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RESUMO

A necessidade de mapeamento de solos ¢ continua. Porém, o método tradicional ndo permite
uma execuc¢ao rapida e economica. Logo, o Mapeamento Digital de Solos (MDS) ¢ capaz de
melhorar esse processo ao espacializar o solo com o uso de modelos que quantificam a
variabilidade espacial. Nesta perspectiva, o objetivo deste estudo foi realizar o MDS da cidade
de Tracuateua, no Norte do Brasil, avaliando o desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina, utilizando um conjunto de atributos derivados do Modelo Digital de Elevagao (MDE),
imagens de satélite e dados legados como parametros de entrada. Foram selecionados
aleatoriamente 244 pixels, distribuidos em nove Unidades de Mapeamento (UM), onde foram
realizadas prospecc¢ao em campo, com a finalidade de evitar zonas de transicdo e confirmar
dados de treinamento. Os dados foram organizados e processados em software QGIS, que € um
Sistema de Informagao Geografica (SIG) e linguagem de programagao R. O MDE derivou as
covariaveis preditoras e posteriormente selecionadas as significativas pelo Recursive Feature
Elimination (RFE), funcdo do pacote caret. A avaliagdo do desempenho dos algoritmos foi
realizada por meio da matriz de confusao, do indice Kappa e acurdcia global. Os algoritmos
Random Forest, Ranger e C5.0 foram considerados moderados ao mapear os solos da area de
estudo, sendo o Ranger com o melhor desempenho no mapeamento pedologico em Tracuateua,
no nordeste paraense; tanto na etapa de modelagem com indice Kappa de 0,71 e acuracia global
de 0,74, quanto na comparagdo com o mapa convencional (referéncia), com resultados de indice
Kappa global 0,49 e acuracia global de 0,56. O algoritmo Artificial Neural Networks (ANN)
apresentou os menores resultados na modelagem, com indice Kappa de 0,14 e acuracia de 0,26
e na comparacao com o mapa de referéncia, tendo o indice Kappa global 0,35 e acuracia global
de 0,48. Os algoritmos de arvore de decisdao (Ranger, RF e C5.0) mostraram potencial
moderado para o mapeamento digital de solos em escala de 1:100.000 no municipio de

Tracuateua, no nordeste paraense.

Palavras-chave: Pedometria; Inteligéncia artificial; Scorpan; Manejo sustentavel do solo;
Dados legados.



ABSTRACT

The need for soil mapping is continuous. However, the traditional method does not allow for a
quick and economical execution. Therefore, Digital Soil Mapping (DSM) is able to improve
this process by spatializing the soil using models that quantify spatial variability. In this
perspective, the objective of this study was to carry out the DSM of the city of Tracuateua, in
the North of Brazil, evaluating the performance of machine learning algorithms, using a set of
attributes derived from the Digital Elevation Model (DEM), satellite images and legacy data as
input parameters. 244 pixels were randomly selected, distributed in nine Mapping Units (MU),
where field prospecting was carried out, in order to avoid transition zones and confirm training
data. The data were organized and processed in QGIS software, which is a Geographic
Information System (SIG) and R programming language. The DEM derived the predictive
covariates and subsequently selected the significant ones by the Recursive Feature Elimination
(RFE), function of the caret package. The evaluation of the performance of the algorithms was
performed using the confusion matrix, the Kappa index and global accuracy. The Random
Forest, Ranger and C5.0 algorithms were considered moderate when mapping the soils of the
study area, with Ranger having the best performance in pedological mapping in Tracuateua, in
the northeast of Par4; both in the modeling stage with a Kappa index of 0.71 and global accuracy
of 0.74, and in the comparison with the conventional map (reference), with results of a global
Kappa index of 0.49 and global accuracy of 0.56. The Artificial Neural Networks (ANN)
algorithm presented the lowest results in the modeling, with a Kappa index of 0.14 and accuracy
of 0.26 and in comparison, with the reference map, with a global Kappa index of 0.35 and
global accuracy of 0.48. Decision tree algorithms (Ranger, RF and C5.0) showed moderate
potential for digital soil mapping at a scale of 1:100,000 in the municipality of Tracuateua, in

northeastern Para.

Keywords: Pedometry; Artificial intelligence; Scorpan; Sustainable soil management; Legacy

data.
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1 CONTEXTUALIZACAO

O municipio de Tracuateua esta localizado na mesorregiao nordeste paraense, € compde
a microrregido bragantina com os municipios: Augusto Corréa, Bonito, Braganca, Capanema,
Igarapé-Acgu, Nova Timboteua, Peixe-Boi, Primavera, Quatipuru, Santa Maria do Para,
Santarém Novo e Sao Francisco do Para (LUZ, 2013; CORDEIRO; ARBAGE, SCHWARTZ,
2017).

Dentre os municipios que compde a microrregido, ¢ o unico a possuir um mapa de
classes de solos em escala de 1:100.000, fruto do trabalho desenvolvido pelo Companhia de
Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM), em parceria com a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (Embrapa) e a Prefeitura do municipio, sendo uma importante ferramenta de
planejamento e desenvolvimento, desde a sua produgao (CPRM, 1998).

E importante ressaltar, que poucos sdo os trabalhos de mapeamento de classes de solos
em escalas semelhantes na regido norte do pais, isso devido ao elevado custo e tempo de
execucdo dos procedimentos de mapeamento, e em alguns casos, escassez de profissionais
dedicados a esta area da pedologia.

Com a demanda governamental e atentos aos objetivos do Programa Nacional de
Levantamento e Interpretagdo de Solos do Brasil (PronaSolos), o emprego de técnicas de
modelagem, o uso de algoritmos de aprendizado de méquinas e os sensores modernos aplicados
ao mapeamento de solos, contribuem para obtencdo de mapas digitais de classes de solos, bem
como diminuem o tempo ¢ os custos para obtencao dos mesmos (POLIDORO et al., 2021).

O municipio de Tracuateua/PA estd situado em uma posicao estratégica dentre os
demais integrantes da microrregido Bragantina e compartilha caracteristicas semelhantes com
municipios vizinhos, como exemplo: geologia, topografia e vegetacdo. Os resultados deste
trabalho podem, posteriormente, ajudar no mapeamento dessas classes de solos, em municipios
proximos, aplicando técnicas de area de referéncia, por exemplo.

Neste sentido, faz necessario o emprego das técnicas de Mapeamento Digital de Solos
(MDS) propostas McBratney; Mendonga-Santos; Minasny (2003), com o intuito de identificar
quais os melhores preditores de classes de solos em Tracuateua e, futuramente, possam ser

utilizados para a aplicag@o nos demais municipios da microrregido bragantina.
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1.1 Hipoteses da pesquisa

Usando algoritmos de aprendizado de maquina, € possivel prever a distribui¢ao espacial
das classes de solos em Tracuateua, no nordeste paraense, com rapidez e baixo custo através do
uso de técnicas de mapeamento digital.

Por meio do conhecimento tacito do pedodlogo, da selegdo criteriosa das varidveis
preditoras e da avaliacdo dos métodos quantitativos de predicdo, ¢ possivel melhorar o
mapeamento, diminuindo a subjetividade da interpretacao do peddlogo e fornecendo um carater

mais quantitativo ao produto final.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Avaliar a eficiéncia de algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning) para
producdao de mapa pedoldgico digital do municipio de Tracuateua, no nordeste paraense,
utilizando dados de legados, sistemas de informagdes geograficas e variaveis

geomorfométricas.

1.2.2 Especificos

° Produzir um mapa digital de solos em escala 1:100.000 utilizando o método de
algoritmos de aprendizado de maquina, tomando como referéncia o mapa de solos de
Tracuateua, Para, Brasil,;

° Selecionar o conjunto de covaridveis mais importantes para o mapeamento pedologico
digital, usando algoritmos de aprendizado de maquina;

° Comparar algoritmos para mapeamento de solos em uma paisagem tropical entre a bacia

do rio Tracuateua, rio Caeté ¢ Reserva extrativista de Tracuateua.
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2 MAPEAMENTO PEDOLOGICO DIGITAL E USO DE ALGORITMOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA EM TRACUATEUA, PARA

2.1 Introducao

Com a evolugdo da Inteligéncia Artificial (IA), o aprendizado de maquinas, também
conhecido como Machine Learning (ML) e a demanda cada vez maior por dados de solos em
escala detalhadas, permite que as técnicas computacionais se apresente como uma ferramenta
promissora para o Mapeamento Digital do Solo (MDS), com a obten¢ao do mapa em menor
tempo, baixo custo e erros conhecidos, que sdo vistos como as maiores vantagens em relagao
aos métodos convencionais de mapeamento (PINHEIRO et al., 2012). Devido suas vantagens
e as diversas aplicacdes, os métodos digitais de mapeamento podem contribuir
significativamente no planejamento do uso e ocupagdo do solo, principalmente na regido
amazonica.

De modo geral, o MDS ¢ capaz de espacializar a distribuicdo dos solos por meio da
analise das relagdes entre as caracteristicas do solo e as varidveis ambientais, com o uso de
modelos de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML), geoestatisticos € uma
combinagdo deles, os chamados ensemble (conjunto). As variaveis ambientais desempenham
um papel importante na previsdo dos solos ou de suas propriedades do solo em diferentes
paisagens, especialmente em terrenos complexos (MCBRATNEY; MENDONCA SANTOS;
MINASNY, 2003).

Assim, alguns estudos de MDS passaram a testar o uso de algoritmos para quantificar a
espacialidade e distribui¢ao das classes dos solos (MALONE, et al., 2017; BRUNGARD, et
al., 2021; TAGHIZADEH-MEHRJARDI, R. et al., 2021). Isso levou a adog¢ao de modelos
hibridos que combinam diferentes métodos, como o uso de algoritmos de classificacdo, os quais
sdo combinadas com o objetivo de aprimorar ambas as técnicas, incluindo sempre o
componente espacial (ARRUDA; DEMATTE; CHAGAS, 2013).

E dentre as variaveis utilizadas nas abordagens de MDS, as derivadas do Modelo Digital
de Elevacdo (MDE) tém sido testadas como variaveis preditoras (MENEZES et al., 2014;
OLIVEIRA et al., 2012; PINHEIRO et al., 2012; YANG et al., 2016) em diferentes métodos
de geracdo de mapas digitais e apresentado bons resultados nos trabalhos de mapeamento.

Diversas técnicas tém sido avaliadas para mapeamento de solos no Brasil e no mundo,
dentre elas redes neurais artificiais, arvores de decisdo e regressao linear multipla. Entretanto,
sdo poucos os trabalhos que mapearam solos ou atributos de solos na regido norte do pais,

utilizando, além das covaridveis ambientais, variaveis espaciais como preditoras.
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Diante desse contexto, este estudo pretende avaliar o desempenho do ML no
mapeamento digital de solos. Serdo avaliados algoritmos de ML para a classificagcdo de solos
em Tracuateua, no nordeste paraense, utilizando uma variedade de dados geoespaciais e

técnicas de processamento de informagdes em SIG.

2.2 Revisao de literatura

2.2.1 Mapeamento convencional

O mapeamento pedologico convencional ¢ uma ilustragao da distribuicdo geografica
dos solos, estabelecida por um conjunto de relagdes e atributos ambientais que identifica e
separa as unidades de mapeamento, além de prever e delimitar suas areas na paisagem. Os dados
obtidos a partir de um levantamento pedologico desempenham um papel crucial na avaliagao
das potencialidades e limitagcdes de uma area, estabelecendo-se como um recurso fundamental
para a realizagcdo de estudos de viabilidade técnica e economica de projetos, além de auxiliar
no planejamento do uso, manejo e conservagao do solo (IBGE, 2015).

No Brasil, os primeiros trabalhos de mapeamento de solo datam do inicio do século XX.
Eram realizados de forma manual e envolviam a coleta de amostras de solo, seguida de analises
laboratoriais e produ¢ao de mapas manuais (CAMARGO et al., 2010; CARVALHO et al.,
2013; LEPSCH, 2013; EMBRAPA, 2016). A partir da década de 1950, as técnicas de
mapeamento evoluiram e incluiram o uso de fotografias aéreas e de tecnologias de
georreferenciamento para produzir mapas de solos (FLACH, 2017). O Instituto Agronomico de
Campinas (IAC) e outras institui¢des cientificas desempenharam um papel importante na
evolugdo do mapeamento de solos no Brasil.

Foi com essa evolucdo, que em 1970, o governo brasileiro, iniciou o Projeto Radar na
Amazdénia (RADAM). Este projeto teve como objetivo a coleta de dados sobre recursos
minerais, solos, vegetacdo, uso da terra e a cartografia da Amazdnia e que depois se estendeu a
areas adjacentes da regido nordeste. E, posteriormente, a todo territério nacional, quando passou
a ser chamado de RADAMBRASIL, tornando-se na época, o maior projeto de mapeamento

efetuado com radar aerotransportado (BECKER, 1996; PEREIRA; MENEZES, 2007) (Figura
1).
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Figura 1 - Aeronave Caravelle - PTDUW utilizada no Projeto RADAM.

[

Fonte: Azevedo (2009).

Todos os registros obtidos pelos projetos RADAM e RADAMBRASIL foram
organizados e disponibilizados em 550 mosaicos de radar na escala 1:250.000, constituindo um
importante legado repleto de experiéncias e sendo a base para tomadas de decisdes nas mais
diversas areas do conhecimento (BRASIL, 1973).

Atualmente, o mapeamento de solos pelo método convencional continua sendo a mais
popular forma de mapeamento no mundo (MENDONCA-SANTOS; SANTOS, 2003). Este
método de mapeamento tem suas raizes na taxonomia bioldgica, mapeamentos geologicos e
nos fundamentos teéricos basicos do método, destacados nos trabalhos de Dokuchaev (1883) e
Jenny (1941), onde o segundo aborda de maneira quantitativa as complexas relagdes entre os

fatores de formacao dos solos, como representado na Equacao 1.
Solo = f(cl,0,7,p,t,....) (D

Em que:

cl = representa a variavel clima;
0 = 0rganismos;

r =relevo;

p = material de origem,;
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t = tempo;
.... = fatores nao determinados.

De acordo com Hudson (1992), o mapeamento de solos consiste em uma estratégia
cientifica baseada nos conceitos de fatores de formacao dos solos acoplados com relagdes solo-
paisagem. Trata-se, portanto, de um estudo do ambiente baseado em dois paradigmas
complementares: o dos fatores de formacao, para reconhecer e explicar os solos; e das relagdes
solo-paisagem, para inferir e descrever sua distribui¢do espacial.

De posse das informacdes obtidas no levantamento pedoldgico ¢ possivel entender a
qualidade do solo e suas caracteristicas, bem como o potencial agricola e a aptiddo para usos
especificos. Estas informacgdes sdo uteis para a gestdo de terras e recursos, a gestdo de dgua, a
conservagao, a prevengao de erosdo e a recuperagao de areas degradadas (IBGE, 2015).

Os resultados dos mapeamentos incluem um mapa de solos € um relatério textual que
sintetiza o conhecimento adquirido, contendo a descri¢do e caracterizagdo das classes de solo
identificadas, a composi¢do das unidades de mapeamento, a descri¢ao da ocorréncia dos solos
na paisagem e dados analiticos e descritivos de perfis representativos (BUI, 2004).

Em geral, o mapeamento de solos comega com a coleta e estudo dos dados disponiveis,
em seguida, sdo definidas as unidades basicas de mapeamento, a partir das quais os locais sdao
escolhidos e visitados em campo para observar e descrever perfis representativos. Entdo, a
partir da interpretacdo dos dados de campo, um modelo conceitual de solo-paisagem ¢
desenvolvido para deduzir as variacdes espaciais do solo. Finalmente, o modelo conceitual ¢
aplicado para deduzir a distribui¢ao espacial dos solos no restante da area e delinear as unidades
cartograficas definitivas (HUDSON, 1992; BUI, 2004).

A forma de execucdo praticamente ndo mudou desde os primeiros mapeamentos
sistematicos de solos (MILLER; SCHAETZL, 2014). A necessidade de recursos financeiros,
equipe técnica treinada e tempo limitou o nivel de detalhamento e extensao dos mapeamentos,
0 que provocou um declinio acentuado a partir de meados da década de 1980, quando os
mapeamentos de solos praticamente estagnaram (MCBRATNEY; SANTOS; MINASNY,
2003).

Este método de mapeamento tradicional ¢ o mais utilizado no mundo e ¢ utilizado para
separar em grupos os diferentes tipos de solos na paisagem. Porém, ele tem sido criticado por
alguns autores, por seus aspectos subjetivos, pois, ndo considera a dependéncia espacial entre

as unidades de mapeamento, a qual pode ser forte, principalmente em se tratando de
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levantamentos detalhados ou em areas onde os limites entre os solos ndo sdo Obvios
(McBRATNEY; WEBSTER, 1981; BURGESS; WEBSTER, 1984; ODEH et al., 1990).

Essas limitagdes do método tradicional de mapeamento de solo foram parcialmente
superadas com o desenvolvimento de novas tecnologias, como sensores remotos e técnicas de
processamento de dados, que permitem a producdo de mapas de solos com uma escala espacial
maior e com uma quantidade mais completa de informagdes.

Do ponto de vista metodologico, o método convencional de mapeamento de solos
consiste de trés etapas: 1) Observacao de dados auxiliares de campo e de perfis de solo
descritos; 2) Incorporacao dos atributos dos solos em um modelo conceitual implicito que ¢
usado para inferir a variacdo do solo; 3) Aplicagcdo do modelo conceitual, que ¢ usado para
inferir o solo em locais ndo observados. Logo, o modelo conceitual de variagao do solo ¢ entdo
transformado em modelo cartografico, delimitando unidades de mapeamento de solos em fotos
aéreas e mapas topograficos. Nesses casos, as escalas das fotografias e/ou do mapa topografico,
bem como a densidade de pontos amostrais, definem a escala final do mapa de solos
(VILLELA, 2013).

O Brasil ¢ totalmente mapeado em 1:5.000.000 e 1:1.000.000, mas apenas 35% do
territorio estd coberto com escalas entre 1:100.000 e 1:600.000, e uma por¢do muito pequena
tem mapas de solos mais detalhados (MENDONCA-SANTOS; SANTOS, 2007). Neste
sentido, a realiza¢ao de mapeamentos de solos com mais detalhes possibilitara uma gestao mais
eficaz dos recursos naturais, como a preven¢ao de erosao, o monitoramento da qualidade do
solo, a identificagdo e recuperagdo de areas degradadas. Por fim, a realiza¢do de mapeamentos
de solos com mais detalhes contribuira para o avango da pesquisa cientifica sobre a dindmica

dos solos.

2.2.2 Avangos nacionais em mapeamento de solos - PronaSolos

O Programa Nacional de Levantamento e Interpretacdo de Solos do Brasil (PronaSolos)
¢ uma iniciativa do governo federal brasileiro e tem como objetivo principal gerar informagdes
sobre as caracteristicas dos solos do pais e sua distribuicdo geografica. O programa foi criado
em 1979 e coordenado pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa) Solos,
que ¢ responsavel por realizar o levantamento, a classificagdo e a interpretagdo dos solos
brasileiros, além de produzir mapas e relatorios técnicos sobre o assunto (POLIDORO ef al.,
2021).

Atualmente, o PronaSolos estd em sua terceira fase, que comegou em 2017 e tera

vigéncia de 30 anos, podendo o prazo ser prorrogado, dependendo de fatores incontrolaveis.
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Nesta fase, o programa tem como objetivo principal atualizar as informagdes sobre os solos
brasileiros e produzir novos mapas, além de desenvolver tecnologias e metodologias inovadoras
para a analise dos solos (POLIDORO et al., 2021).

O programa surgiu com o objetivo de fornecer subsidios técnicos a formulagao de
politicas publicas de gestdo territorial, visando a expansao e producdo sustentavel a partir de
zoneamento ecologico e econdomico de determinadas culturas (zoneamentos) em conformidade
a legislacdo ambiental vigente (COELHO et al., 2014).

Seguindo exemplos de sucesso, como os Estados Unidos da América, que contam com
um programa de levantamento de solos permanente, iniciado em 1896 (DITZLER et al., 2017),
com recursos humanos e econdmicos que possibilitam a sua execucao em escalas cartograficas
detalhadas (1:35.000 ou maior) em aproximadamente 95% do territério (ARNOLD, 2016).
Com expectativa de que em breve alcangardo 100% de seu territorio (DITZLER et al., 2017).
Esta iniciativa, transformou o pais em uma grande poténcia mundial em tecnologias inovadoras
de mapeamento de solos e em producao sustentavel agricola.

No Brasil, um exemplo da aplicacdo e importancia do levantamento de solos ¢ a
expansao das fronteiras agricolas do pais, mais especificamente a regido reconhecida por
MATOPIBA, uma juncao das siglas dos estados do Maranhdao (MA), Tocantins (TO), Piaui
(PI) e Bahia (BA). E também de estados que fazem parte da regido norte, numa parte da regiao
amazonica, como o estado do Pard (Figura 2), a qual, tem experimentado diversas

transformagoes socioecondmicas na ultima década (LUMBRERAS et al., 2015).



21

Figura 2 - Mapas de Solos e de Aptiddo Agricola das Areas Alteradas do Para.
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Fonte: Embrapa Amazodnia Oriental (2016).

Atualmente, o Brasil estd mapeado na escala de 1:5.000,000 e 1:1.000.000, onde
aproximadamente 8,6% do territorio brasileiro esta coberto por mapas de solos entre as escalas
1:100.000 e 1:250.000; e somente 0,6% de seu territdrio estd mapeado em escalas mais
detalhadas que 1:100.000 (SANTOS et al., 2013) (Figura 3). A demanda atual do pais, coincide
com o objetivo principal do PronaSolos, que ¢ aumentar e suprir a caréncia por informagdes de
solos no Brasil por meio de levantamentos de solos e interpretacdes de uso em escalas iguais
ou mais detalhadas que 1:100.000 a fim de prover informagdes adequadas para as tomadas de
decisdo em niveis estaduais, municipais e de microbacia hidrografica (POLIDORO et al.,

2021).



Figura 3 - Tipos e escalas cartograficas de mapeamentos de solos existentes no Brasil.
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Fonte: Santos (2013).
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A recente expansdo e intensificagdo da agricultura e pecuaria, associada a sérios
problemas de degradacdo de solos (compactagdo, contaminagdo, erosdo, desertificagdo,
arenizagdo, salinizacdo), bem como a questdes ambientais globais, t€ém aumentado a
conscientizacdo € preocupacao dos orgaos publicos e da sociedade civil sobre a gestdo dos
recursos solo e agua (MONTANARELLA et al., 2016). Diante do exposto, ¢ evidente que os
levantamentos de solos se destinam a ajudar todas as pessoas interessadas a entender os solos e
a melhor utiliza-los. Sendo justificativa suficiente para o fomento do programa pela iniciativa
do poder publico em parcerias de outras institui¢des (POLIDORO et al., 2016).

A partir de sua publicac¢do no Didrio Oficial da Unido, sessdo 1, edicdo n® 117 de 20 de
junho de 2018 (DOU, 2018), as agdes estao programadas para serem executadas num prazo de
30 anos e em etapas de curto (1 a 4 anos), médio (5 a 10 anos) e longo (11 a 30 anos) prazo,
sendo que todas devem ser submetidas a revisdes periddicas em intervalos de dois anos a fim
de adequa-las as demandas da sociedade, as novas tecnologias e as politicas governamentais
(POLIDORO et al., 2021).

Segundo Polidoro et al. (2021), o periodo de vigéncia do programa est4 estimado em 30
anos, mas, existe a possibilidade que a sua duragdo seja inferior ou superior, devido a fatores
dificeis de prever, como a evolugao de técnicas de mapeamento de solos, que podem reduzir os
custos para execucao dos trabalhos de mapeamento, bem como o tempo dos mesmos.

Diante dessa situagdo, a pedometria constitui uma importante ferramenta, que podera
ajudar no processo de obtencdo de informagdo quantitativa com uma incerteza mensuravel e de
alta qualidade, por meio da aplicacdo de novos métodos, procedimentos e ferramentas.
Procedimentos de anélise de solos usando sensores proximais, agilizardo e diminuirdo os custos

aplicados aos mapeamentos (CARVALHO JUNIOR; MENDONCA SANTOS; ANJOS, 2017).

2.2.3 Pedogénese e relagao solo-paisagem

A nogdo de solo como um resultado das intera¢des dos fatores ambientais inspirou
diferentes abordagens matematicas, sendo que Dokuchaev propds sua propria equagdo em
1899. Isso levou Chas F. Shaw, em 1930, a formular a primeira equagao que relaciona os fatores
de formacao do solo e apresentou-a durante o Congresso Internacional de Ciéncia do Solo de
1932, conforme descrito na Equagao 2.

S=m(c+v)t+d (2)
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Em que S = solo, m = material de origem, ¢ = clima, v = organismos vivos, t = tempo e
d = processos de erosdo e deposi¢do. Naquele momento, considerava-se os fatores, as causas
da formagao dos solos e as propriedades, seus efeitos (SARMENTO, 2015).

De acordo com Jenny (1941), em seu livro Factors of Soil Formation, o solo ¢ um
sistema aberto, resultado dos fatores de formacdo do solo e estes atuam de maneira
independente, reescrevendo a fun¢do de Shaw (1932), assim o solo ¢ fun¢do do clima, dos
organismos, do relevo, do material de origem, do tempo, conforme representado na Equagao 1.

Essa teoria implica em que, se a distribuicdo espacial dos fatores de formagdo for
conhecida, o solo ou suas propriedades podem ser estimados. Isso significa, que as relagdes

entre eles podem ser quantificadas (SCULL et al., 2003; BUOL et al., 2011).

2.2.4 Material de origem

Na formagao do solo, o material de origem influencia diversos atributos e pode ser
dividido em dois grupos: rochas e sedimentos. As principais caracteristicas das rochas que
influenciam nos atributos do solo sdo: composicdo quimica, mineralogia, cor e textura
(BRADY; WEIL, 2013). J4 os sedimentos sdo formados a partir da intemperizacao das rochas
e atuagdo de processos erosivos, sendo transportados e depositados ao longo da paisagem.
Podem ser classificados em coluviais, ou seja, resultado da intemperizacao e erosdao nos pontos
altos da paisagem e depositados ao longo da encosta ou aluviais, depositados em ocasido de

transbordamento dos rios (SUGUIO, 2003).

2.2.5 Relevo

O relevo ¢ responsavel por promover no solo diferengas facilmente perceptiveis ao
observar um perfil de solo (LEPSCH, 2010). E um fator importante na formagao do solo, pois
¢ responsavel pelo controle de toda dindmica dos fluxos de 4gua na paisagem, como lixiviagdo
de solutos, atuagdo de processos erosivos e condi¢cdes de drenagem (ANJOS et al., 1998).
Dependendo do tipo de relevo, sendo inclinado ou plano, a agua da chuva poderd infiltrar no
solo, escoar pela superficie ou se acumular (RODRIGUES, 2018).

O relevo plano facilita a infiltragdo da dgua, propiciando condigdes para a formagao
de solos profundos, a exemplo, temos os Latossolos. Em relevos inclinados, o escoamento
superficial da dgua ¢ facilitado, favorecendo a erosao e dificultando a pedogénese, nessas areas
geralmente formam-se solos rasos. Em relevo abaciado, tende-se haver maior acimulo de agua
de chuva ou provenientes de regides mais altas, caracteristicos de areas de varzeas, onde se

formam geralmente solos hidromorficos (PEREIRA et al., 2019).
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2.2.6 Clima

A atuacdo do clima na pedogénese estd associada aos atributos precipitacio pluvial, as
taxas de evaporagdo e a temperatura, tendo em vista a influéncia dos mesmos no intemperismo
e evolucdo dos solos (KAMPF, CURI, 2012). Climas timidos e quentes s3o fatores favoraveis
a formacao de solos muito intemperizados, bem drenados e profundos, resultando em acidez
elevada e baixa fertilidade natural. Essas caracteristicas devem-se ao fato de geralmente
apresentarem maior cobertura vegetal, associada a mais agentes de intemperismo (fisico e
quimico). Este fator pode explicar, por exemplo, que em regides de climas umidos, acidos
organicos ¢ argilas podem ser transportadas pela dgua para os horizontes mais profundos do
solo, pelo processo denominado eluviagao, esse deslocamento pode ser tanto horizontal, quanto

vertical e segue o fluxo hidrico (LEPSCH, 2011).

2.2.7 Organismos

Os organismos possuem relacdo intima com o fator clima na formacdo do solo,
considerando a adaptabilidade da fauna e da flora as condigdes de umidade e temperatura de
um determinado ambiente. S3o considerados condicionantes para a pedogénese - a acdo dos
organismos no substrato representa a diferenca entre os processos de pedogénese e
intemperismo (LEPSCH, 2011).

A matéria organica adicionada ao solo pelos vegetais, seja pelos residuos de folhas ou
de raizes, ou seja pela decomposicao, por meio da ag¢do da fauna, como formigas, minhocas e
microrganismos, participa de diversos processos no solo e influencia na agregacdo de
particulas, no escurecimento do horizonte superficial, na infiltracdo da agua, minimizando a

erosao e, naretencao de nutrientes fundamentais ao desenvolvimento das plantas (PAVINATO;

RESOLEM, 2008).

2.2.8 Tempo

O fator tempo apresenta uma relagdo ndo apenas de cronologia, mas também de
maturidade e evolu¢io (KAMPF, CURI, 2012). Em ambientes de clima arido e semiarido, com
baixa precipitacdo pluviométrica, mesmo com o material de origem exposto por um longo
tempo, a baixa intensidade de intemperizagao formara solos jovens, pouco evoluidos. Por outro
lado, condi¢des de intenso intemperismo e alteragdo do material de origem, mesmo com

exposicao recente deste, formara solos maduros e evoluidos do ponto de vista da pedogénese

(PEREIRA et al., 2019).
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2.2.9 Conhecimento tacito e mapeamento digital de solos

Na visdo de Bennett (2001), o conhecimento tacito ¢ um tipo de conhecimento que ¢é
dificil de ser expresso verbalmente ou formalizado por meio de regras e procedimentos. E o
conhecimento implicito nas experiéncias, crengas, valores e percep¢des de uma pessoa, que sao
muitas vezes inconscientes e ndo articuladas (DAVENPORT; PRUSAK, 2004). E o tipo de
conhecimento que as pessoas adquirem ao longo do tempo por meio da pratica e da experiéncia,
e que muitas vezes ¢ dificil de ser transferido para outras pessoas (HUDSON, 1992).

Embora o conhecimento tacito seja dificil de ser expresso e formalizado, ele ¢ muitas
vezes considerado mais valioso do que o conhecimento explicito ou formalizado, uma vez que
¢ baseado na experiéncia real e na pratica, e pode levar a uma compreensdao mais profunda e
holistica do mundo. No entanto, ¢ importante notar que o conhecimento tacito pode ser
complementado e aprimorado pelo conhecimento explicito, como manuais e guias, para
melhorar a compreensao e a transferéncia do conhecimento entre as pessoas (NONAKA et al.,
2000).

No mapeamento tradicional de solos, ao fazer a fotointerpretacdo, o peddlogo usa seu
conhecimento tacito para separar poligonos homogéneos, estabelecendo assim a relagao solo-
paisagem, definindo as classes de solos que estdo associados aquele poligono, o que depois €
validado em campo (FRANCO et al., 2015). A posicao espacial dos poligonos do solo
relaciona-se aos diferentes tipos de solo e as suas condi¢cdes ambientais subjacentes. A
delimitag¢do de poligonos estd integrada aos multiplos conhecimentos do pedologo (QI; ZHU,
2003).

Os autores também explicam que a ideia basica de obter informagdes de poligonos
exibidos em um mapa de solo, € reverter o processo de mapeamento. As relacdes entre as
caracteristicas do solo e da paisagem podem ser reveladas através da abordagem de
descobrimento de conhecimento (conhecimento tacito), analisando mapas de solos com
caracteristicas da paisagem capturadas por Sistema de Informacao Geografica (FRANCO et al.,
2015).

A consolidacdo do conhecimento tcito nas relagdes solo-paisagem esta baseada nas
covariaveis ambientais que efetivamente descrevem os fatores de formacao do solo. Na maioria
dos trabalhos de mapeamento as covaridveis comumente utilizadas na avaliagdo do modelo
relagcdo solo-paisagem sdo geologia, topogratia (MDE) e indices relacionados a vegetacao (QI;

ZHU, 2003).
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O uso combinado do conhecimento tacito especializado e técnicas de MDS, revelou-se
capaz de alocar com sucesso solos individuais dentro das unidades do mapa, mesmo quando ha
pouca informacao contextual disponivel (SARMENTO et al., 2017).

O trabalho realizado por Silva Janior et al, (2021) demonstrou que a utilizagao
combinada de janela moével bipartida (SMW) e janelas moveis bipartidas multivariadas
(MSMW) juntamente com unidades geomorfologicas e conhecimento tacito se mostraram
ferramentas promissoras para a delimita¢do dos limites do solo. Ainda segundo os autores, a
utilizagdo da técnica (MSMW) durante mapeamentos convencionais e digitais de solos ¢
fundamental para os peddlogos validarem seu conhecimento tacito sobre as relagdes solo-
paisagem, além de proporcionar uma ampliacao da visao pedoldgica.

Dessa forma, o conhecimento tacito de um pedoélogo ¢ fundamental no mapeamento
digital de solos, por diversos motivos, uma vez que a constru¢do desse tipo de mapa requer a
integracdo de diferentes tipos de informacgdes, incluindo dados de sensoriamento remoto,
informagdes geologicas, hidroldgicas e topograficas, além de conhecimentos especificos sobre

os solos da regido em questao (BUI, 2003).

2.2.10 Pedometria

A pedologia ¢ usualmente conceituada como sendo o estudo do solo, comumente
subdividida em classificagdo, fatores, mapeamento, morfologia e processos de formacao
(BOCKHEIN et al., 2005). Contudo, nos tltimos anos, os pesquisadores buscando formular e
resolver questdes de mapeamento de solos e atributos através de técnicas matematicas e
estatistica, surgiu a pedometria como alternativa a essa demanda (MINASNY et al., 2014).

A pedometria teve origem no trabalho de Richard Webster (1994), e foi oficialmente
cunhada nos trabalhos de McBratney et al, (2003) e Hengl (2003). Neste sentido, o estudo da
distribuicdo, organizacdo e génese de solos se did por meio da aplicagdo de métodos
quantitativos, sendo esse o foco principal da pedometria. Sendo bastante aplicada nos trabalhos
de mapeamento digital de solos (classes e atributos), ela continua a se desenvolver
consistentemente, tornando-se uma ciéncia interdisciplinar que integra os campos da ciéncia do
solo, matematica e estatistica aplicada, bem como geoinformag¢ao (WADOUX et al., 2021)

(Figura 4).
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Figura 4 - A pedometria como uma ciéncia interdisciplinar.
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Fonte: Hengl (2003).

Logo, a representagao das feigdes do terreno de forma digital permitiu classificar as
formas da paisagem e definir os limites de classes dos solos de maneira rapida e com menor

subjetividade (TEN CATEN et al., 2012; CUNHA, 2013).

2.2.11 Mapeamento digital de solos

A técnica do mapeamento digital de solos (MDS) ¢ aplicada para modelar e mapear as
classes ou atributos do solo. Esse procedimento envolve a manipulagdo de dados coletados no
campo ¢ laboratorio, bem como inferéncias baseadas nos fatores que influenciam a formagao
do solo e nas varidveis ambientais, juntamente com o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina (LAGACHERIE; MCBRATNEY, 2007).

Ao considerar as variacdes a partir da utilizacdo de dados obtidos do solo, a modelagem
aplicada em solos pode ser entendida como o “desenvolvimento de modelos matematicos que
tentam simular, da melhor forma possivel, os processos de formag¢ao do solo” (VEREECKEN
etal., 2016).

E importante ressaltar que o procedimento de mapeamento digital de solos e de atributos
de solos, por vezes adotem a mesma metodologia, tratam-se de objetos distintos. O

mapeamento digital de solos, refere-se as classes de solos (ordens, subordens, grandes grupos,
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subgrupos, familias e séries), conforme os estudos de Sarmento et al., 2012; Meier et al., 2018
e Coelho et al., 2021, enquanto que o mapeamento de atributos de solos, refere-se as
propriedades fisicas e quimicas do solo (carbono organico, areia, silte e argila) (CAMPBELL
etal.,2019; BELLINASO, H. et al., 2021; ROSIN et al., 2023).

Considerando as limita¢des (subjetividade, custo de execucdo, tempo) do método de
mapeamento convencional de solos e o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de
maquinas e ferramentas computacionais, a partir da década de 70, os avancos tecnoldgicos
possibilitaram o surgimento de uma nova perspectiva metodologica de mapeamento, em que a
variabilidade espacial dos solos pudesse ser mapeada e representada por expressdes numéricas.
A evolugdo dessas tecnologias possibilitou a execucdo de diversos trabalhos de mapeamento
digital de classes de solos (MINASNY; MCBRATNEY, 2016; CHAGAS et al., 2017; ZHANG
et al.,2022; COELHO et al. 2021; NASCIMENTO et al., 2022; LEMERCIER et al. 2022).

Adaptando a equagao proposta por Jenny (1941), McBratney, Santos e Minasny (2003)
propuseram entdo um modelo deterministico, para correlacionar os processos de formacgado e
distribuicao dos solos na paisagem com técnicas quantitativas usadas em pedometria, a proposta

resultou na Equagao 3, que ficou conhecida como modelo SCORPAN.
Sc,a = f(S, Cr 01 rr pr ar n) (3)

Em que S = classes de solo e S, = atributos de solo;

s = solo, outras propriedades do solo em um ponto;

¢ = clima, propriedades climéaticas do ambiente em um ponto;
0 = organismos, vegetacao ou fauna ou humanos atividade;

r = topografia, atributos da paisagem;

p = material original, litologia;

a = idade, o fator tempo;

n = espago, posicao espacial.

Basicamente, a diferenga entre a equacdo de Jenny e a apresentada pelos autores, ¢ a
introducao dos fatores solo e espago. A introdugao da informacao solo tem por objetivo associar
ao modelo, o conhecimento existente sobre os solos, na regido que se pretende mapear
digitalmente. Esse conhecimento pode ser incorporado de diferentes formas, como, por
exemplo, a classe de solo do local e/ou atributos do solo medidos que auxiliem no mapeamento.
O espaco se refere as coordenadas X, y e outras medidas de distancia, da informacao de solo

associada (VILLELA, 2013).
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Contudo, Sarmento (2010) ao analisar a rotina dos trabalhos de mapeamentos digitais,
constatou que a maioria dos trabalhos seguem algumas etapas que podem ser consideradas
equivalentes aquelas que sao usadas nos levantamentos convencionais.

O mapeamento digital, assim como o convencional, utiliza técnicas similares, com
informagdes coletadas ou disponiveis em pontos de observacdo de solos. Essas informagdes
sdo utilizadas para ajustar um modelo quantitativo com variaveis relativas as condi¢des do
ambiente nos mesmos locais e o modelo ajustado ¢ depois empregado para predizer
propriedades do solo ou classes de solos para o restante da area (MCBRATNEY; SANTOS;
MINASNY, 2003) e (LAGACHERIE, 2008).

Na pratica, outro diferencial entre o método digital e o convencional, ¢ a producao de
expressoes quantitativas da variabilidade do solo, medidas pelo indice Kappa e acuracia. Neste
sentido, o indice Kappa e a acuracia funcionam como parametros de avaliacdo do grau de
incertezas do método e permitem a interpretacdo do mapa digital, na figura 5, apresenta-se um
resumo geral do processo de mapeamento digital de solos.

Outras técnicas também estao sendo empregadas na tentativa de melhorar a exatidao
das predigdes espaciais de classes de solos e/ou atributos, como exemplo temos os métodos
hibridos de mapeamento, que combinam dados geoestatisticos e estatistico ou multivariados,
por krigagem universal, cokrigagem, krigagem-regressao, krigagem com tendéncia externa e
krigagem fatorial (MCBRATNEY et al., 2000).

Este método tem sido empregado nos trabalhos de mapeamento digital de solos por
ser de facil implementacdo e demonstrarem bons resultados quando comparado com outros

(MINASNY e MCBRATNEY, 2007; AKSOY et al., 2012).
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Figura 5 - Fluxograma das etapas do método de MDS.
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2.2.12 Covariaveis ambientais utilizadas em mapeamento de solos

E notério que um dos avangos da ciéncia do solo no Brasil e no mundo, a partir dos anos
de 1980, foi a possibilidade de aplicagdo de tecnologias informa¢ao no Mapeamento Digital de
Solos (MDS), sendo possivel o mapeamento de pequenas e grandes areas, aplicando as diversas
ferramentas disponiveis para analise, modelagem e predi¢do, aos conjunto de dados de campo
para a inferéncia de variagdes espaciais dos tipos de solos e suas propriedades (TEN CATEN
et al.,2012; DEMATTE et al., 2014; DALMOLIN et al., 2017).

As covariaveis ambientais sao usadas como preditores em algoritmos denominados de
Machine Learning (WADOUX et al., 2020). Eles podem ajudar a explicar parte dos processos
que promovem a variacdo espacial do solo na paisagem, sendo que a maioria dos estudos
usaram cerca de 20 covariaveis. Apenas alguns usaram menos de cinco (DAI et al., 2014;
PADARIAN et al., 2019), enquanto outros usaram mais de 100 (HENGL et al., 2017,
RAMCHARAN et al., 2018).

Uma vez que essas tais covariaveis representam os fatores formadores do solo, muitos
estudos (ROSSEL; CHEN, 2011; WANG et al., 2018; GOMES et al., 2019; SZATMARI;
PASZTOR, 2019) utilizaram métodos para selecionar covariaveis representativas dos fatores-

chave do modelo SCORPAN de variagdo espacial do solo.
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Os mais comuns s3o propriedades existentes do solo ou mapas de classe, média anual
de precipitacdo e temperatura, imagens de sensoriamento remoto, imagens de satélite ou indices
de vegetagao derivados de imagens de satélite, elevagao, atributos do terreno (declive, curvatura
local, indice de umidade topografica) e mapas geoldgicos existentes (WADOUX et al., 2020).

Muitas vezes os dados que representam os fatores SCORPAN podem ndo estar
disponiveis ou facilmente obtidos. Vérios estudos, calibraram os algoritmos de Machine
Learning usando conjuntos de varidveis climaticas, imagens de sensoriamento remoto ou
atributos de terreno apenas, ou uma combinacao deles (WADOUX et al., 2020).

No trabalho de Mansuy et al. (2014) usaram um conjunto de oito variaveis de atributos
climaticos e oito de terreno para mapear carbono, nitrogénio e textura do solo em uma area
extensa no Canada. J& Sharififar et al. (2019) usaram seis atributos de terreno como covariaveis.
Estas foram escolhidas de um grande conjunto de covariaveis ambientais usando conhecimento
sobre a relacdo esperada entre a covariavel e a propriedade do solo a ser mapeada. Outros
estudos (HENGL et al., 2018; MILLER et al., 2015) consideraram um niimero muito grande (>
100) de covariaveis para calibragao dos algoritmos.

A quantidade de covariaveis depende principalmente de imagens de sensoriamento
remoto, como produtos terrestres MODIS ou produtos Landsat. Usar covariaveis temporais em
um algoritmo de Machine Learning também ¢ uma forma de mapear a dindmica temporal das
propriedades do solo. Os trabalhos de Heuvelink ef al. (2021) usaram séries temporais de
produtos MODIS para mapear a dindmica temporal do carbono organico na Argentina entre
1982 e 2007.

Alguns estudos explicam a variagdo multiescala das covariaveis ambientais. Em outras
palavras, os derivados do terreno podem ser agregados para explicar os processos fisicos no
solo que ndo sdo visiveis em uma escala mais fina. Exemplos de estudos usando covariaveis
multiescala para mapeamento com algoritmos de Machine Learning sao Behrens et al. (2010),
Miller et al. (2015) e mais recentemente Behrens et al. (2018).

E neste contexto, que as variaveis do terreno, tidas como explicativas para a distribui¢io
de classes de solos ou de seus atributos sdo obtidas através do Modelo Digital de Elevagao
(MDE) (COELHO; GIASSON, 2010; TEN CATEN et al., 2012; COSTA, 2016).

O MDE ¢ definido como a variacao continua do relevo sobre o espago, que nas etapas
de levantamento de dados no MDS, pode ser utilizado para obter varidveis geomorfométricas
ou atributos topograficos (WILSON; GALLANT, 2000). Sendo uma alternativa rapida e
econdmica para a quantificacdo e classificagdo do relevo, permitindo a obten¢do de dados

precisos e, que possibilitam a defini¢ao das unidades morfologicas da paisagem (IPPOLITI et
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al., 2005). Permitindo assim, uma melhor compreensdo do comportamento da superficie do
terreno e indicativo de tendéncias no comportamento dos atributos do solo, e, desta forma,
auxilia nos levantamentos de solos. Essas sdo, algumas das razdes pela qual as varidveis
geomorfométricas, sao bastante utilizadas como preditoras nos trabalhos de MDS (COSTA,
2016).

Essas variaveis, podem ser classificadas de duas formas: atributos topograficos
primarios e os atributos topograficos secundérios. O primeiro, corresponde literalmente ao
MDE, e representa as caracteristicas basicas como a altitude, declividade, orientacdo e forma
da vertente (OLIVEIRA, 2019). Dentre estes, a declividade possui papel importante na
formacao dos solos, uma vez que, areas de maior declividade, favorecem a formagao de solos
menos desenvolvidos pedogeneticamente, pois a agdo do fator escoamento superficial € mais
intensa ¢ hé retirada de material. Ao passo que, areas de menor declividade, ha pouco
escoamento superficial e maior percolagdo de 4gua no solo, o que intensifica os processos de
intemperismo, logo ocorrem solos mais desenvolvidos (LEPSCH, 2010; KAMPF & CURI,
2012).

Ja os atributos topograficos secundarios sao obtidos a partir de um ou mais atributos
primarios e representam caracteristicas mais complexas, esses dados sao importantes no estudo
de evolucao da vertente, pois podem indicar a formacao de bacias de ordem zero (MINELLA;
MERTEN, 2012). Logo, as covariaveis topograficas oriundas do MDE, juntamente com dados
legados, dados climaticos e outras variaveis preditoras, quando, associadas aos algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning), principal técnica de MDS, constituem-se em
importantes variaveis no conhecimento da espacializagdo e predicao de classes de solos na

paisagem. (IPPOLITI ef al., 2005; OLIVEIRA, 2019).

2.2.13 Técnicas de predicao espacial de classes de solos

As diversas técnicas de MDS buscam correlacionar as varidveis geomorfométricas, ditas
como preditoras, de forma logica, identificando as regides onde ha semelhanga de parametros
e caracteristicas do relevo que permitam cada classe de solo (GONCALVES, 2019). Ha
diversos métodos que sdo empregados, a depender do tipo de dado a ser mapeado, para
especializar a distribui¢do de classes ou atributos de solo que podem ser processadas e
manipuladas em ambiente computacional. As técnicas de processamento e analise de dados
mais utilizados s3o: geoestatistica (kriging), 16gica de conjuntos difusos (/ogica Fuzzy), redes

neurais artificiais, regressdoes multiplas e arvores de decisdao (SARMENTO, 2010).
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A geoestatistica surgiu na Africa do Sul, quando Krige (1951), ao analisar as variancias
das concentragdes de ouro, precisou levar em consideragdo as distancias entre as amostras e,
assim, surgiu a teoria das variaveis regionalizadas, que considera a localizacao geografica e a
dependéncia espacial (GREGO; OLIVEIRA, 2015), ou seja, quanto mais proximas sao as
amostras, mais semelhancas entre si elas se apresentam.

O método de krigagem, leva este nome em homenagem ao seu autor, Daniel Krige e
consiste em ponderar os vizinhos mais proximos do ponto a ser estimado, obedecendo os
critérios nao tendenciosidade, que significa que, em média, a diferenca entre valores estimados
e observados para o mesmo ponto deve ser nula e ter minima varidncia (BOISVERT;
DEUTSCH, 2011).

As principais limitagdes do método estdo relacionadas: a) a hipdtese de estacionariedade
que geralmente nao ¢ encontrada em campo; b) a grande quantidade de dados requeridos para
definir a autocorrelagdo espacial, e c¢) as situacdes de complexidade do terreno e dos processos
de formacao do solo (MCBRATNEY et al., 2000).

No trabalho de Yoshida e Stolf (2016), os autores utilizaram a krigagem para o
levantamento das caracteristicas geomorfoldgicas e os atributos fisicos e quimicos do horizonte
superficial dos solos. Os modelos permitiram destacar as regides onde os atributos sdo
fortemente encontrados, e as regides menos expressivas, com mudanga gradual dos padrdes,
assim como ocorre no ambiente.

A logica Fuzzy por sua vez ¢ considerada como andlise algébrica de mapas nao
cumulativos (NEUMANN, 2012). A aplicacdo dos métodos Fuzzy permite manipulacdo de
informagdes incertas e imprecisas, simulando o comportamento de raciocinio humano (Figura
13). No MDS o método possibilita a espacializagdo de classes de solos na paisagem sem o
estabelecimento de limites rigidos. Logo, ¢ mais adequada as mudancas graduais que ocorrem
na transicao de uma classe de solo para outra (GONCALVES, 2019).

Dessa forma, quando observada alteragdo do relevo € perceptivel a passagem gradual
das caracteristicas do solo, sem mudanga brusca. Esta funcionalidade do método tem atraido a
atencao de estudiosos devido a habilidade em capturar e representar a natureza continua da
variacao espacial do solo na paisagem (NEUMANN, 2012; LIMA, 2013).

Para o MDS, a Logica Fuzzy possibilita a alocagdo de individuos (pedons), de acordo
com o grau de pertinéncia do individuo em relagdo a cada classe de solo mapeada. O fator
limitante do método, esta na escala de trabalho, assim, se a escala for pequena, ¢ viavel trabalhar
com ldgica booleana. Se o trabalho for em grande escala sera indicado o uso da Logica Fuzzy,

atrelado ao bom conhecimento do comportamento da varidvel ambiental (LIMA, 2013).
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Outra técnica muito empregada na obtencdo de mapas de solos ¢ o uso das Redes
Neurais Artificiais (RNA). Este algoritmo realiza o processamento de um grande conjunto de
dados que operam em paralelo, permitindo o estabelecimento de relacdes matematicas entre as
variaveis ambientais e as classes ou atributos de solos (NEUMANN, 2012; ARRUDA;
DEMATTE; CHAGAS, 2013).

As vantagens deste método, incluem a possibilidade de manipulagdo de grande ntimero
de dados e a capacidade de generalizacao. O método tem a habilidade de manipular os dados
adquiridos de diferentes fontes e com diferentes niveis de precisao (NEUMANN, 2012). As
RNA possuem capacidade de aprender e ser treinada por meio de exemplos, por apresentar bom
desempenho em tarefas mal definidas e ndo requerem conhecimento a respeito dos modelos
matematicos (LIMA, 2013).

As regressoes lineares multiplas, também sdo empregadas em trabalhos de MDS, pois
assumem a existéncia de uma relagao linear entre a variavel dependente e duas ou mais varidveis
independentes (preditoras). Ja as regressodes logisticas, sdo calculadas pelo método da maxima
verossimilhanca. O método assume que a variavel dependente ¢ categérica (NEUMANN,
2012). O trabalho de Coelho e Giasson (2010) afirma que por ser utilizada mais de uma variavel
independente, o modelo ¢ considerado multiplo e, pelo fato de predizer mais que duas classes
de solo, é considerado multinomial.

Nos algoritmos de arvore de decisdo, o modo de operagdo simula o processo de
abstracdo humana através de uma categorizagao hierarquica, obtendo regras similares a uma
chave de classificacdo. O método ¢ baseado em algoritmos de aprendizagem de maquina que
estabelecem modelos através de exemplos (SARMENTO, 2010).

Uma arvore de decisdo geralmente comeg¢a com um unico n6 que se divide em possiveis
resultados. Cada um desses resultados leva a nds adicionais que se ramificam em outras
possibilidades. Um exemplo deste modo de operacdo ¢ o Random Forest. Esta técnica de
processamento ¢ abordada por Zhang, Liu e Song (2017) como sendo uma das técnicas mais
empregadas no mapeamento de solos, devido a sua robustez e elevada performance nos

trabalhos de MDS (WOLSKI et al., 2017).

2.2.14 Inteligéncia Artificial (IA)
A ideia de criar maquinas capazes de pensar como seres humanos e realizar tarefas
inteligentes remonta a antigas historias mitologicas e filosoficas (BARBOSA, 2020). No

entanto, o termo "inteligéncia artificial" foi cunhado somente em 1956, durante a Conferéncia
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de Dartmouth, que reuniu pesquisadores de diferentes areas para discutir o tema (PEREIRA ;
NORVIG, 2009; GANASCIA, 2018).

Neste sentido, a Inteligéncia Artificial (IA) pode ser caracterizada pela capacidade do
sistema de interpretar corretamente dados externos, aprender a partir desses dados e utilizar
essa aprendizagem para atingir objetivos e tarefas especificas, por meio de adaptagao flexivel
(KAPLAN; HAENLEIN, 2019). Assim, as técnicas de IA como redes neurais artificiais e
clustering sdo utilizadas para analisar os dados e auxiliar na tomada de decisdes inteligentes
(BU; WANG, 2019).

A A origina-se da capacidade de simular o comportamento do cérebro humano para
resolver problemas complexos e poder apresentar uma estratégia eficiente de simulacdo e
otimizagdo de processos (CHEN; JAKEMAN; NORTON, 2008).Um dos campos mais
explorados da IA ¢ o aprendizado de maquina, que compreende algoritmos capazes de
“aprender”, ou seja, tomar decisdes e/ou fazer previsdes a partir de dados fornecidos (KOHAVI;
PROVOST, 1998). Dentre as diversas técnicas de aprendizado de maquina existentes
atualmente, duas das mais aplicadas na resolucao de problemas sao as redes neurais artificiais

e algoritmos genéticos (FATEHNIA; AMIRINIA, 2018).

2.2.15 Aprendizado de maquina (Machine Learning)

O Aprendizado de maquina ou machine learning ¢ uma subarea da inteligéncia artificial
(IA) e tem por objetivo desenvolver algoritmos e técnicas computacionais capazes de adquirir
conhecimento de maneira automatica (GOLDSCHIMIDT, 2010). O conceito de IA, faz
referéncia a ideia de que um sistema inteligente é capaz de reconhecer aspectos especificos e
pode ser realizado através de programacao especifica (GARBADE, 2018). J4 na aprendizagem
de méquina, hd uma fun¢do matematica de aprendizagem que ¢ definida de acordo com os
dados apresentados ao modelo (Input data) (BROWNLEE, 2016; KANIOURA; EITEL-
PORTER, 2020) e pode ajudar no processo de mapeamento de solos, por auxiliar o pedologo
nas avaliagdes de relacao solo-paisagem.

Os algoritmos de aprendizado de maquina s3o construidos de forma a aprender e fazer
previsdes a partir de dados. Ao contrario dos algoritmos de programacao, os algoritmos de
aprendizado de maquina realizam uma analise automatizada dos dados e realizam previsoes a
partir de amostras dos dados (CHOUDHARY; GIANEY, 2017).

O aprendizado de maquina ¢ eficaz para regressao e classificacdo (supervisionada ou
ndo-supervisionada) de sistemas ndo lineares, possibilitando utilizar diversas de variaveis

(LARY et al., 2016). Ha quatro diferentes tipos de aprendizagem: a supervisionada, nao
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supervisionada, semi-supervisionada e o aprendizado por reforco (RUSSELL; NORVIG,
2013).

Nos algoritmos de aprendizado supervisionado, os atributos de saida e os dados de
treinamento sdo conhecidos, com possibilidade de avaliar a capacidade do resultado de predizer
os dados. J& no aprendizado ndo supervisionado, ndo se conhece os atributos de saida e objetiva-
se estabelecer a existéncia de grupos ou encontrar padrdes de associacdo dos dados
(MONTANO, 2016).

No aprendizado semi-supervisionado ha um conjunto de dados rotulados € um conjunto
maior de dados ndo rotulados, sendo um tipo intermedidrio entre o aprendizado supervisionado
e ndo supervisionado, e no aprendizado de maquina por reforco, o agente aprende a partir de
um conjunto de reforcos, apos decidir quais agdes realizadas foram responsaveis pelo resultado
predito (RUSSELL; NORVIG, 2013).

O aprendizado supervisionado divide-se em classificacdo e regressdo. Se os rotulos
forem conjuntos discretos de valores (categorias) o problema de aprendizado ¢ chamado de
classificagdo, se os rotulos forem numeros o problema de aprendizagem ¢ a regressao
(RUSSELL; NORVIG, 2013). Ja o aprendizado nao supervisionado, ¢ dividido em
agrupamento, onde os dados sdo agrupados conforme a similaridade ou associagdo, que consiste
em encontrar padrdes nos atributos de um conjunto de dados, e sumarizagdo, que consiste em

encontrar uma descrigdo simples para um conjunto de dados (FACELI et al., 2011).

2.2.16 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) foi fundamentado na teoria da aprendizagem
estatistica e ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina, que foi desenvolvido por Vapnik
(VAPNIK, 1995), com o intuito de resolver problemas de classificacdo de padrdes. A maquina
de vetores suporte ¢ uma outra categoria das redes neurais, cujas saidas dos neuronios de uma
camada alimentam os neurdnios da camada seguinte, ndo ocorrendo realimentacdo (HAYKIN,
2001).

Esta técnica originalmente desenvolvida para classificagdo bindria, consiste na
constru¢do de um hiperplano como superficie de decisdo, de tal forma que a separacdo entre
um conjunto de dados seja maxima (Figura 16). Isso considerando padrdes linearmente
separaveis (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O desempenho do classificador ¢ mensurado pelo numero de predigdes incorretas que o

mesmo obtém durante o treinamento, sendo o erro o menor possivel. Sendo assim definimos
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como risco empirico, como sendo a medida de perda entre a resposta desejada e a resposta real
(LORENA; CARVALHO, 2007).

Devido a sua eficiéncia na classifica¢ao de dados de alta dimensionalidade, na literatura
a técnica ¢ reportada como altamente robusta, muitas vezes equiparada as Redes Neurais
(SUNG; MUKKAMALA, 2003, DING; DUBCHAK, 2001 ¢ BRAGA; CARVALHO, 2000).
E ultimamente, vem sendo amplamente utilizada em trabalhos de mapeamento de classes e
atributos de solos, como os de BRUNGARD et al. (2015), ZHU, et al. (2021), ZHAI, et al.
(2021), PEREIRA, et al. (2022), SONG, et al. (2022).

2.2.17 Random Forest (RF)

O algoritmo proposto por Breiman (2001), consiste em uma técnica de agregacdo de
algoritmos do tipo arvore de decisdo (Decision Trees), construidos de forma que sua estrutura
seja composta de maneira aleatoria. Para determinar a classe de uma instancia, o método
combina o resultado de varias arvores de decisao, por meio de um mecanismo de votagao.

Melhorias significativas na precisao da classificagcdo resultaram da manutengdo de um
conjunto de arvores e permitem que elas votem na classe mais popular. Para que aumente o
conjunto de dados, sdo gerados vetores aleatdrios que conduzem o crescimento de cada arvore
no conjunto. A exemplo temos o conjunto de treinamento (BREIMAN, 1996), onde o
crescimento de cada arvore ¢ controlado por uma selegdo aleatoria.

O algoritmo RF vem apresentando bons desempenhos em estudos de predicdo e

distribuicdo das classes e atributos de solos Dharumarajan e Hegde (2022), Lagacherie et al.

(2020) e Machado et al. (2019).

2.2.18 Ranger

O Ranger ¢ uma implementacdo rapida de florestas aleatérias (BREIMAN, 2001) ou
particionamento recursivo, particularmente adequado para dados de alta dimensdo. O Ranger ¢
um algoritmo de floresta aleatdria (Random forest), que € um tipo de modelo de aprendizado
de maquina que combina varios modelos de arvore de decisdo para melhorar a precisao da
previsdo. A floresta aleatéria trabalha criando varias arvores de decisdo aleatorias a partir do
conjunto de treinamento e, em seguida, combinando as previsdes de todas essas arvores para
chegar a uma previsdo final (WRIGHT; ZIEGLER, 2015; WRIGHT, 2017).

Uma das principais vantagens do Ranger ¢ a sua capacidade de trabalhar com grandes
conjuntos de dados. Ele ¢ capaz de lidar com conjuntos de dados com milhdes de exemplos e

centenas de caracteristicas e € otimizado para trabalhar com conjuntos de dados esparsos. Além
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disso, ele ¢ capaz de treinar modelos em varios nucleos de processamento simultaneamente, o

que acelera o processo de treinamento em grandes conjuntos de dados.

2.2.19 Recursive PARTitioning (Rpart)

Do inglés “Recursive PARTitioning” (Rpart), este algoritmo constréi modelos de
classificagcdo ou regressao de um conjunto de dados, usando um procedimento em duas etapas:
os modelos resultantes podem ser representados como arvores binarias (THERNEAU, 1997).
A arvore ¢ construida pelo seguinte processo: primeiro ¢ encontrada a variavel tinica que melhor
divide os dados em dois grupos. Os dados sdo separados e entdo este processo ¢ aplicado
separadamente a cada subgrupo. E assim por diante recursivamente até os subgrupos atingirem
um tamanho minimo ou até que nenhuma melhoria possa ser feita. A segunda etapa do
procedimento consiste na validagao cruzada para aparar a arvore inteira (THERNEAU, 1997).

A modelagem baseada em arvores ¢ uma técnica exploratdria para descobrir estrutura
em dados. Especificamente, a técnica ¢ util para problemas de classificacdo e regressdo onde se
tem um conjunto de variaveis de classificacdo ou preditor e uma variavel de resposta unica, no

caso a classe ou atributo de solo (CLAR; PREGIBON, 2017).

2.2.20C5.0

Este modelo ¢ uma versao mais avangada do modelo de classificacao C4.5 de Quinlan
(1992), que possui recursos adicionais, como aumento € custos desiguais para diferentes tipos
de erros (KUHN, 2013). Os detalhes das extensdes sao em grande parte ndo documentadas. O
modelo pode assumir a forma de uma arvore de decisdo completa ou uma colegdo de regras
(versoes aprimoradas). Ao usar o método, os fatores e outras classes sdo preservados (as
variaveis ficticias ndo sdo criadas automaticamente). Este modelo em particular lida com dados

ndo numéricos de alguns tipos (como caractere, fator e dados ordenados).

2.2.21 Redes Neurais Artificiais

Segundo Silva (2018), as RNA consistem em um modelo matemdtico que interliga
unidades, chamadas de neurdnios, e estima as correlacdes entre as variaveis. Cada uma das
entradas, as quais representam as variaveis preditoras, sera inicialmente ponderada pelos pesos
sinapticos a fim de quantificar sua importancia aos objetivos funcionais do neurdnio, cujo
propdsito serd entdo mapear o comportamento (entrada/saida) do processo.

Em seguida, o valor resultante da composi¢do de todas as entradas ja devidamente

ponderadas pelos seus respectivos pesos, adicionado ainda do limiar de ativagao, ¢ repassado
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como argumento da fun¢do de ativacdo, cujo resultado de retorno serd a saida, os quais
representam as variaveis preditas (SILVA, 2016).

O algoritmo RNA ¢ um método de previsdo eficaz para lidar com complexas relagdes
nao lineares entre a propriedade do solo e as covaridveis preditoras. E t€ém sido amplamente
utilizadas para estimar atributos dos solos (MINASNY et al., 2004), predigao e distribuicao das
classes de solos, como nos trabalhos de Calderano Filho et al. (2014), Arruda et al. (2016),
Heung et al. (2016) e Chagas et al. (2017), Li e Wang (2019) e Shao et al. (2022).

2.2.22 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) ¢ um dos algoritmos de mineracdo de dados mais conhecidos para
classificagdo (WU et al., 2008). Um termo mais descritivo para o modelo de probabilidade
subjacente seria "independente modelo de recurso". Em termos simples, um classificador Naive
Bayes assume que a presenca (ou auséncia) de uma caracteristica particular de uma classe nao
estd relacionada a presenca (ou auséncia) de qualquer outra caracteristica (BHARGAVI;
JYOTHLI, 2009).

Dependendo da natureza precisa do modelo de probabilidade, os algoritmos Naive
Bayes podem ser treinados de forma muito eficiente em um ambiente de aprendizado
supervisionado. Em muitas aplicagdes praticas, a estimativa de parametros para modelos
ingénuos de Bayes usa o método de méxima verossimilhanca; em outras palavras, pode-se
trabalhar com o modelo ingénuo de Bayes sem acreditar na probabilidade bayesiana ou usar
qualquer método bayesiano (BHARGAVI; JYOTHI, 2009).

Os algoritmos Naive Bayes geralmente funcionam muito em situagdes complexas.
Recentemente, uma analise cuidadosa do problema de classificacdo bayesiana mostrou que
existem algumas razdes tedricas para a eficacia aparentemente irracional dos algoritmos Naive
Bayes (IAN; EIBE; MARK, 2011). Uma vantagem do algoritmo Naive Bayes ¢ que ele requer
uma pequena quantidade de dados de treinamento para estimar os parametros necessarios para
a classificagdo. Como as variaveis independentes sdo assumidas, apenas as variancias das
variaveis para cada classe precisam ser determinadas e ndo toda a matriz de covariancia

(BHARGAVTI; JYOTHI, 2009).

2.2.23 Overfitting
O conceito de overfitting na modelagem pode ser entendido quando o algoritmo de
aprendizado de maquina modela dados de treinamento muito bem, mas nao ¢ capaz de repetir

a mesma precisao no conjunto de dados de teste (SINGH et al., 2021). Durante a etapa de
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treinamento do conjunto de dados, algumas vezes, o modelo aprende o ruido e a flutuacao
presentes nos dados de treinamento e tenta aplica-los em dados de teste ndo vistos, o que afeta
negativamente a performance do modelo. Logo, o overfitting permite que o ruido e a flutuacao
aleatoria nos dados de treinamento sejam apreendidos como um conceito e adotados no estagio

de modelagem (NASR; SHOKRI, 2018).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacao da area de estudo

O municipio de Tracuateua esta localizado na regido nordeste do Estado do Para, na
mesorregido do nordeste paraense, microrregiio do Salgado, ocupando uma area de 900,76 km?
e coordenadas geograficas de 00°46°18” de latitude sul e 47°10°35” de longitude oeste de
Greenwich (Figura 6). Possui limites ao norte com o Oceano Atlantico, a leste com o municipio
de Braganca, a oeste com o municipio de Quatipuru e Capanema e ao sul com os municipios

de Capanema e Primavera (OLIVEIRA JUNIOR, ef al., 1999).

Figura 6 - Mapa de localizagdo de Tracuateua, Pard, Brasil.
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Fonte: O autor (2023).

A cobertura vegetal do municipio de Tracuateua esta composta por seis formagdes bem
definidas: Floresta Equatorial Subperenifélia, Floresta Equatorial Hidrofila e Higrofila de
Varzea, Campos Equatoriais Higrofilos de Varzea, Formagoes de Praias e Dunas e Manguezal
(OLIVEIRA JUNIOR, ef al., 1999).

O clima da regido ¢ classificado como Ami (sistema de classificacdo de Képpen), com
precipitagdao média anual superior a 2.000 mm e 85% de umidade relativa do ar (ALVARES et

al., 2013). A temperatura média durante o ano esta em torno de 26 ° C e a precipitagdo média
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anual ¢ de 2.436 mm. Segundo a série de precipitacdo de 1982 a 2022 (estacdo do Instituto
Nacional de Meteorologia em Tracuateua-INMET), o regime de precipitacdo € caracterizado
por um periodo chuvoso, o qual inicia em janeiro e termina em julho, com a média da
precipitacdo maxima mensal de 520,72 mm (Figura 7).

Figura 7 - Distribui¢@o da precipitagdo ao longo de 40 anos em Tracuateua, Para, Brasil.
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Fonte: CPTEC/INPE (2023).

No municipio existem duas bacias hidrograficas, sendo a do Rio Tracuateua de maior
predominancia (Figura 8), compreendendo parte da Regido Hidrografica Atlantico Nordeste
Ocidental, sub-regido Costa Atlantica. E uma bacia de 4* ordem, com altitudes superiores a 50
m. Possui uma area aproximada de 300 km?, sendo considerada uma sub-bacia do rio Quatipuru

(MARTINS et al., 2005).
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Figura 8 - Hidrografia do municipio de Tracuateua, Para, Brasil.
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Para caracterizagdo da geologia local (Figura 9), tomou-se como base trabalhos
existentes sobre a regido de estudo (BRASIL, 1973). Logo, a geologia esta representada por
depositos aluviais recentes, constituidos por cascalhos, areias e argilas inconsolidadas.
Aparecem como faixa estreita e, as vezes, descontinuas, ao longo dos rios mais importantes,
como o rio Japerica. Ocorre também em todo o litoral da area estudada, constituindo as praias
e mangues. Nessa unidade sdo encontrados solos desenvolvidos desse material geologico, quais
sejam: Gleissolo Héplico, Neossolo Quartzarénico Hidromorfico e Gleissolos Haplico Salino
(OLIVEIRA JUNIOR, et al., 1999).

A Formagdo Barreiras, ¢ constituida por sedimentos clasticos, mal selecionados,
variando de siltitos a conglomerados. As cores predominantes sdo o amarelo e o vermelho,
porém variam muito de local. Os arenitos, em geral, sdo cauliniticos, com lentes de folhelhos.
A sua sedimentacdo inicia-se com um calcario fossilifero, o qual em alguns locais pode nao
existir. J& a Formacgao Pirabas esta bem representada em afloramentos do litoral paraense, onde

sdo encontrados os Latossolos e os Argissolos (OLIVEIRA JUNIOR, e al., 1999).
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Figura 9 - Caracterizagdo geoldgica de Tracuateua, Pard, Brasil.
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Fonte: Adaptado do IBGE (2021).

3.2 Composiciao da unidade de mapeamento

Foram selecionados 244 pixels, representativos das unidades de mapeamento do mapa
de solos do municipio, para alimentacdo do banco de dados e para o treinamento da maquina
(Figura 10). Foram realizadas tradagens dentro dos geoambientes, estratificados de acordo com

possibilidade de acesso e sempre evitando zonas de transi¢ao entre as unidades de mapeamento.
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Figura 10 - Distribuicao dos pontos amostrais na area de estudo, Tracuateua, Para, Brasil.
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Fonte: O autor (2023).

Para defini¢do das unidades de mapeamento (UM) foram utilizados os dados legados
do levantamento realizado por CPRM (1999), na escala 1:100.000, disponiveis para a area de
estudo. Onde foram realizadas prospec¢do em campo e andlise de padrdoes baseados nos
paradigmas solo-paisagem de Tracuateua.

Foram realizadas expedi¢des de campo e tradagens entre as profundidades de 0 até 1,20
m, nos centros de cada classe taxondmica tiveram o objetivo de confirmar os dados legados e

evitar a zona de transi¢do entre unidades de mapeamento (Figura 11).



Figura 11 - Expedigdes de campo para coleta de dados em Tracuateua, Para, Brasil.

05/03/2022 11:56
23M 290649 9914603

24°NE
Altitude:-18.7m

20,de jah. de 2022 17:30:52 508
23M 272281/9869895
Altitude:20.4om e
Velocidade:0.0kot/h S8
E Numero'do

e

20/04/2023 11:08

Fonte: O autor (2023).

3.3 Covariaveis usadas para mapeamento pedoldgico digital
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Um conjunto de 43 covaridveis relacionadas aos fatores de formagdo do solo

(SCORPAN) foram utilizadas no mapeamento podologico digital em Tracuateua/PA. Os dados

foram obtidos das seguintes bases de dados disponiveis gratuitamente: Imagens orbitais, com

resolu¢do espacial de 30 m, obtidas de plataforma USGS (2023); Mapa de solos de
Tracuateua/PA na escala 1:100.000 (CPRM, 1998); Mapa geoldgico na escala 1:2500.000

(IBGE, 2021); Imagens do sensor OLI, do saté¢lite Landsat-9 (7 bandas) com resolugado espacial
de 30 m; Modelo Digital de Elevacao (MDE) SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission) com

resolugdo espacial original 90 m, reamostrada para 30 m. E a partir do MDE foram obtidas as

covariaveis morfométricas usando SAGA GIS v.7.8.2, conforme descrito na Tabela 1.
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Tabela 1 - Descricao das covariaveis utilizadas no mapeamento pedolégico digital em Tracuateua, Pard, Brasil.

COVARIAVEL

ORIUNDAS DO MODELO DIGITAL DE ELEVACAO-MDE

01

02

03

04

05

06

07

08
09
10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22
23

Analytical Hillshading
(AH)

Aspect (AS)

Channel Network Base
Level (CNBL)

Closed Depressions (CD)

Convergence Index (CI)

Cross Sectional Curvature
(CSCO)

Flow Accumulation (FA)

General Curvature (GC)
Gradient (GD)
Local Curvature (LCU)

Longitudinal Curvature
(LGC)

LS Factor (LSF)

Mass Balance Index
(MBI)

Multiresolution Index of
Ridge Top Flatness
(MRRTF)
Multiresolution Index of

Valley Bottom Flatness
(MRVBF)

Plan Curvature (PC)

Profile Curvature (PFC)

Relative Slope Position
(RSP)

Slope (SP)

Tangential Curvature
(TC)
Terrain Ruggedness Index

(TRI)

Texture (TX)
Topographic Position
Index (TPI)

Fornece visualizacdo dos alinhamentos e da densidade
textural dos elementos do relevo presentes na area.
Cria um grid de exposicao de vertentes.

Distéancia vertical para o nivel de base da rede do canal.

Trata-se de uma area fechada que ndo tem saida de drenagem
superficial e da qual a dgua escapa apenas por evaporacao ou
drenagem subterranea.

Calcula o indice de convergéncia/divergéncia em relagdo ao
escoamento superficial.

Curvatura relativa ao plano vertical das diferencas de nivel.

Areas onde o fluxo se concentra e permite identificar os
caminhos ou fluxo da agua.

Curvatura geral.

Corresponde ao gradiente hidréaulico.

Curvatura local.

Taxa de mudanga de inclinag¢do, representa o desvio do
gradiente ao longo do fluxo (¢ negativo se o gradiente
aumentar).

Representa o céalculo do fator de comprimento
de declive.

Indice de balanco de massa.

Indice de Multiresolugio de topo de vale (MRRTF).

Indice de Multiresolu¢do do Fundo do Vale (MRVBEF).

Refere-se a curvatura plana do local. Serve para previsao de
risco de movimento de massa.

Formas das feigdes das paisagens. Descreve o segundo
mecanismo de acumulagao.

Representa a posicdo do declive da célula e sua posicao
relativa entre o vale e o cume.

Inclinag¢do que a superficie do terreno possui em relacdo ao
plano horizontal.

Descreve o primeiro mecanismo de acumulagao

Calcula a diferenga dos valores de elevagao a partir de uma
célula central e as oito
c€lulas vizinhas.

Textura de superficie de terreno.

Indice topografico baseado na geomorfologia.
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25

Topographic Wetness
Index (TWI)

Total Insolation (TI)
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Relagdo entre a declividade local e a area de contribui¢do
especifica de montante, ¢ uma medida relativa da
disponibilidade em longo prazo de umidade do solo de um
determinado local na paisagem.

Célculo de potencial de entrada de radiagdo solar (insolagdo).
E a curvatura local média ponderada de distancia na area de

26  Upslope Curvature (USC) contribuicdo de uma célula com base na dire¢do de fluxo
multiplo.
A profundidade do vale refere-se a distancia vertical a um
27 Valley Depth (VD) nivel de base da rede do canal.
28 E;;g;ﬁbé‘%gﬁﬁ)e 55 Rugosidade de superficie.
Vertical Distace to
29  Channel Network Distancia vertical para o nivel de base da rede do canal.
(VDCN)
DERIVADAS DA IMAGEM LANDSAT-9 (OLI/TIRS)
Pode ser usada para detectar corpos d'dgua, como rios, lagos
e oceanos. A agua absorve a luz na regido do azul, resultando
01 Banda 2-Blue (B2) em valores de reflectancia mais baixos. Isso pode ajudar na

02

03

04

05

06

07

08

09

10

Banda 3-Green (B3)

Banda 4-Red (B3)

Banda 5-NIR (B4)

Banda 6 - SWIR1 (B6)

Banda 7 - SWIR2 (B7)

Clay Minerals Ratio
(CMR)

Enhanced Vegetation
Index (EVI)

Ferrous Minerals Ratio
(FMR)

Iron Oxide Ratio (IOR)

identificacao e mapeamento de corpos d'agua em imagens de
satélite.

E muito util para a detec¢do e analise da vegetacdo. Pode ser
usada para avaliar a saude e o vigor da vegetacdo, detectar
areas cobertas por vegetacao e distinguir diferentes tipos de
cobertura vegetal.

A vegetacdo verde, densa e uniforme, apresenta grande
absorcdo, ficando escura, permitindo bom contraste entre as
areas ocupadas com vegetacdo (ex.: solo exposto, estradas e
areas urbanas).

E sensivel a diferentes caracteristicas da superficie terrestre e
possui varias aplicagdes em monitoramento ambiental,
mapeamento de vegetacao e estudos de uso da terra.

A radiacdo emitida pela superficie terrestre na faixa do
infravermelho termal estd diretamente relacionada a
temperatura do objeto. Assim, ¢ possivel estimar a
temperatura da superficie, o que ¢ util em estudos climaticos,
hidrologicos, agricolas e de recursos naturais.

Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno, permitindo
obter informagdes sobre geomorfologia, solos e geologia.
Esta razdo de banda destaca rochas hidrotermicamente
alteradas contendo argila e alunita. Este indice atenua as
mudancas de ilumina¢ao devido ao terreno, uma vez que ¢
uma razao

E um indice otimizado projetado para aprimorar o sinal de
vegetagdo com sensibilidade aprimorada em regides de alta
biomassa e monitoramento de vegetacao.

Esta relacdo de banda destaca minerais de rolamento de ferro.
Ele usa a relagdo entre a banda SWIR e a banda NIR

A razdo de 6xido de ferro ¢ uma razao dos comprimentos de
onda vermelho e azul. Isso faz com que areas com forte
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alteracdo de ferro sejam brilhantes. A natureza da razdo
permite que este indice atenue as diferengas de iluminagao
causadas pela sombra do terreno.

Analisa a resposta espectral das plantas nas bandas do
vermelho e do infravermelho proximo, com valores possiveis
variando de -1 a 1.

E um indice baseado na razdo entre a banda infravermelho
proximo (NIR) e a banda do vermelho (RED), produzindo
um parametro que ¢ altamente sensivel a presenca de
vegetacao.

E um indice de vegetagdo que tenta minimizar as influéncias

Normalized Difference

1 Vegetation Index (NDVI)

12 Simple Ratio (SR)

Soil Adjusted Vegetation

13 Index (SAVT) S(())l(l))rllho do solo usando um fator de corre¢do do brilho do
DERIVADAS DE MAPAS (DADOS LEGADOS)
01  Geologia (G) Mapa Geoldgico do estado do Para (Escala: 1:250.000).

02 Mapa Convencional (MC) Mapa de solos de Tracuateua, Pard (Escala: 1:100.000).

Fonte: O autor (2023).

3.4 Selecao de covariaveis preditoras (data mining)

Devido a quantidade de dados para uso na modelagem foi necessario o uso de uma
técnica de mineracao de dados que tem por finalidade, selecionar caracteristicas importantes
em um conjunto de dados, pois, elimina as caracteristicas menos relevantes uma a uma,
permitindo que o modelo se adapte melhor ao conjunto de dados restante, evitar sobre ajustes
e consequentemente erro da etapa de execucao do modelo.

Para isso, utilizou-se um processo de selecdo em que as covariaveis foram classificadas
com base em seu grau de importincia, selecionando-se as dez mais importantes para o
mapeamento digital do solo. Para a selecado, utilizou-se o recurso Recursive Feature Elimination
(RFE), componente do pacote caret (KUHN, 2022), que combinados com analises de
correlacdo removeu as covariaveis com correlacdo igual ou superior a 95%.

Recursive Feature Elimination ¢ uma fung¢ao do pacote caret (KUHN, 2022) que
funciona eliminando recursivamente as caracteristicas menos importantes do conjunto de
dados, até¢ que o conjunto final de caracteristicas seja alcangado, essa selecdo evita o reajuste
de muitos modelos em cada etapa da pesquisa (KUHN; JOHNSON, 2013). O processo de
eliminacdo foi repetido at¢ que um nimero desejado de caracteristicas seja alcancado ou até
que todas as caracteristicas sejam eliminadas. Quando o modelo completo ¢ criado, os dados
sdo classificados e a importancia € calculada do mais para o menos importante (KUHN, 2013).
Neste trabalho, utilizou-se o RFE baseado em Random Forest (RF), que classificou as
covaridveis preditores com base no indice de Gini, conforme implementado no algoritmo

Random Forest (BREIMAN, 2001).
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A selecdo foi realizada em duas etapas: a primeira, na qual foram identificadas as
covariaveis altamente correlacionadas e removidas (KUHN, 2017), e a segunda, na qual valores

de importancia determinados pela RFE, permitindo a avaliacdo e sele¢do dos mais importantes.

3.5 Treinamento dos algoritmos de classificacao

Para o estabelecimento das relagcdes entre as varidveis preditoras e a distribui¢ao
espacial dos solos, foram utilizados oito algoritmos aprendizagem de maquina para
classificagdo e predi¢cdo, sendo um de redes neurais artificiais quatro de arvore de decisdo, um
de classificagdo probabilistica que se baseia no teorema de Bayes, dois de vetores de suporte.
Um resumo das etapas que foram adotados no mapeamento pedologico digital em Tracuateua

esta descrito na figura (12).

Figura 12 - Resumo esquematico do mapeamento pedologico digital em Tracuateua, Para, Brasil.
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Fonte: O autor (2023).

O treinamento dos algoritmos foi realizado implementando os pontos de amostragem
(pixels) classificados com o codigo correspondente a ordem de solo e/ou unidade de
mapeamento € 0os mapas das covariaveis preditoras. Sendo o conjunto de treinamento,
inicialmente definido como 70% dos dados de treinamento e 30% validacdo. Durante a etapa
de treinamento, nos pontos amostrados sdo extraidos os valores de cada covaridvel preditora
utilizada, visando o estabelecimento das relagdes entre as covariaveis e a distribui¢ao espacial
solos da area de estudo.

Todos os algoritmos foram treinados com o mesmo conjunto de pontos amostrais

classificados. Depois da etapa de treinamento, cada algoritmo foi entdo usado para classificar
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as ordens de solos no restante da area de estudo, tomando-se como base os valores das

covariadveis preditoras.

3.6 Algoritmos de aprendizado de maquina

Oito algoritmos foram avaliados: Random Forest (RF), Ranger (Fast Implementation
of Random Forests), Support Vector Machine polynomial kernel (SVMPoly), Support Vector
Machine linear kernel (SVMLinear), Rpart, Naive Bayes, C5.0 e o Artificial Neural Network
(ANN). Os algoritmos foram implementados no pacote CARET (KUHN, 2013), e executados
no programa R (R Team, 2022) utilizando os parametros disponiveis.

O principio de funcionamento da operagdo de RF ¢ um algoritmo de aprendizado de
maquina que utiliza a técnica de ensemble learning para construir um modelo de classificagao
ou regressao. Ele combina vérias arvores de decisdo independentes e aleatdrias em uma unica
previsdo, com o objetivo de reduzir a super parametrizagdo (overfitting) € melhorar a precisao
do modelo.

J& o principio de funcionamento da operagdo do Ranger ¢ um algoritmo de floresta
aleatoria utilizado para tarefas de classificagdo e regressdo, ¢ uma técnica de aprendizado de
maquina popular devido a sua eficacia em lidar com conjuntos de dados grandes e complexos,
e sua capacidade de lidar com dados categdricos e numéricos. Ele também pode lidar com dados
faltantes e ¢ menos sensivel a dados ruidosos em comparacdo com outros algoritmos de
aprendizado de maquina. No entanto, o Ranger pode ser sensivel a desequilibrios de classe e
requer ajuste de parametros adequados para evitar o overfitting.

O SVMPoly ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza uma técnica de
classifica¢do ndo linear para separar os dados de entrada em diferentes classes. Ele ¢ baseado
no conceito de margem maxima e utiliza uma funcao de kernel polinomial para transformar o
espaco de entrada em um espago de dimensdo superior, onde os dados podem ser mais
facilmente separados.

O Rpart ¢ um algoritmo de arvore de decisao utilizado para tarefas de classificacao e
regressdo. E uma técnica de aprendizado de maquina popular devido a sua interpretabilidade e
facilidade de implementagdo. Ele também pode lidar com dados categdricos e numéricos,
valores faltantes e pode ser usado para tarefas de classificagdo e regressao.

O Naive Bayes ¢ um algoritmo de classificagdo probabilistico que utiliza o teorema de
Bayes para estimar a probabilidade de uma amostra pertencer a uma determinada classe. O

Naive Bayes ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina conhecido devido a sua simplicidade
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e eficiéncia computacional. Ele pode ser utilizado para problemas de classificacdo binéria e
multiclasse e pode lidar com dados categdricos e numéricos.

O C5.0 ¢ uma técnica de aprendizado de maquina popular devido a sua alta precisdo e
interpretabilidade. Ele também pode lidar com dados categoricos e numéricos, valores faltantes
e pode ser usado para tarefas de classificacao e regressao. No entanto, o C5.0 pode ser sensivel

a dados ruidosos e requer ajuste de parametros adequados para evitar o overfitting.

Tabela 2 - Resumo dos hiperparametros de cada algoritmo de Machine Learning-ML, usados neste estudo em
ambiente de software R.

Algoritmos Pacote R Hiperparametros
Random Forest  randomForest (LIAW; WIENER, 2002) mtry, ntree
Ranger Ranger (WRIGHT; ZIEGLER, 2017) miry, min.node.size,
splitrule
C5.0 C50 (KUHN; QUINLAN, 2022) trails, rules, control (CF,
minCases, earlyStopping)
rpart (THERNEAU; ATKINSON; RIPLEY, o
Rpart minspilt,; cp
2022)
SVM
Polynomial el071 (MEYER et al., 2022) Default
SVM Linear el071 (MEYER et al, 2022) Default
Naive Bayes naivebayes (MAJKA, 2019) Default
neuralnet (FRITSCH; GUENTHER;
ANN GUENTHER, 2019), NeuralNetTools Default

(BECK, 2018)

Fonte: O autor (2023).

3.7 Avalia¢ao da performance do treinamento e do modelo

A anélise dos resultados foi realizada por meio da comparagcdo dos mapas digitais
produzidos com o mapa original (referéncia), pixel a pixel, utilizando-se da ferramenta Semi-
Automatic Classification Plugin (SCP) (CONGEDO, 2021) implementada no software QGIS
Desktop v.3.28.4 (2023). Apds o processamento dos dados, foi determinado o indice Kappa
(nivel de confianga) e acuracia global (exatiddo global) da classificacdo dos algoritmos, através
da analise da matriz de confusao (CONGALTON; GREEN, 2019).

O indice Kappa (K) de Cohen (COEHN, 1960) mede a concordancia real (indicada
pelos elementos diagonais da matriz de confusdo) menos a concordancia potencial
(representada pelo produto do total de linhas e colunas, excluindo entradas nao reconhecidas).
E indica quanto os dados classificados concordam com os dados de referéncia e pode ser

calculado por meio da Equacgao (4):

C n.imY¢ n. ,
K = MY M= Njmq i Ny @

2_yC 4. .
n? =Yg Nt +Nyg



54

Em que K ¢ o indice Kappa; nii € o valor na linha 1 e na coluna i; ni+ ¢ a soma da linha
i, e n+i € a soma da coluna i da matriz de confusdo; n € o nimero total de amostras; e ¢ € o
numero total de classes.

Os critérios estabelecidos para o indice Kappa se enquadram numa escala
compreendida entre zero ¢ um (Tabela 3). Em especifico, quando os algoritmos apresentam
uma pontuacao igual ou superior a 0,75 isso indica um desempenho muito bom ou excelente.
No entanto, quando os valores variam entre 0,4 ¢ 0,74 isso mostra um desempenho moderado.
Por ultimo, valores inferiores a 0,4 refletem um baixo desempenho na classificagao (LANDIS;

KOCH, 1977).

Tabela 3 - Valores de referéncia para comparacio do indice Kappa.

indice Kappa Desempenho
0 Péssimo
0-0,20 Ruim
0,21-0,40 Regular
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Muito bom
0,81-1,00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).

A acuracia global (P,) foi calculada dividindo-se a soma do numero de pixels
corretamente classificados na diagonal principal (concordancia real) pelo total de pixels,
fornecendo a proporc¢ao de pixels corretamente classificados quando comparada com os dados
de referéncia da area mapeada, com valores em percentagem (%), variando entre 0 até 100 e

pode ser calculada conforme a Equagao (5).

P, = —Zizl\; Nii (5)

Em que, P, é o valor de Acurdcia global, N representa o numero total de pixels
contemplados pela matriz de confusdo; n; representa os elementos (pixels) da diagonal
principal e m o niimero de classes presentes na matriz.

Para realizar uma comparacao estatistica e detectar diferencas entre os indices Kappa
obtidos pelos algoritmos, ao mapear o solo, utilizou-se o teste T, que compara pares de

algoritmos conforme a Equacao 6:

| K1—K3|

sd1?  sd2?

n n

T= (6)
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Em que T ¢ o valor que define o teste T, K e K> sdo os valores do indice Kappa dos
algoritmos 1 e 2 tomados para a comparacao; e "sd" ¢ o desvio padrao do indice Kappa 1 e 2,
respectivamente e n ¢ o tamanho da amostra. O valor de T permite avaliar a diferenca entre os

algoritmos na execu¢do do mapeamento com os dados disponiveis.

3.8 Variabilidade de unidades de mapeamento entre modelos de MDS

Utilizando a fung¢ao condicional IF da calculadora raster do software QGIS, foram
analisados os oito mapas gerados pelos algoritmos de machine learning para identificar areas
no mapa com maior variabilidade nas unidades de mapeamento (UM) de solo.

A andlise de variabilidade executou um célculo por pixel a pixel entre os mapas de solo
para calcular a "Variedade" UM (ou seja, calcular o nimero de UMs exclusivos em cada pixel).
Se os algoritmos concordarem em mapear a UM em um pixel, a fun¢do retornard o nimero um
(UM exclusivo); para dois UMs diferentes atribuidos, ele retorna o nimero dois e assim por
diante. Assim, quanto maior o numero de discordancias do classificador, maior a variabilidade

do mapeamento.

3.9 Concordancia do mapa convencional e mapas digitais de solos

A andlise de concordancia entre o mapa de solo convencional e os mapas de solo dos
algoritmos de aprendizado de maquina foi realizada para fornecer uma medida comparativa em
termos de area mapeada para cada UM. O solo no mapa convencional foi convertido em um
arquivo raster. Para calcular a concordancia pixel a pixel, um pixel concordante retorna o valor

1 e um ndo concordante retorna o valor zero.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Mapeamento pelo método convencional

O trabalho de mapeamento convencional dos solos de Tracuateua/PA, foi realizado
pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria através do Centro de Pesquisa Agropecuaria
do Trépico Umido (CPATU) que atualmente é conhecido como Embrapa Amazonia Oriental,
em parceria com a Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM) e a Prefeitura
Municipal de Tracuateua/PA, como parte dos trabalhos do Programa de Integracao Mineral em
Municipios da Amazonia (PRIMAZ), coordenado pela CPRM.

Parte do trabalho se deu por interpretagdes preliminares de imagens de satélite Landsat
TM-5 e mosaicos semicontrolados de radar, todos com escala 1:100.000, delineando-se as
unidades fisiograficas, levando-se em consideracdo a uniformidade de relevo, geologia,
vegetacao, tipos de drenagem e tonalidade.

A descricdo morfologica e coleta de amostras de solos dos perfis obedeceram aos
procedimentos adotados pela Embrapa Solos e constantes em Estados Unidos (1951, 1975) e
Embrapa (1997, 1988a e 1988b). As cores das amostras de solos dos horizontes dos perfis foram
determinadas por meio de comparagao com as cores da Munsell Soil Color Charts (Munsell,
1954). Os solos foram classificados conforme as normas em uso pela Embrapa Solos (Embrapa,
1995 e 1999).

Os solos descritos no municipio de Tracuateua, nordeste paraense, foram classificados
no terceiro nivel categérico pelo Sistema de Classificacdo de Solos da Embrapa 1998,
revelando predominio das seguintes classes: LATOSSOLOS AMARELOS Distréficos (LAd),
GLEISSOLOS SALICOS Sédicos (GZnl), NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos +
Argissolos Amarelos (RQo5) e ARGISSOLO AMARELO Distréfico (PAd). Um total de nove
UMs foram formados para fins de mapeamento do solo (Figura 13).

Os LATOSSOLOS AMARELOS Distroficos (LAd) correspondem a 25,3 (%) da area
de estudo (Figura 13), esses solos sdo encontrados em relevos que variam de plano a suave
ondulado, ndo tendo sido observada a ocorréncia de erosdo intensa, principalmente, quando sob
protecao da vegetacdo (capoeira). Independente da textura, sdo aproveitados agricolamente
com pastagens e plantios de dendé€, pimenta-do-reino, mamao, maracuja e culturas de

subsisténcia (OLIVEIRA JUNIOR et al., 1999).
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Figura 13 - Mapa convencional de solos de Tracuateua, Par4, Brasil.

Gleissolos Haplicos Tb Distroficos — RQg5
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ESPODOSSOLOS FERRILUVICOS Orticos — ESo 4.559 | (5.4)
. LATOSSOLOS AMARELO Distréficos - LAd 21226 | (25.3)
_ ARGISSOLOS AMARELOS Distréficos - PAd 10294 | (12,3)
[ GLEISSOLOS SALICOS Sédicos — GZnl 17.733 | (2L3)

Total 83.771 | (100)
Fonte: Adaptado de CPRM (1998).
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Ja os ARGISSOLOS AMARELOS Distroficos (PAd) (12,3%), foram encontrados
regionalmente em areas com relevo plano, suave ondulado e raramente em ondulado, sob
vegetacao de floresta equatorial subperenifolia primaria e secundaria (capoeiras). De acordo
com Oliveira Junior et al. (1999), os fatores limitantes destes solos quanto ao uso agricola, sao
principalmente, a fertilidade natural baixa e a susceptibilidade a erosdo. Sao utilizados com
pastagens, culturas de subsisténcia e plantagdes de dendé€, pimenta- do-reino e fruteiras
regionais.

Os GLEISSOLOS SALICOS Sédicos (GZnl), normalmente sio de origem aluvial,
possuem boas caracteristicas fisicas que permitem a sua recuperacdo com lavagem e manejos
apropriados. Estes solos quase sempre se apresentam floculados devido ao excesso de sais e
auséncia de quantidades significativas de sodio trocavel. Em consequéncia, a permeabilidade ¢
maior ou igual a dos solos normais (OLIVEIRA JUNIOR et al., 1999).

Do ponto de vista do uso e manejo, esses solos apresentam limitagdes tanto no
comportamento fisico por excesso de d4gua como pelos elevados teores com saturagdo por sodio
e sodio soluveis. O uso desses solos ¢ limitado ao manejo e a preservacdo do meio ambiente e
estao sob vegetacao constituida dominantemente de mangue. A natureza ¢ oriunda da deposi¢ao
de material holocénico com influéncia marcante das dguas do mar subsisténcia (OLIVEIRA
JUNIOR et al., 1999).

Os NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos (RQo3), sdo solos de textura arenosa
(classes texturais areia e areia-franca), essencialmente quartzosos, excessivamente drenados,
praticamente sem estrutura, com auséncia de materiais primdrios menos resistentes ao
intemperismo. As Areias correspondem a 12,9 (%) ocorrem na area e apresentam semelhanga
de cor com os Argissolos Amarelos de textura arenosa/média, por isso, foram classificadas
como Areias Quartzosas podzolicas. Ocorrem em contato com o Argissolo Amarelo, em area

plana sob vegetacao de floresta equatorial subperenifolia (OLIVEIRA JUNIOR et al., 1999).

4.2 Covariaveis selecionadas no mapeamento pedologico digital

O mapeamento digital de solo no municipio de Tracuateua/PA contou com a sele¢io de
14 covariaveis, classificadas com base em seu grau de importancia, entre elas: seis covariaveis
morfométricas (Channel Network Base Level - CNBL, Valley Depression - VD,
Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness - MRVBF, Multiresolution Ridge Top Flatness
- MRRTF, Relative Slope Position - RSP e Profile Curvature - PFC); dois indice de vegetagao
(Soil Adjusted Vegetation Index - SAVI e Iron Oxide Ratio - IOR); cinco imagens do Landsat-

9 (bandas 2, 3 4, 5 ¢ 6) ¢ um mapa (Geologia do local). O maior nimero de covariaveis
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relacionadas a forma de relevo deve-se a influéncia do relevo no processo de formacao do solo
na area, onde a topografia e a forma de relevo sdo fatores-chave para a diversidade do solo
(MEIER et al., 2018).

A contribuicao de cada covaridvel para o modelo de mapeamento do solo (Figuras 14,
15, 16, 17 e 18), medida como porcentagem de acuracia decrescente, destaca as covariaveis de

importancia no mapeamento da distribui¢do espacial do solo de Tracuateua/PA.

Figura 14 - Importancia das covariaveis, pelo indice de Gini, implementado no modelo (RF).
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Nota: R -Relevo; C - Clima; O-Organismos; P - Material Parental; CNBL -Channel Network Base Level; VD -
Valley Depth; MRRTF - Multiresolution Index of Ridge Top Flatness; MRVBF - Multiresolution Index of Valley
Bottom Flatness; B2 - Banda b2 Landsat 9 (Blue); B3 - Banda b3 Landsat 9 (Green); SAVI - Soil Adjusted
Vegetation Index.

Fonte: O autor (2023).

O Channel Network Base Level (CNBL) foi identificado como mais importante para o
algoritmo RF (Figura 14) contribuindo com 100%. A variavel VD contribuiu com 66%,
MRVBF com 57% e SAVI correspondeu a 51% de importancia. As trés covaridveis oriundas
de imagens do Landsat-9 com resolugdo espacial de 30 m, tiveram performance entre 51% e
45%. A Geologia apresentou uma importdncia medida em 10%, evidenciando que a
variabilidade geologica da area de estudo ¢ um dado essencial ao processo de mapeamento,
seja ele convencional ou digital (Figura 14).

Para o algoritmo Rpart, o CNBL foi identificado como o mais importante contribuindo
com 100%. As bandas B2 e B6 oriundas de imagens do Landsat-9, contribuiram com 75% e
58% respectivamente. MRVBF contribuiu com 57% e VD correspondeu a 54% de importancia.

A geologia apresentou uma importancia medida em 23% (Figura 15).
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Figura 15 - Importancia das covaridveis para o algoritmo Rpart.
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Nota: R - Relevo; C - Clima; O-Organismos; P - Material Parental; CNBL - Channel Network Base Level; VD -
Valley Depth; MRVBF - Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness; B2 - Banda b2 Landsat 9 (Blue); B3 -
Banda b3 Landsat 9 (Green); B6 - Banda b6 Landsat 9 (Infravermelho médio - SWIR1).

Fonte: O autor (2023).

Para o algoritmo ANN, a banda B5 foi identificada como mais importante (Figura 16)
contribuindo com 100 %, seguidas pelas varidveis CNBL, VD, B6 que contribuiram com 83%,
69% e 67% respectivamente. Ja o algoritmo C5.0 (Figura 17), a geologia, MRVBF E BS5 teve

mais importancia no mapeamento pedoldgico digital em Tracuateua, com valor de 100%.
Figura 16 - Importancia das covaridveis para o algoritmo ANN.
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Nota: R - Relevo; C - Clima; P - Material Parental; CNBL - Channel Network Base Level; VD - Valley Depth;
MRRTF - Multiresolution Index of Ridge Top Flatness; MRVBF - Multiresolution Index of Valley Bottom
Flatness; B2 - Banda b2 Landsat 9 (Blue); B3 - Banda b3 Landsat 9 (Green); BS - Banda b5 Landsat 9
(Infravermelho préoximo - NIR);B6 - Banda b6 Landsat 9 (Infravermelho médio - SWIR1).

Fonte: O autor (2023).
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Figura 17 - Importancia das covaridveis para o algoritmo C5.0.
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Nota: R - Relevo; C - Clima; O-Organismos; P - Material Parental; CNBL - Channel Network Base Level; VD -
Valley Depth; MRRTF - Multiresolution Index of Ridge Top Flatness; MRVBF - Multiresolution Index of Valley
Bottom Flatness; B2 - Banda b2 Landsat 9 (Blue); B3 - Banda b3 Landsat 9 (Green); BS - Banda b5 Landsat 9
(Infravermelho préximo - NIR); B6 - Banda b6 Landsat 9 (Infravermelho médio - SWIR1); SAVI - Soil Adjusted
Vegetation Index; RSP- Relative Slope Position; IOR- Iron Oxide Ratio; PFC- Profile Curvature.

Fonte: O autor (2023).

Para o algoritmo Ranger, as variaveis relacionadas ao relevo (R) CNBL, VD, MRVBF
apresentaram-se como mais importantes no mapeamento dos solos na area de estudo (Figura

18), com valores de importancia de 35%, 23% e 22%, respectivamente.
Figura 18 - Importancia das covariaveis para o algoritmo Ranger.
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Nota: R - Relevo; C - Clima; O-Organismos; P - Material Parental; CNBL - Channel Network Base Level; VD -

Valley Depth; MRRTF - Multiresolution Index of Ridge Top Flatness; MRVBF - Multiresolution Index of Valley

Bottom Flatness; B2 - Banda b2 Landsat 9 (Blue); B3 - Banda b3 Landsat 9 (Green); B6 - Banda b6 Landsat 9

(Infravermelho médio - SWIR1); SAVI - Soil Adjusted Vegetation Index.

Fonte: O autor (2023).
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Vale ressaltar que ndo foram gerados os graficos de importancia para os algoritmos
svmP, svmL e Naive Bayes, pois o modelo correspondente aos mesmos, ndo geram essas
informacdes. Outro ponto a observar € que as covariaveis relacionadas ao relevo (R), clima (C)

e organismos (O) do modelo SCORPAN, tiveram uma expressiva importancia nas etapas do
MDS em Tracuateua, fato este também evidenciado no trabalho de Meier et al. (2018).

A geologia local esteve entre as variaveis mais importantes nos algoritmos avaliados. Em
estudos, com a utilizacdo de diferentes escalas entre o mapa legado e o mapa geologico, os
autores verificaram que a geologia influencia na predi¢dao da distribui¢do das classes de solos
(CRIVELENTI et al., 2009; LEMERCIER et al., 2012).

O uso de dados geologicos como covaridvel categorica, melhorou o desempenho dos
classificadores baseados em pixels e indicam um caminho promissor a ser mais explorado no
mapeamento digital de classes de solos (DORNIK et al.,2018; CREMON et al., 2021).

Cada area de estudo possui uma relagao solo-paisagem Unica. Entdo, ndo ha covariaveis
que sejam mais importantes em todas as ocasides, ja que as classes taxondmicas do solo sdo
influenciadas por multiplos fatores de formagao de solo ao longo de extensos periodos de tempo
e em diferentes escalas (VALADARES et al., 2019).

O trabalho de Brungard et al. (2015), indica que é necessario realizar mais pesquisas
sobre as relagdes entre covaridveis ambientais especificas e processos de formagao do solo, além
de mostrar que algoritmos de aprendizado de méquina podem ampliar nossa compreensao
cientifica da distribui¢do e génese.

Desta forma, o debate acerca dos nossos resultados aborda como as covariaveis mais
importantes possam ter afetado a distribui¢ao das classes de solo, tendo como referéncia um mapa

legado de solos existente da area de estudo.

4.3 Avaliacao dos algoritmos no mapeamento pedolégico

Os ajustes dos modelos de classificacdo possuem como métrica universal o indice
Kappa e acuracia. Dos oito algoritmos avaliados, foram selecionados os que resultaram nas
melhores performance, ou seja, aqueles cujo o desempenho no procedimento de extracdo,
mineragdo de dados, sele¢ao de varidveis de treino e validacao do classificador, mostraram o
minimo de acurdcia (0,45) e indice Kappa (0,40) conforme recomendado por (LANDIS;
KOCH, 1977) (Tabela 4).
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Tabela 4 - Valores do indice Kappa e acuracia da etapa de modelagem (treinamento e validacdo) e comparagao
com 0 mapa convencional.

Lo ---- Algoritmos --
Métricas

RF Ranger C5.0 Rpart svmP svmL. ANN NB
Kappa' 0,60 0,71 0,63 0,46 0,47 0,60 0,14 0,55
Acuracia! 0,65 0,74 0,68 0,53 0,53 0,65 0,26 0,55

Comparacio com 0 mapa convencional

Kappa Global® 0,48 0,49 0,48 0,43 0,46 0,45 035 042
Acuracia Global® 0,56 0,56 0,56 0,52 0,54 0,53 048 0,50

! Conjunto de treino e validagdo; > Comparagdo com o mapa de referéncia; RF-Random Forest; NB-Naive Bayes;
ANN-Artificial Neural Network; svmP-Support Vector Machine Polynomial Kernel; svmL - Support Vector

Machine Linear Kernel.
Fonte: O autor (2023).

Nesta etapa do mapeamento de solo usando os algoritmos de aprendizado de méaquina,
exibiram um indice Kappa global variando de 0,35 a 0,51 e uma acurécia global variando de
0,48 a 0,56 (Tabela 4), que pode ser considerado moderado (LANDIS; KOCH, 1977).No geral,
o algoritmo Ranger apresentou melhor desempenho, com indice Kappa mais alto (0,49). Este
algoritmo apresentou uma baixa precisdo no mapeamento de NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Orticos+Argissolos Amarelos-RQo5 (33%) e alto desempenho no
mapeamento de NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Hidromérficos-RQg5 (99%) e
GLEISSOLOS SALICOS Sédicos-GZn1 (81%) (Tabela 5). Desempenho semelhante foi obtido
pelo algoritmo RF, cujo a baixa performance ocorreu na unidade de mapeamento RQo5 (26%)

e melhor desempenho no mapeamento de RQg5 (97%) e GZnl (82%).

Tabela 5 - Matriz de confusdo do mapeamento digital de solos em Tracuateua com cada algoritmos de ML.

Random Forest

UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 39965 19488 0 1096 6000 5918 488 1556 6935 81446 7330
RQo5 295 31088 0 13392 3624 333 44956 12656 137 106481 9583

RQg5 142 52 3578 0 79 1270 0 1 10794 15916 1432
RQgl 113 12237 0 40600 473 0 47701 16824 77 118025 10622
GXve2 21353 31027 57 2376 37417 16781 514 3939 12911 126375 11374
ESo 1923 2685 27 31 7481 22477 4 233 3998 38859 3497
LAd 10 14043 0 18792 300 21 140390 40230 171 213957 19256
PAd 0 9310 0 6303 1403 1 1968 38964 164 58113 5230
GZnl 844 51 8 22 5646 3924 0 43 163500 174038 15663

Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --
AC(%) 0,62 026 097 049 0,60 044 0,59 0,34 0,82 -- --
PG (%) 0,57
Kappa 0,48
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Ranger

UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 40860 8197 0 532 5043 5980 44 1036 7307 68999 6210
RQo5 77 40191 0 14464 4281 419 48964 12472 4 120872 10878
RQg5 498 20 3619 0 653 3032 0 0 13730 21552 1940
RQgl 5 10709 0 36016 76 0 46454 12180 0 105440 9490
GXve2 18593 32307 24 2553 38545 14601 428 4472 12310 123833 11145
ESo 2861 1288 27 0 6503 23122 0 3 5122 38926 3503
LAd 113 13530 0 18224 264 26 137721 38179 5 208062 18726
PAd 0 13739 0 10823 1791 11 2410 46104 0 74878 6739
GZnl 1638 0 0 0 5267 3534 0 0 160209 170648 15358
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --
AC((%) 0063 033 099 044 062 046 0,58 0,40 0,81 -- --
PG (%) 0,58
Kappa 0,51

SVMPoly
UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 40754 9194 0 1151 6601 7067 107 932 6581 72387 6515
RQo5 25 41335 0 20605 3805 367 56715 20548 7 143407 12907
RQg5 529 121 3486 5 2217 2494 13 29 15775 24669 2220
RQgl 9 9751 0 34107 o62 0 46086 11061 0 101076 9097
GXve2 17239 34825 153 4220 36788 17813 1434 7913 11498 131883 11869
ESo 3785 1555 31 132 6303 18426 168 474 9308 40182 3616
LAd 23 9778 0 14397 53 20 126924 29803 5 181003 16290
PAd 0 13403 0 6923 1470 18 2403 41968 0 66185 5957
GZnl 2281 19 0 1072 5124 4520 2171 1718 155513 172418 15518
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --
AC((%) 0063 034 095 041 059 036 0,54 0,37 0,78 --
PG (%) 0,55
Kappa 0,46

SVMLinear
UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 41348 9598 0 1341 7298 7301 90 1028 6397 74401 6696
RQo5 10 41168 0 25383 3739 344 55454 29924 3 156025 14042
RQg5 567 275 3498 4 2479 3008 0 0 16331 26162 2355
RQgl 0 10377 0 31897 17 0 45562 7446 0 95299 8577
GXve2 16130 34454 141 3622 34939 16046 1171 7050 9736 123289 11096
ESo 4219 1909 31 243 7435 20335 465 874 11076 46587 4193
LAd 4 10484 0 14630 93 20 130127 29810 0 185168 16665
PAd 0 11703 0 4606 1006 18 1599 37106 0 56038 5043
GZnl 2367 13 0 886 5417 3653 1553 1208 155144 170241 15322
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --
AC(%) 0,64 034 095 039 056 040 0,55 0,32 0,78 --
PG (%) 0,55
Kappa 0,45
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Rpart
UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 36400 38655 27 5288 9411 9374 1895 7831 27420 136301 12267
RQo5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RQg5 398 638 3154 0 690 3757 0 4 12216 20857 1877
RQgl 6 9888 0 29637 458 0 29068 11755 5 80817 7274
GXve2 26730 36597 297 1649 42360 34169 787 6745 12441 161775 14560
ESo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LAd 1 27685 0 40381 415 0 203484 58893 867 331726 29855
PAd 0 6509 0 5500 3247 198 740 29134 6796 52124 4691
GZnl 1110 9 192 157 5842 3227 47 84 138942 149610 13465
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --
AC (%) 056 000 086 036 068 000 0,86 0,25 0,70 -- --
PG (%) 0,48
Kappa 0,43

C5.0
UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 39839 10133 0 584 6610 7795 40 857 7182 73040 6574
RQo5 513 37443 0 13693 3439 406 46174 8971 61 110700 9963
RQg5 1160 20 3610 0 468 2912 0 0 14058 22228 2001
RQgl 66 12907 0 38592 359 0 52171 16452 0 120547 10849
GXve2 19461 31606 23 2408 33494 12937 422 5328 10200 115879 10429
ESo 2421 2819 35 17 9980 24243 1 272 7903 47691 4292
LAd 2 14103 0 16974 290 0 135150 33500 0 200019 18002
PAd 0 10950 0 10324 1619 0 2063 49065 26 74047 6664
GZnl 1183 0 2 20 6164 2432 0 1 159257 169059 15215
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989
AC (%) 0062 031 098 047 054 048 0,57 0,43 0,80 -- --
PG (%) 0,58
Kappa 0,48

ANN
UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total Area (ha)
RQol 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RQo5 685 2105 0 288 208 80 67 504 83 4020 362
RQg5 309 842 2891 484 1731 1567 1116 1076 14367 24383 2194
RQgl 0 6 0 54 9 0 58 5 3 135 12
GXve2 52044 54437 567 4838 49913 41214 2022 6373 16669 228077 20527
ESo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LAd 8386 60772 3 73276 6212 1715 227509 101815 3792 483480 43513
PAd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
GZnl 3221 1819 209 3672 4350 6149 5249 4673 163773 193115 17380
Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --
Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989
AC(%) 0,00 0,02 0,79 0,00 080 0,00 0,96 0,00 0,82 -- --

PG (%)
Kappa

0,48
0,35
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Naive Bayes

UM RQol RQo5 RQg5 RQgl GXve2 ESo LAd PAd GZnl Total  Area (ha)
RQol 36766 22660 0 1081 7383 6157 596 2116 10272 87031 7833
RQo5 4033 27208 0 14572 3094 1461 45174 18812 1299 115653 10409
RQg5 569 241 3481 216 1067 1546 309 756 18875 27060 2435

RQgl 518 14773 1 44983 1036 307 60321 19592 1782 143313 12898
GXve2 19983 31909 135 2514 37120 18590 820 3554 15337 129962 11697
ESo 2128 2160 50 33 7534 20020 47 172 6914 39058 3515
LAd 148 13072 0 15146 216 40 120541 33294 78 182535 16428
PAd 0 7945 0 3988 1915 21 8211 36128 687 58895 5301
GZnl 500 13 3 79 3058 2583 2 22 143443 149703 13473

Total 64645 119981 3670 82612 62423 50725 236021 114446 198687 933210 --

Area (ha) 5818 10798 330 7435 5618 4565 21242 10300 17882 83989 --

AC((%) 057 023 095 054 059 039 0,51 0,32 0,72 -- --

PG (%) 0,54

Kappa 0,42
Nota: UM = IAJnidade de; mapeamento; AC = Acuracia do produtor; APG = Pregisﬁo geral; RQo1-NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Orticos; RQo5-NEOSSOLOS QUAARTZARENICOS Orticos + Argissolos Vermelho-
Amarelos Distroficos; RQg5-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Hidromorficos + I\Ieossolos Quartzarénicos
Orticos + Gleissolos Héplicos Tb Distroficos; RQgl-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Hidromérﬁcos;
GXve2-GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; ESo-ESPODOSSOLOS FERRILUVICOS Orticos; LAd-
LATOSSOLOS AMARELO Distréficos; PAd-ARGISSOLOS AMARELOS Distroficos; GZnl1-GLEISSOLOS
SALICOS Sédicos.
Fonte: O autor (2023).

De acordo com a tabela 5, todos os algoritmos testados ndo foram precisos ao mapear
as UMs: NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos+Argissolos Amarelos (RQo5),
ESPODOSSOLOS FERRILUVICOS Orticos (ESo) ¢ ARGISSOLO AMARELO Distrofico
(PAd), com precisdo variando de 0 a 50%. Destes, o algoritmo Rpart e o algoritmo o ANN, ndo
mapearam as UM (ESo e RQo5), sendo o ANN foi menos preciso ainda, considerando os oito
algoritmos testados, uma vez que classificou apenas as UM, NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Hidromoérficos-RQg5, GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutroficos-
GXve2, LATOSSOLO AMARELO distréfico-LAd e GLEISSOLOS SALICOS Sédicos-
GZnl.

Nos estudos de mapeamento digital de solos de Giasson et al,. (2011); Caten et al.,
(2012), onde também foram observadas as limitagdes na capacidade dos algoritmos em mapear
os solos em areas menos extensas na regido estudada. Logo, as unidades de mapeamento com
menor representatividade espacial foram as que apresentaram menores valores de acuricia
(HOFIG; GIASSON; VENDRAME, 2014).

E importante observar que os algoritmos (RF, Ranger, SVMPoly ¢ SVMLinear)
testados mostraram desempenho moderado na distingdo das unidades de mapeamento (RQol,

GXve2 e LAd). Por outro lado, todos os algoritmos tiveram bom desempenho no mapeamento
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(RQg5 e GZnl), em que a menor acuracia foi de 70% no Rpart, e os maiores percentuais (95-
99%) nos algoritmos RF, Ranger, SVMPoly, SVMLinear, C5.0 e Naive Bayes.

Os mapas gerados pelos algoritmos de aprendizado de méquina, estdo representados na
Figura 19. Em uma rapida analise visual ndo ¢ possivel observar diferencas entre os mapas
digitais, com excecao do classificador (ANN), que aumentou consideravelmente a area

mapeada de LAd, GXve2 e RQg5 (Figura 19h).
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Figura 19 - Mapas digitais gerados pelos algoritmos: a) RF, b) Ranger, c) SVMPoly, d) SVMLinear, ¢) Rpart, f) C5.0, g) Naive

Bayes, h) ANN e i) Mapa Convencional.
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Nota: RQo1-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos; RQo5-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos
+ Argissolos Vermelho-Amarelos Distroficos; RQgS-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Hidromorficos +

Neossolos ~ Quartzarénicos Orticos + Gleissolos Haplicos Tb  Distroficos; RQgI-NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Hidrgmérﬁcos; ’GXVe2-GLEISSOLOS HAPLICOS Ta  Eutréficos; ESo-
ESPODOSSOLOS FERRILUVICOS Orticos; LAd-LATOSSOLOS AMARELO Distroficos; PAd-

ARGISSOLOS AMARELOS Distroficos; GZn1-GLEISSOLOS SALICOS Séodicos.
Fonte: O autor (2023).
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Tabela 6 - Area das unidades de mapeamento de solos no municipio de Tracuateua, nordeste paraense, mapeadas
por algoritmos de aprendizado de maquina e por mapeamento de solo convencional.

RF Ranger C5.0 Rpart svmP svmL ANN NB DP MC Area

UM (ha)
RQol 7330 6210 6574 12267 6515 6696 0 7833 3335 RQol 5818
RQo5 9583 10878 9963 0 12907 14042 362 10409 5362 RQo5 10798
RQg5 1432 1940 2001 1877 2220 2355 2194 2435 320 RQg5 330
RQgl 10622 9490 10849 7274 9097 8577 12 12898 3858 RQgl 7435
GXve2 11374 11145 10429 14560 11869 11096 20527 11697 3342 GXve2 5618
ESo 3497 3503 4292 0 3616 4193 0 3515 1773 ESo 4565
LAd 19256 18726 18002 29855 16290 16665 43513 16428 9636 LAd 21241
PAd 5230 6739 6664 4691 5957 5043 0 5301 2136 PAd 10300
GZnl 15663 15358 15215 13465 15518 15322 17380 13473 1259 GZnl 17882

Total 83989 83989 83989 83989 83989 83989 83989 83989 Total’ 3989
UM (%)
RQol 8,73 7,39 7,83 14,61 7,76 797 0,00 9,33 397 RQol 693
RQo5 11,41 12,95 11,86 0,00 1537 16,72 043 12,39 6,38 RQo5 12,86
RQg5 1,71 2,31 238 223 264 2,80 261 29 038 RQg5 0,39
RQgl 12,65 11,30 12,92 8,66 10,83 10,21 0,01 1536 4,59 RQgl 8,85
GXve2 13,54 13,27 12,42 17,34 14,13 13,21 2444 1393 398 GXve2 6,69
ESo 4,16 4,17 5,11 0,00 431 499 0,00 4,19 211 ESo 5,44
LAd 22,93 22,30 21,43 35,55 19,40 19,84 51,81 19,56 11,47 LAd 25,29
PAd 6,23 8,02 793 559 7,09 6,00 0,00 631 254 PAd 12,26
GZnl 18,65 18,29 18,12 16,03 18,48 18,24 20,69 16,04 1,50 GZnl 21,29

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 Total 100,00

Nota: RF-Random Forest; NB-Naive Bayes; ANN-Artificial Neural Network; svmP-Support Vector Machine
Polynomial Kernel; svmL - Support Vector Machine Linear Kernel; UM-Unidade de mapeamento; DP-Desvio
Padrio; MC-Mapa Convencional; RQol-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Orticos; RQo5-NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Orticos + Argissolos  Vermelho-Amarelos Distroficos; RQg5-NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS Hidromérficos + Neossolos Quartzarénicos Orticos + Gleissolos Haplicos Tb Distroficos;
RQgI-NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Hidromoérficos; GXve2-GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos;
ESo-ESPODOSSOLOS FERRILUVICOS Orticos; LAd-LATOSSOLOS AMARELO Distroficos; PAd-
ARGISSOLOS AMARELOS Distréficos; GZn1-GLEISSOLOS SALICOS Sédicos.

Fonte: O autor (2023).

Dentre os algoritmos avaliados, o pior desempenho foi observado para o ANN, que
mapeou apenas seis unidades de mapeamento, das nove descritas pelo mapa de referéncia. O
trabalho de Silveira et al. (2013), demonstrou que o uso de ANN possui potencial na
classificagdo de unidades de mapeamento de solo usando técnicas de geomorfometria, com
valores de acurécia global e indice Kappa de 0,72 e 0,56, respectivamente. Ressaltando que a
classificagdo ANN permite a diminuicao da subjetividade na determinacao dos limites entre as
unidades de mapeamento.

O trabalho de Clemente; Francelino; Melo (2018) avaliou o desempenho de 21

algoritmos no mapeamento de classes de solos e obtiveram um bom desempenho no MDS no
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extremo norte da Amazoénia com os algoritmos RF, com Kappa de 0,58 e acuracia de 0,69 e
Ranger que obteve indice Kappa de 0,49 e acuracia 0,62. Isso evidencia que os resultados
alcancados no MDS em Tracuateua, Pard, com uso dos algoritmos de aprendizado de maquina,
foram semelhantes aos resultados supracitados, tendo melhores desempenhos com os
algoritmos de arvore de decisao.

Outro estudo realizado por Heung et al., (2016) também mostrou resultados
comparaveis aos obtidos nesta pesquisa ao comparar diferentes técnicas de aprendizado de
maquina no mapeamento digital de solos em Vancouver, Canada, utilizando dez algoritmos.
Ao analisarem a performance dos algoritmos RF, Rpart e SVMRadial no mapeamento das
classes de solos em nivel de ordem, verificou-se que o método RF se destacou com um indice
Kappa (0,63).

Valadares et al. (2019), mapearam solos em diversas regioes do estado de Sao Paulo
(Brasil) e o algoritmo RF teve o melhor resultado na predicdo de solos do segundo ao quarto
nivel de classificacdo do Sistema Brasiliero de Classificagcdo de Solos, com uma acuracia global
de 0,78 e indice kappa de 0,67 com dados baseado em pixels; enquanto os algoritmos ANN
(Redes Neurais Artificiais) e Rede Bayesiana (Redes Neurais Bayesianas) apresentaram pior
desempenho, apesar dos indices Kappa de 0,57 e 0,50, respectivamente.

A Figura 20, apresenta os boxplots dos valores do indice Kappa e acuracia dos
algoritmos testados neste estudo. E possivel notar que os algoritmos de arvore de decisio (C5.0,
RF e Ranger), apresentaram na etapa de modelagem (treino e validagdo) menor variabilidade e
maiores valores dos indices Kappa e acurécia, o quadrado tracejado em vermelho indica essa
distribuicdo. Neste estudo os algoritmos Rpart, SVMPoly e ANN apresentaram maior dispersao
dos valores do indice Kappa e acuracia, sendo o ANN com valores abaixo de 0,30 conforme

evidenciado na Figura 20.
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Figura 20 - Distribuicao dos valores do indice Kappa e acuracia dos algoritmos avaliados
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Nota: RF-Random Forest; NB-Naive Bayes; ANN-Artificial Neural Network; svmP-Support Vector Machine
Polynomial Kernel; svmL - Support Vector Machine Linear Kernel.
Fonte: O autor (2023).

No caso em questdo, a linha contida dentro da caixa simboliza a mediana dos dados, a
altura da caixa denota o grau de variacao dos dados; quanto mais extensa for a caixa, maior sera
a dispersdo dos dados. As hastes representam os valores minimos e maximos dos dados e, por
fim, valores atipicos em relagdo ao restante dos dados sdo representados por pontos individuais
que se encontram fora das hastes, conhecidos como outliers.

O desempenho dos algoritmos de arvore de decisdo, confirma a robustez desses
algoritmos ao lidar com uma grande quantidade de dados e apresentarem resultados bons em
trabalhos de mapeamento (HENGL e/ at., 2017).

Para avaliar diferencas estatisticas entre os valores do indice Kappa, dos mapas digitais
gerados pelos algoritmos, utilizou-se o teste T, ao nivel de significancia de 5,00%. De acordo
com o teste T e pelos valores apresentados na Tabela 7, houve diferencas significativas entre
os algoritmos avaliados neste estudo. Quando avaliados os algoritmos de arvore de decisao (RF,
Ranger, C5.0 e Rpart) o RF deferiu de todos os demais, os resultados do Ranger nao diferiu do
algoritmo NB, para o algoritmo C5.0 ndo foram identificados diferenga significativa quando
comparado com o desempenho dos algoritmos SVMLinear e NB, enquanto que o Rpart diferiu

apenas do ANN, que dentre os oito avaliados, apresentou os piores resultados no mapeamento.
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Sendo evidente, o maior desempenho dos algoritmos baseados em arvores (RF, Ranger)
apresentando os melhores resultados no mapeamento dos solos em comparagdo com os demais

modelos.

Tabela 7 - Desempenho de precisdo e significancia do teste T para os indices Kappa de cada classificador.
RF  Ranger C5.0 Rpart svmP svmL ANN NB

Kappa global 0,48 0,49 0,48 0,43 0,46 0,45 0,35 0,42

Acuracia global 0,56 0,56 0,56 0,52 0,54 0,53 0,48 0,50

Teste T
RF - 6,97 3,18 5,30 3,14 12,26 19,93 13,48
Ranger - 1,40 7,04 3,70 15,57 26,49 17,77
C5.0 - 8,71 4,75 2,62 32,44 3,58™
Rpart - -2,05%  -2,13™ 4,69 -1,91™
svmP - -1,26 10,43 -0,67
svmL - 9,85 2,97
ANN - -9,27

NB -

": Diferenga ndo significativa; Valores em negrito indicam diferencas significativas entre as médias do indice

Kappa pelo teste T (p< 0,05); RF-Random Forest; NB-Naive Bayes; ANN-Artificial Neural Network; svmP-

Support Vector Machine Polynomial Kernel, svmL - Support Vector Machine Linear Kernel.Fonte: O autor

(2023).

4.4 Avaliacdo da variabilidade das UMs no MDS

A variabilidade das UMs dos oito mapas digitais, foram avaliadas pixel por pixel (Figura
21), e demonstram a concordancia ou discordancia entre os algoritmos de aprendizado de
maquina no mapeamento das classes de solos em Tracuateua, Pard. Em pelo menos 50,33% da
area de estudo, equivalente a 42.272,10 ha, ou seja, na maior parte da area, os oito algoritmos
apresentaram concordancia no mapeamento das classes de solos, indicada pela cor verde no
mapa. J4 as cores em cinza, indicam areas onde todos os algoritmos divergiram na classificagao

no mapeamento das UM. Isso representa um total de 49,67% da area total avaliada.
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Figura 21 - Mapa da variabilidade, pixel a pixel, entre os mapas digitais de solo gerados com os algoritmos de

ML em Tracuateua, Para, Brasil.
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Esses resultados indicam locais em que os algoritmos apresentaram baixo desempenho
no mapeamento e necessitam de maior atengdo em trabalhos futuros. Neste caso, uma das
alternativas que podem ser adotadas para melhorar o mapeamento dessas regides ¢ a
combinagdo de métodos de mapeamento, os chamados métodos hibridos (SILVA JUNIOR et
al., 2012; NOVAIS et al., 2021), aumento do niumero de amostras de treinamento e uso de
dados de melhor resolugdo espacial (MDE, Geologia e mapas legados).

E considerando que os maiores indices de concordancia foram observados em areas
correspondentes as unidades de mapeamento de maior representatividade no mapa, como os
Latossolos, Gleissolos e Neossolos. Neste trabalho, constatou-se que os algoritmos testados no
MDS, apresentaram boa concordancia no mapeamento, com exce¢do do algoritmo ANN, que

obteve o menor desempenho para mapeamento no municipio.

4.5 Analise da concordancia do mapa

Os mapas que mostram a concordancia entre o mapa de solo convencional (referéncia)
e os mapas gerados pelos algoritmos de aprendizado de maquina estdo apresentados na figura
22. A comparagdo evidencia boa concordancia em areas de predominio de relevo plano - suave
ondulado e areas de mangues, com relevante influéncia marinha. Contudo, as maiores
divergéncias ocorreram nas areas de declives baixos, onde predominam areas de campos
naturais que passam a maior parte do ano inundados, com ocorréncia de solos de caracteristicas
hidromorficas. Nessas areas ocorre uma grande diversidade de tipos de solo, o que dificultou a
classificacdo pelos algoritmos, como destacados nos quadros tracejados em vermelho nos
mapas da Figura 22.

As caracteristicas do solo nesses pedoambientes podem ser influenciadas por diversos
fatores, tais como a vegetacdo e a topografia. Esse comportamento se deve, principalmente, a
posi¢do rebaixada e a ocorréncia em depressdes topograficas que favorecem a deposicdo de
sedimentos mais finos, de origem aluviais. Esses fatores podem ter influenciado diretamente na
classifica¢do dos solos pelos algoritmos avaliados neste estudo (ROSOLEN; HERPIN, 2008)
(Figura 22).

Na figura 22 ¢ possivel observar que onde a coloracdo ¢ mais escura a proporgao de
concordancia entre o mapeamento digital e o convencional foi maior, alcangando percentuais
que variaram de 54% a 81%. Contudo, as cores mais claras nos mapas, apresentados na figura
22, indicam regides onde ocorreram as maiores divergéncias na classificagdo dos algoritmos
testados e o mapa de referéncia, com valores que variaram de 1% a 30%, e ocorreram

justamente nas regides de ocorréncia de campos naturais existentes no municipio.



75

Figura 22 - Concordéancia/discordancia entre o mapa de solos convencional e os mapas digitais de solos a) RF, b)
Ranger, ¢c) SVMPoly, d) SVMLinear, e) Rpart, f) C5.0, g) Naive Bayes ¢ h) ANN.
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Neste sentido, ¢ importante observar que todos os algoritmos avaliados neste estudo, o
fator geologia, apds a aplicagdo do recurso RFE, classificou como uma variavel importante no
MDS em Tracuateua/PA. Contudo, a escala do mapa geologico (1:250.000) da area de estudo,
usado para gerar os mapas digitais pode ndo ter sido a mais adequada, o que fez com que as
informagdes geoldgicas contribuissem menos do que poderiam para o mapeamento das classes
de solos do municipio.

Ao analisar os mapas digitais gerados pelos oito algoritmos apresentados na figura 23,
¢ possivel observar em uma visao geral, que no pixel onde houve a correta classificacao (cor
verde), independentemente da classe de solo e tomando como base o mapa convencional, os
melhores resultados foram observados no Ranger, C5.0 e RF, com valores de concordancia
global de 56,41; 55,80; 55,51, respectivamente.

Ja os algoritmos ANN e Rpart, apresentaram valores de concordancia global inferiores
aos demais, tendo como regido de maiores indices de desacordo, onde ha maior variabilidade
de UM, como ja relatado anteriormente (Figura 23). Os quadros tracejados em cor vermelha

nos mapas de concordancia global destacam as regioes de maior desacordo.



77

Figura 23 - Erro e acerto entre o mapa de solos convencional e o mapeamento digital de solos com os algoritmos
a) RF, b) Ranger, ¢) SVMPoly, d) SVMLinear, ¢) Rpart, f) C5.0, g) Naive Bayes e h) ANN.

266000 281000 296000 266000 281000 296000
: ‘ Ranger
0,
56.41 %
g g
H g [}
H g 43.59 %
g g
g s /A
g SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS | £ & SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS
UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR & o 5 10km UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR
DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 § / DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 §
281000 296000 266000 281000 296000
* SVMlILinear & Rpart
o,
53.10 % 51.77 %
g g
g 0, Z 0,
H 46.90 % z 48.23 %
g
g
g A0 DE COORDENADAS | 2 SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS
4 ERSA DE MERCATOR L 5 10 kit UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR
y 000 UTM ZONA 23 § [ES— DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA23 §
266000 281000 296000 266000 281000 296000
g g
*| Naive Bayes & ANN
0, 0,
50.33 % 47.82 %
: , :
2 2 0,
z 49.67 % z 52.18 %
s / i A N
HI A \ ; : A ;
E3 .& SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS | SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS
£ o s 10km UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR 0 s 10km UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR
‘,4 | SN — DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 S 1 DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 §

Fonte: O autor (2023).

9911000

9896000

9881000

9866000

9851000

9911000

9896000

9881000

9866000

9851000

266000 281000 296000

C

SVMPoly
53.50 %

46.50 %

SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS
UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR
DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 §

10km

281000 296000

C5.0
55.80 %

44.20 %

SISTEMA DE PROJECAO DE COORDENADAS
UNIVERSAL TRANSVERSA DE MERCATOR
v DATUM: SIRGAS 2000 UTM ZONA 23 §




78

Os algoritmos de arvore de decisdo (RF, Ranger, C5.0) apresentaram resultados que
foram considerados moderados, conforme Landis e Koch (1977), na predi¢cdo das classes de
solos com valores do indice Kappa superiores a 0,48 e acuracia global maiores que 0,55. Os
valores do indice Kappa apresentados indicam o nivel de confianga ou concordancia ao
comparar dois ou mais conjuntos de dados, ou seja, comparacdo entre o mapa predito (digital)
e o mapa de referéncia (mapa de solos convencional) e quanto mais préximos os valores
estiverem de um, maior serd a concordancia entre os conjuntos avaliados.

Este estudo representa um esfor¢o para mapear solos no bioma amazonico com o auxilio
de algoritmos de Machine Learning e pode contribuir de maneira significativa para o
PronaSolos (Programa Nacional de Solos do Brasil). Embora o programa tenha uma
abrangéncia nacional, a Amazonia apresenta uma grande extensdo geografica com
caracteristicas unicas, que pode apresentar alguns desafios para os trabalhos de mapeamento de
classes de solos. Estes achados constituem um importante passo no mapeamento digital de solos
na Amazonia que, caracteristicamente, ¢ uma regido de dificil acesso, com uma area de floresta
tropical muito extensa.

Notadamente, a area de estudo apresenta uma grande diversidade de tipos de solo, como
evidenciado no mapa de solos do municipio, resultantes de diferentes processos de interagao
dos fatores de formacéo de solos (OLIVEIRA JUNIOR et al., 1999). A diversidade de solos no
municipio dificultou a padronizagdo dos métodos de coleta e anélise de amostras de solo, pois
cada tipo de solo pode exigir abordagens especificas, principalmente nas unidades de
mapeamento que correspondem as classes de dificil acesso, como os solos hidromorficos.

Para contornar esses desafios ¢ fundamental uma abordagem integrada que envolva a
cooperacgdo entre instituicdes governamentais, cientistas, comunidades locais e outras partes
interessadas. O investimento em tecnologias de sensoriamento remoto, o uso de novos métodos
de coleta de dados em campo e o engajamento da populagdo local podem contribuir para o
sucesso do mapeamento dos solos na Amazodnia, em escala que possibilitem o desenvolvimento
local, com menos impacto neste que ¢ considerado um recurso nao renovavel a curto prazo.

Dentre as vantagens do método digital de mapeamento pedologico esta a possibilidade
de se obter mapas de solos em escalas que possibilitem o planejamento dos usos dos recursos
em nivel local, bem como a diminui¢cdo do tempo e custos do trabalho de mapeamento. Por
meio do uso de algoritmos aplicados neste estudo ¢ possivel melhorar a precisdo da carta de
solos. Ou ainda aplicar as técnicas para predizer unidade de mapeamento e/ou classes de solos
em municipios proximos, que por sua vez possuem caracteristicas semelhantes, tais como

topografia e geologia.
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Outro fator limitante também observado neste estudo foi a ocorréncia do efeito visual
conhecido como sal e pimenta, no raster de saida (mapa digital), que degrada a qualidade visual
da imagem para fins de interpretagdes em toda a drea mapeada. Nestes casos € necessario a
aplicacdo de algumas operagdes de pods-processamento, como filtragens, para a eliminagdo
desses ruidos.

Os algoritmos de arvore de decis@o se mostraram eficientes no MDS. Logo, ¢ possivel
usar esses modelos combinados a outros algoritmos ou métodos de mapeamento, técnica
conhecida como ensemble learning para melhorar sua performance do mapeamento, ou seja
pode ser usada para melhorar a precisdo de modelos de ML no mapeamento digital de solos

(BRUNGARD, 2021; TAGHIZADEH-MEHRJARDI, 2021).
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5 CONCLUSOES

Os algoritmos RF, Ranger, SVMPoly, SVMLinear, Rpart, C 5.0, Naive Bayes
apresentaram desempenho moderado no mapeamento digital de solos até o terceiro nivel
categérico no municipio de Tracuateua, Pard. Sendo o algoritmo Ranger com maior
desempenho tanto na etapa de modelagem quanto na etapa de comparagdo, mostrando
viabilidade no mapeamento de solos na regido bragantina, no nordeste paraense.

As covariaveis mais importantes para 0 MDS em Tracuateua/PA, foram: CNBL, VD,
MRVBF, MRRTF, RSP, PFC, SAVI, IOR, as bandas b2, b3, b4, b5 e b6 do Landsat-9 e o mapa
geologico. Destas, a maioria se refere ao relevo evidenciando a importancia deste fator do
modelo SCORPAN no processo de formagao dos solos na area estudada.

Os algoritmos Ranger, RF, SVMLinear e C5.0 foram os mais eficientes na classificacao
de Latossolos, Gleissolos e Neossolos. E todos os algoritmos avaliados tiveram baixa
performance na classificacao dos solos hidromoérficos que ocorrem nas extensdes dos campos

naturais do municipio.
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