finas,
como a nivel de unidades de producéo agricola. Nestes casos, as questdes de
planejamento podem precisar ser tratadas por meio de técnicas que sdo mais
especificas do local e que pode resultar em recomendagfes mais especificas de
gestdo. A avaliagdo do cenéario de planejamento deve oferecer informagéo
suficiente para encontrar solugdes alternativas no nivel exigido pelo processo de
planejamento (BOUMA, 1997).

O Sistema de Avaliacao da Aptidéo Agricola das Terras (SAAAT), também
conhecido como “sistema brasileiro”, desenvolvido por Ramalho Filho e Beek
(1995), visa indicar a potencialidade agricola das terras abrangidas pelas
unidades de mapeamento de solos. Esse sistema tem o mérito de considerar
diferentes niveis tecnoldgicos na produgdo agricola, conforme a realidade
brasileira. Contudo, ndo séo indicadas praticas de manejo para os diferentes
tipos de utilizagdo, requerendo adaptagbes para seu uso no planejamento
conservaicionista de propriedades rurais ou microbacias. E um sistema mais
adequado para planejamentos regionais ou de areas maiores (SCHNEIDER et
al., 2007a), mas pode ser ajustado as condi¢des locais, por exemplo, ao eliminar
inclusBes nos mapas e definir o nivel tecnologico.

O SAAAT considera como fatores de limitagéo a deficiéncia de fertilidade,
de agua e de oxigénio, a suscetbilidade & erosdo e o impedimento a
mecanizagdo. A avaliacdo da aptiddo agricola é feita para trés niveis de manejo.
O nivel de manejo A é baseado em préticas agricolas que refletem um baixo
nivel tecnoldgico, nas quais quase ndo ha aplicacdo de capital para manejo,
melhoramento e conservagdo das condi¢cOes das terras e das lavouras. As

praticas agricolas dependem do trabalho bracal, podendo ser utilizada alguma
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tragdo animal com implementos agricolas simples. O nivel B € baseado em
praticas agricolas que refletem um nivel tecnolégico médio, nas quais h&
aplicacdo de capital e de resultados de pesquisas para manejo, melhoramento e
conservacdo das condi¢Bes das terras e das lavouras. As préaticas agricolas
estdo condicionadas, principalmente, & tracdo animal. Ja no nivel C as préticas
agricolas refletem alto nivel tecnoldgico, com aplicacdo intensiva de capital e de
resultados de pesquisas para manejo, melhoramento e conservagao das terras
e das lavouras. A motomecanizagdo é utilizada nas diversas fases do processo
agricola (CREPANI, et al., 2008).

Os tipos de utilizagdo considerados no sistema séo lavouras com culturas
anuais, incluindo culturas perenes (niveis A, B e C); pastagem plantada e
silvicultura (nivel B); pastagem natural (nivel A); e refagio de flora e fauna. As
classes séo estabelecidas considerando fatores de limitacdo. Na avaliagdo de
cada fator de limitagdo sé&o considerados os graus de limitacdo nulo, ligeiro,
moderado, forte e muito forte.

O enquadramento da classe de aptiddo é feito pela comparagdo dos
graus de limitacdo existentes (nivel A), ou remanescentes ap0ds a aplicacéo de
praticas de melhoria nas condi¢gfes da terra, com os graus de limitagdo méximos
admissiveis para cada classe. Para tanto, utiliza-se o quadro guia estabelecido
para cada regido climéatica do Brasil. Para a regido Sul do Brasil é utilizado o

guadro apresentado na tabela 3.
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Aptiddo agricola

Graus de limitacao das condicdes agricolas das terras — Regido subtropical

Deficiéncia de Deficiéncia de Excesso de Suscetibilidade a Impedimentos a Tipo de utilizagao
Grupo gSrLljSo Classe fertilidade agua agua eroséo mecanizagao indicado
A B C A B C A B cC A B C A B C
1 1ABC Boa N/L  N/L1 N1 L L L L L1 N2 L/M N/L1 N1 M L N
2 2abc Regular L L1 L2 M M M M LMLl L2 M L1 N2/L1  M/F M L Lavouras
3 3(abc) Restrita M L/M1 L2 M/F MIF MIF MIF M1 M2 F* M1 L2 F M/F M
4P Boa M1 M F1 M/F1 M/F
4 4p Regular M/F1 M/F F1 F1 F Pastagem plantada
4(p) Restrita F1 F MF MF F
5S Boa M/F1 M L1 F1 M/F
5s Regular F1 M/F L1 F1 F
5(s) Restrita MF F M1 MF F Silvicultura e/ou
5N Boa M/F M M/F F MF Pastagem natural
5n Regular F M/F F F MF
5(n) Restrita MF F MF F MF
6 6 Sem aptiddo i i i i i Preservacao da flora
agricola e da fauna
Grau de limitagao: N — nulo; F —forte; L — ligeiro; MF — muito forte; M — moderado; / —intermediario . Fonte: Ramalho Filho e Beek (1995).
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A avaliagdo das classes de aptiddo agricola das terras e por conseguinte
dos grupos e subgrupos € feita por estudo comparativo entre os graus de
limitacdo atribuidos as terras e os estipulados no quadro guia, elaborada de
acordo com a regido climética. Isto €, as classes de aptiddo agricola séo
definidas a partir do grau de limitagdo da terra em comparagéo com o quadro
guia e expressa a aptiddo agricola das terras de um determinado tipo de
utilizagéo, para cada um dos niveis de manejo definidos. O fator de limitagdo que
imp&e o maior grau de limitacdo € que determina a classe. Esta € expressa como
boa, regular, restrita ou inapta.

A classe boa é referente as terras sem limitagdes significativas para a
producéo sustentada de um determinado tipo de utilizacdo, observando-se as
condigbess do manejo considerado. H4 um minimo de restricdes que nao
reduzem a produtividade ou beneficios de modo expressivo e ndo aumentam os
insumos acima de um nivel aceitavel (RAMALHO-FILHO & BEEK, 1995).

As terras com aptidao regular apresentam limitagbes moderadas para a
producéo sustentada de um determinado tipo de utilizacdo, observando-se as
condi¢des do manejo considerado. As limitagdes reduzem a produtividade ou os
beneficios, elevando a necessidade de insumos de forma a aumentar as
vantagens globais a serem obtidas do uso. Ainda que atrativas, essas vantagens
sdo sensivelmente inferiores aquelas auferidas das terras da classe boa
(RAMALHO-FILHO & BEEK, 1995).

As terras com aptidao restrita apresentam limitagcdes fortes para a
producéo sustentada de um determinado tipo de utilizacdo, observando-se as
condi¢des do manejo considerado. Essas limitagfes reduzem a produtividade ou
os beneficios, ou entdo aumentam os insumos necessarios de tal maneira que
0s custos sO seriam justificados marginalmente. J& nas terras inaptas, ndo ha
producdo sustenda e sua interpretacdo é feita pela auséncia de letras
(RAMALHO-FILHO & BEEK, 1995).

Portanto, este sistema permite a representacdo da classificagdo da
aptiddo agricola das terras, para os diversos tipos de utilizagdo nos diferentes
niveis de manejo, em um Unico mapa. Os grupos de aptidao agricola indicam a
utilizagdo mais intensiva possivel para as terras avaliadas (grupos 1 a 6). O
subgrupo de aptid@o agricola é o conjunto das classes de aptiddo que indicam o

uso mais intensivo possivel para cada nivel de manejo.
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Nesse contexto, deve-se enfatizar ndo apenas a importancia, como
também a necessidade de estudos sobre a avaliagdo da aptiddo das terras, pois,
além de ser um instrumento imprescindivel para a elaboracdo de zoneamentos,
€ um fator basico para evitar a sub ou sobreutilizacdo dos ecossistemas.
Outrossim, tratando-se de um pais eminentemente tropical, onde a instabilidade
do sistema solo-clima-vegetacdo é naturalmente mais acentuada que em outras
regides de clima mais ameno, a informacao sobre a aptidao agricola das terras
torna-se ainda mais valiosa (RAMALHO-FILHO & PEREIRA, 1999).

Uma das principais informacdes que a classificacdo de aptiddo agricola
de terras possibilita € uma andlise das terras que estdo sendo utilizadas acima
ou abaixo de sua capacidade. Com o mapeamento da aptiddo das terras, os
dados podem ser confrontados com o mapa de uso atual do solo e desta forma
obter informacdes sobre a intensidade de exigéncia do solo requerida pelos
proprietarios. Muitas vezes essa informagao pode auxiliar na intervencao publica
de forma a adequar as exigéncias do municipio e da regido e, com isso,
incentivar a produgcdo em ou impor a correta forma de uso em determinadas
areas (BONFATTI, 2012).

3- Material e métodos

3.1- Caracterizacédo da area de estudo

O estudo foi desenvolvidos nos municipios de Sentinela do Sul e Cerro
Grande do Sul-RS, que situam-se na mesorregido metropolitana de Porto Alegre
(IBGE, 1990), limitados entre as coordenadas UTM 6.590.300 e 6.630.400 m S,
€ 430.100 e 434.000 m E (datum SAD 69, zona 22S) (Figura 3). Sentinela do Sul
possui 5.198 habitantes, em um territério de 282 kmz2. J4 Cerro Grande do Sul
possui 10.268 habitantes distribuidos em uma unidade territorial de 325 km?
(IBGE, 2010). A primeira situa-se cerca de 95 km ao sul de Porto Alegre, ao

passo que a cidade de Cerro Grande do Sul dista 120 km da capital estadual.
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Figura 3 - Localizacao dos municipios estudados.

A geologia destes municipios (Figura 4) consiste em complexos granito
gnaissicos, depdsitos aluvionares, coluvionares e de barreira pleistocénica
(IBGE, 1986). Depdsitos fluviais recentes e antigos completam a transi¢éo entre
o0 complexo de granitos e a sedimentacdo costeira na parte leste do municipio
de Sentinela do Sul, o que torna a distribuigcéo da geologia complexa (GIASSON
et al., 1996).

Seguindo a classificagdo de Ross (1985), geomorfologicamente Cerro
Grande do Sul e parte de Sentinela do Sul situam-se no Planalto
Sulriograndense. Este faz parte do cinturdo orogénico da faixa Atlantica e
assume o carater de forma residual. Comporta-se como maci¢co antigo
intensamente trabalhado por processos erosivos que se desenvolveram ao longo
do Cenozdico (ROSS, 1985).

Além da unidade supracitada, parte de Sentinela do Sul localiza-se sobre
as Planicies das Lagoas dos Patos e Mirim. Os relevos que se enquadram nestas
planicies geneticamente correspondem as areas essencialmente planas,
geradas por deposicado de sedimentos recentes, que sejam de origem marinha,
lacustre ou fluvial. S&o areas portanto onde atualmente predominam os

processos agradacionais (ROSS, 1985).
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A regido € caracterizada pela ocorréncia de duas faces de relevo:
ondulado e forte ondulado (BRASIL, 1973). O relevo-forte ondulado esta situado
entre as cotas altimétricas de 100 a 150 metros. E constituido por coxilhas longas
com pendentes em centenas de metros, com declividades maiores que 15%.
Nos declives ocorrem pequenas coxilhas que dao ao relevo um aspecto mais
suave. O ondulado situa-se entre as cotas de 30 a 100 metros, formado por
coxilhas convexas, em declives curtos que formam entre si vales abertos
ocupados por solos hidromérficos. A declividade média das elevacdes é de 8%.

Nota-se, contudo, a existéncia de areas com altitude menor que 30

metros, principalmente em Sentinela do Sul, e maiores que 150 metros,
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essencialmente em Cerro Grande do Sul (Figura 5). Além disso, observa-se,
também a forma de relevo plana em setores do primeiro municipio.

O clima é classificado como subtropical tmido com inverno fresco a frio,
controlado por massas de ar tropicais e polares. Destaca-se uma consideravel
sazonalidade da temperatura. Nos meses mais quentes, a temperatura média
oscila entre 27° e 29° C e, nos meses mais frios, entre 9° e 10°C. A pluviosidade
apresenta-se bem distribuida durante o ano todo (média pluviométrica anual de
1.400 mm), mas com maior média em Junho e Julho (MENDONCA & DANNI-
OLIVEIRA, 2009).
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Figura 5 — Altitude dos municipios de Sentinela do Sul e Cerro Grande do Sul.

No tocante aos dominios morfocliméticos, a &rea situa-se na faixa de
transicdo entre os Mares de Morros com areas mamelonares tropical atlanticas
florestadas e as Padrarias com coxilhas subtropicais com padrarias mistas
(AB'SABER, 2003). O IBGE (1986) classificou a vegetacdo original como
Floresta Estacional Semidecidual, ainda que atualmente predomine 0 uso

antrépico rural.
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Estes municipios estao inseridos nas bacias hidrograficas do rio Camaqua
- rio tributario direto da laguna dos Patos - e do lago Guaiba. Os solos
encontrados por Giasson et al (1996) em levantamento de solos em escala
1:50.000 em Sentinela do Sul foram Argissolos, Neossolos, Planossolos,
Plintossolos e Gleissolos (Figura 6).
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Figura 6 - Mapa convencional de solos do municipio de Sentinela do Sul
(GIASSON et al., 1996).
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Nota-se, todavia, a predominancia de unidades de mapeamento
combinadas, dada a complexidade darelacao solo-paisagem na area (GIASSON
et al., 1996). Estas caracterizam-se por serem complexos, associa¢cdes ou grupo
indiferenciado. Outrossim, percebe-se a predominancia espacial de unidades de

mapeamento dominadas pela classe dos Argissolos (Tabela 4).

Tabela 4 - Descrigdo das Unidades de Mapeamento de Sentinela do Sul.
Fonte: Giasson et al., 1996.

Simbolo Descricao taxonémica Inclusbes Area
SBCS (%) (ha)
PE-PV Grupo indiferenciado Cambissolo Haplico 18,7 5260
Argissolo Vermelho + e Neossolo Litélico

Argissolo Vermelho-amarelo

PV-PT-PL Associacdo Argissolo Argissolo 6,4 1810
Vermelho-amarelo+ Vermelho-amarelo
Plintossolo Haplico + e Gleissolo Haplico

Planossolo Haplico

PV-C Complexo Argissolo Neossolo Litdlico 20,4 5700
Vermelho-amarelo +
Cambissolo Haplico

PT-PL- Associacdo Plintossolo Gleissolo Melanico 15,2 4290
HGP Haplico+ Planossolo Haplico
+Gleissolo Haplico

PV-C-R Complexo Argissolo Neossolo 23,5 6600
Vermelho- Regolitico
amarelo+Cambissolo
Haplico+Neossolo Litdlico

HGP-A Associacao Gleissolo Haplico  Gleissolo Melanico 4,1 1150
+ Neossolo Flavico

R Neossolo Litélico Neossolo 2,3 650
Regolitico e
Cambissolo Haplico

HGH Gleissolo Melanico Gleissolo Haplico 4.2 1180

Em Cerro Grande do Sul, o levantamento de reconhecimento dos solos
do estado do Rio Grande do Sul (escala 1:750.000) (BRASIL, 1973) demonstra
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a maior ocorréncia de Argissolos, ndo existindo mapeamento de solos mais

detalhados.

3.2- Procedimentos

3.2.1- Mapeamento digital de solos

A construcdo da base de dados constituiu-se na selecéao e relacionamento
dos dados que alimentaram o SIG, isto €, as variaveis geomorfométricas e
hidroldgicas, a geologia e as UMs do mapa de solos convencional. As classes
de solos foram identificadas ao nivel de subordem em escala semidetalhada de
1:50.000, a partir do mapa produzido por Giasson et al. (1996). Este mapa foi a
variavel resposta para o municipio de Sentinela do Sul.

A andlise do relevo e suas variaveis foi baseada no modelo digital de
elevacao (MDE) originado de imagens de radar Topodata, um refinamento das
imagens SRTM que, por meio de interpolagdes, possui resolugcdo espacial
aproximada de 30 metros (VALERIANO & ROSSETTI, 2011). Foram geradas
dez variaveis (Figura 7).

Em ambiente ArcGIS 10® (ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH
INSTITUTE, 2010), a partir da extensdo Spatial Analyst, foram geradas, além da
propria variavel elevagdo, outras variaveis do terreno: declividade, curvatura
(combinagdo entre curvatura planar e de perfil), orientagdo das vertentes,
disténcias dos rios, e direcdo, acumulo e comprimento do fluxo, segundo
realizado por Wilson e Gallant (2000). Com a extensdo Topographic Weteness
Index foi gerada a variavel indice de umidade topografica.

A geologia teve como base dados do Projeto Radambrasil (IBGE, 1986)
(escala 1:250.000) ao passo que a distancia dos rios foi calculada com base na
malha hidrografica vetorial publicada por Hasenack e Weber (2010). Tais
variaveis foram escolhidas porque elas podem representar alteragdes sobre o0s
fatores de formacéo do solo e, portanto, séo Uteis na predi¢cdo de ocorréncia de

unidades de mapeamento.
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Figura 7 — Variaveis utilizadas derivadas do MDE e da malha hidrogréafica: a)
indice de umidade topografica; b) orientacdo das vertentes; c) elevacédo; d)
direcdo do fluxo; e) distancia dos rios; f) fluxo acumulado; g) declividade; h)
comprimento do fluxo; i) curvatura.

Foram testadas varias densidades de amostragem, considerando a

acuracia do modelo e o tamanho da arvore de decisdo (AD). Para realizar a

amostragem das variaveis, utilizou-se a ferramenta Create Random Points.

Criou-se 3.100 pontos amostrais aleatérios sobre 0 mapa do municipio de
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Sentinela do Sul, equivalente & densidade amostral de um ponto a cada dez
hectares, que € a AMM de um mapa na escala 1:50.000. Utilizou-se
aproximadamente 10% de pontos a mais para compensar o fato de que € natural
que algumas amostras ocorram em &reas mapeadas como estradas ou rios

(Figura 8).

Figura 8 - Area de estudo, na qual os pontos verdes refletem os locais onde
foram realizadas as amostras no municipio de Sentinela do Sul.

Apé6s criados os pontos, as informacbes ambientais referentes a cada
ponto amostral foram coletadas e inseridas na tabela de atributos dos pontos.
Para tanto, foi usado o médulo Sample. Ressalta-se que, embora o banco de
dados fosse gerado para os dois municipios, a amostragem foi realizada apenas
em Sentinela do Sul, tendo em vista que nesta area encontra-se a variavel
resposta, isto €, mapa de solos convencional, e esta foi a area usada para o
treinamento dos modelos preditores.

Os dados amostrais no ArcGIS 10® foram exportados como tabela e
convertido em um arquivo delimitado por virgula (CSV format - Comma
Separated Values) para uso no software Weka 3.6.6 (Waikato Environment for

Knwoledge Analysis) para treinamento com arvore de decisdo (HALL et al.,
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2009). Com a ferramenta Select Attributes, no software Weka 3.6.6 (Waikato
Environment for Knwoledge Analysis) foram verificadas as variaveis mais
importantes para o modelo. As variaveis ambientais foram usadas para treinar o
algoritmo Simple Cart. Assim, os modelos preditores de unidades de
mapeamento (UM) foram gerados pelo algoritmo de abordagem de aprendizado
de maquina supervisionado Simple Cart, correlacionando as informacdes
pedoldgicas com as variaveis ambientais utilizadas.

Os mapas de predi¢cdo de ocorréncia de UM foram gerados a partir da
implementacéo das regras de classificagdo proveniente dos modelos de AD. As
regras foram utilizadas no ArcGIS 10® para a confeccdo de mapas de cada
unidade de mapeamento. Estes foram sobrepostos, 0 que resultou no mapa
digital de solos. Para tanto, utilizou-se o médulo Raster Calculator e seus
operadores légicos nivel a nivel da arvore até chegar aos nos finais. Para
implementacdo da arvore em ambiente ArcGIS foram necessérias somar varias
formulas neste ferramenta.

Apesar das varidvel resposta ser referente apenas a area de Sentinela do
Sul, as varidveis foram geradas para os dois municipios. Por isso,
automaticamente aconteceu a extrapolagdo para Cerro Grande do Sul, ja que a
base de dados englobava a area dos dois municipios.

O mesmo procedimento de geracdo de um mapa preditivo de solos foi
realizado com a divisdo da area dos municipios em duas unidades de paisagem
distintas para gerar modelos separados para cada drea homogénea. Como a
area possui terrenos bem drenados e mal drenados (Figura 9), foram testados
procedimentos de modelagens usando-se modelos distintos para essas areas.
Na primeira, encontram-se solos com material de origem magmatico. Na
segunda, solos oriundos de material sedimentar e formas de relevo nos quais
processos agradacionais sao predominantes na sua formagéao.

O critério para a distin¢cao das paisagens foi a analise das classes de solos
do mapa convencional de Sentinela do Sul. Isso porque as classes de solos
contidas nas UM indicam a drenagem do ambiente. Em Cerro Grande do Sul,
onde n&o havia mapa de solos, a separagéo dos dois tipos de ambientes foi feita
pela observacdo dos mapas gerados pelos modelos separados, nos quais
tornou-se evidente quais eram as areas geradas por cada um dos modelos, ou

seja, quais eram as areas bem e mal drenadas.
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b)

I Bem drenado
[ Mal drenado

Figura 9 - Municipios separados por paisagens com diferentes drenagens: a)
Cerro Grande do Sul; b) Sentinela do Sul.

A concordancia dos mapas produzidos com o0 mapa convecional de solos
foi avaliada com o uso de matrizes de erro (CONGALTON, 1991). Ressalta-se,
todavia, que, para Sentinela do Sul, a imagem referéncia trata-se do mapa de
solos convencional. J4 no caso de Cerro Grande do Sul, a referéncia foi a
verdade de campo, realizada com 100 observagOes realizadas durante
percorrimento livre no campo (Figura 10 e anexo 1). Devido & existéncia de
muitas UMs combinadas, ndo se considerou como acerto na avaliacdo da
verdade de campo a ocorréncia das classes de solos que sdo inclusdes. A
classificagdo dos solos, em campo, foi realizada de acordo com Santos et al.
(2013).

Para Sentinela do Sul, trés indicadores de concordancia pixel a pixel foram
calculados: acuracia geral, que € a proporcdo dos pixels corretamente
classificados em relagcdo ao numero total de pixels; acuracia do mapeador, que
trata-se da proporcdo que certa unidade de mapeamento foi mapeada
corretamente; acuracia do usuario, que revela a certeza que o0 usuario tem, ao
analisar o mapa, que um ponto especifico, em uma determinada unidade de

mapeamento, estd mapeado corretamente (GIASSON et al., 2011).
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Figura 10 - Pontos nos quais foram realizados as observagfes de campo em
Cerro Grande do Sul.

Como a importancia dos erros de mapeamento e classificagdo dos solos
€ variavel, criou-se uma matriz de erro ponderada (Tabela 5). Nesta, nas
diagonais mantém-se os valores originais. Nas linhas, existem nimeros de zero
a um e esses valores sao multiplicados na matriz de erro. O valor zero indica que
o erro é irrelevante. Em contrapartida, com o aumento dos valores, 0 erro
considerado mais grave (GIASSON et al., 2011).

O célculo da acuracia dos modelos usando a matriz de erro ponderada
visou reduzir a importancia de erros entre UMs que apresentam potencial de uso
similar por terem limitagdes ao uso semelhantes, enquanto manteve o valor dos
acertos. Trata-se do uso da percep¢édo e do conhecimento do mapeador para
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qualificar o erro considerando o potencial uso do solo de acordo com suas

caracteristicas.

Tabela 5 - Matriz com os pesos atribuidos para cada tipo de erro ao mapear as
unidades de mapeamento, usada na geragéo da matriz de erro ponderada.

Unidades de mapemaento

PE-PV PV-PT-PL PV-C PT-PL-HGP PV-C-R HGP-A R HGH

PE-PV * 0,66 0,45 0,9 0,45 09 09 09
PV-PT-PL 0,66 * 0,66 0,9 0,66 09 09 09
PV-C 0,45 0,66 * 0,9 0,45 09 09 09
PT-PL-HGP g9 0,9 0,9 * 0,9 0,33 0,9 0,33
PV-C-R 0,45 0,66 0,45 0,9 * 09 066 09
HGP-A 0,9 0,9 0,9 0,33 0,9 * 1 0,33

R 0,9 0,9 0,9 0,9 0,66 1 * 1

HGH 0,9 0,9 0,9 0,33 0,9 033 1 *

*Manter valores originais

3.2.2- Classificacao da aptidao das terras

A aptid&@o agricola das terras foi avaliada de acordo com a metodologia de
Ramalho Filho e Beek (1995). Baseou-se nas informacfes descritas no
levantamento pedolégico (GIASSON et al., 1996) e considerou-se a primeira
classe de solo das unidades combinadas, tendo em vista que esta apresenta
maior representagao espacial.

Foram gerados mapas de aptidao das terras pela reclassificagdo do mapa
original de solos e dos mapas digitais gerados a partir do modelo de AD completo
e dos modelos separado por paisagens homogéneas. A concordancia entre os
mapas de aptidao agricola das terras foi avaliada usando-se matrizes de erros,
comparando-se 0 mapa gerado pela reclassificagcdo do mapa convencional de
solos (considerado a referéncia) com os mapas obtidos pela reclassificagdo dos

mapas gerados por MDS.
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4- Resultados e Discussao

4.1 — Geragédo de mapas pedologicos

4.1.1- Resultados dos testes de densidade de amostragem

Os testes preliminares realizados antes da geragdo dos mapas de
predicdo de solos indicaram que o uso da densidade de amostragem de 0,1
pontos/ha seria 0 mais indicado. A acuracia dos modelos foram semelhantes
(Tabela 6), todavia, o total de pontos usados e o tamanho da AD gerada
aumentaram consideravelmente com o uso de densidades de 0,6 e 1,6 pontos/ha
(Tabelas 6 e 7), o que dificulta 0 manuseio e aumenta a chance de erro, como
constatado por Moran e Bui (2002). Diferente do encontrado por ten Caten et al.
(2013), a amostragem de 15% dos pixels ndo apresentou a melhor relacéo entre
0 volume de dados a ser manipulado e a capacidade preditiva dos modelos

gerados.

Tabela 6 - Comparagédo entre as acuracias dos modelos em funcéo da
densidade de pontos.

Acuracia Modelos (%)

Densidade Completo/Simples MD BD Critério Total de
(pontos/ha) pontos
0,1 47 53 59 AMM+10% 3100
0,6 49 57 58 Valor 17622
intermediério
1,6 48 58 58 15% do total de 46830
pixels

MD= mal drenado; BD= bem drenado; AMM= area minima mapeavel.

A avaliagcéo das variaveis utilizadas, com a ferramenta Select Attributes,
no Weka, indicou como sendo as variaveis mais importantes para os modelos a
geologia, a altitude, a declividade, a distancia de rios e o fluxo acumulado. A
influéncia de cada variavel na ocorréncia de classes de solo na area de estudo
mudou de acordo com o modelo (Tabela 8). Destaca-se a presenca dos dados

de altitude e distancia de rios em todos modelos como variaveis mais influentes.
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Estas mesmas variaveis foram destacadas por Giasson et al. (2006) na mesma

area de estudo usando regresséo logistica multipla.

Tabela 7 - Tamanho das arvores de decisdo dos modelos em funcéo da
densidade de pontos.

DENSIDADE Tamanho da AD do modelo

(pontos/ha) Completo MD BD
0,1 45 19 87
0,6 251 77 175
1,6 303 53 205

AD= arvore de decisdo; MD= mal drenado; BD= bem drenado.

Ressalta-se, contudo, que a utilizac&o apenas destas variaveis diminuiu a
acuracia dos modelos, ainda que tenha gerado acuracias de, no maximo, 3%
menores que os modelos com todas varidveis (Tabela 8). Sendo assim, o uso de
todas variaveis disponiveis gerou o modelo com mais acertos, assim como
constatado em outros estudos (BEHRENS et al., 2005; CHAGAS et al., 2010b;
CHAGAS et al., 2011).

Tabela 8 - Variaveis mais importantes para a confec¢cao do modelo de arvore
de decisao.

Acuracia (%) Variaveis mais influentes
Modelo Todas Geologi  Altitud  Distanci  Declividad Fluxo
variavei  Variaveis a e a de rios e acurgulad
S mais
influente
s
Complet a7 45 X X X X X
0
Mal 53 52 X X X
drenado
Bem 59 56 X X X X
drenado

X: variavel utilizada
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4.1.2- Resultados do treinamento e validacdo dos modelos
preditos em Sentinela do Sul

A figura 11, por meio da comparacdo visual, sugere a existéncia de
correlagdo entre os mapas gerados e o mapa convencional de Sentinela do Sul.
As tabelas 9 e 10 revelam que o uso de conjunto de modelos de arvore de
decisdo (AD) separados por tipo de paisagens homogéneas obteve maior
concordancia com o mapa convencional, diferentemente do encontrado por
Giasson et al. (2006) em procedimento similar na mesma area de estudo, mas
com uso de regressdes logisticas multiplas.

A acuracia geral (AG), que representa a concordancia entre o mapa
predito realizado com o modelo completo de AD e o mapa convencional de solos,
foi de 47% (Tabela 9). No mapa gerado com o modelo completo de AD, a UM
mapeada com maior acuracia do mapeador (AM) (64%) foi a PV-C-R. Isso
ocorreu, possivelmente, porque esta € a UM com maior extensao espacial. Em
contrapartida, as UMs com menor representatividade espacial foram as que
apresentaram menores valores de AM: enquanto a UM HGP-A néo foi predita,
as UMs PV-PT-PL e R apresentaram AM de 31 e 30%, respectivamente. Além
disso, os maiores erros de predicédo ocorreram pelo confundimento das UM PV-
C e PV-C-R, dada a semelhanga na composi¢éo taxondmica das mesmas.

Destaca-se que a unidade HGP-A néo foi predita no mapa gerado com o
modelo completo de AD provavelmente devido a confusdo dos modelos para
UMs que ocupam posi¢des muito semelhantes na paisagem (PT-PL-HGP), além
de possuir pequena extensdo, problema j& destacado em estudo de ten Caten
(2011a). Neste sentido, Coelho e Giasson (2010) realizaram estudo em area de
1.000 km? no noroeste do Rio Grande do Sul e obtiveram AG de 67,3% com o
uso de modelos de AD e classificaram apenas trés classes de solos dentre as
sete encontradas no mapa original, dada a pequena representatividade espacial
das classes ndo mapeadas (aproximadamente 8,5% do territério). J& Neumann
(2012) obteve a AG de 39% e classificou apenas cinco UMs, enquanto o mapa
original possuia sete UMs, em estudo na Bacia do ribeirdo Gama, Distrito

Federal, com area de 141 km?, usando regressao linear maltipla.
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Figura 11- Mapas de solos de Sentinela do Sul: a) gerado por mapeamento
convencionall ; b) gerado por MDS usando um modelo geral para toda a area; c)
gerado por MDS com o uso conjunto de dois modelos de predigéo.
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Tabela 9 - Matriz de erro comparando o mapa de solos convencional de Sentinela do Sul com o mapa digital de solos gerado a
partir do modelo simples de arvores de deciséo.

MAPA ORIGINAL

PE-PV PV-C PV-C-R PT-PL-HGP HGH PV-PT-PL R HGP-A Total AU
_____________________________________ %

PE-PV 9,88 3,54 0,35 3,43 0,94 1,13 0,00 0,74 20,02 49
PV-C 3,78 8,92 7,38 0,94 0,77 0,17 0,37 0,99 23,32 38
PV-C-R 2,35 6,82 15,42 0,28 0,95 0,05 1,33 0,33 27,53 56
PT-PL-HGP 2,50 1,46 0,50 7,17 1,35 3,18 0,00 1,36 17,53 41
MAPA PREDITO HGH 0,14 0,00 0,00 1,79 2,56 0,10 0,00 0,17 4,77 54
PV-PT-PL 0,64 0,08 0,00 1,99 0,56 2,10 0,00 0,28 566 37
R 0,01 0,04 0,39 0,00 0,01 0,00 0,72 0,00 1,18 61
HGP-A * * * * * * * * * *
Total 19,30 20,86 24,05 15,60 7,15 6,72 243 3,88 100,00
AM 51 43 64 46 36 31 30 *
AG: 47

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario; AG= Acuréacia Geral; *=Unidade de mapeamento nado classificada.
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Esperava-se alta AM da UM R, ja que o relevo tem forte influéncia na
formagéao da classe de solo dominante desta UM, como destacado por ten Caten
(2011a). Todavia, em nosso estudo, esta UM tem representatividade espacial
muito pequena, o que dificultou sua predicdo. A reprodugdo de UM menos
extensas pelos modelos preditores é uma dificuldade comumente encontrada e
relatada em diversos estudos (GIASSON et al.,, 2011 ; TEN CATEN et al.,
2011b). Em contrapartida, o modelo gerado apds a diviséo da area em unidades
de paisagens homogéneas foi capaz de predizer a ocorréncia de todas UMs com
AG de 56% (Tabela 10). A maior acuracia do mapeador foi a encontrada na UM
PT-PL-HGP (70%). Além disso, a UM HGH, mesmo com pequena extensao
espacial, foi mapeado com um bom valor de AM (54%). Para o modelo de AD
separados por paisagens homogéneas, portanto, a melhor AM néo foi obtida na
predicdo da UM de maior distribuicédo espacial.

Ja em relacdo ao uso da matriz de erros ponderada, assim como
encontrado por Giasson et al. (2011) em estudo com uso de AD em encostas
basélticas no sul do pais, a utilizacao desta técnica melhorou significativamente
as AMs (Tabelas 11 e 12). Para o modelo geral de AD, a AM variou entre 32% e
73%, enquanto, no modelo combinado, entre 31% e 82%. Tal melhora nos
valores de AM signfica que muitos erros ocorrentes na predigdo dos mapas de
solos séo pouco significativos, dado que ocorrem entre UMs semelhantes quanto
ao seu potencial de uso por terem limitagéo ao uso similares. Isso indica que, ao
se realizar um classificagdo interpretativa dos mapas pedoldgicos gerados por
MDS, os erros devem diminuir.

Ademais, destaca-se, ainda, que outros trabalhos foram realizados com o
uso de modelos de AD e os valores de AG variam consideravelmente. Por
exemplo, Bui et al. (1999) atingiram AG de 69%, em Toowoomba, Austrélia. Ja
Crivelenti et al. (2009), trabalhando com a folha de Dois Corregos/SP, chegou a
AG de 54,24%. Sarmento et al. (2012) realizou estudo para predi¢éo de classe
de solos no Vale dos Vinhedos/RS, utilizou um MDE com cinco metros de
resolugdo e uma base cartografica digital em escala 1:5.000, e obteve AG de
71%. Essa variagdo pode estar relacioanda com a técnica utilizada, a qualidade
das variaveis geomorfométricas utilizadas, o tamanho da &rea de estudo e a

intensidade que o fator relevo infere na génese dos solos estudados.
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Tabela 10 - Matriz de erro comparando o mapa de solos original de Sentinela do Sul com o mapa digital de solos predito a partir do
modelo de arvores de decisdo separado por paisagens homogéneas.

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario; AG= Acuréacia Geral;

*= Unidade de mapeamento nao predita.

MAPA PREDITO

MAPA ORIGINAL

PE-PV PV-PT-PL PV-C PT-PL-HGP PV-C-R HGP-A R HGH Total AU
______________________________ %
PE-PV 12,86 0,00 4,71 0,05 1,32 0,01 0,01 0,04 19,01 68
PV-PT-PL 0,01 1,91 0,00 1,89 0,00 0,17 0,00 048 4,45 43
PV-C 4,02 0,00 9,00 0,02 6,09 0,01 0,28 0,05 19,48 46
PT-PL-HGP 0,13 4,66 0,04 10,97 0,01 2,48 0,00 241 20,68 53
PV-C-R 2,28 0,00 7,02 0,01 16,23 0,01 1,43 0,07 27,05 60
HGP-A 0,01 0,07 0,02 0,58 0,01 0,76 0,00 0,25 1,70 45
R 0,01 0,00 0,03 0,00 0,38 0,00 0,70 0,00 1,12 63
HGH 0,02 0,07 0,04 2,03 0,07 0,42 0,00 3,86 650 59
Total 19,32 6,71 20,86 15,56 24,11 3,86 243 7,15 100
AM 67 28 43 70 67 20 29 54

AG: 56
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Por exemplo, Figueiredo et al. (2008) com o uso de regressdes logisticas
multiplas, encontraram AG de 58,7% em Arroio Portdo, RS. Em contrapartida,
com o uso da mesma técnica, Giasson et al. (2006) ndo encontraram valores de
AG superiores a 48% em Sentinela do Sul, RS, valor semelhante ao mapa
gerado pelo uso do modelo completo de AD neste trabalho (47%).

O fato de os modelos de predigéo ndo explicarem a parte maior da relagao
entre os fatores de formacgéo e a ocorréncia de solos indica que a pedogénese
na area de estudo, em grande parte, pode ndo ser explicada pelo relevo. Uma
possibilidade é que, conforme Giasson et al. (1996), falhas geoldgicas e
hidrotermalismo fizeram com que classes de solos distintas ocorressem lado a
lado, distanciados poucos metros no terreno e na mesma posi¢do topogréfica
em Sentinela do Sul.

O hidrotermalismo caracteriza-se por alteragdes na rocha em condigbes
de soterramento, geradas pela passagem de fluidos com temperatura maior que
a darocha de formacdo (SVERJENSKY, 1981). Resulta da percolacdo de 4guas
quentes ao longo de fraturas e espacos intergranulares das rochas. E um
processo metassomatico que se desenvolve por meio das trocas idnicas entre a
adgua quente circulante e as paredes das fraturas. Assim, os minerais perdem a
estabilidade e recristalizam-se em novas assembléias mineralégicas sob
temperaturas entre 100 a 370°C. O metamorfismo hidrotermal ocorre
frequentemente nas bordas de intrusdes graniticas, em &reas de vulcanismo
baséltico submarino e em campos geotermais (RUBERTI et al., 2008). Portanto,
trata-se de uma agdo enddgena atuando na formagéo dos solos. Ressalta-se a
presenca de gnaisses na area, resultante da metamorfizagdo do granito, o que
revela a complexidade geoldgica do local.

A escala do mapa de geologia (1:250.000) usado para gerar o modelo
pode ndo ter sido a mais adequada, o que fez com que tal informacéo
colaborasse menos do que poderia para a predicdo de ocorréncia de solos.
Ressalta-se, todavia, que, mesmo assim, esta variavel esteve entre as mais
importantes nos modelos de AD. Outros estudos de MDS (BUI et al., 1999;
CRIVELENTI et al., 2009; CHAGAS et al.,, 2011; LEMERCIER et al., 2012),
mesmo utilizando escalas distintas entre o0 mapa de solos e 0 mapa de geologia,
também citaram tal varidvel como uma das mais influentes na predicdo dos

solos.



Tabela 11 - Matriz de erro ponderada comparando o mapa de solos original de Sentinela do Sul com o mapa digital de solos
predito a partir do modelo simples de &rvores de deciséo.
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MAPA ORIGINAL

PE-PV PV-C PV-C-R PT-PL-HGP HGH PV-PT-PL R HGP-A Total AU
______________________________________________________ 0= mmmm o
PE-PV 9,88 234 0,16 3,09 0,42 1,02 000 0,67 17,57 56
PV-C 249 892 4,87 0,85 0,51 015 033 089 19,02 47
PV-C-R 1,06 450 1542 0,25 0,43 0,05 1,20 0,30 2320 66
PT-PL-HGP 225 1,31 045 7,17 1,22 1,05 000 045 13,90 52
MAPA PREDITO HGH 013 0,00 0,00 0,59 2,56 003 000 006 337 76
PV-PT-PL 0,58 0,07 0,00 0,66 0,50 210 000 009 400 52
R 001 004 035 0,00 0,01 000 072 000 1,13 64
HGPA . . . . . . . . . .
Total 16,39 17,18 21,25 12,60 5,65 440 225 245 8217
AM 60 52 73 57 45 48 32 *

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario; * = unidade de mapeamento nao predita



Tabela 12 - Matriz de erro ponderada comparando o mapa de solos original de Sentinela do Sul com o mapa digital de solos
predito a partir do modelo de arvores de decisdo separado por paisagens homogéneas.
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MAPA ORIGINAL

PE-PV
PV-PT-PL
PV-C
PT-PL-HGP
PV-C-R
MAPA PREDITO
HGP-A
R
HGH

Total

AM

PE-PV PV-PT-PL PV-C PT-PL-HGP PV-C-R HGP-A R HGH Total AU
______________________________ % e

12,86 0,00 2,12 0,05 059 001 001 004 1567 82
0,01 1,91 0,00 1,70 000 015 000 043 4,20 45
1,81 0,00 9,00 0,02 274 001 025 005 1387 65
0,12 4,19 0,04 10,97 001 08 000 080 1694 65
1,03 0,00 3,16 0,01 1623 001 094 006 2144 76
0,01 0,06 0,02 0,19 001 076 000 008 113 67
0,01 0,00 0,03 0,00 025 000 070 000 099 71
0,02 0,06 0,04 0,67 006 014 000 3,86 485 80
15,85 623 1440 13,60 1990 1,90 1,90 531 79,10

81 31 63 81 82 40 37 73

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario.
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4.1.3 - Resultados da extrapolacdo do mapeamento digital de
solos para Cerro Grande do Sul

Os dois mapas gerados por MDS no municipio de Cerro Grande do Sul
apresentam semelhanca visual (Figura 12) e as areas ocupadas por cada UM
foram bastante semelhantes entre os dois modelos (Tabela 13). Em ambos os
casos, a maior extensdo espacial foi a unidade PV-C-R. O mapa gerado pelo
modelo completo de AD previu a ocorréncia de seis UMs e resultou em uma
acuracia de 75%, avaliada pela verdade de campo (Tabela 14). A UM HGP-A
nao poderia ser prevista, uma vez que sua predicdo ndo ocorreu em Sentinela
do Sul, &rea de treinamento, tendo em vista sua pequena distribuicdo espacial
no mapa de solos convencional. J& 0 mapa previsto pelo uso conjunto dos dois
modelos de AD separadas por unidades de paisagens encontrou sete UMs e
teve acerto de 78%, avaliado também pela verdade de campo. Em nenhum caso,
porém, a UM HGH foi prevista.

A acuréacia dos mapas gerados para Cerro Grande do Sul foi satisfatoria.
Tal fato pode ser decorréncia de que em Cerro Grande do Sul o fator de formacéao
relevo influenciar mais na génese dos solos, dado que predominam areas de
maior diversidade topogréfica. Bodaghabadi (2011) concluiu em seu estudo
situado na regido de Borujen, centro do Ird, em uma area de 1000 ha, com
médias anuais de precipitagdo e temperartura de 255 mm e 10,7°C, que 71,8%
da variagéo de classes de solos aconteceu devido a fatores topograficos.

Sendo assim, a extrapolagdo apresentou resultados considerados bons,
se comparados aos resultados de ten Caten (201la), que procedeu a
extrapolacdo para area proximas em estudo na regido Centro Ocidental
Riograndense e encontrou AG de 39% com as observacfes a campo. Ja o
trabalho de Grianand et al. (2008) apresentou piora na AG da area extrapolada

em relacdo a area de treinamento.
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Figura 12 — Mapas de solos gerados por MDS no municipio de Cerro Grande do Sul: a) usando um modelo geral; b) com o uso
conjunto de dois modelos de predigcéo.
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Tabela 13 — Area (%) ocupada pelas unidades de mapeamento previstas pelos
modelos simples e combinado de &rvore de decisdo em Cerro Grande do Sul.

UM Modelo de AD
Simples Combinado
Ocupacéao do territorio (%)

PE-PV 8,6 8,9
PV-PT-PL 0,2 0,4
PV-C 15 7,2
PT-PL-HGP 3,7 9,9
PV-C-R 60,7 57,4
HGP-A * 7,3
R 11,79 8,9

UM= unidade de mapeamento; AD= arvore de decisdo; *= UM ndo prevista pelo modelo.

Houve dificuldade na previsédo da UM PV-PT-PL. Esta se mistura com a
UM PT-PL-HGP (Figura 13), j& que tratam-se de areas semelhantes
fisiograficamente: a primeira situa-se na transicdo de coxilhas suaves as
planicies; a segunda, em relevo plano. No mapa origininario do modelo completo
de AD percebe-se maior previsdo espacial da UM R (Figura 14), que localiza-se
em topos de morros, com relevo forte ondulado a montanhoso. Ja a UM PE-PV
esta localizada em coxilhas amplas, com relevo suave ondulado a ondulado.
Além disso, a classe Argissolo Vermelho (PE) (Figura 15) destaca-se por ndo
apresentar cascalhos em suas textura, ja que seu material de origem é o
sienogranito e ndo o monzogranito porfiritico grosso.

Em todas as UM e com o uso de ambos os modelos, a AM foi sempre
superior a 64%. Para o modelo Unico, as maiores AM foram verificadas para a
UM R. J& para o uso dos modelos combinados, a UM PV-PT-PL (Figura 16) e

PE-PV apresentaram maiores AM.



Figura 14 - Neossolo Lit6lico da UM R em Cerro Grande do Sul.
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Figura 16 - Planossolo Haplico da UM PV-PT-PL em Cerro Grande do Sul.

60



61

A existéncia de apenas UMs combinadas aumenta a possibilidade de
acerto na verdade de campo. Todavia, o trabalho de campo revelou a
complexidade de se separar as classes de solos no municipio, tendo em vista
que tais classes se alternam em pequenas distancias espaciais. A excegao
existe no caso da UM PE-PV: no setor sul do municipio é visivel sua
predominancia, com inclusées de Neossolos Litélicos. Outras zonas da area de
estudo, no entanto, foram mapeadas como PE-PV e, em alguns momentos,
foram considerados acerto por ser observado um PV. Observou-se, contudo, que
esta UM PE-PV difere em muito, na prética, para UM PE-PV situada no sul de
Cerro Grande do Sul, o que indicaria a necessidade da criagdo de uma UM
simples PE. Entretanto, o nivel de detalhamento do levantamento convencional
de Sentinela do Sul n&o permitiu que ocorresse tal separacao ou tal situagao néo
foi identificada neste municipio.

Notou-se que o modelo de AD combinado diferenciou mais as areas mal
drenadas. Entretanto, neste modelo, em determinados momentos, criou-se UMs
tipicas de varzeas onde ndo ocorre essa paisagem. O contrario foi destacado no
modelo de AD completo: ele distingue com mais precisdo as areas bem
drenadas, mas em alguns momentos erra ao mapear solos tipicos de ambientes
altos nas areas de varzea. A néo previsdo da UM HGP-A, decorréncia de sua
auséncia na area de treinamento, pode ser considerado um erro grave, tendo
em vista que tal UM pode ser encontrada na area de estudo. Todavia, os valores
de acertos (Tabela 14), demonstram que os dois modelos n&o difereriram
consideravelmente em acuracia. Neste caso, a escolha de qual modelo utilizar
tem relagcdo com o objetivo do mapeamento, ou seja, se deseja diferenciar mais

solos hidromorficos, o modelo de AD combinado é mais adequado.
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Tabela 14 - Resultados da avaliagcdo da acurécia pela verdade de campo no mapa digital de solos oriundo do modelo simples de
arvore de deciséo e do originario do modelo de arvore deciséo separado por paisagens homogéneas em Cerro Grande do Sul.

UM Modelo simples AD Acertos Modelo combinado AD Acertos
Total verficagdes da UM Contagem % Total verficagdes da UM Contagem %
PV-C 44 28 64 22 15 68
PV-C-R 25 22 88 28 25 80
PT-PL-HGP 11 10 91 20 16 80
R 9 9 100 10 9 90
HGP-A N&o prevista - - 11 8 73
PV-PT-PL Né&o verificada - - 1 1 100
PE-PV 11 10 91 8 8 100

AG (%) 75 78

AD= arvore de decisdo; AG= acuracia geral; UM= unidade de mapeamento.
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A UM PV-C-R, situada em morros e coxilhas, com relevo forte ondulado,
domina espacialmente os dois mapas previstos (Figura 17). J& a UM PV-C
(Figura 18), também situada em morros e coxilhas, mas com relevo menos
acidentado, € menos representativa no mapa predito pelo modelo de AD
separado por paisagens homogéneas. Neste ela € substituida em parte pela UM
HGP-A, situadas em varzeas encaixadas dos arroios. As vezes, este modelo
exagera nos solos situados em paisagens mal drenadas, enquanto, em outros
momentos, o modelo completo que peca, mas por desprezar estas areas.

Tendo emvista os valores de acurécia atingido, como constatado por Scull
et al. (2005) em estudo realizado no sul da California, a técnica de extrapolagédo
das relagBes solo-paisagem pode ser utilizada para que os peddlogos
concentrem seus esforcos em é&reas que apresentem uma relacdo solo-
paisagem padréo e, com isso, otimize o trabalho de campo. Neste contexto, o
presente trabalho corrobora com o estudo Lagacherie et al. (1995) no sul da
Franca, ja que a distribuicdo das classes de solos podem ser expressas
automaticamente de forma quantitativa com o uso de uma éarea de referéncia. A
verdade de campo se mostrou extremamente vélida para ir ao campo com uma
mapa de solos e uma legenda pré estabelecida para que, a partir das

observacfes de campo, possa-se corrigir o mapa e melhorar sua acuracia.
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Figura 17 - Paisagem na qual existem Argissolos Vermelho-amarelos,
Cambissolos Haplicos e Neossolos Regoliticos.

Figura 18 - Cambissolo Héplico da UM PV-C em Cerro Grande do Sul.
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4.2- Aptidao Agricola das Terras

As classes de aptidao agricola das terras encontradas em Sentinela do
Sul foram 3(ab), 3(a), 4(p) e 4p, conforme exposto na tabela 15 e na figura 19. A
comparagao visual demonstra que os mapas criados usando os diferentes
procedimentos sdo semelhantes. O mapa produzido com o modelo de AD
completo obteve concordancia de 70% com o mapa produzido tendo como base
0 mapa original (Tabela 16). J& o mapa elaborado a partir do modelo de AD
dividido por paisagens homogéneas obteve concordancia de 77% com o0 mapa
gerado pela reclassificacdo do mapa original (Tabela 17). O mapa de aptiddo
agricola das terras de Cerro Grande do Sul gerado com o uso conjunto de dois
modelo de predi¢cdo gerou as mesmas classes que o mapa de Sentinela do Sul
(Figura 20). Todavia, 0 mapa de aptiddo de Cerro Grande do Sul criado a partir
do modelo de AD completo ndo gerou a classe 4p, ja que as UM HGP-A e HGH
nado foram geradas no mapa de solos com o uso deste modelo. Apesar disso, a
concordancia entre os dois mapas de Cerro Grande do Sul gerados por MDS foi
de 87% (Tabela 18).

As terras classificadas como 3(ab) sdo pertencentes a classe de aptidao
restrita para lavouras nos niveis de manejo A e B. Situam-se em coxilhas amplas,
com relevo suave ondulado a ondulado. Em todos mapas de Sentinela do Sul
gerados, a ocorréncia desta classe ficou entre 19 e 20% da area (Tabelas 16 e
17) e em 9% da &rea para Cerro Grande do Sul (Tabela 18). Tal classe consiste
na UM onde h& Argissolos Vermelho (UM PE-PV), concordando com a
classificac@o de aptidao agricola das terras realizada por Klamt et al. (1995) na
Bacia do Arroio Cascalho, em Portdo/RS. Tratam-se de solos profundos, bem
drenados, com textura areia franca a franco arenosa no horizonte A e
apresentam gradiente textural para o horizonte B, de textura argilosa. Esta
caracteristica associada ao declive acentuado das encostas torna 0s solos
suscetiveis a erosdo e revela ligeiro impedimento & mecanizagdo que,
juntamente com a fertilidade do solo, sédo os principais fatores limitantes. S&o
solos é&cidos, com alto teor de Al trocavel, média capacidade de troca de cations
(CTC), baixa saturagdo por bases e baixos teores de fosforo. Essa classe
apresenta condigdes para que se cultive o fumo, tradicional na regiéo, tendo em

vista, também, que o nivel tecnolégico B é usado nesta cultura.



Tabela 15 - Graus de limitag&do dos fatores limitantes para a avaliagdo da aptidéo agricola das terras
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Area

PE-PV
PV-C

PV-C-R

PV-PT-
PL

PT-PL-
HGP

HGP-A

HGH

Fatores limitantes

Deficiéncia de Deficiénciade | Excesso de | Suscetibilidade a Impedimentos a
fertilidade adgua dgua erosao mecanizagao

A B C A B cC A B C A B C A B C
LM  L/M L L L L N N N MF M M/F N L M
L'M  L/M L L L L N N N M M/F  M/F L L/M M
L'M  L/M L L L L N N N M M/F  M/F L L/M M
L L N/L L L L N N N MF MF MF M/F F MF
LM  L/M L L L L N N N M M/F  M/F L L/M M
M M L/M N N N M M M N N L M M M
L'M  L/M L N N N F F F N N N M F F
L'M  L/M L N N N F F F N N N M F F

Aptidao
agricola

3(ab)
3(a)
3(a)
4(p)
3(a)

3(a)

4p

4p

N = nulo; L = ligeiro; M = moderado; F = forte; MF = muito forte; / = intermediario.
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Figura 19 - Mapas de aptidao agricola das terras de Sentinela do Sul: a) criado
a partir do mapeamento convencional; b) criado a partir do MDS usando um
modelo geral para toda area; ¢) gerado a partir do MDS com uso de dois modelos
de predicéo.
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Tabela 16 - Matriz de erros entre o mapa de aptiddo das terras produzido a partir
do mapa original de Sentinela do Sul e elaborado a partir do mapa digital de
solos produzido com a implantagdo do modelo completo de arvore de deciséo.

MAPA ORIGINAL

Aptiddo  3(a) 3(ab)  4(p) 4p Total AU
%

3(a) 56,46 9,27 1,70 6,60 74,03 76
MAPA 3(ab) 8,45 9,88 0,00 1,68 20,02 49
PREDITO  4(p) 0,44 0,01 0,72 0,01 1,18 61

4p 1,89 0,14 0,00 2,73 4,77 57

Total 67,24 19,30 2,43 11,03 100,00 67

AM 84 51 30 25

AG:70

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario; AG= Acuréacia Geral.

Tabela 17 - Matriz de erros entre o mapa de aptidao das terras produzido a partir
do mapa original de Sentinela do Sul e produzido a partir do mapa digital de solos
elaborado com a implantacdo do modelo de &rvore de decisdo divididos em
paisagens homogéneas.

MAPA ORIGINAL
Aptiddo  3(a) 3(ab) 4(p) 4p Total AU
%

3(a) 57,85 6,43 1,71 567 71,67 81
3(ab) 6,09 12,86 001 005 19,01 68
MAPA 4(p) 041 001 0,70 000 1,12 63
PREDITO 4p 288 0,03 000 529 820 65
Total 67,24 19,32 2,43 1101 100 67
AM 86 67 29 48
AG: 77

AM= Acuracia do Mapeador; AU= Acuracia do Usuario; AG= Acuracia Geral.
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Figura 20 - Mapas de aptidao agricola das terras de Cerro Grande do Sul: a) criado a partir do modelo de AD completo; b) criado a
partir dos modelos de AD separados por paisagens homogéneas.
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As terras classificadas como 3(a), com aptidao restrita para lavoura no
nivel de manejo A, dominam espacialmente os territorios, variando entre 67 e
74% em Sentinela do Sul e 75 e 80% em Cerro Grande do Sul. O mapa gerado
a partir do modelo completo de AD foi o que gerou predi¢gdes de ocorréncia de
maiores extensdes de terras desta classe de aptiddo. S&o dominadas por
Argissolos Vermelho-amarelos e Plintossolos (UMs PV-C, PV-C-R, PV-PT-PL e
PT-PL-HGP, respectivamente). Estes estdo localizados em relevo plano, ao
passo que, aqueles, situam-se em coxilhas e morros com relevo ondulado e forte

ondulado.

Tabela 18 - Matriz de erros entre o mapa de aptidao das terras de Cerro Grande
do Sul gerado a partir do MDS com uso conjunto de dois modelos de predigéo e
produzido a partir do mapa digital de solos elaborado com a implantagdo do
modelo simples de &rvore de deciséo.

Mapa gerado pelo modelo
combinado de AD

Aptiddo  3(a) 3(ab) 4(p) 4p Total AU
%

Mapa gerado pelo 3(d) 7247 0.77 0 6.36 79.6 0091
modelo simples de  3(ab) 2.05 5.82 0O 074 861 0.68
AD 4p) 034 235 893 018 1179 0.76

4p * * * * * *

Total 7486 893 893 7.27 100 0.75
AM 97 65 100 0

AG: 87

AD= arvore de decisdo; AU= acuracia do usuario; AM= acuracia do mapeador; AG= acuracia geral;
*= classe nao prevista.

Os Argissolos Vermelho-amarelos (Figura 21) diferenciam-se dos
Argissolos Vermelhos por situarem-se em relevo mais acidentado, tendo em
vista que as outras caracteristica sdo semelhantes. Tal fato aumenta a limitacao
quanto a erosdo e mecanizacdo e impede o enquandramento no nivel
tecnoldgico intermediario. Os Plintossolos s@o imperfeitamente drenados e
necessitam de cuidadoso manejo da dindmica hidrica interna para que n&o
ocorra o endurecimento da plintita. E essencial conhecer a porcentagem de
plintita existente, ja que o preparo do solo € muito dificultado quando seu volume
varia de 50 a 100%. Além disso, o cultivo de arroz irrigado nos Plintossolos pode

apresentar toxidez de ferro devido & alta concentracdo deste elemento (PRADO,
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2013). Estes solos apresentam baixa saturacdo por bases, teor de aluminio
trocével alto e baixa CTC. O impedimento a mecaniza¢do € moderado, uma vez
que séo solos imperfeitamente drenados, fazendo que n&o sejam aptos para
lavoura no nivel tecnoldgico intermediério.

O enquadramento destes solos nas classes 3(a) e 3(ab), que s&o de
aptidao restrita para lavoura, deveu-se predominantemente as limitacdes de
fertilidade, que foi identificada como a principal limitagédo na area de estudo, dado

gue os solos, além do baixo teor de nutrientes, apresentam baixa CTC.

-
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Figura 21 - Perfil de Argissolo Vermelho-amarelo em Cerro Grande do Sul.

Neste sentido, se o problema da fertilidade esta ligado a baixa CTC, o
aumento do nivel tecnolégico ndo € muito relevante. Isto porque, neste caso, a
aplicacao de insumos sera em grande parte perdida, tendo em vista que ndo ha
CTC para realizar a adsorgdo dos nutrientes. O aumento no nivel tecnolégico,
se tratando de fertilidade, € mais importante em casos de baixa saturagdo por
bases, mas com melhor capacidade de troca de cations.

Os Neossolos Litélicos (classe dominante na UM R) representam a classe

4(p), inapta para lavoura e com aptidéo restrita para a pastagem plantada no
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nivel de manejo B. Espacialmente estas terras ocupam entre 1 e 2,5% da &rea
de Sentinela do Sul, sendo que a maior area esta associada ao mapa criado a
partir do mapa original (Tabelas 17 e 18). Em Cerro Grande, todavia, tais terras
possuem maior representatividade espacial, ocupando quase 12% do espago no
mapa gerado pelo uso do modelo simples de AD (Tabela 18), tendo em vista a
facilidade deste modelo em separar solos tipicos de ambientes altos. Apesar da
média fertilidade, apresentam perfis rasos, alta pedregosidade e declividade
acentuada, o que dificulta a mecanizacdo e acentua a erosao. Estes Neossolos
poderiam ser eficientes para o uso primitivo, tendo em vista que sua fertilidade
ndo é baixa e o tipo de manejo é pouco tecnoldgico na &rea. Contudo, a
acentuada suscetibilidade a eroséo, em decorréncia do relevo forte ondulado e
montanhoso e da profundidade do perfil, sdo os fatores que limitam sua aptidao
agricola. Sendo assim, estes solos foram avaliados como tendo baixo potencial
de uso, assim como nos estudos de S& (2007), Klamt et al. (1995) e Pedron et
al. (2006).

As terras classificadas como 4p apresentam aptiddo regular para
pastagem plantada no nivel de manejo B. Esta classe apresentou consideravel
diferengca quanto a sua extens&o nos diferentes mapas gerados. Enquanto o
mapa de Sentinela do Sul gerado a partir do mapa convencional sua extenséo
foi de 11% da é&rea total, no mapa gerado a partir do modelo simples de AD foi
de 5% e, no modelo de AD separado, 8% (Tabelas 16 e 17). Em Cerro Grande,
contudo, o modelo simples de AD n&o previu esta classe e, no modelo
combinado, 7% das terras constituem esta classe (Tabela 18). Essa discrepancia
na distribuicdo espacial desta classe e até mesmo nos valores de AM acontece
em virtude da melhor capacidade do modelo combinado de AD em distinguir
solos hidromoérficos. Tais terras sdo dominadas por Gleissolos Haplicos (Figura
22) e Gleissolos Melénicos (UMs HGP-A e HGH, respectivamente), mas este
ultimo ndo se encontra em Cerro Grande do Sul. Estes localizam-se em relevo
plano em terrenos de baixas cotas; aqueles, em varzeas encaixadas dos arroios.
As condigcbes de m& drenagem sdo as maiores limitagdes ao uso. Ambos
apresentam baixa saturacdo por base e alto teor de aluminio trocavel, porém
média CTC. Os Gleissolos Héaplicos e Melanicos precisam ser drenados para a
utilizagéo agricola (PRADO, 2013).
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Figura 22 - Gleissolo Haplico encontrado em terreno plano e de baixa cota em
Cerro Grande do Sul.

Os resultados de AG indicam que o uso do MDS como base para a criagao
de um mapa interpretativo de aptiddo agricola das terras aumenta a capacidade
de gerar mapas concordantes com o0 mapa interpretativo gerado a partir do mapa
convencional de solos, se comparado com o MDS apenas de UMs pedoldgicas.
Os valores sugerem que o uso do MDS para reclassificar o mapa de uma
maneira interpretativa aumentam seu acerto e, consequentemente, sua
aplicabilidade. Isso acontece devido ao fato de que a classificagdo técnica
enquadra na mesma UM areas com mesmo uso potencial, porém com limitacdes
el/ou classificacfes pedolégicas distintas, como também quantificado pelo uso
da matriz de erro ponderada.

No tocante ao uso do Sistema de Avaliacdo da Aptiddo Agricola das
Terras (RAMALHO-FILHO & BEEK, 1995), como trata-se de um sistema
interpretativo, pressupde a necessidade de informacdes preexistentes em nivel
adequado ao detalhe do projeto. E imprescindivel, portanto, a realiza¢io de um
diagnéstico local do meio fisico, politico, social e cultural, que fornega o minimo

necessario de elementos com distribuicdo espacial e registro das ocorréncias.
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O SAAAT é um sistema mais adequado para escalas menores, tendo em
vista planejamentos regionais ou de areas maiores. Sendo assim, ignora-se a
realidade local quando € usado este sistema em trabalhos realizados em escalas
maiores, como a nivel municipal ou de propriedades. Entretanto, ele pode ser
ajustado para as condi¢ges da localidade ao se eliminar as inclusdes existentes
nos mapas e definir o nivel tecnolégico de acordo com o que existe de fato. Como
ndo existe um sistema adequado para essa escala, cabe ao planejador
desenvolver sua prépria técnica, como Pinheiro et al. (2000), Francelino et al.
(2005) e Fernandes et al. (2008) e Carvalho Filho (2013), que valorizaram as
especificades e interesses de suas respectivas areas.

Tais especificidades, contudo, podem e devem ser feitas no nivel
municipal e, portanto, este trabalho é o comeco de algo que poderé ser detalhado
ou aprofundado. Com isso, fornecem-se diretrizes regionais visando um modelo

de desenvolvimento que assegure a qualidade ambiental.
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Conclusdes

O mapeamento digital de solos (MDS) com o uso de modelos de arvore
de decisédo (AD) permite a extrapolacdo do mapa de solos para areas
adjacentes e fisiograficamente semelhantes;

O uso conjunto de dois modelos de AD divididos por paisagens
homogéneas melhorou a concordancia do mapa digital de solos com o
mapa original de solos e gerou mapas extrapolados com maior acuréacia
avaliada pela verdade de campo;

3) A melhora nos valores de acuracia do mapeador com o uso da matriz de

erros ponderada indicou que muitos erros ocorrentes na predigcdo dos
mapas de solos s@o pouco significativos, dado que ocorrem entre
unidades de mapeamento semelhantes quanto ao seu potencial de uso;

4) A concordéancia dos mapas de aptidao agricola gerados por MDS com o

mapa de aptiddo agricola gerado a partir do mapa convencional de solos
€ maior que a concordancia entre os mapas pedoldgicos convencional e
0s mapas pedologicos gerados por MDS.
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Anexo 1 - Localizagdes das observacdes na avaliagdo da verdade de campo.

Modelo de arvore de

decisédo
Verdade de
Ponto Latitude Longitude campo Simples Combinado
1 30.(;625 -51.68 C PV-C PV-C
2 30.?;113 -51.7914 HGP-A PV-C HGP-A
3 30.?;708 -51.8414 PV PV-C-R PV-C-R
4 30.?;393 -51.8088 HGP PV-C PV-C
5 30.2577 -51.6887 PV PV-C HGP-A
6 30.?;156 -51.7983 HGP PV-C HGP-A
7 30.?;631 -51.7075 HGP PT-PL-HGP HGP-A
8 30.6:134 -51.705 PL PT-PL-HGP  PT-PL-HGP
9 30.(;027 -51.6847 R R HGP-A
10 30.?;147 -51.8057 C PV-C-R PT-PL-HGP
11 30.6:324 -51.7902 R PV-C PV-C-R
12 30.;319 -51.7992 PV PV-C PV-C-R
13 30.?;459 -51.7408 C PV-C PV-C-R
14 30.;342 -51.6829 PV PV-C-R PV-C-R
15 30.(;028 -51.6797 PV PV-C-R PV-C-R
16 30.?;285 -51.7476 R PV-C-R PV-C-R
17 30.4:919 -51.7718 PE PE-PV PE-PV
18 30.?;242 -51.7922 C PV-C PV-C-R
19 30.?;581 -51.6941 PV PV-C HGP-A
20 30.(;033 -51.6652 PL PV-C PT-PL-HGP
21 30.?;106 -51.7915 PV PV-C PV-C
22 30.(;579 -51.6778 C PV-C PV-C
23 30.?;733 -51.7246 HGP PV-C PV-C



24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

30.624
30.5-474
30.5_698
30.5_631
30.5-421
30.(5129
30.5-773
30.5-797
30.(;422
30.5_698
30.5-636
30.(;372
30.(;526
30.(;337
30.5_423
30.5_031
30.(;318
30.(;675
30.5-479
30._676
30.5_622
30.(;574
30.(;038
30.5-538
30.5_532
30.5_521

30.5682

-51.73

-51.7035

-51.8518

-51.7827

-51.8297

-51.6492

-51.7238

-51.7557

-51.7226

-51.7518

-51.7725

-51.7677

-51.7146

-51.7828

-51.7069

-51.795

-51.7575

-51.7074

-51.816

-51.6954

-51.7765

-51.7085

-51.7427

-51.8396

-51.8053

-51.7803

-51.6683

PV

HGP

PV

PV

PV

PE

PE

PE

PE

PE

PV

HGP

PV

HGP

PV

PL

HGP

HGP

PV

PV

HGP

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C

PE

PV-C

PE-PV

PE-PV

PE-PV

PE-PV

PE-PV

PE-PV

PV-C

PE-PV

PT-PL-HGP

PV-C

PT-PL-HGP

PT-PL-HGP

R

PT-PL-HGP

PV-C

PE-PV

PV-C

PT-PL-HGP

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C

PE

PE

PE-PV

PE-PV

PE-PV

PE-PV

R

HGP-A

PE-PV

PT-PL-HGP

PV-C

PT-PL-HGP

PT-PL-HGP

PV-C

PT-PL-HGP

PV-C

PT-PL-HGP

PV-C

HGP-A
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58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

0.6019

30.5-075
30.(;021
30.5-919
30.5-651
30.é159
30.(;429
30.é192
30.-603
30.5-672
30.5-671
30.5-767
30.5-298
30.5-665
30.5-966
30.(;419
30.5-409
30.5-765
30.5-615
30.(;318
30.5-132
30.é139
30.él75
30.é151
30.(;271
30.5-683
30.(;023

30.4925

-51.8717

-51.7583

-51.7728

-51.7493

-51.8395

-51.7452

-51.7204

-51.8487

-51.8411

-51.6794

-51.7379

-51.753

-51.8085

-51.7726

-51.8462

-51.6648

-51.8352

-51.7609

-51.7009

-51.7291

-51.8148

-51.7349

-51.6582

-51.7253

-51.818

-51.6746

-51.8339

-51.7726

HGP

PT

HGP

PV

HGP

PV

HGP

HGP

PV

HGP

HGP

PV

HGP

HGP
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PV

PV
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PV-C

PV-C
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PV-C
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R

PV-C

PV

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C
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PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R
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PL-PT-HGP

PL-PT-HGP

R

PV-C
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HGP-A

PV-PT-PL
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30.(;318
30.5-995
30.(;249
30.5-797
30.5-542
30.(;255
30.(;412
30.5-984
30.5-462
30.5-368
30.5-452
30.5-788
30.5-742
30.(;063
30.(;396
30.(;234
30.5-998
30.5-688
30.(;366
30.(;394
30.5-832

30.3214

-51.7859

-51.7847

-51.6563

-51.7587

-51.7992

-51.7525

-51.8127

-51.7861

-51.8159

-51.7911

-51.8386

-51.7159

-51.7495

-51.866

-51.8166

-51.8466

-51.8034

-51.6665

-51.8166

-51.6536

-51.7347

-51.4038

@

Py)

I X O A O

PV

PV

PL

PL

PV

HGP

HGP

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

R

PV-C-R

PV-C

PT-PL-HGP

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C

PV-C-R

PV-C

PV-C-R

PV-C-R

PV-C

PV-C

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

PV-C-R

R

PV-C-R

PV-C

PV-C

PV-C

PT-PL-HGP

PT-PL-HGP

PV-C

PV-C-R

PT-PL-HGP

PV-C-R

PV-C-R

PT-PL-HGP

HGP-A
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Anexo 2 - Verificacao de textura como auxilio para separar os horizontes de um
Argissolo Vermelho.



