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RESUMO

SENA, Nathalie Cruz, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2020. Estratégias
metodolégicas para mapeamento de solos. Orientador: Elpidio Indcio Fernandes Filho.
Coorientadores: Marcio Rocha Francelino e Carlos Ernesto G. R. Schaefer.

Atualmente, hd uma crescente necessidade por informacdes pedoldgicas em escalas mais
detalhadas, precisas, de facil acesso e com menor custo para direcionar o planejamento e
tomada de decisdes no que diz respeito as praticas de uso, manejo e conservaciao dos solos.
Assim, o mapeamento digital do solo (MDS) pode ser utilizado para auxiliar na geracdo de
informacdes pedoldgicas, integrando técnicas convencionais de levantamento e mapeamento
de solos com conhecimentos de diversas areas, como técnicas de Sensoriamento Remoto,
Geoestatistica e Aprendizado de Mdquinas. E nesta perspectiva que o presente trabalho visa
desenvolver estratégias para o mapeamento de solos mais eficientes, a fim de minimizar as
limitacbes atuais dos métodos convencionais. O artigo 1 Andlise das abordagens
metodoldgicas utilizadas nos trabalhos de mapeamento digital de solos abrange uma revisao
de literatura acerca das abordagens metodoldgicas empregadas nos trabalhos de MDS no
periodo de 2008 a 2018, a fim de avaliar as lacunas, perspectivas e desafios futuros. O artigo
2 Andlise dos atributos do terreno em diferentes resolucoes espaciais para aplicacdo em
mapeamento digital de solos no sudeste do Brasil analisa o efeito das diferentes resolucoes
espaciais dos MDEs e atributos derivados do terreno e suas implicacdes para aplicacdo em
modelos preditivos do solo. O artigo 3 Avaliacdo do método hipercubo latino condicionado
(cLHS) para selecdo de locais de amostragem avalia a utilizacio do método cLHS para
selecdo de locais de amostragem a serem utilizados no mapeamento digital de solos e analisa
o desempenho operacional com base nas suas potencialidades e restricdes. O artigo 4
“Técnicas para mapeamento digital de solos utilizando conjunto de dados desbalanceado”
avalia como o desbalanceamento de classes afeta o desempenho dos modelos preditos, a fim
de auxiliar no desenvolvimento de técnicas para os desafios futuros de mapeamento de solo

no Pafs.

Palavras-chave: Mapeamento Digital de Solos. Amostragem. Balanceamento. Aprendizado de

Miquinas.



ABSTRACT

SENA, Nathalie Cruz, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2020.
Methodological strategies for soil mapping. Adviser: Elpidio Indcio Fernandes Filho. Co-
advisers: Marcio Rocha Francelino and Carlos Ernesto G. R. Schaefer.

Currently, there is an increasing need for pedological information on more detailed, accurate,
easily accessible and less costly scales to guide planning and decision making with regard to
soil use, management and conservation practices. Thus, digital soil mapping (DSM) can be
used to assist in the generation of pedological information, integrating conventional survey
and soil mapping techniques with knowledge from different areas, such as Remote Sensing,
Geostatistics and Machine Learning techniques. It is in this perspective that the present work
aims to develop strategies for more efficient soil mapping in order to minimize the current
limitations of conventional methods. The article 1 Analysis of the methodological approaches
used in the digital soil mapping works covers a literature review about the methodological
approaches used in the DSM studies in the period from 2008 to 2018, in order to assess the
gaps, perspectives and future challenges. Article 2 Analysis of the attributes of the terrain in
different spatial resolutions for application in digital soil mapping in southeastern Brazil
analyzes the effect of different spatial measures of the DEMs and the attributes of terrain and
their implications for application in predictive soil models. Article 3 Evaluation of the
conditioned Latin hypercube method (cLHS) for the selection of sampling sites assesses the
use of the cLHS method for selecting sampling sites to be used in digital soil mapping and
analyzes operational performance based on its potential and restrictions. Article 4
“Techniques for digital soil mapping using an imbalanced dataset” assesses how class
imbalance affects the performance of predicted models, in order to assist in the development

of techniques for future soil mapping challenges in the country.

Keywords: Digital Soil Mapping. Sampling. Balancing. Machine Learning.
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INTRODUCAO GERAL

A demanda por informacdes pedoldgicas cada vez mais precisas, atualizadas, de facil acesso e
com baixo custo € alta por muitos setores da sociedade brasileira e sdo de suma importancia
para direcionar o planejamento e tomada de decisdes no que diz respeito ao uso, manejo,

conservagado e aproveitamento das potencialidades dos solos.

Atualmente, o Brasil possui a maior parte do seu territério coberto por levantamentos
exploratérios de solos na escala 1.000.000, realizados na década de 70 pelo Projeto
RadamBrasil (BRASIL, 1978). Estes auxiliaram no reconhecimento e mapeamento da
distribuicao das classes de solos de forma generalizada. Contudo, estes mapeamentos ja nao

atendem as demandas atuais dos diversos setores da sociedade.

Em 2015, foi estabelecida a criacdo do Programa Nacional de Solos do Brasil
(PRONASOLOS), que preve, dentre vérios objetivos, a retomada da realizacdo dos
levantamentos pedoldgicos sistemdticos em cardter multiescalar no Pais. Entretanto, as
técnicas e protocolos que serdo aplicados ainda nao foram definidos, mas acredita-se que a
associacdo de métodos convencionais e digitais serd necessdria para a execucao das atividades
propostas. Nesta perspectiva, ressalta-se a busca pelo desenvolvimento e aplicacdo de novos

métodos e tecnologias para a execucao desse desafio.

E neste sentido que o mapeamento digital de solos (MDS) surge como alternativa para
auxiliar na geracdo de informacdes pedoldgicas mais detalhadas e ampliar as aplicagdes
destes tipos de dados. Para isso, sdo utilizados métodos quantitativos que proporcionam uma
nova perspectiva de mapeamento e uma melhor representacdo espacial dos solos. Vale
destacar que esse método nao descarta a necessidade do peddlogo, mas associa a ele o uso de
ferramentas computacionais e estatisticas, que permitem a espacializacdo de classes e

propriedades dos solos relacionando-os com varidveis ambientais.

Assim, faz-se necessario conhecer o que tem sido empregado de métodos e técnicas para o
levantamento e mapeamento de solos nos dltimos anos, analisar e propor novas metodologias
que possibilitem a geracao de informagdes numa perspectiva de melhor custo-beneficio, a fim
de produzir mapas de solos com acurdcia conhecida e reproduzivel para diferentes aplicacdes

em um ambiente SIG.
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Para tanto, o objetivo do presente trabalho consiste em aplicar em uma area piloto no estado
de Minas Gerais, técnicas de mapeamento convencional e digital de solos, verificar as
potencialidades e limitagdes dos métodos; e subsidiar futuros trabalhos de mapeamento de

solos no Pais e planejamentos ambientais ou agricolas.
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Artigo 1

ANALISE DAS ABORDAGENS METODOLOGICAS UTILIZADAS NOS
TRABALHOS DE MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

1. Introducao

A Ciéncia do Solo alcangou diversos avancos a partir da década de 1980 em decorréncia da
crescente necessidade de obter conhecimentos sobre solos, seja para uso ambiental ou
agricola, seu manejo e conservacdo, em escalas mais detalhadas. O desenvolvimento de novas
técnicas para a modelagem de solos associado a tecnologia da informacgdo, dada pela maior
capacidade de processamento dos computadores, incorporacdo de produtos do sensoriamento
remoto e maior acessibilidade aos dados de alta resolucdo espacial, facilitaram a geracdo de
informacdes espaciais para auxiliar e direcionar o planejamento do uso racional e sustentdvel

dos solos.

No mapeamento digital de solos (MDS), o solo passa a ser estudado e descrito como uma
entidade dindmica em um contexto de paisagem interconectada, cujas variagdes espaciais dos
tipos de solos e/ou propriedades podem ser inferidas a partir de modelos numéricos,
observacdes em campo e do conhecimento dos efeitos das varidveis ambientais sobre a génese
e morfologia dos solos (McBratney et al., 2003; Lagacherie e McBratney, 2007). O MDS
possui capacidade de predizer e espacializar informagdes pedolégicas e atualizar os
mapeamentos de solos convencionais, com custos menos onerosos € menor demanda de
tempo. Wang et al. (2018) apontam que € provavel que o MDS desempenhe um papel cada
vez mais importante no monitoramento futuro de mudancas nas propriedades e caracteristicas

do solo.

Contudo, ainda que diversas pesquisas ja tenham sido realizadas, ndo existem procedimentos,
padrdes ou protocolos estabelecidos no processo de mapeamento digital de solos. Diversas
abordagens tém sido aplicadas ao longo dos anos, como as regressoes logisticas (Kempen et
al., 2009; Jeune et al., 2018), suporte vetor de maquinas — SVM (Ballabio, 2009; Guevara et
al., 2018), random forest (Grimm et al., 2008; Vagen et al., 2016), 16gica fuzzy (Menezes et
al., 2018), arvores de decisao (Giasson et al., 2011; Adhikari et al., 2014), redes neurais
artificiais (Chagas et al., 2013; Arruda et al., 2016), dentre outras.
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Embora outros trabalhos de revisdo de literatura tenham sido realizados (Bui, 2006; Minasny
e McBratney, 2016; Arrouays et al., 2017), estes comumente abordam o conceito e histérico
do MDS, fatores que levaram o seu desenvolvimento e avancos alcangados. Nao existem
estudos recentes que enfatizem as abordagens metodoldgicas utilizadas para o mapeamento
digital de propriedades e classes de solos. Nesse sentido, o objetivo do trabalho foi realizar
uma revisdo de literatura das abordagens metodoldgicas empregadas no MDS e avaliar as

lacunas, perspectivas e desafios futuros.

2. Metodologia

Foi realizado o levantamento das informagdes acerca das abordagens metodoldgicas
empregadas no MDS nos ultimos anos, por meio das plataformas globais digitais
ScienceDirect e Scopus, utilizando como palavras-chave “digital soil mapping”. Os dados
foram filtrados de acordo com os anos de publicacdo (2008 a 2018), tipo de documento

(artigo cientifico) e tipo de acesso (acesso livre).

Durante a andlise individual de cada artigo, foram considerados para o presente estudo
somente trabalhos que aplicaram o MDS stricto sensu, proposto por ten Caten et al. (2012).
Neste tipo de trabalho sdo utilizados algoritmos e modelos numéricos no qual se empregam
covaridveis ambientais para predizer propriedades e classes de solos. No MDS lafo sensu, nao
ocorre uma classificagdo numérica de solos, mas apenas uma delimitacdo de classes de solos
apoiada por sistemas informatizados (ten Caten et al., 2012), sendo assim, esta abordagem nao

foi considerada neste estudo.

Nao houve distin¢c@o entre periddicos cientificos nacionais e internacionais. Portanto, foram
revisadas 104 publicacdes nas quais foram avaliados nove critérios, os quais estdo descritos

abaixo (Adaptado de Grunwald, 2009):

a. Regido geogrifica;

b. Predicdo de propriedades e classes de solo;

c. Plano de amostragem (densidade e distribuicao amostral);

d. Covaridveis utilizadas no estudo com base nos fatores ambientais do modelo scorpan:

solos (s), clima (c), organismos (0), relevo (r); material de origem (p); tempo (a); e

coordenadas geogréficas (n);

13



e. Incorporacdo de dados legados de solos;

f. Modelo/Algoritmo de predicdo do solo;

g. Avaliag@o do desempenho dos modelos (validacdo e métricas)
h. Custo

i. Tempo

3. Resultados e Discussao

3.1 Regiao geografica

Os resultados apontam que a maior parte dos trabalhos de MDS foi realizada em paises da
América do Sul (n: 37) e da Europa (n: 30). Por outro lado, as pesquisas ainda sdo limitadas
em paises da Asia (n: 8) e Oceania (n: 6) (Figura 1). Foram constatados também outros trés
trabalhos que englobaram mais de um local/pais especifico, sendo eles: (1) escala global, (2)
em alguns paises da América Latina e (3) realizado em conjunto com paises da Europa e

América do Sul.

20 -
18 -
16 -
14 -
= Europa
Oceania
= Asia

® América do Sul
América do Norte
Africa

12 -
10 -
8
_ ||
4_ I
2

l I |
0

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 1. Nimero de trabalhos de MDS por regido geografica entre os anos de 2008 a 2018.

No entanto, ha uma tendéncia de que novas pesquisas se desenvolvam nessas regides que
apresentam estudos limitados. Iniciativas internacionais como o SoilGrids, que consiste em

um sistema global de mapeamento digital de solos, o qual utiliza métodos de aprendizado de
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mdaquina para mapear a distribuicdo espacial das propriedades do solo em todo o mundo,
possui como um dos objetivos, apoiar pesquisas em paises da Africa e grande parte da Asia e
da América Latina, os quais geralmente possuem infraestruturas limitadas para produzir

informacdes sobre o solo em resolucdo fina (Hengl et al., 2014).

Grunwald (2009) realizou uma revisao abrangente sobre mapeamento e modelagem digital de
solos entre anos de 2007 e 2008, na qual constatou que a maior parte dos estudos foi
desenvolvida em paises da Europa e nos Estados Unidos. Alguns autores consideram que o
desenvolvimento de trabalhos de MDS nestes paises, por exemplo, deve-se a disponibilidade
de levantamentos de solos em escalas mais detalhadas e a aplicacdo de recursos continuados
na caracterizagdo e cartografia dos solos com crescente grau de detalhamento (Mora-Vallejo
et al., 2008; Embrapa, 2016; Curi et al., 2017). Na Europa, por exemplo, existe o Banco de
Dados Europeu do Solo (ESDB) que consiste em uma fonte importante de informacdes de
solos, com dados analiticos de perfis dos solos e propriedades hidrdulicas dos solos da
Europa, cujos arquivos possuem tamanhos de célula de 1 km x 1 km e 10 km x 10 km; além
de mapas, documentos, servigos e aplicativos que favorecem o desenvolvimento das pesquisas
em MDS, como os estudos de Ballabio et al. (2016) e Schmidt et al. (2018). Contudo, desde o
estudo realizado por Grunwald (2009) até os dias atuais, observa-se que o desenvolvimento

das pesquisas em MDS tem ganhado destaque nos paises da América do Sul.

Contribuigoes do Brasil para o MDS

Quase a totalidade de trabalhos avaliados na América do Sul foi realizada no Brasil (n: 36),
principalmente nos estados do Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul, Sdo Paulo e Minas Gerais.
Historicamente, nestes estados foram concentrados os principais centros de pesquisas € onde
foram realizados os primeiros levantamentos de solos do Pais. Carvalho et al. (2013)
verificaram que entre 1949 e 1960, do total de 14 levantamentos de solos realizados no Brasil,
11 foram na regiao Sudeste. Lima (2013) aponta que o MDS no Brasil tem se afirmado com
um numero cada vez maior de artigos publicados em revistas cientificas especializadas, bem
como com a participacdo de pesquisadores brasileiros em publicacdes internacionais e ressalta
a importancia de expandir as técnicas de MDS para outras regides do pais, visto que os vazios
cartograficos em solos concentram-se principalmente nas regides Norte e Nordeste do Brasil

(Mendonga Santos e Santos, 2007).
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ten Caten et al. (2012) relatam que o desenvolvimento do MDS € recente no Brasil, datando
do inicio dos anos 2000. Em 2006, a Embrapa Solos organizou no Rio de Janeiro, com o
apoio da International Union of Soil Sciences e da Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, o
2nd Global Workshop on Digital Soil Mapping, que reuniu 75 pesquisadores de 17 paises,
para apresentar e discutir 0os avancos em mapeamento digital de solos. Uma selecdo de artigos
foi publicada como livro, intitulado Digital Soil Mapping With Limited Data (Hartemink et
al., 2008).

Nos tdltimos anos, iniciativas como a criagdo do comité de Pedometria na Divisdo Solo no
Espaco e no Tempo da Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo em 2010; a Rede Brasileira de
Pesquisa em Mapeamento Digital de Solos (RedeMDS) em 2011 e o Programa Nacional de
Solos do Brasil (PronaSolos) em 2015; auxiliaram no desenvolvimento e aplicacdo de novas
tecnologias para o mapeamento digital de solos no Brasil e, consequentemente, contribuiram

para o avanco das pesquisas no Pais.

Dalmolin et al. (2017) apontam que o Brasil, principalmente nos ultimos anos, tem
acompanhado a propor¢do de publicacdo dos pesquisadores internacionais, com merecido
destaque nessa drea de estudo. Os autores complementam que trabalhos publicados por
brasileiros sdo ainda pouco citados quando comparados aos de pesquisadores estrangeiros,
devido as limitacdes advindas do uso do idioma portugués para a redacdo dos manuscritos.
Além disso, os trabalhos sdo desenvolvidos essencialmente em escalas locais, nao
despertando o interesse para a citacdo em estudos de escalas nacionais ou continentais de

outras regides do globo.

Embora alguns avancos ja tenham sido alcancados, existem ainda muitas lacunas para a
consolidagdo do MDS no Brasil, como a grande extensao territorial do Pais e a abrangéncia de
estudos restrita nas regides sul-sudeste. Destaca-se ainda a caréncia de informacgdes
cartograficas em escala adequada, falta de profissionais qualificados para o emprego da
tecnologia da informagdo, crises financeiras e a resisténcia dos ped6logos convencionais em

adotar os novos métodos pautados em sistemas automatizados.
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3.2 Predicao de propriedades e classes de solo

A principal abordagem do MDS consiste na predi¢dao das propriedades e classes de solos por
meio de modelos matemadticos e seu mapeamento digital de forma continua e espacial
(McBratney et al., 2003). No presente estudo foi constatado que do total dos trabalhos
avaliados, 71 % sao focados na predi¢ao de propriedades do solo, tais como: teor de carbono
organico (COS), textura e pH do solo e; 27 % sdo estudos de predi¢do de classes de solos.
Apenas 2% dos trabalhos realizaram a predi¢do conjunta de classes e propriedades de solo.
Samuel-Rosa (2012) ratifica que estd ocorrendo uma mudanga de paradigma no mapeamento
de solo, cuja maior parte dos trabalhos desenvolvidos nos dltimos anos foca, principalmente,
no mapeamento digital de propriedades do solo (McBratney et al., 2003; Bishop e Minasny,
2006; Grunwald, 2009).

Os resultados apontam também que 39 % dos trabalhos realizaram predi¢do de uma
propriedade especifica do solo, enquanto os demais realizaram a predi¢cdo de duas ou mais
propriedades. Desta forma, a maioria dos estudos de predicdo de propriedades do solo
concentrou-se na predicdo do teor de carbono orgéanico do solo (17 %). A crescente
preocupacdo com as mudancgas climdticas, o aquecimento global e seus efeitos podem
justificar o maior nimero de estudos associado a quantificacdo e predicao de COS em todo

mundo.

O solo configura-se como maior reservatorio de carbono organico nos ecossistemas terrestres
e armazena de duas a trés vezes mais carbono organico do que a atmosfera ou a vegetacao
terrestre (Lal, 2004; Schmidt et al., 2011). Bellamy et al. (2005) apontam que pequenas
mudangas na quantidade de COS poderiam afetar muito as concentracdes atmosféricas de
CO; devido a sua sensibilidade as mudancas climdticas e as atividades humanas, como as
praticas de manejo e mudangas no uso da terra. O COS também tem sua importancia
reconhecida por estar intimamente relacionado com a fertilidade e produtividade do solo,

processos bioldgicos, estrutura e propriedades hidraulicas do solo (Tiessen et al., 1994).

Para tanto, o desenvolvimento dos estudos de predi¢do do COS tem sido impulsionado pela
busca de métodos confidveis, robustos e de custo eficiente para monitoramento e verificagao
do sequestro de carbono no solo e biomassa (Bou et al., 2010), bem como para servir como

indicador da fertilidade do solo. Wang et al. (2018) justificam que os avangos nos estudos do
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COS resultam principalmente do desenvolvimento de técnicas de aprendizado de mdquina e
da disponibilidade de covaridveis de alta qualidade. No trabalho de Yigini e Panagos (2016),
por exemplo, foi realizada a previsdo dos atuais estoques de carbono orgéanico do solo e a
projecdo para o futuro préximo (ano 2050), utilizando a técnica de regressdo-krigagem e um

conjunto de preditores ambientais.

3.3 Plano de amostragem de solos

A amostragem é uma questdo essencial nos trabalhos de levantamento de solos, a qual deve
ser representativa da variabilidade das amostras no espago geografico. Nesse sentido, tem sido
cada vez mais abordado nos trabalhos de MDS sobre a necessidade do desenvolvimento de
métodos eficientes para identificacdo de locais de amostragem, com melhorias na exatidao

dos mapas gerados e menor custo (Lief3, 2015; Pahlavan-Rad et al., 2016; An et al., 2018).

Diferentes métodos de amostragem foram aplicados nos trabalhos avaliados. Foi observado
que a maioria dos trabalhos (22 %) utilizou combinacdes de duas ou mais técnicas de
amostragem (Teske et al., 2015; Vasques et al., 2016; Guo et al., 2018). Os métodos menos
representativos nos estudos foi a amostragem aleatoria ponderada e a amostragem em cluster.
Além disso, 21 % dos trabalhos nao informaram como foi realizado o desenho amostral.

(Figura 2).

Aleatoria

Aleatoria estratificada
Aleatoria ponderada
Direcionada

Transecto

Cluster

Grade

Combinagao de métodos 22%

Nao informado 21%

Figura 2. Métodos de amostragem utilizados nos trabalhos de MDS.
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A amostragem aleatéria foi empregada, por exemplo, nos trabalhos de Giasson et al., 2011;
Bagatini et al., 2015 e Silva et al., 2017. Segundo Hengl et al. (2003), este método elimina a
subjetividade e permite a reprodutibilidade simples. De acordo com essa estratégia, cada
amostra tem a mesma probabilidade de ser selecionada e as amostras selecionadas devem
representar bem a populacdo considerada. Entretanto, Giasson et al. (2011) retratam que
classes e unidades de mapeamento de solos pouco extensas € pouco representativas de uma

drea, podem ndo ser preditas pelos modelos quando utilizada a amostragem aleatdria.

A amostragem aleatéria estratificada é um subtipo da amostragem aleatdria e foi constatada
em 13 % dos trabalhos de MDS; como nos estudos de Lamsal et al. (2009) e Schmidt et al.
(2018). Esta estratégia de amostragem é recomendada para amostrar as unidades de
mapeamento pouco representativas (Hengl et al., 2003). Nesta abordagem, a drea €
subdividida em um nimero de estratos ou subdreas e amostras aleatdrias sdo tomadas de cada
um desses estratos, dando probabilidades iguais ou diferentes de selecdo aos estratos (Liel3,

2015).

A amostragem em grade foi utilizada unicamente em 11 % dos trabalhos e em 9 % dos
trabalhos esta amostragem aparece associada a outras técnicas de amostragem, tais como a
amostragem em transecto, como observado nos estudos de Adhikari et al. (2014) e Menezes et
al. (2018). Na grade amostral sdo estipuladas distancias entre os pontos amostrados, cada
ponto é georreferenciado e representa uma area determinada pela distancia entre os pontos
vizinhos. Guo et al. (2018) observaram que o plano de amostragem em grade teve um

desempenho melhor que o método de amostragem aleatéria, por exemplo.

Outra técnica que vale destacar é a amostragem direcionada ou intencional, a qual considera
que a variacao espacial do solo de uma érea pode ser capturada pelos valores da propriedade
em alguns locais tipicos (chave), baseado no conceito cldssico da relacao solo-ambiente, cujas
propriedades tnicas do solo podem ser associadas a combinacdes Unicas (ou configuracoes)
de fatores ambientais (Zhu et al., 2010; Qin et al., 2012). Contudo, a amostragem direcionada
ndo é aleatdria e pode fornecer estimativas estatisticas ndo representativas da totalidade da
area, consistindo mais em um método subjetivo por parte dos pedélogos, para sustentar os

modelos mentais de distribui¢do dos solos na paisagem.
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Quanto a densidade de amostragem, ndo existe uma padronizacdo em relacdo ao nimero de
amostras ou observacdes a serem utilizados nos modelos preditivos, o mesmo fato foi
observado por ten Caten et al. (2012) em seu trabalho de revisdo de metodologias do MDS no
Brasil. Trabalhos relataram ndmero total de amostras de solo (Gomez et al.,, 2008a;
Baltensweiler et al., 2017); perfis de solos (Malone et al., 2009; Hitziger e Liel3, 2014;
Penizek et al., 2016); nimero de locais de observacdo (Grinand et al., 2008; Chagas et al.,
2010); numero de camadas/horizontes de solo (Carvalho Junior et al., 2014); frequéncia/km?

(Grinand et al., 2008; Pasztor et al., 2015).

3.4 Covariaveis preditoras

Um dos primeiros requisitos no MDS consiste na selecio e definicio do conjunto de
covaridveis ambientais para a predicdo de classes e propriedades do solo. A abordagem do
MDS segue, na maioria das vezes, a funcdo de previsdo espacial denominada scorpan
(McBratney et al., 2003), a qual é uma generalizagdo da equacdo de Jenny (1941), que

formaliza as relagdes entre as classes, propriedades do solo e fatores ambientais:

S =f(s,co,rp,an) (Eq. 1)

onde s: solo, previamente medido ou outras propriedades do solo; c: clima, propriedades
climiticas do ambiente; o: organismos, vegetacdo ou fauna ou atividade humana; r:
topografia, atributos morfométricos; p: material parental, litologia; a: idade, o fator tempo; e

n: espaco, posi¢do espacial.

As informagdes de solos previamente mensuradas ou suas propriedades foram utilizadas em
92 % do total de trabalhos avaliados. As informacdes dos atributos morfométricos — atributos
primdrios e secunddrios (r) em 76 % dos trabalhos. Em seguida, o fator organismos (o) foi
utilizado em 63 %; o material parental ou litologia (p) em 28 % e as propriedades climéticas
(c) em 23 %. A posicao espacial (n) — 12 % e o fator tempo (a) — 3 % foram as covaridveis
menos utilizadas. Nenhum trabalho adotou a estrutura completa do modelo scorpan, no qual
utiliza-se todos os fatores ambientais para predizer classes e/ou propriedades do solo. Alguns
trabalhos utilizaram a combinagdo de poucas covaridveis para integrar os modelos de
predi¢do, na Tabela 1 sdo apresentadas as combinagdes mais frequentes dentre os trabalhos

avaliados.
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Tabela 1. Combinacgdes das covaridveis ambientais mais utilizadas nos trabalhos de MDS

Covariaveis Numero de
) ] Autores
ambientais trabalhos

Debella-Gilo et al. (2009); Carvalho Junior et al. (2011); Giasson et al.
(2011); Giasson et al. (2013); Hitziger e Liel (2014); Menezes et al.
(2014); Teske et al. (2014); Bagatini et al. (2015); Giasson et al. (2015);
Teske et al. (2015a); Teske et al. (2015b); Bagatini et al. (2016);
Penizek et al. (2016); Silva et al. (2016); Baltensweiler et al. (2017);
Wolski et al. (2017); Machado et al. (2018); Malone et al. (2018)

S,R 18

Liu et al. (2008); Lamsal et al. (2009); Malone et al. (2009); Stoorvogel
et al. (2009); Abdel-Kader (2011); ten Caten et al. (2012); ten Caten et

S,0.R 15 al. (2013); Carvalho Junior et al. (2014); Holleran et al. (2015);
Szatmari et al. (2015); Soderstrom et al. (2016a); Dematté et al. (2016);
Peng et al. (2016); Wang et al. (2016); Menezes et al. (2018)

Gomez et al. (2008a); Gomez et al. (2008b); Vasques et al. (2008);
Nawar et al. (2015); Kumar et al. (2016); Soderstrém et al. (2016b);
Vagen et al. (2016); Diek et al. (2017); Guo et al. (2018); Winowiecki et
al. (2018)

S, 0 10

Grimm et al. (2008); Grinand et al. (2008); Rodriguez-Lado et al.
S,0,R,P 9 (2008); Chagas et al. (2010); Chagas et al. (2013); Peng et al. (2015);
Chaney et al. (2016); Pinheiro et al. (2018); Vasques et al. (2016)

Yigini e Panagos (2014); Brogniez et al. (2015); Ballabio et al. (2016);
S,C,0,R 9 Yigini e Panagos (2016); Forkuor et al. (2017); Nussbaum et al. (2017);
Guevara et al. (2018); He et al. (2018)

Os atributos morfométricos sdo os preditores mais amplamente empregados no MDS devido
ao seu papel importante na distribui¢do dos solos na paisagem e a disponibilidade de MDEs,
que sao fontes de dados comuns para previsdao do solo, com uma variedade de resolucdes
espaciais (Behrens et al., 2010). A partir destes, podem ser derivados diferentes atributos
topograficos como altitude, declividade, aspecto, curvaturas, indice topogrifico composto,
dentre outros. Vale destacar que ainda € um desafio para o MDS a espacializacdo de classes e
propriedades de solos em dreas de relevo plano, onde as varidveis morfométricas possuem
menor capacidade de predicdo e espacializacdo, necessitando o uso de outras varidveis

auxiliares.
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Por outro lado, ainda que a topografia seja considerada como um importante fator que
influencia na distribui¢do espacial de classes e propriedades do solo, no estudo de Mora-
Vallejo et al. (2008) embora a altitude e um nimero limitado de classes de declive e relevo
tenham sido apontadas como varidveis explicativas nos modelos finais, os parametros de
relevo ndo explicaram fortemente a variacao espacial das propriedades do solo. Uma possivel
explicagcdo para isso é quando se utiliza um MDE com menor resolucio espacial, como o
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission - com 90 m), os principais recursos, como 0s

terragos, ndo sao bem representados.

Alguns trabalhos relataram as varidveis derivadas do fator organismo como as mais
importantes nos modelos de predicdo. Grimm et al. (2008) destacam a necessidade de
representacoes com alta resolugdo espacial, como as fornecidas por dados de sensoriamento
remoto multi ou hiperespectral, para obter uma melhor predi¢cdo de propriedades do solo,
como o COS. Peng et al. (2015) observaram que no processo de modelagem, os indices de
vegetacdo, como NDVI, EVI e NDVIgreen, foram os preditores muito importantes para a
modelagem espacial do COS. Forkuor et al. (2017) apontam que o uso de dados de
sensoriamento remoto pode reduzir os esforcos de amostragem do solo e, portanto, reduzir os

custos de mapeamento do solo.

Estudos como o de Kassai et al. (2018) avaliaram o papel da geologia na modelagem e
mapeamento de solos, no qual constataram que a geologia estd entre os principais preditores
das propriedades do solo. Os dados de geologia foram utilizados também no estudo de Hofig
et al. (2014), contudo, os autores observaram que a escala do mapa geoldgico (1:250.000)
usado para gerar o modelo pode nio ter sido a mais adequada, o que fez com que as
informacdes geoldgicas contribuissem menos do que poderiam para a predicdo da ocorréncia
dos tipos de solos. Ainda assim, a varidvel geoldgica esteve entre as mais importantes nos
modelos de arvore de decisdo. Silva et al. (2016) complementam que em paises tropicais em
desenvolvimento, como o Brasil, a maioria dos mapas geolégicos limitam o mapeamento
detalhado do solo, uma vez que estes mapas se encontram majoritariamente em pequena

escala.

O estudo de Gray e Bishop (2016) aplicaram as covaridveis climdticas: precipitagdo média

anual e temperatura méaxima anual; associadas a modelos climaticos para mapear o carbono
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organico do solo na Austrdlia e sua mudanca em relacdo as proximas décadas. Este mesmo
estudo foi um dos dnicos que utilizaram o fator tempo, no qual o indice de intemperismo foi
incluido como um indice para representar o grau de intemperismo do material parental com
base em dados radiométricos. JA no estudo de Arruda et al. (2016) o fator tempo foi

considerado indiretamente, juntamente com os fatores relevo e material parental.

Bishop et al. (2015) apontam que em muitos casos, as covaridveis podem nao representar
todas as condi¢des e gradientes ambientais possiveis que afetam a variagdo espacial do solo.
Para os autores, uma maneira de lidar com isso € incluir as coordenadas espaciais dos locais

de amostra do solo como covariaveis.

3.5 Incorporacio de dados legados de solos no MDS

Um total de 67 % dos trabalhos investigados utilizaram dados legados de solos. Estes dados
contém informacdes significativas sobre a distribuicdo espacial das classes e propriedades de
solo e podem ser utilizados para calibrar modelos; uma vez que levantamentos de campo e

andlises laboratoriais sdo dispendiosos (Pahlavan-Rad et al., 2016).

Os trabalhos avaliados utilizaram diferentes tipos de dados legados de solos para treinar e
testar os modelos de MDS, como: mapas de solos (Grimm et al., 2008; Abdel-Kader, 2011;
Teske et al., 2014); levantamentos de solos (ten Caten et al., 2011; Giasson et al., 2013;
Soderstrom et al., 2016b); banco de dados (Ballabio et al., 2016; Pinheiro et al., 2018); dados
de perfis de solos (Chagas et al., 2010; Wang et al., 2016); dentre outros. Um dos exemplos
de trabalho que utilizaram dados legados foi o de Ballabio et al. (2016) que mapearam
propriedades fisicas do solo de acordo com as especificagcdes do GlobalSoilMap para a
Europa, com base em 20.000 observagdes provenientes do banco de dados do solo Land
Use/Cover Area frame statistical Survey - LUCAS, que consiste em um projeto destinado a
coletar dados harmonizados sobre o estado do uso e cobertura da terra em toda a extensdo da

Unido Europeia.

Porém, cabe destacar alguns impasses na utilizacdo de dados legados de solos, sobretudo, a
necessidade de um mecanismo vidvel de compartilhamento/acessibilidade dos dados; a
precisdo posicional, uma vez que erros nas coordenadas geograficas dos perfis de solo, por

exemplo, podem introduzir grandes erros no processo do MDS. Além disso, existe

23



inconsisténcia nos métodos de medi¢do das propriedades do solo e sistemas de classificacdo
entre diferentes conjuntos de dados, ressaltando a necessidade de desenvolvimento de técnicas
de harmonizacdo dos dados herdados para incorporar diferentes fontes de dados dos solos

(Lagacherie, 2008; Zhang et al., 2017).

3.6 Modelos de predicao de classes e propriedades de solos

Os avangos no MDS resultaram no desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquina,
as quais baseiam-se em modelos estatisticos computacionais para encontrar padrdes no
conjunto de dados e a partir destes padroes realizar predicdes. Com base neste processo €
possivel entdo descobrir as relacdes entre varidveis preditoras e respostas, cujas relacoes
aprendidas podem ser aplicadas a locais onde os dados do solo ndo estdo disponiveis (Heung

et al., 2016).

De acordo com Wang et al. (2018), o sucesso do aprendizado de maquina no MDS estd
relacionado a vdrias vantagens em relacdo ao levantamento tradicional do solo. Essas
vantagens foram resumidas como: (1) o MDS ¢é facil de atualizar porque os modelos de
previsdo podem ser armazenados e executados novamente quando novos dados se tornam
disponiveis; (2) diferentes modelos de variagdo espacial podem ser escolhidos devido a
disponibilidade de poder computacional para processar grandes conjuntos de dados; (3) o uso
adequado de ferramentas de mineracdo de dados e o progresso em sistemas de informagdes

geograficas resultam em previsdes com incerteza quantificada (Minasny e McBratney, 2016).

Do total de trabalhos avaliados 61 % utilizaram apenas um modelo ou algoritmo para
predicao de propriedades e classes de solos, 39 % utilizaram dois ou mais métodos. Heung et
al. (2016) apontam que as pesquisas futuras no MDS ndo devem ser restritas a um unico
aprendiz ou a uma pequena selecdo deles. Nos trabalhos que utilizaram apenas um aprendiz,
foi observada a utiliza¢do de quatro principais tipos de modelos de aprendizado de maquinas.
Os modelos mais aplicados foram os modelos baseados em regressao (n: 29) e modelos
baseados em drvores (n: 27), enquanto os modelos baseados em redes neurais (n: 5) e modelos

com aplicagdes em logica fuzzy (n: 3) foram menos utilizados.

Dentre os modelos baseados em regressdo, o Cubist destaca-se como uma poderosa

ferramenta de mineracdo de dados, o qual foi empregado em cinco dos trabalhos avaliados,
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como nos estudos de Panagos et al. (2014) e Gray e Bishop (2016). Este algoritmo foi
desenvolvido a partir de uma versdo anterior do C4.5 e da arvore de modelos M5, cujas
principais vantagens estio relacionadas com a capacidade de quantificar as relacdes lineares e
ndo lineares entre as varidveis e quantificar a importancia das varidveis ambientais usadas na
previsdo (Peng et al., 2016). A regressdo-krigagem, também foi empregada em cinco
trabalhos, consiste em um método hibrido que combina uma regressao da varidvel dependente

nos preditores com a krigagem simples dos residuos da regressdo (Yigini e Panagos, 2016).

Nos modelos baseados em 4arvores, a drvores de decisiao (AD) representa o modelo
popularmente utilizado (n: 15), o que pode estar relacionado com a facilidade de
representacao e interpretacdo bem como a capacidade de processar grandes volumes de dados.
Os trabalhos que utilizaram as arvores de decisdo - AD aplicaram, principalmente, o
algoritmo “SimpleCart”, que consiste em uma implementacio do algoritmo de Arvores de
Classificacdo e Regressao (CART) proposto por (Breiman et al., 1984) e o algoritmo J48 que
€ uma implementacdo de cdédigo aberto em Java do algoritmo C4.5 proposto por Quinlan
(1993). Machado et al. (2018) ao desenvolverem uma metodologia para aumentar os detalhes
de um mapa de solos em Porto Alegre — Brasil, utilizaram o algoritmo J48 e relataram que a
sua escolha foi baseada nos resultados satisfatérios apresentados por esse algoritmo em outros

estudos do MDS, como em Giasson et al. (2011).

O random forest (RF) consiste em uma extensao das arvores de decisdo, o qual foi empregado
em quatro trabalhos. As principais vantagens de sua utilizacdo é a capacidade de modelar
relacdes dimensionais ndo lineares; uso de varidveis categdricas e continuas; resisténcia a
"overfitting"; robustez em relacdo a presenca de ruido nos dados; estabelecimento de uma
medida imparcial da taxa de erro; capacidade de determinar a relevancia das varidveis
utilizadas. Por outro lado, Grimm et al. (2008) destaca como principal desvantagem, a
interpretacdo restrita dos resultados ja que a relagdo entre preditores e respostas ndo pode ser
analisada pormenorizadamente para cada arvore que compde a “floresta”. No estudo de
Rodriguez-Lado et al. (2015), os autores constataram o desempenho preditivo mais elevado

do Random Forest em relacdo a Regressao Multipla e as Redes Neurais.

Por outro lado, a menor utilizacio de modelos baseados em redes neurais pode estar

associada, por exemplo, com a necessidade de tratamento prévio dos dados de entrada, o
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grande volume de dados necessdrios para o processo de aprendizado e o alto custo
computacional. Assim como nos modelos baseados na l6gica fuzzy, que possuem como uma
das principais desvantagens a dificuldade em estabelecer as regras corretamente, contudo,

estudos como o de Menezes et al. (2014; 2018) empregaram este método.

3.7 Avaliacao do desempenho dos modelos preditivos

As propriedades do solo ou as previsdes de classes de solo fornecem avaliagdes quantitativas
de precisdo e incerteza. Estas estimativas, juntamente com as previsdes espaciais do solo, sdo
parte integrante de qualquer programa de mapeamento digital do solo (USDA, 2017).
Lagacherie (2008) afirma que a sistematizacdo e aplicacdo de uma metodologia de avaliagdao

de precisao, € provavelmente o maior desafio do MDS.

Por conseguinte, Aitkenhead e Coull (2016) consideram que a validagcdo cruzada de k-fold é
uma das abordagens de melhores préticas para treinamento e validacdo de modelos. Este tipo
de validacdo foi utilizada em 47 % dos estudos investigados para determinar a capacidade de
generalizacdo do modelo, sua precisdo e incerteza, como nos estudos de Panagos et al. (2014)
e Diek et al. (2017). A validagdo cruzada divide aleatoriamente os dados observados em k
grupos e, em seguida, treina kK modelos usando todos, exceto um dos subconjuntos onde este

subconjunto de cada modelo foi usado para testes.

Aproximadamente 51 % dos estudos investigados utilizaram a validacdo externa ou
independente para avaliar a qualidade da predicao (Silva et al., 2017 e Malone et al., 2018).
Neste método, o conjunto de amostras utilizado para valida¢do € diferente do conjunto de
calibracdo. Teske et al. (2015a) ressaltam que a avaliacdo de modelos preditores com dados
independentes garante obter estimativas da acurdcia semelhantes, indiferentemente do

esquema de amostragem e do tamanho do conjunto de dados independentes.

Dentre as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos, o erro quadratico

médio da raiz (RMSE) foi o mais aplicado (n: 54) e € calculado de acordo com a equagdo 2:

| & 4
RI\1SI{—\|'—Z"‘ | (Eq. 2)
n
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em que: d € a diferenca entre os valores observados e os valores preditos; e n € o ndmero total
de amostras consideradas. Assim, quanto maiores sdo os valores da RMSE, maiores sdo as

discrepancias entre os conjuntos de dados comparados (Bhering et al., 2016).

Em seguida, o coeficiente de determinagdo R? foi utilizado em 42 trabalhos, seguindo pleo o
indice Kappa (n: 24) e acurécia geral (n: 21). A acuricia geral (AG) e o indice de Kappa (K)
sdo derivados por meio das matrizes de erros. A acurdcia geral expressa a propor¢do de
classificagdes corretas em relagdo ao ndmero total de pixels (Bagatini et al., 2016) e o indice
Kappa, proposto por Congalton e Green (2008), compara a concordancia entre os mapas de

solo original e previsto (Giasson et al., 2011).

3.8 Custo e tempo do mapeamento de solos

Atualmente, o custo é um dos principais fatores que limitam o mapeamento de solos. No
MDS o custo estd diretamente relacionado com a escala de trabalho, a amostragem de campo,
os métodos de processamento adotados para derivar as propriedades e classes de solo, as

andlises laboratoriais e o treinamento de pessoal.

Os esfor¢cos atuais para manter programas de pesquisa de solo também sdo caros. Por
exemplo, nos Estados Unidos, as dotagdes de pesquisa de solo foram de US$ 43,46 milhdes
em 1980 e aumentaram para US$ 93,939 milhdes em 2010. Em 2011 o custo para um
levantamento do solo nos Estados Unidos equivalia a aproximadamente US$ 10,30 ha™!
(Grunwald et al.,, 2011). O projeto GlobalSoilMap.net tem como objetivo prever 10
propriedades do solo em seis intervalos de profundidade especificos em uma resoluciao de 90

m em todo o mundo (MacMillan et al., 2010), com custos estimados em US$ 0,20 ha -1

No Brasil, mais recentemente, o Programa Nacional de Solos do Brasil (PronaSolos) propds a
realizacdo de levantamentos e mapeamentos de solos no Pais em cardter multiescalar, cuja
estimativa orcamentdria total é na ordem de 5,5 bilhdes em 30 anos. Entretanto, ndo foi
apresentado um valor aproximado por area, mas estima-se que na primeira fase do projeto (0 a
4 anos) sejam concluidos os levantamentos de solos de cerca de 430 mil km?2. Na segunda fase
(4 a 10 anos), a meta € estender o mapeamento de solos a mais 1,3 milhdes de km? de terras

agricultaveis; na terceira fase (10 a 30 anos), a previsdo € de se alcancar 1 milhdo de km?
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mapeados em escala 1:50.000, 250 mil km? em escala 1:25.000 e 6,9 milhdes de km? em

escala 1:100.000 (Embrapa, 2016).

No mapeamento digital de solos, a avaliacdo dos custos necessarios e/ou envolvidos ainda é
uma lacuna nos estudos. Grunwald (2009) avaliou diversos estudos de mapeamento e
modelagem de solos e constatou que os trabalhos nao fornecem qualquer informag¢do sobre os
custos. ten Caten et al. (2012) ao avaliarem os aspectos metodolégicos de 11 trabalhos de
MDS no Brasil, abordaram também que os custos envolvidos no processo niao foram
mencionados em nenhum dos estudos. No presente trabalho, o relato de custo foi constatado
apenas em Nijbroek et al. (2018), enquanto que a demanda de tempo ndo foi considerada em

nenhum estudo.

Nijbroek et al. (2018) estimaram o custo do trabalho de campo, transporte das amostras de
solos, andlises de laboratdrio, preparacdo e andlise dos dados, softwares e covaridveis
preditoras. Os custos para andlise de dados (independentemente do nimero da amostra) foram
de US$1800 e US $2400 para os métodos ordinary kriging e regression Kriging,
respectivamente, e muito mais altos (US $ 4000) para o método random forest kriging, devido
ao tempo necessdrio para preparar os conjuntos de dados. Os autores apontam que embora
todos os custos sejam estimados, os custos do trabalho de campo e de laboratério sdo mais
faceis de estimar do que os da preparacdo e analise de dados, uma vez que depende muito do
nivel de capacidade técnica existente. Ressaltando, dessa forma, a necessidade da capacitagdo
técnica quando utilizados métodos que exigem conhecimento em GIS, estatistica e

programacao.

4. Consideracoes finais

A maioria das informacdes de solos € antiga, desatualizada e em escalas generalizadas,
evidenciando a necessidade de investimentos em pesquisas, aperfeicoamento dos profissionais
da drea e a busca por metodologias que permitam captar com rapidez e efici€ncia informacdes
sobre a variabilidade espacial dos solos. O Brasil tem contribuido de forma efetiva para as
pesquisas em MDS em um panorama global, apesar de existirem diversas lacunas a serem
preenchidas. Ainda que exista um nimero crescente de algoritmos de aprendizado de

madquina, poucos estudos forneceram uma comparacio do desempenho de multiplos modelos.

Ressalta-se, a necessidade do desenvolvimento e ado¢do de tecnologias mais sofisticadas para
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medicdo de propriedades do solo com resolucdo fina e alta precisdao; os quais podem
operacionalizar o MDS, tornando-o mais preciso e confidvel. A amostragem é uma etapa de
custo elevado, e desta forma, os estudos devem elaborar alternativas de planos de amostragem
que sejam mais eficientes e propiciem melhorias na exatiddo dos mapas gerados com menor
custo. Por fim, os dados referentes aos custos e tempo investidos durante o processo de
levantamento e mapeamento de solos ainda sdo negligenciados nas pesquisas em MDS, e
devem, portanto, ser considerados nos trabalhos futuros com o objetivo de aperfeicoar o

processo, produzir mapas pedoldgicos precisos e com melhor custo-beneficio.
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Artigo 2

ANALISE DOS ATRIBUTOS DO TERRENO EM DIFERENTES RESOLUCOES
ESPACIAIS PARA APLICACAO EM MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS NO
SUDESTE DO BRASIL

1. Introducio

Os modelos digitais de elevacdo (MDEs) fornecem informac¢des importantes sobre as
variacdes morfométricas da superficie terrestre. Por meio dos MDEs é possivel extrair os
atributos do terreno, que podem ser divididos em primdrios e secunddrios, os quais
representam mensuragdes quantitativas da superficie terrestre (Mattivi et al., 2019). Os
atributos primarios podem ser obtidos diretamente a partir do DEM e incluem varidveis como:
elevacdo, declividade, plano e perfil de curvatura, enquanto os atributos secundarios
envolvem combinacdes dos atributos primdrios, como por exemplo, a radiacdo solar, o indice
de umidade, indice de transporte de sedimentos e outros (Oksanen e Sarjakoski, 2005); que
podem ser usados para caracterizar a variabilidade espacial de processos especificos que

ocorrem na paisagem (Moore et al., 1993; Sirtoli et al., 2008).

Os atributos do terreno gerados a partir do MDE integram o fator de formacdo relevo (r),
descrito na fun¢do scorpan, a qual foi proposta por McBratney et al. (2003). Estes atributos
sdo amplamente utilizados no mapeamento digital de solos (MDS) como varidveis auxiliares
na predicdo espacial de classes e propriedades de solos, como composi¢ao granulométrica,
carbono organico do solo, cor, umidade, entre outras (Mendonca-Santos et al., 2007; Kempen
et al., 2011; Ballabio et al., 2012; Samuel-Rosa et al., 2013; Teske et al., 2014), devido ao seu
importante papel no processo pedogenético e a crescente disponibilidade de modelos digitais

de elevagdo em diferentes resolucoes.

As resolugdes dos modelos podem variar de < 1 m para dados gerados a partir de
levantamento com tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranging) até 1 km para conjuntos
de dados com cobertura global (McBratney et al., 2003; Behrens et al., 2010). Com o advento
dos MDEs em diferentes resolugdes, tém-se discutido cada vez mais a influéncia da resolucao
desses modelos para andlise multiescalar na modelagem ambiental (Smith et al., 2006; Zhu,

2008; Behrens et al., 2010; Dragut et al., 2011).
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Behrens et al., (2010) ressalta a importancia da anélise digital do terreno em multiplas escalas
na previsdo das classes de solo, uma vez a pedogénese € influenciada por interacdes entre
processos paisagisticos e ambientais em diferentes escalas (Kerry e Oliver, 2011; Viscarra e
Rossel, 2011; Behrens et al., 2014; Miller et al., 2015). Contudo, este tipo de abordagem, que
incorpora multiplas escalas dos MDEs para previsdo de classes de solos ainda é limitada nos
estudos de MDS, como relatado por Dragut et al. (2011); Li et al., (2017) e Behrens et al.,
(2018). Virios autores mostraram que as abordagens existentes para o mapeamento de solo
que incorporam dados em escala multipla fornecem melhor precisdo da predi¢do (Behrens et
al., 2010; Miller et al., 2015; Sun et al., 2017). No entanto, a maioria das abordagens ¢
limitada em termos do numero de escalas e/ou da escala médxima, eficiéncia computacional

e/ou restrita a um subconjunto limitado de atributos do terreno (Behrens et al., 2014).

Portanto, estudos que integram atributos em vérias escalas devem ser considerados como uma
ferramenta importante para o mapeamento de solos e para o entendimento dos processos
pedogenéticos, cujas multiplas escalas podem fornecer diferentes tipos de informagdes com
niveis de detalhes diferenciados. Tais conhecimentos podem ser uteis, sobretudo, para
diminuir o custo do MDS e selecionar um conjunto de atributos com melhor poder explicativo
e capacidade preditiva na previsao de classes de solos. Neste sentido, o objetivo do presente
estudo foi analisar o efeito das diferentes resolucdes espaciais dos MDEs e atributos derivados
do terreno e suas implicacdes para aplicacdo em modelos preditivos do solo. Para isso, o
estudo apresentou uma abordagem relacionando os MDEs com um conjunto de ferramentas

estatisticas e técnicas de aprendizado de maquinas, que sdo ainda pouco exploradas no MDS.

2. Material e métodos

2.1. Descricao da area de estudo

A drea de estudo localiza-se no municipio de Mariana, estado de Minas Gerais - Brasil e
compreende uma drea de aproximadamente 144 km? (Figura 1). Esta drea destaca-se por ser
uma das poucas em que existe disponivel uma base de dados composta por MDEs em

diferentes resolucdes espaciais.

Segundo a classificacdo de Koeppen, o clima é do tipo Cwa caracterizado como tropical

semiumido, com duas estagcdes climaticas bem definidas: (1) inverno seco, com temperaturas
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inferiores a 18°C; (2) verdo umido, com temperaturas superiores a 22°C (Garcia, 2007;
Varajao 2009). A vegetacdo predominante sdo os Campos Rupestres em relevo marcado por
cristas, escarpas, encostas do Quadrilatero Ferrifero e Planaltos dissecados do Rio Piracicaba
e do alto Rio Doce (IBGE, 2001; Garcia, 2007). As principais classes de solos encontradas

sdo Latossolos, Argissolos, Cambissolos e Neossolos Litélicos (UFV et al., 2010).
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Figura 1. Mapa de localizacdo da édrea de estudo.

2.2. Caracterizacido dos modelos digitais de elevacao

2.2.1 SRTM DEM

O SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) consiste em um projeto realizado pela National
Aeronautics and Space Administration — NASA em parceria com Agéncias Espaciais da
Alemanha e Itdlia. A missdo utilizou um radar imageador por técnicas de InSAR
(interferometria de radar abertura sintética), a bordo do Onibus espacial Endeavour, que
recobriu aproximadamente 80% da drea do globo terrestre entre latitudes 56° S e 60° N, com a
captura de dados por dois sensores de radar ativo, o SIR-C (Spaceborn Imaging Radar) e
sensores do tipo X-SAR (Synthetic Aperture Radar). Nas técnicas de interferometria a
elevacao € obtida através do cdlculo da diferenga de fase do sinal retroespalhado, tomada sob
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geometrias distintas. Inicialmente seus dados foram disponibilizados com resolucdo de 1
segundo de arco (= 30 m) apenas para os Estados Unidos, sendo o restante da cobertura
possuindo uma resolu¢do de 3 segundos de arco. Contudo, em setembro de 2014, os dados
SRTM com a resolucdo de 1 segundo de arco foram disponibilizados para todo o planeta

(NASA, 2019).

2.2.2 ASTER GDEM

O ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) foi
viabilizado através de uma parceria entre a NASA e o Ministério da Economia, Comércio e
Indistria do Japao - METIL. Os MDEs do instrumento ASTER s3o denominados de ASTER
GDEM (Global Digital Elevation Model) que recobrem aproximadamente 99% da superficie
terrestre entre as latitudes 83° N e 83° S. As imagens ASTER GDEM possuem resolucao
espacial 1 segundo de arco (= 30 m) e exatiddo de elevacdo no MDE entre 7 e 14 m. Para a
obtencdo dos dados de elevacdo, o instrumento opera no modo estereoscopico, com as bandas
3N (nadir) e 3B (backward), correspondentes a faixa do infravermelho préximo (0,78 — 0,86

pm) (Rodrigues et al., 2010).

2.2.3 ALOS DEM

O satélite ALOS foi langado em 2006 pela Japan Aerospace Exploration Agency — JAXA, e
era equipado com trés instrumentos: dois instrumentos Opticos, o PRISM (Panchromatic
Remote-sensing Instrument for Stereo Mapping) e AVNIR-2 (Advanced Visible and Near-
Infrared Radiometer type 2) e um radar polarimétrico de abertura sintética de banda larga
PALSAR (Phased Array L-band Synthetic Aperture Radar). O PALSAR € um radar de
abertura sintética que opera na Banda L, capaz de obter imagens diurnas ou noturnas € em
quaisquer condi¢gdes atmosféricas. Através destes dados do PALSAR foram criados produtos
radiometrically terrain-corrected (RTC), no qual foi possivel corrigir a geometria e a
radiometria do radar de abertura sintética, gerando produtos MDE de alta resolucdo (12.5 m) e
de baixa resolucdo (30 m) para todas as dareas terrestres globais, exceto na Antdrtida,

Groelandia, Islandia e norte da Eurasia (JAXA, 2019).

2.2.4 LIDAR DEM
O sistema LIDAR (Light Detection and Ranging) € uma tecnologia que permite a obtencao de

informacdes tridimensionais acerca da superficie terrestre com alta precisdo, cujo principio de
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funcionamento estd baseado na emissdo de um pulso laser sob uma determinada taxa de
frequéncia de repeti¢do (Santos, 2006). O LIDAR fornece como produto uma nuvem macica
de pontos com coordenadas tridimensionais da superficie terrestre. Para obten¢do do MDE,
sao considerados apenas os dados de elevagao, deste modo, esta nuvem € submetida a um
processo de filtragem para remocdo de pontos da superficie, tais como vegetacdo e
edificacOes. Neste trabalho, foram utilizados dados do levantamento com sensor
aerotransportado realizado pela companhia Vale S/A. O equipamento utilizado foi o ALS50,
com abertura de 70° e frequéncia de até 150 kHz. Os pontos foram transformados em um
MDE com resolucdo de 2 x 2 m através da média da altitude dos pontos incluidos na area da

célula.

2.3 Obtencao dos atributos do terreno

Foram utilizadas trés resolucdes espaciais a partir de quatro diferentes MDEs: (1)
Levantamento altimétrico a laser do LIDAR com resolucdo de 2 m; (2) ALOS PALSAR com
resolucdo de 12.5 e 30 m; (3) SRTM com resolu¢ao de 30 m; e (4) ASTER GDEM com

resolucao de = 30 m.

A obtencdo dos atributos do terreno foi realizada através do programa computacional R (R
CORE TEAM, 2017), utilizando os pacotes ‘“rsaga” (Brenning, 2008), “raster (Robert,
2019) e “rgrass7” (Bivand et al., 2019), onde foram derivados 34 atributos do terreno de cada

MDE, totalizando 170 atributos, descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Atributos do terreno derivados dos modelos digitais de elevacdo

Atributos do terreno Abreviacoes Breve descricio

Aspect ASP Orientagdo das vertentes

Convergence index CI Indice de convergéncia/divergéncia em relacio ao
escoamento superficial

Cross sectional curvature CSC Curvatura transversal

Diurnal anisotropic heating DAH Medida continua da energia dependente de exposi¢do

Easterness E Seno do aspecto

Flow line curvature FLC Curvatura da linha de fluxo

General curvature GC Curvatura geral

Gradient G Corresponde ao gradiente hidroldgico

Longitudinal curvature LC Curvatura longitudinal

Mass balance index MBI Indice de balanco entre erosdo e deposicio

Maximal curvature MAXC Curvatura mdxima na se¢io normal local

Digital elevation model DEM Representa a elevagdo em cada célula do modelo

Mid-slope position MSP Representa a distdncia em relacdo ao topo e vale, variando
entre O e 1
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Minimal curvature MINC Curvatura minima referente a secao normal local

Multiresolution index of MRRTF Indica posicdes planas em dreas de alta altitude

ridge top flatness

Multiresolution index of MRVBF Indica superficies planas no fundo do vale

valley bottom flatness

Normalized height NH Disténcia vertical entre a base e o cume do declive
normalizada

Northerness N Cosseno do aspecto

Plan curvature PLANC Plano de curvatura

Profile curvature PROC Descreve o segundo mecanismo de acumulacdo

Real surface drea RSA Calculo real da drea da célula

Slope S Representa a declividade angular local

Slope height SH Disténcia vertical entre a base e o cume do declive

Standardized height STANH Disténcia vertical entre a base e o cume do declive
padronizada

Surface specific points SSP Indica diferengas entre pontos especificos de mudanga da
superficie

Tangencial curvature TANC Descreve o primeiro mecanismo de acumulagéo

Terrain ruggedness index TRI Indice quantitativo da heterogeneidade da topografia

Terrain surface convexity TSC Convexidade da superficie do terreno

Terrain surface texture TST Textura da superficie do terreno

Total curvature TC Curvatura total

Topographic position index TPI Diferenca entre a elevagdo de um ponto com a elevagio do
entorno

Valley depth VD Cilculo da distancia vertical ao nivel de base da rede de
drenagem

Vector ruggedness measure VRM Mede a variagdo na rugosidade do terreno

Topographic wetness index TWI Descreve a tendéncia de cada célula em acumular 4gua em

fun¢do do relevo

2.4 Analises multivariadas
2.4.1 Analise de correlacao
Para avaliar o grau de correlagdo entre as varidveis utilizou-se o coeficiente de correlagdo de
Pearson (r) (Pearson, 1895), o qual avalia a relacdo linear das varidveis, medindo a
intensidade (fraca ou forte) e a direcdo da correlagdo (positiva ou negativa). O cédlculo de r é

obtido através da Equacdo 1:

. nEXY)-(TX)(TY) (Eq. 1)

\/[nZXZ—(ZX)ZInZY—(ZY)Z]

Sendo: Y = valores dispostos no eixo vertical; a = ordenada a origem, ou intercessdo no eixo
dos Y; b = coeficiente angular; X = valores dispostos no eixo horizontal; n= nimero de

periodos observados; r = indice de correlagao.
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O valor de r pode variar de -1 a +1, quanto maior for o valor absoluto do coeficiente, mais
forte € a relacdo entre as varidveis. Um valor absoluto de 1 indica uma relacdo linear perfeita.
Caso esteja proximo de + 1 existe correlag@o positiva entre as varidveis, se o valor de r estiver
préximo de -1 a correlag@o entre as varidveis € negativa. A correlagdo préxima de O indica

que ndo ha relacao linear entre as varidveis.

As correlagdes de Pearson foram calculadas com base nos atributos derivados a partir de dois
MDEs: (1) o LIDAR 2 m — modelo com menor tamanho de pixel disponivel, e (2) o SRTM
30 m — modelo com maior tamanho de pixel, um dos mais empregados globalmente em

pesquisas cientificas e disponivel gratuitamente.

2.4.2 Analise de cluster

A andlise de cluster ¢ um método que permite agrupar observacdes em grupos homogéneos
em funcdo do grau de similaridade (Hair Junior et al., 1998; Favero et al., 2009). Quando
representados graficamente, as observacdes dentro dos agrupamentos estardo proximas,

enquanto que as observacdes de diferentes grupos estardo distantes (Hair Junior et al., 1998).

Foi aplicado o método K-means, um dos procedimentos nao hierdrquicos mais conhecidos, no
qual cada cluster é representado por seu centrdide, que corresponde a média dos pontos
atribuidos ao cluster. Cada um dos atributos restantes € atribuido ao seu centréide mais
proximo, onde o mais proximo € definido usando a distincia euclidiana entre o atributo e a

média do agrupamento.

Os atributos foram entdo agrupados em funcdo do grau de sensibilidade a resolucdo em:

sensiveis a resolucdo (SR), pouco sensiveis a resolucdo (LSR) e altamente sensiveis a

resolucao (HSR) (Schunemann, 2016).

2.4.3 Analise de componentes principais

Os atributos do terreno foram submetidos a andlise de componentes principais (PCA), que a
partir da matriz de correlagdo r, permitiu transformar um conjunto de varidveis Zi, 7, ... , Z,
em um novo conjunto de varidveis Y; (CP1), Y, (CP2), ..... , Yp (CPp). Assim, tem-se um
novo conjunto de p varidveis ndo correlacionadas entre si e arranjadas em ordem decrescente

de variancia (Cruz et al., 2004).

44



O método baseia-se na premissa de que os primeiros componentes principais contenham a
maior variabilidade dos dados originais; sendo possivel descartar os demais componentes e
reduzir o nimero de varidveis. Neste trabalho, foram utilizados apenas os dois primeiros
componentes, pois foram considerados suficientes para explicar a maior parte da variabilidade
dos dados. Os resultados foram representados bidimensionalmente em graficos denominados

biplot PC1 x PC2.

Todas as andlises foram realizadas no software R 3.5.3 (R Core Team, 2019) a partir de um
script utilizando os pacotes “rgdal” (Bivand et al., 2018), “raster” (Robert, 2019), “ggplot2”
(Wickham et al., 2018), “GGally” (Schloerke et al., 2018), “gplots” (Warnes et al., 2019),
“dplyr” (Wickham et al., 2019), “factoextra” (Kassambara e Mundt, 2017) e “factoMineR”
(Husson et al., 2018).

2.5 Predicao e validacao

A predicao das classes de solos foi realizada utilizando cada agrupamento dos atributos do
terreno, os quais foram apresentados na Tabela 2 e definidos conforme sensibilidade a
resolucdo (LSR, SR, HSR) discutidos na Tabela 3, em relacdo as diferentes resolucdes

espaciais dos MDEs (SRTM — 30 m, ALOS PALSAR - 12,5 m e LIDAR 2 m).

Tabela 2. Conjunto de atributos utilizados nos modelos preditivos conforme os agrupamentos
de sensibilidade a resolucao

Agrupamentos

LSR SR HSR
Diurnal anysotropic heating ~ Aspect Cross sectional curvature
Easterness Gradient Flow line curvature
Digital elevation model Mid slope position General curvature
Normalized height Multiresolution index of valley Longitudinal curvature

bottom flatness
Northerness Real surface area Maximal curvature
Slope height Slope Minimal curvature
Standardized height Terrain ruggedness index Plan curvature
Topographic position index ~ Topographic wetness index Profile curvature

Tangencial curvature
Total curvature

Mass balance index
Surface specific points

Foram utilizados os algoritmos Random Forest (RF) e Support Vetor Machine (SVM). Os
algoritmos foram implementados nos pacotes el071 (Meyer et al., 2019) e RandomForest

(Breiman et al., 2018), respectivamente, no software R (R Core Team, 2019).
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Random Forest

O RF foi desenvolvido por Breiman (2001) como extensdo do programa CART
(Classification and Regression Trees). Consiste em uma técnica ndo paramétrica que combina
previsdes feitas por multiplas drvores de decisdes, onde cada 4rvore é gerada baseada nos
valores de um conjunto independente de vetores aleatérios (Tan et al., 2009). Cada um destes
conjuntos € criado por um tipo de amostragem chamado de bootstrap (Han et al., 2011). Para
tanto sdo definidos trés parametros: o nimero de arvores (ntree), o nimero minimo de dados
em cada né terminal (nodesize) e o nimero de varidveis utilizadas em cada arvore (mtry)
(Liaw e Wiener, 2002). O mtry € o Gnico parametro que requer julgamento especial (Breiman,

2002), o qual € utilizado para a otimiza¢dao do modelo no pacote Caret (Kuhn et al., 2020).

Support Vetor Machine

O SVM compreende um conjunto de técnicas de aprendizado supervisionado, proposto por
Cortes e Vapnik (1995), baseado na utilizagdao de hiperplanos para a separacdo ideal entre as
classes de um conjunto de dados (Hastie et al., 2009), maximizando a margem entre os pontos
das duas classes mais proximas, chamados “vetores de suporte” e levando a uma melhor
probabilidade de generalizacdo (LieB et al., 2016). O desempenho da generalizacdo do SVM
depende de uma boa configuragdo dos hiperparametros (Cherkassky e Ma, 2004). Os
parametros usados no ajuste do modelo no pacote Caret (Kuhn et al., 2020) inclui a
penalidade (custo) que controla o trade-off entre erros de margem e erros de treinamento e a
largura do kernel (sigma) que controla o grau de ndo linearidade do modelo (Naghibi et al.,

2017).

Foram extraidas 1.800 amostras de classes de solos no segundo nivel categdrico do Sistema
Brasileiro de Classificagdo de Solos (Embrapa, 2018), oriundas do mapa de solos legado do
municipio de Mariana (1:50.000), sendo estas divididas em 75% para treinamento e teste e 25

% para validagdo.

A otimizagdo de cada hiperparametro dos modelos foi testada utilizando 5 valores
(tuneLenght) definidos aleatoriamente pelo pacote Caret, sendo avaliados pela validacao
cruzada 5 fold. Para cada modelo, o processo foi repetido 50 vezes com seu proprio
subconjunto de varidveis e comparado pelos valores médios dos parametros de precisdao. O

processo de vdrias repeti¢cdes € importante para determinar a variabilidade da previsao ja que
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diferentes grupos de conjuntos de dados de treinamento e validacdo podem gerar resultados de

precisao diferentes (Kuhn e Johnson, 2013).

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, foi utilizada a matriz de confusdo, a partir da qual
foi derivado o indice Kappa (k). Este indice consiste em uma medida da precisdo da

classificacdo, responsavel pelo acordo de chance, descrito na equagao 2.

e = N Eima Xiim Dimy (i 41) (Eq.2)

NZ—Zle(xH*xH)

em que: k = indice de exatiddo Kappa; r = nlimero de linhas da matriz; Xii = niimero de
observacdes na linha i e coluna i; Xi+ e X+i = totais marginais da linha i e coluna i,
respectivamente; N = numero total de observagdes. Valores de k maiores que 0,80
representam concordancia forte, valores entre 0,4 e 0,8 representam concordancia moderada e

valores abaixo de 0,4 representam baixa concordancia (Congalton e Green, 1998).

3. Resultados e Discussao

3.1 Correlacao entre os atributos

A maioria das correlagdes entre os atributos derivados dos diferentes MDEs com base no
LIDAR 2 m sdo positivas e fracas com valores de r < 0.4 (Figura 2). Apenas os atributos
“vector ruggedness measure” — VRM e “terrain surface texture” - TST apresentaram
correlacdo negativa em relacdo aos demais MDEs. Os atributos associados as curvaturas
(“total curvature” - TC, “flow line curvature” — FLC e “plan curvature” - PLANC)
apresentaram menor intensidade das relagdes tanto para as resolugdes mais finas como para as

mais grosseiras, com os menores valores de correlacao.

Essas correlagdes positivas fracas entre as curvaturas foram observadas também por outro
autores como Deng et al. (2007) e Neuman et al. (2018) que constataram menores valores de
r, como por exemplo, para “plan and profile curvature”, independente da base utilizada,

sendo estas consideradas mais sensiveis a resolugcdo entre os atributos testados.
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Figura 2. Heatmap ilustrando as correlacdes de Pearson entre os atributos derivados dos
diferentes MDEs com base no LIDAR 2 m.

ALOS 12
ALOS 30

As curvaturas descrevem a forma geral da vertente em todas as dire¢des (cOncava, retilinea ou
convexa). Neste sentido, os valores positivos indicam que a superficie é convexa. Este fato
influencia, sobretudo, na concentracdo e dispersdo dos fluxos na paisagem, o que incide
diretamente sobre a velocidade do fluxo superficial, taxa de erosao/deposi¢ao e contetido de

dgua no solo (Wilson e Gallant, 2000).

Os atributos “easterness” - E, “northerness” - N, “topographic position index” - TPI, “slope
height” - SH, “normalized height” - NH, “standardized height” - SH, “diurnal anisotropic
heating” - DAH e “digital elevation model” - DEM apresentaram correlacdo positiva
moderada a muito forte com valores de r > 0.6 em relacdo a todos os modelos avaliados.
Esses valores altos de correlagdo, principalmente para os “DEMs”, indicam que estes atributos
sdo pouco sensiveis a mudanga do tamanho da célula, ndo ocorrendo incremento na qualidade

das variaveis ao mudar a resolugdo de referéncia.

Por outro lado, ao considerar o SRTM como referéncia, a maioria das correlagdes entre os

atributos s@o positivas e fortes com valores de r > 0.6 (Figura 3). Enquanto na Figura 2 os
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atributos “vector ruggedness measure” — VRM e “terrain surface texture” - TST
apresentaram correlacdo negativa em relacdo aos demais MDEs, quando considerado o SRTM
de referéncia, estes atributos sé tiveram valores negativos em relacdo ao LIDAR. Vale
destacar que o atributo “digital elevation model” — DEM apresentou maior valor absoluto de
coeficiente (> 0.9), com correlagdo linear muito forte entre os atributos, tanto para o LIDAR

quanto para o SRTM como modelo de referéncia.

Correlation of SRTM data

LIDAR
ASTER
ALOS 12
ALOS 30

Figura 3. Heatmap ilustrando as correlacdes de Pearson entre os atributos derivados dos
diferentes MDEs com base no SRTM 30 m.

Observa-se ainda que os MDEs apresentam correlacdo entre si em funcdo da resolucdo
espacial. Os atributos derivados do SRTM apresentaram maior correlacdo com os atributos
derivados do ALOS 30 e ALOS 12, e menor correlacdo com os atributos derivados do LIDAR
2 m (Figura 3).

Estes valores de correlacdo entre os MDEs sdo justificdveis tendo em vista que tanto o SRTM
quanto o ALOS 30 apresentam resolu¢do espacial equivalente de 30 m. Além disso, no

processo de geragdo do DEM ALOS 12, os dados sofreram um downsampling, ou seja, foram
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reamostrados para a resolu¢do 30 m, a fim de corrigir geometricamente os dados, sendo em

seguida reamostrados novamente (upsampling) para a resolucdo 12,5 m (JAXA, 2019).

Por outro lado, embora o ASTER GDEM apresente aproximadamente a mesma resolucao
espacial que o SRTM e o ALOS 30, as correlagdes foram geralmente inferiores quando
comparados a estes MDEs, o que pode ser explicado pelo fato que os dados derivados do
ASTER GDEM podem conter erros ou anomalias oriundas do préprio processo de obtencao
dos pares estereoscopicos, no qual os dados de elevacdo sdo obtidos através de duas visadas

diferentes.

3.2 Agrupamento dos atributos do terreno

Diversos estudos relataram que os modelos relacionados a morfometria sdo sensiveis a
resolucdo do DEM (Walker e Willgoose, 1999; Kumar et al., 2000; Thompson et al., 2001;
Wu et al., 2007; Schunemann, 2016). A Tabela 3 apresenta o agrupamento dos atributos do
terreno para os trés grupos definidos quanto a sensibilidade a resolucdo (LSR, SR, HSR) em
relacdo aos diferentes MDEs. Observa-se que a maioria dos atributos permaneceu no mesmo
grupo de sensibilidade a resolu¢io mesmo com a alteracdo da resolucdo espacial de referéncia

dos MDEs.

O mesmo resultado foi observado por Schunemann (2016) ao avaliar a influéncia da mudanca
do tamanho das células dos MDEs na qualidade das varidveis morfométricas com resolugdes
espaciais de 30,0; 20,0; 10,0; 5,0; 1,0; 0,5 e 0,2 metros, na regido situada na peninsula Keller,
inserida na denominada Antértica Maritima, com altitude méxima correspondente a 380 m. O
autor aponta que ao mudar o tamanho da célula de referéncia, ndo ocorrem grandes alteracdes
na classificacdo gerada pelos agrupamentos (cluster = LSR, SR e HSR) das diferentes

variaveis estudadas.

Contudo, Kienzle (2004) observou em seu estudo que todas as varidveis do terreno testadas
variam significativamente com uma mudanca no tamanho da célula do DEM. Deng et al.
(2007) também observaram que as varidveis respondem a mudanga de resolucdo de maneiras
caracteristicamente diferentes, especialmente quando a resolu¢do € aumentada no intervalo de
5 a 50 m. Sgrensen and Seibert (2007) realizaram o mapeamento dos varios indices

topograficos calculados para diferentes MDEs e mostraram que ocorre uma clara variagdao
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com a resolu¢do, cujo deslocamento de uma resolugdo de 5 a 10 m afetou consideravelmente

os indices topograficos computados.

Tabela 3. Agrupamento dos atributos conforme sensibilidade a resolu¢do em fungdo da
correlacdo de Pearson

Atributos do terreno Coeficiente de correlacio de Pearson
LIDAR2m ALOS12.5m ALOS 30 m ASTER SRTM

Aspect SR SR SR SR SR
Convergence index HSR SR SR SR SR
Cross sectional curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Flow line curvature HSR HSR HSR HSR HSR
General curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Longitudinal curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Maximal curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Minimal curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Plan curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Profile curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Tangencial curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Total curvature HSR HSR HSR HSR HSR
Diurnal anysotropic heating LSR LSR LSR LSR LSR
Easterness LSR LSR LSR LSR LSR
Gradient SR SR SR SR SR
Mass balance index HSR HSR HSR HSR HSR
Digital elevation model LSR LSR LSR LSR LSR
Mid-slope position SR SR SR SR SR
Multiresolution index of ridge  HSR SR HSR HSR SR
top flatness
Multiresolution index of SR SR SR SR SR
valley bottom flatness
Normalized height LSR LSR LSR LSR LSR
Northerness LSR LSR LSR LSR LSR
Real surface drea SR SR SR SR SR
Slope SR SR SR SR SR
Slope height LSR LSR LSR LSR LSR
Standardized height LSR LSR LSR LSR LSR
Surface specific points HSR HSR HSR HSR HSR
Terrain ruggedness index SR SR SR SR SR
Terrain surface convexity HSR SR SR SR SR
Terrain surface texture HSR SR SR SR SR
Topographic position index LSR LSR LSR SR LSR
Valley depth SR LSR LSR LSR LSR
Vector ruggedness measure HSR SR SR SR SR
Topographic wetness index SR SR SR SR SR

Legenda: HSR = altamente sensivel a resolucdo; LSR = pouco sensivel a resolu¢cdo; SR = sensivel a resolugdo
(Adaptado de Schunemann, 2016).

Dentre o agrupamento LSR, os atributos “Diurnal anysotropic heating” - DAH, “Easterness”
- E, “Digital elevation model” - DEM, “Normalized height” - NH, “Northerness” - N, “Slope
height” - SH e “Standardized height” - STANH ndo mudaram de grupo de sensibilidade com
a mudanca do MDE de referéncia. Estes atributos indicam que mesmo com a mudanca de

resolucdo, nao ha alteracio de comportamento; corroborando com os resultados de
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correlacdes positivas moderada a muito forte observados anteriormente. Sendo possivel entdo
a utilizacdo do atributo com uma baixa resolu¢do nos modelos de predi¢do e obtendo como
vantagem, por exemplo, evitar o excesso de detalhes e facilitar o processamento

computacional.

No agrupamento SR os atributos “Aspect” - A, "Gradient” - G, “Mid-slope position” - MSP,
“Multiresolution index of valley bottom flatness” - MRVBF, “Real surface drea” - RSA,
“Slope” - S, “Terrain ruggedness index” - TRI e “Topographic wetness index” — TWI

permaneceram no mesmo grupo ao mudar a resolucio.

Para o grupo HSR, os atributos “Cross sectional curvature” - CSC, “Flow line curvature” -

6

FLC, “General curvature” - GC, “Longitudinal curvature” - LC, aximal curvature’ -
MAXC, “Minimal curvature” - MINC, “Plan curvature” - PLANC, “Profile curvature”-
PROC, “Tangencial curvature” - TANC, “Total curvature” - TC, “Mass balance index” -
MBI e “Surface specific points“ - SSP apresentaram alta sensibilidade considerando todos os
MDEs. Em geral, estes mesmos atributos apresentaram baixas correlagdes lineares, como

observadas nas Figuras 2 e 3.

De acordo com Schunemann (2016) atributos agrupados como sensiveis a altamente sensiveis
podem ser utilizados nos modelos de predi¢do com diferentes resolugdes, pois podera fornecer
informacdes diferentes ao preditor e aumentar o poder de predicdo. Destaca-se que, sobretudo
os atributos associados as curvaturas, apresentam-se como altamente sensiveis a resolucdo, o
que pode estar relacionado ao fato de que as curvaturas sdo as varidveis que constituem a

segunda derivada de um DEM.

Alguns autores apontam que uma melhor opcdo seria escolher resolucdes distintas para
varidveis diferentes porque a dependéncia da escala varia entre os atributos e classes de solos,
e combinacdes de multiplas resolu¢des podem fornecem resultados diferenciados e produzir
modelos com melhor desempenho (Behrens et al., 2010, 2014, 2018; Miller et al., 2015; Sun
et al., 2017).

3.3 Analise de componentes principais
A PCA possibilitou a transformacdo dos 170 atributos do terreno em um novo conjunto de

PC, representado pelo biplot PC1 x PC2, cada qual retendo parte da variabilidade original dos
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dados. Observa-se que na Figura 4 representada pelo biplot PC1 x PC2 utilizando o SRTM 30
m como referéncia, a PC1 retém a maior parte da variancia existente entre os atributos do

terreno (85.69 %), enquanto a PC2 explica a segunda maior variacio dos dados (9.9 %).

Principal Component Analysis
SRTM data

DEM OS2
DAH
STANN :
—ecccccccccecans N’"".‘N R
SH
A Groups
> HSR
S 4| LSR
- # SR
ASTER

ALOS 30

|
PC1 (85.69%)

Figura 4. Biplot PC1 x PC2 com SRTM 30 m como referéncia.

Contudo, o LIDAR 2 m de referéncia, apresentou uma melhor representatividade dos dados
no espaco bidimensional (Figura 5). A PC1 explica 99.14 % da variabilidade dos dados e a
PC2 explica 0.51 %. Esta maior percentagem da variabilidade entre as dimensdes principais
demonstra uma alta concentracdo de informagdes nesta componente e indica que os atributos

do terreno possuem um grau elevado de independéncia.

J4 as varidveis que ndo se correlacionam com nenhuma componente ou correlacionadas com
as ultimas dimensdes, sdo varidveis com baixa contribui¢do, ou seja, com baixa variabilidade
ou redundantes, e podem ser removidas para reduzir e simplificar a andlise dos resultados,

sem necessariamente uma perda significativa de informagao.
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Principal Component Analysis
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Figura 5. Biplot CP1 x CP2 com LIDAR 2 m como referéncia.

Desse modo, ao alterar o DEM de referéncia, ocorre um rearranjo na distribui¢cdo dos
atributos dentro dos agrupamentos, influenciando, no padrao das formas representadas pelos
biplots, dada a variacdo dos valores de correlagdo dos atributos. De modo geral, pode-se
observar também que os agrupamentos apresentam alta homogeneidade interna,
principalmente, o agrupamento dos atributos altamente sensiveis a resolucdo; e alta

heterogeneidade externa entre agrupamentos.

Entretanto, apesar das diferencas entre o tamanho das células dos MDEs de referéncia, nio
houve mudanca no padrdo de contribui¢do dos agrupamentos por componentes. Em ambos os
casos, o agrupamento dos atributos altamente sensiveis a resolu¢do explicam a maior
variabilidade de dados na PCI, ou seja, os atributos com alta varidncia dominam a
componente principal. Logo, ao utilizar a PC1 seria possivel reduzir o conjunto de dados com

pouca perda de informagdo acerca da variabilidade dos dados.

Os MDEs estdo negativamente correlacionados com a PC1 (eixo horizontal), cuja alta
correlagdo entre os atributos € representada pelos angulos dos vetores < 90°. Na Figura 4, os
atributos derivados do ALOS 30 e ASTER apresentaram maior correlacio entre si, enquanto

na Figura 5 os atributos derivados do SRTM, ALOS 30 e ASTER estdo altamente
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correlacionados entre si, dado o tamanho da célula de 30 m dos MDEs. O comprimento do
vetor aproxima-se da variancia da varidvel original, com isso pode-se observar que o LIDAR
e ALOS 12, nas Figuras 4 e 5, respectivamente, sdo independentes dos demais MDEs e
apresentam os vetores mais longos, indicando maior varidncia relativa dos dados. mais

longos, indicando maior variancia relativa dos dados.

3.4 Predicao das classes de solos

Os resultados encontrados no presente estudo reforcam a ideia de que as diferentes resolugdes
dos atributos do terreno possuem capacidade preditiva distinta para a predi¢do de classes de
solos, o que demonstra claramente a importancia dos estudos sobre andlise do terreno em
multiplas escalas (Behrens et al., 2010). Observa-se que ocorre um aumento na precisdo da
previsao na medida em que se aplica DEM com resolucdes mais baixas. O DEM de resolucdo
mais alta (LIDAR 2 m) apresentou o menor desempenho para ambos os modelos preditivos
avaliados (RF e SVM), enquanto o DEM de baixa resolucio (SRTM — 30 m) apresentou
melhor precisdo. Houve pouca diferenca das precisdes entre a aplicacdo do DEM de média

(ALOS — 12,5 m) e baixa resolu¢do (SRTM — 30 m) (Figura 6).

Com a crescente disponibilidade de MDEs derivados do LiDAR, houve uma suposi¢ao de que
os atributos do terreno derivados de resolucdes espaciais finas produzirdo correlacdes mais
fortes com as propriedades do solo (Maynard and Johnson, 2014). No entanto, os resultados
encontrados ressalta a premissa de que nem sempre a melhor resolu¢io disponivel do DEM
apresentard melhores resultados (Thompson et al., 2001; Leempoel et al.,2015). Sgrensen and
Seibert (2007) relataram também que em alguns casos, um DEM de baixa resolucio pode ser
mais util para analises € modelagem da paisagem. Samuel Rosa et al. (2015) observaram que
as previsdes podem ser degradadas ao usar a versdo mais detalhada das covariaveis. Com isso,
estes resultados demonstram que a utilizagdo do LIDAR ndo apresenta vantagens para a
predicao de classes de solos, principalmente, devido ao alto custo do DEM, alto custo
computacional e a pouca ou nenhuma melhoria dos modelos que limitam fortemente sua

aplicagdo no MDS.
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Figura 6. Desempenho dos modelos para os diferentes agrupamentos (HSR, LSR e SR) e as
diferentes resolucodes espaciais.
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Foi observado também que para as diferentes resolucdes abordadas tivemos diferentes
contribuicdes dos atributos do terreno, agrupados com base na sensibilidade a resolu¢do, na
precisdao dos modelos de predi¢cdo. Os atributos agrupados como pouco sensiveis a resolugcao
espacial (LSR) foram os que apresentaram melhor capacidade preditiva para ambos os
modelos e nas diferentes resolu¢des espaciais, especialmente para o RF ao utilizar o SRTM,
com valor de Kappa igual a 0.42, que é considerado um valor de concordancia moderada.
Portanto, ao selecionar estes atributos, seria possivel diminuir a complexidade e o tempo

computacional de um modelo e reduzir a redundancia e o armazenamento de dados.

Entretanto, conforme destacado por Schunemann (2016), os atributos altamente sensiveis a
resolucdo (HSR) podem fornecer informagdes diferenciadas com a mudanga da resolucdo
espacial. Contudo, para o presente estudo, estes atributos apresentaram baixa ou quase nula

capacidade preditiva nas diferentes resolucdes espaciais, o que pode estar associado com o

56



excesso de detalhes que podem gerar muito ruido e, consequentemente, a perda do poder

explicativo (Cavazzi et al. 2013).

A Figura 7 mostra que os modelos sdo precisos e apresentam baixo desvio padrdo entre os
resultados. Tanto para os dados de treinamento quanto para validacdo, os modelos ndo
apresentaram diferenga significativa de desempenho, ou seja, os modelos ndo apresentaram
overfitting, que ocorre quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados

anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
Fig. 7. Boxplot apresentando o desempenho dos dados de treinamento e validacdo para os
modelos nos diferentes agrupamentos e resolucdes espaciais.
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Neste caso, pode-se afirmar que as limitacdes das previsdes ndo estdo associadas aos modelos
utilizados, mas a selecio de um conjunto ideal de atributos para a predicdo das classes de
solos na drea de estudo. Contudo, a questdao de uma resolugdo ideal ainda precisa ser mais
fortemente discutida, uma vez que depende das finalidades as quais os atributos possam ser
utilizados e das propriedades da paisagem de interesse (Hengl, 2006; Deng et al., 2007;
Segrensen and Seibert; 2007; Maynard and Johnson, 2014).

4. Conclusoes

O estudo destaca a importancia da andlise do terreno em multiplas escalas, pois atributos do
terreno em diferentes resolugdes possuem capacidade preditiva distinta para a predi¢do de
classes de solos. A utilizacdo dos atributos LSR derivados do SRTM DEM apresentaram
melhor precisdo para os algoritmos utilizados e possuem como vantagens o baixo custo e a
facilidade do processamento computacional. Contudo, os resultados apresentados foram
realizados em uma d4rea relativamente pequena e de relevo complexo, sendo necessarias
pesquisas adicionais em dareas com diferentes contextos ambientais, para obter métodos
alternativos que integrem atributos do terreno em diferentes resolugdes espaciais nos modelos
de MDS com boa precisdo e baixo custo. Cabe destacar que para selecionar um DEM ideal é
necessdrio, sobretudo, considerar as caracteristicas da drea de estudo, os objetivos e escala de
trabalho, além dos recursos financeiros, humanos e de infraestrutura disponiveis para o

projeto.
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Artigo 3

AVALIACAO DO METODO HIPERCUBO LATINO CONDICIONADO (cLHS)
PARA SELECAO DE LOCAIS DE AMOSTRAGEM

1. Introducao

O esquema de amostragem € uma das primeiras etapas de delineamento do mapeamento
digital de solos (MDS) e tem sido cada vez mais abordado pelos diversos autores (Bagatini et
al.,, 2015; Szatmadri et al., 2015; Teske et al., 2015; Stumpf et al., 2016), uma vez que
determinam em grande parte a precisdo e influencia diretamente o custo e a eficiéncia da

pesquisa (Hengl et al. 2003; Brungard e Boettinger, 2010).

Contudo, as estratégias de amostragem ja adotadas em levantamentos convencionais de solos
podem ser ineficientes para o MDS. Haja vista que sdo consideradas como direcionadas, ndao
aleatdrias e ndo fornecem estimativas estatisticas representativas da variabilidade ambiental
da area de estudo, sendo apontadas como um método subjetivo por parte dos peddlogos, para
sustentar os modelos mentais de distribui¢do dos solos na paisagem (Hengl, 2003; Brungard e

Boettinger, 2010).

Diferentes métodos de amostragem t€m sido aplicados, como exemplo, a amostragem
aleatdria (Teske et al., 2014; Silva et al., 2017); amostragem aleatdria estratificada (Grimm et
al., 2008; Machado et al.; 2018); amostragem em cluster (Mora-Vallejo et al., 2008);
amostragem intencional ou direcionada (Arruda et al., 2013; Wang et al., 2016) e o método do
hipercubo latino condicionado (cLHS) (Minasny e McBratney, 2006; Malone et al., 2019).
Nos ultimos anos, o cLHS tem sido apontado como uma estratégia robusta de amostragem
para selecdo de amostras representativas, o qual utiliza como principal condicionante as

varidveis ambientais e suas distribui¢des multivariadas (Minasny e McBratney, 2006).

Entretanto, a sele¢do do conjunto de varidveis ambientais a serem inseridas no cLHS ainda é
pouco discutida nos estudos que utilizam este método. Para a amostragem ser considerada
eficiente € necessdria a utilizacdo de todas as varidveis disponiveis associadas a func¢ado
SCORPAN, mas que aplicam alguma medida de reducdo de dimensdo previamente (LieB3,

2020), haja vista que a qualidade do MDS estard, dentre outros fatores, diretamente
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relacionado com a qualidade das varidveis utilizadas para predicdo de classes e/ou
propriedades dos solos. Além disso, a amostragem deve contemplar a variabilidade dos solos
existentes na drea de estudo e apresentar boa operacionalidade, que consiste na acessibilidade
dos pontos em campo, com menor demanda de custo e tempo; bem como considerar a
possibilidade de reducdo do nimero de amostras a serem coletadas a partir do conhecimento

prévio dos dados legados de solo (Stumpf et al., 2016).

Desta forma, o objetivo do presente estudo foi avaliar a utilizacdo do método cLHS para
selecdo de locais de amostragem a serem utilizados no mapeamento digital de solos e analisar

o desempenho operacional com base nas suas potencialidades e restri¢des.

2. Material e métodos

2.1 Area de estudo

A érea de estudo estd inserida na Bacia Hidrografica do Rio Doce, no municipio de Mariana -
Minas Gerais, com uma drea total 144 km? (Figura 1). Compreende os distritos municipais de

Padre Viegas, Cachoeira do Brumado, Barro Branco, Mainart, Vargem e Serra.
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Figura 1. Mapa de localizacdo da 4rea de estudo.
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A drea destaca-se por apresentar uma heterogeneidade geolégica composta por litotipos dos
Supergrupos Rio das Velhas e Minas; Grupos Nova Lima, Maquiné, Piracicaba, Sabard e
Itacolomi; Complexos Santa Barbara, Mantiqueira ¢ Monsenhor Isidro e; Suite Alto
Maranhdo (Codemig, 2014). A vegetacdo predominante sdo os Campos Rupestres em relevo
complexo marcado por cristas, escarpas, encostas do Quadrildtero Ferrifero e Planaltos

dissecados do Rio Piracicaba e do alto Rio Doce (IBGE, 2001; Garcia, 2007).

2.2 Base de dados

Foram extraidas 1.700 amostras de classes de solos no segundo nivel categérico do Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (Embrapa, 2018), oriundas do mapa de solos legado do
municipio de Mariana (1:50.000) para treinamento dos modelos preditivos. Foi utilizado um

conjunto inicial de varidveis associadas aos fatores de formacao do solo (Tabela 1) proposto

por Jenny (1941).

Tabela 1. Conjunto inicial das covaridveis utilizadas

Fatores de
formacao Covariaveis Fonte
do solo

Aspect, convergence index, cross sectional curvature,

flow line curvature, general curvature, longitudinal

curvature, maximal curvature, minimal curvature,

plan curvature, profile curvature, tangencial

curvature, total curvature, classification curvature,

diurnal anisotropic heating, easterness, geomorph, LIDAR 2m

gradient, mass balance index, digital elevation model, ALOS PALSAR 12,5 m
Relevo mid-slope position, multiresolution index of ridge top ALOS PALSAR 30 m

flatness, multiresolution index of valley bottom ASTER GDEM = 30 m

flatness, normalized height, northerness, real surface SRTM 30 m

area, slope, slope height, standardized height, surface

specific points, terrain ruggedness index, terrain

surface  convexity, terrain  surface texture,

topographic position index, valley depth, vector

ruggedness measure, topographic wetness index

Material de ‘. . . Base cartogréfica: IBGE
origem Mapa Geolégico do Municipio de Mariana (2011) (2001), CPRM (1993)

Normalized difference vegetation index - NDVI, soil- LANDSAT 8
Organismos  adjusted vegetation index - SAVI, Clay minerals e SENTINEL 2
Iron oxides

Os atributos do terreno foram extraidos a partir de trés resolucdes espaciais derivadas de

quatro diferentes MDEs: (1) Levantamento altimétrico a laser do LIDAR com resolucao de 2
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m; (2) ALOS PALSAR com resolugdo de 12.5 e 30 m; (3) SRTM com resolu¢do de 30 m; e
(4) ASTER GDEM com resolu¢do de = 30 m. A obtencdo dos atributos do terreno foi
realizada através do programa computacional R (R CORE TEAM, 2017), utilizando os
pacotes “rsaga” (Brenning, 2008), “raster“ (Robert, 2019) e “rgrass7” (Bivand et al., 2019).

As informacgdes referentes ao material de origem foram extraidas do Mapa Geoldgico do
Municipio de Marina na escala 1.50.000. As varidveis associadas ao fator organismos foram
obtidas através de dados espectrais dos satélites Landsat 8 e Sentinel 2 para os meses de
janeiro (Umido) e setembro (seco). Dados climaticos e aerogeofisicos, ainda que disponiveis
para a area de estudo, ndo foram considerados, uma vez que ndo possuiam escalas

compativeis com os objetivos do presente estudo.

2.3 Selecao das variaveis

Para gerar as varidveis a serem utilizadas como condicionantes no método cLHS,
primeiramente foram removidas do conjunto inicial de dados as varidveis altamente
correlacionadas (correlagdo linear > 95%). Posteriormente, foi realizado o treinamento 100
vezes de cada modelo de aprendizado supervisionado comumente utilizado para predi¢ao de
solos (Gradient boosting machine - GBM, Random Forest - RF, Support Vector Machine -
SVM, K Nearest Neighbor - kNN e C5.0), considerando os diferentes MDEs (LIDAR 2m;
ALOS PALSAR 12,5 m; ALOS PALSAR 30 m; ASTER GDEM = 30 m e SRTM 30 m) a
fim de obter uma variancia nos dados. A importancia do conjunto de varidveis foi obtida a
cada vez que os modelos eram treinados. Com isso, foi realizada a soma total dos valores das
importancias, dentre as quais foram selecionadas as 10 melhores a serem utilizadas no cLHS:
1 - MDE, 2 - Geologia, 3 - Iron oxide (Sentinel/Setembro), 4 - Clay minerals
(Landsat/Janeiro), 5 - Terrain surface texture, 6 - Terrain surface convexity, 7 - Standardized
height, 8 — Clay minerals (Sentinel/Setembro), 9 - SAVI (Sentinel/Setembro) e 10 - Slope
height.

2.4 Esquema de amostragem cLHS

O método cLHS consiste em: dado K varidveis com X1,...,Xk, sendo a faixa de variacdo de
cada uma, X é dividido em n provaveis intervalos iguais (estratos); para cada varidvel uma
amostra aleatdria é tomada para cada estrato. As amostras obtidas para cada varidvel por

estrato sdo confrontadas umas com as outras, de forma aleatéria ou seguindo alguma regra
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previamente especificada. A regra neste caso é de que a amostragem possa refletir a mesma
representacao dos estratos para todas as varidveis consideradas. Ao final, tem-se um nimero
de amostras que cobrem os n estratos para todas as varidveis analisadas (Carvalho Junior et
al., 2014). Desta forma, o cLHS foi aplicado utilizando 500.000 iteragdes para a determinagao
de 200 pontos amostrais, considerados a principio suficientes para captar toda a variabilidade
espacial de solos da édrea de estudo. Foram incorporadas como restri¢cdes ao cLHS a distancia

euclidiana das estradas e a exclusao das dreas urbanas e dreas de mineragao.

2.5 cLHS modificado

Tendo em vista a necessidade de otimizar a amostragem em campo em relacdo a demanda de
custo e tempo, uma vez que a area de estudo localiza-se em uma regido de relevo complexo
com limitacdes de vias de acesso; foi aplicado no presente estudo o método cLHS modificado,

a fim de fornecer maior possibilidade e flexibilidade para coleta das amostras.

Para tanto, foram definidos cinco pontos alternativos para cada ponto original do conjunto
cLHS (Figura 2) utilizando o método k-Means, o qual consiste em um método de
agrupamento baseados em centroides multivariados (no caso, os pontos originais cLHS) e
visa minimizar a distdncia quadritica média entre objetos e os valores mais préximos do
centréide (pontos alternativos) (Brus et al., 2006). A variacdo multivariada dentro do cluster é
otimizada para ser o menor possivel para cada cluster, agrupando valores de atributos muito
semelhantes para cada cluster e pequenas distdncias espaciais entre eles para conjuntos de

dados estruturados espacialmente (Burrough et al., 2000).

Os pontos alternativos seriam utilizados caso os pontos originais determinados pelo cLHS
fossem inacessiveis por motivos como impedimento pelas condi¢des de relevo, propriedades
privadas sem autorizacdo de acesso, dentre outros. Foi permitida uma ‘tolerancia radial’ para
cada um dos pontos, onde a equipe de campo poderia amostrar se a amostragem naquele local
exato nao fosse possivel, desde que o ponto estivesse presente dentro de um mesmo dominio

de classe de solo, de acordo com os conhecimentos dos peddlogos (Kidd et al., 2015).

Todo processo computacional foi realizado no programa R (R CORE TEAM, 2019),
utilizando os pacotes “rgdal” (Bivand et al., 2018), “raster” (Robert, 2019), “dplyr”
(Wickham et al., 2019), “caret” (Kuhn et al., 2020), “gbm” (Greenwell et al., 2019),
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“randomForest” (Breiman e Cutler, 2018), “cl/hs” (Roudier et al., 2019), “ggplot2”
(Wickham et al., 2018), “esquisse” (Meyer et al., 2020) e “scales” (Wickham e Seidel, 2019).

0
1:100,000] :100,000

Legenda
:’ Area de estudo  Altitude (m) er‘ .
° i 423 - 600 .
Pontos Alternativos - Sistema de Coordana Geografica
2 Datum WGS
O  Pontos cLHS - 600 - 750 Database: ALOS PALSAR (12.5 m)
Estradas - 750 - 900
[ ] 900- 1,050
[ 1 1050-1.200

Figura 2. A: Pontos cLHS alocados na area de estudo. B: Pontos alternativos aos pontos
cLHS.

2.6 Coleta de amostras in situ

As atividades de campo foram realizadas em quatro dias, cuja drea total foi dividida em trés
subdreas com equipes de campo distintas. Para tanto, dentre os 200 pontos amostrais
determinados pelo cLHS, foram realizados 150 pontos de observacao (sem coleta) e 50 perfis
de solos foram descritos, coletados (Santos et al., 2013) e classificados até segundo nivel

categérico (Embrapa, 2018).

3. Resultados e Discussao

3.1 Importancia das variaveis

Considerando a soma total de importancia, para cada modelo e resolucdo espacial, a varidvel
“MDE” foi considerada como a mais importante assim como a varidvel “geologia” (Tabela
2). O MDE representa a altitude da célula em relacio a um plano de referéncia. Sua
importancia ja € reconhecida nos estudos de MDS, uma vez que possui influéncia sobre o

clima, a vegetacdo e a energia potencial (Wilson e Gallant, 2000).
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Tabela 2. Importancia das covaridveis por modelos preditivos e modelos digitais de elevagao

Random Forest SVM kNN C5.0 GBM
N° Covariaveis Soma
Al A3 AS L S Al A3 AS L S Al A3 AS L S Al A3 AS L S Al A3 AS L S

1 MDE 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2500
2 GEOLOGIA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2500
3 IRON - S (SETEMBRO) 100 100 100 100 98 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 67 79 77 87 58 100 100 100 100 98 2364
4 CLAY - L JANEIRO) 100 100 100 100 100 100 34 85 100 43 100 34 85 100 43 88 65 80 95 85 100 100 100 100 100 2137
5 TERRAIN SURFACE TEXTURE 2 100 97 NA 100 46 100 95 NA 97 46 100 95 NA 97 64 94 93 NA 96 17 100 98 NA 100 1637
6 E%ili]/%l}lzlilYJRFACE 5 99 100 NA 100 31 100 95 2 99 31 100 95 2 99 87 86 94 6 96 8 97 100 1 99 1632
7 STANDARDIZED HEIGHT 97 93 100 31 97 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2 6 4 2 10 38 14 73 14 40 1621
8 CLAY - S (SETEMBRO) 98 47 1 100 35 99 44 61 97 24 99 44 61 97 24 57 26 9 80 27 70 44 39 100 79 1462
9 SAVI - S (SETEMBRO) 78 1 NA 97 6 100 97 100 99 98 100 97 100 99 98 34 15 7 78 18 16 1 1 90 10 1440
10  SLOPE HEIGHT 1117 NA 26 100 100 100 84 100 100 100 100 84 100 61 33 44 40 42 50 12 25 25 23 1378
11 IRON - L (SETEMBRO) 73 11 28 100 32 85 25 55 86 56 85 25 55 86 56 28 24 28 71 35 66 18 25 69 42 1264
12 CLAY - S JANEIRO) 100 98 99 100 70 NA NA NA 1 NA NA NA NA 1 NA 67 49 56 72 96 33 41 98 12 1082
13 NORTHERNESS 84 100 100 NA 98 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 22 86 84 6 43 20 100 96 NA 88 927
14  VALLEY DEPTH NA 4 63 NA 26 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 32 60 72 14 71 35 88 21 NA 48 534
15 NORMALIZED HEIGHT NA NA NA NA NA 38 84 9 NA 69 38 84 9 NA 69 1 2 10 1 4 NA NA NA NA NA 418
16  EASTERNESS 34 32 2 NA 9 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 43 29 25 1 34 36 78 46 NA 4 373
17 SAVI- L (JANEIRO) 9 NA 3 100 1 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 13 8 17 61 17 32 2 28 72 NA 363
18  SAVI- L (SETEMBRO) 8 4 NA 28 2 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 38 19 8 21 6 42 4 2 50 27 229
19  IRON - S (JANEIRO) 1 NA NA 3 NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 26 12 14 21 13 4 NA 3 16 19 169
20 IRON - L (JANEIRO) NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA 19 9 8 9 6 25 8 2 48 4 138
21  GRADIENT NA NA NA NA NA NA 7 NA 46 NA NA 7 NA 46 NA 3 111 8 1 NA NA NA 2 NA 132
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Legenda: A1 — ALOS 12,5 m; A3 — ALOS 30 m; AS — ASTER 30 m; L — LIDAR 2 m; S — SRTM 30 m; NA — varidvel ndo apresentou importancia significativa.
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Dentre os atributos derivados do MDE, o “ferrain surface texture”, “terrain surface
convexity”, “standardized height” e “slope height” também foram considerados importantes
neste estudo. Estas covaridveis estdo relacionadas com as formas do terreno, que influenciam
diretamente no tempo de exposicdo dos materiais de origem e na intensidade e direcdo do
fluxo da 4gua, sendo entdo, as caracteristicas geomorfoldgicas capazes de regular os

processos pedogenéticos.

Esta relacdo pode ser entendida através do conceito de catena proposta por Milne (1935), a
qual pode ocorrer a formagdo de diferentes solos dependendo da sua posi¢do na paisagem,
devido a movimentagdo da matéria e a0 movimento e distribui¢cdo de dgua, na qual podem
ocorrer areas de erosdo nos locais mais ingremes e areas de acimulo nos locais mais planos.
Desta forma, em regides que apresentam maiores declividades e formatos convexos, os
processos de erosao sao mais intensos e ocorrem solos menos desenvolvidos, onde é comum
encontrar afloramentos de rochas e solos como Cambissolo Héplicos, Neossolos Regoliticos e
Litdlicos (Kampf e Curi, 2012). J& nas areas onde as declividades s3o mais suaves os solos

sdo mais desenvolvidos, como os Latossolos e Argissolos (Campos, 2012).

Nota-se ainda que as covariaveis “Terrain surface texture” e “Terrain surface convexity” sao
sensiveis a mudanca de resolucdo espacial. Estas covaridveis apresentam menor importancia
nas resolugdes mais finas, independente do modelo utilizado, sobretudo para o LIDAR, as
quais ndo apresentam importancia significativa. Este fato ressalta a proposicdo de que para
altas resolugdes, alguns atributos do terreno podem apresentar um excesso de detalhes, o que

pode gerar muito ruido e até mesmo invalidar a acurdcia da predicao (Cavazzi et al., 2013).

Por conseguinte, segundo Gray et al. (2014) poucos trabalhos consideram a utilizagdo de
mapas de geologia (ou litologia) como covaridveis ambientais em mapeamentos digitais de
solos. Este fato estd associado muitas vezes a auséncia destas informacdes em escala
adequada para a drea de estudo ou pela falta de entendimento das possiveis relacdes com a
formagdo do solo. Contudo, a heterogeneidade litologica da drea de estudo marcada pela
presenca de anfibdlito, gabro, quartzito, gnaisse, granito, xisto, dentre outros e a
disponibilidade de material, possibilitaram a sua utilizacdo e resultaram também na maior

influéncia desta variavel. Outros estudos de MDS também apontam a variavel geologia como
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determinante na predi¢do de classes e/ou propriedades dos solos (Crivelenti et al., 2009;

Chagas et al., 2011; Lemercier et al., 2012; Dias, 2015).

Esta heterogeneidade litoldgica condiciona solos com diferentes tipos de minerais de argila e
outros constituintes; o que explica a importancia da geologia associada também aos indices
espectrais do solo “clay minerals”, “iron oxides” e “SAVI’. O “clay minerals” evidencia a
presenca de minerais de argila como ilita, caulinita e montmorilonita nos solos (Sabins, 1997;
Chagas et al., 2013). O indice “iron oxide” destaca a presenca de 6xidos e sulfatos de ferro
nos solos. Minerais de ferro como goethita e hematita t€m baixos valores de reflectdncia na
banda 1 (azul) e elevados valores na banda 3 (vermelho) do Landsat, consequentemente, os
solos tendem a apresentar elevados valores da relacdo entre as bandas 3 e 1, que varia de
acordo com a composicdo mineraldgica do solo (Sirtoli, 2008). Chagas (2006) aponta que o
uso dos indices “clay minerals” e “iron oxide” apresenta significativa potencialidade para

auxiliar no mapeamento de solos.

Alguns trabalhos também relataram as varidveis derivadas do fator organismo como as mais
importantes nos modelos de predi¢do. Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2016) citam o NDVI
(Indice de vegetacio de diferenca normalizada) e SAVI (indice de vegetagio ajustada ao solo)
como varidveis importantes na previsao do conteido de COS em solos superficiais.
Zeraatpisheh et al. (2017) observaram que o SAVI, indice de argila e NDVI foram as
covaridveis mais importantes nos niveis de ordem, subordens e grande grupo para prever tipos

de solo em uma regido semidrida no Ira.

Contudo, no presente estudo, dentre os indices espectrais, 0 NDVI ndo apresentou maior
importancia, uma vez que o NDVI ndo possui relacao direta com a pedogénese do solo, mas
reflete muitas caracteristicas da vegetacdo. Este indice realgca o comportamento espectral da
vegetacdo e permite avaliar o vigor vegetativo dos estdgios sucessionais de determinada
vegetacdo ou cultura. Nota-se ainda que para os dados espectrais devirados do satélite Landsat
8 assim como do Sentinel 2, as varidveis espectrais apresentaram maior importancia ao
utilizar dados derivados do més de setembro (mais seco), fato este que demonstra a influéncia
da umidade no comportamento espectral do solo, sendo a reflectincia maior quando a

umidade do solo diminui.
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Outros estudos também retratam a utilizacdo de atributos do terreno, dados de sensores
remotos e informagdes sobre litologia como preditores e com elas a obtencdo de melhores
resultados (Sirtoli, 2008; Chagas et al., 2010). Sirtoli (2008) complementa que a utiliza¢do
destas varidveis numa abordagem por RNA possibilitam tornar o levantamento de solos mais

rdpido e menos dependente da experiéncia e subjetividade da pessoa que o realiza.

3.2 Desempenho operacional do cLHS

O desempenho do cLHS em relacio a sua aplicabilidade pratica nos levantamentos e
mapeamentos de solos foi abordado em alguns estudos, como por exemplo, Roudier et al.,
(2012); Clifford et al., (2014) e Lief3 (2015; 2020); cujos autores abordam algumas limitag¢des
do método e formas de otimizacdo. No presente estudo, algumas restricdes operacionais em

atividades praticas de campo foram identificadas e descritas na Tabela 3.

Tabela 3. Restricdes operacionais do cLHS durante as atividades de campo

Restricao Descricao Niumero de locais
Locais fisicamente perturbados 4
Perturbacoes pela construcdo de infraestruturas

e/ou terraplenagem

Locais de acesso limitado por 4
Acesso fisico barreiras fisicas (ex. porteiras) e/ou
de acesso privado

Terreno muito ingreme ndo 23
Condicoes do relevo possibilitando o acesso seguro ao

local

Locais onde a vegetacdo densa 19
Vegetacao dificulta o acesso

Falta de acesso/Auséncia de 31
Sem acesso estradas e/ou vias alternativas para

o ponto selecionado

*Alguns pontos apresentaram mais de uma restri¢ao.

As restri¢des aos locais de amostragem estdo associadas, sobretudo, a falta de acesso aos
pontos selecionados (n: 31), uma vez que a area de estudo apresenta relevo complexo com
infraestrutura vidria precdria, o que dificulta o deslocamento e até mesmo oferece risco a
seguranca fisica do pedélogo. Mesmo com a exclusdo das dreas urbanas correspondentes aos
distritos municipais e as dreas de mineracdo, quatro pontos foram selecionados em dreas de

construgdes de infraestruturas e propriedades privadas, os quais ndo foram possiveis ser
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identificados em laboratério, apenas nos trabalhos de campo. Além disso, as partes mais
elevadas da drea estdo associadas com drea de vegetacdo natural formada por florestas
estacional semidecidual associadas a dreas de extrativismo vegetal e producdo de carvao, nas

quais se localizaram outros quatro pontos inacessiveis.

Thomas et al. (2012) também encontraram dificuldades de acesso devido a presenca de
terrenos complexos, distancias de viagem e cobertura vegetal ao amostrar paisagens
montanhosas e com muita vegetagdo. Cambule et al. (2013) criticaram as técnicas de MDS,
incluindo a cLHS, por serem impraticdveis e proibitivamente caras em grandes regides com
dificuldades de acesso devido a falta de estradas ou terrenos dificeis. Kidd et al. (2015)
relataram que nas dreas do projeto, as limitacdes de acesso eram devido as restri¢des fisicas,
como portdes trancados, cercas e trilhos, além dos proprietdrios de terras que se recusaram a

colaborar com a pesquisa.

Deste modo, dos 200 pontos amostrais determinados pelo cLHS, aproximadamente 30% nao
puderam ser acessados em campo. Kidd et al. (2015) relataram um porcentagem ainda maior,
o total de 44% locais inacessiveis na drea de estudo utilizando o cLHS. Os autores consideram
este valor uma propor¢do substancial (e surpreendente), uma vez que indica que a
amostragem 'estrita'’ pode ser problemdtica em dreas intensivamente usadas, onde existem

impedimentos ao acesso e amostragem fisica.

Atualmente, ndo existem normas ou metodologias para o estabelecimento do tamanho “ideal”
de amostras a serem aplicadas no cLHS. Brungard e Boettinger (2010) sugeriram um tamanho
ideal de 200 - 300 amostras em uma area de estudo de 300 km? usando o cLHS para aplicagado
em modelos preditivos, os quais seriam capaz de fornecer uma melhor aproximagdo da
distribuicdo de todas as covaridveis ambientais. Malone et al. (2019) recomendam para um
cendrio pratico um tamanho minimo ideal de 110 amostras em uma 4rea equivalente a 220
km? para capturar a variagdo nos dados auxiliares, utilizando o cLHS em uma regido da
Austrélia. Entretanto, o tamanho amostral ideal dependera da complexidade da 4rea de estudo,
principalmente em termos geoldgico e geomorfoldgico. Quanto maior for essa complexidade,

maior a necessidade amostral para representar todas as variagdes da paisagem.
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Sendo assim, conforme os autores supracitados, ao considerar uma propor¢do de 0,5 — 1,0
amostras/km? recomendado para o cLHS, os pontos acessados atenderiam a este critério de
tamanho minimo ideal, com propor¢do de 0,97 amostras/km?, para predi¢do de classes de
solos. Brungard e Boettinger (2010) complementam que o tamanho ideal da amostra também
depende do modelo a ser utilizado para prever a distribuicio do solo. Alguns modelos
preditivos, como drvores de classificacio e regressdo e alguns métodos geoestatisticos

"consomem muita informacdo" e requerem grandes quantidades de dados de entrada.

Nos estudos de Roudier et al. (2012); Mulder et al. (2013) e Kidd et al. (2015) os autores
adaptaram o cLHS para tornd-lo mais adequado para dreas de dificil acesso, devido a
restricdes operacionais e a necessidade subsequente de navegar para um local alternativo. No
presente estudo, o método do cLHS modificado utilizando pontos alternativos permitiu maior
acessibilidade, possibilitando desta forma o acesso a cerca de 17 % dos locais de amostragem.
No entanto, para os pontos do cLHS que tiveram acesso restrito como descritos na Tabela 2,
os pontos alternativos a eles também estavam localizados em dreas de dificil acesso; tornando
invidvel, da mesma forma, o acesso. Ma et al. (2019) também ressaltam essa questdo em seu
estudo, que devido a imprevisibilidade das condi¢cdes de campo, amostras alternativas também
podem ndo estar disponiveis em alguns casos. Contudo, como destacado por Clifford et al.
(2014) e Malone et al. (2019) modificacdes empregadas no cLHS ndo garantem

acessibilidade, apenas aumentam sua probabilidade de acesso.

De acordo com Stumpf et al. (2016) como consequéncia das restri¢des e limitacdes descritas,
a maioria dos projetos de amostragem se concentra apenas em refletir a variacdo da
propriedade alvo do solo. Geralmente, eles ndo consideram melhorias de operacionalidade e
eficiéncia em termos de acessibilidade, uso integrativo de amostras herdadas e otimizagdo do
tamanho do conjunto de amostras (Lagacherie, 2008; Cambule et al., 2013). Portanto, os
avangos no levantamento de dados do solo para o MDS dependem do tratamento abrangente

dos potenciais estatisticos, operacionais e de eficiéncia dos projetos de amostragem.

4. Consideracoes Finais
A sele¢@o do conjunto de varidveis a serem utilizadas no método cLHS ainda é negligenciada
em muitos estudos. Este processo é de fundamental importancia para garantir uma melhor

representacdo da variabilidade ambiental, que vai depender da disponibilidade de varidveis
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bem como da complexidade da 4rea. O método cLHS possibilita a realizacdo de
levantamentos e mapeamentos de solos em campo de forma eficiente, mesmo que ocorram
problemas operacionais de amostragem devido as restricdes de acesso. Por meio dessa técnica
€ possivel a identificacdo de pontos amostrais com suas coordenadas pré-definidas e a
restricdo prévia de dreas inacessiveis, como as dreas urbanas e de mineracdo. A flexibilidade
da amostragem, como apresentada no presente estudo pelo método cLHS modificado,
aumentou a possibilidade de acesso aos locais de amostragem e assegurou a redu¢do de tempo
e custo para alcancar um local completamente novo e alternativo nos trabalhos de campo.
Desta forma, foi possivel obter um tamanho minimo ideal de pontos amostrais a serem
utilizados em modelos preditivos nos estudos de MDS. No entanto, poucos estudos abordam
problemas e restricdes operacionais para selecdo de amostragem utilizando o cLHS, ainda sdo
necessdrias pesquisas futuras a fim de aperfeicoar a identificacdo de locais e coleta de
amostras, considerando, por exemplo, a densidade do tamanho da amostra e como isso pode

afetar a distribuic@o das previsdes finais do MDS.
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Artigo 4

TECNICAS EM MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS UTILIZANDO CONJUNTO
DE DADOS DESBALANCEADO

1. Introducao

O mapeamento digital de solos (MDS) surgiu da necessidade de gerar informacdes
pedolégicas com menor demanda de tempo, custos e recursos humanos; o qual se baseia no
uso de modelos numéricos para inferéncia das variagdes espaciais e temporais nos tipos de
solos e em suas propriedades; a partir de observagdes de campo, do conhecimento dos solos e

do uso de variaveis ambientais correlacionadas (Lagacherie e McBratney, 2007).

O MDS permite a quantificacdo e avaliacdo da precisdo e exatiddo das informacdes
pedoldgicas geradas, tornando os procedimentos mais rdpidos, reprodutiveis e os resultados
comparaveis (McBratney e DeGruijter, 1992). Contudo, a precisdao do MDS pode ser afetada
pelo desbalanceamento de classes dos solos, o qual € considerado como um dos desafios do
machine learning, cuja ocorréncia se dd quando uma classe, geralmente a classe de interesse
do ponto de vista da tarefa de aprendizagem (classe positiva ou minoritdria), é
subrepresentada no conjunto de dados. Em outras palavras, o nimero de instancias negativas

(maioria) supera a quantidade de instancias positivas de classe (Galar et al., 2012).

De modo ideal, espera-se que a relacdo quantitativa das classes de solo com covaridveis seja
suficientemente distinta para diferenciacdo entre as classes. No entanto, em paisagens
complexas, o compartilhamento de posi¢des semelhantes da paisagem por classes de solo,
pode resultar em sobreposi¢do do espaco covaridvel, com a classe mais abundante dominando
a classificacdo geral (Gopi et al., 2016). Logo, esta distribui¢do assimétrica tem capacidade de

comprometer significativamente o desempenho dos algoritmos de aprendizado.

Com isso, algumas técnicas sdo utilizadas para reduzir o desequilibrio da distribui¢cdo de
classes e melhorarem a capacidade de classificagdo dos modelos preditivos, as quais podem
ser tratadas em (1) nivel de algoritmo - que tentam adaptar os algoritmos de aprendizado para
direciond-lo a classe minoritaria; (2) nivel de dados - geralmente considerada mais funcional,

na qual € reamostrada a distribuicao de classes, independente do algoritmo utilizado, com uma
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etapa de pré-processamento e; (3) nivel de sensibilidade aos custos - incorpora as
transformagdes no nivel dos dados (adicionando custos as instancias) e as modificagdes no
nivel do algoritmo (modificando o processo de aprendizado para aceitar custos) (Krawczyk,
2016). A principal desvantagem dessa abordagem ¢é a necessidade de definir custos de
classificacdo, que geralmente nao estdo disponiveis nos conjuntos de dados (Garcia e Herrera,

2009; Galar et al., 2012).

Por conseguinte, ainda que o desbalanceamento de classes seja um problema reconhecido no
aprendizado de miquina (Liu et al., 2009; Ma et al., 2019) e ocorra naturalmente na paisagem,
esta questdo € relatada em diversas dreas do conhecimento (Mazurowski et al., 2008; Lu e
Wang, 2008), mas ainda tem sido pouco abordada nos estudos de mapeamento de solo. A
maioria das pesquisas que utiliza classes desbalanceadas em aprendizado de mdquinas se
concentra na utilizacdo de algoritmos especificos ou os desequilibrios entre classes sdao
bindrios. Contudo, observa-se que existem desequilibrios entre vdrias classes (He e Garcia,

2009) que nao sao relatados nos trabalhos de MDS.

Diante disso, o objetivo do presente trabalho consiste em avaliar como o desbalanceamento de
classes afeta o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina, a fim de auxiliar no

desenvolvimento de técnicas para os desafios futuros de mapeamento de solo no Pais.

2. Material e Métodos

2.1 Area de estudo

A érea de estudo estd localizada no municipio de Mariana - Minas Gerais, com uma drea total
de 144 km2. A drea destaca-se por apresentar uma heterogeneidade geoldgica composta por
litotipos dos Supergrupos Rio das Velhas e Minas; Grupos Nova Lima, Maquiné, Piracicaba,
Sabard e Itacolomi; Complexos Santa Barbard, Mantiqueira e Monsenhor Isidro e; Suite Alto
Maranhao (Codemig, 2014). Segundo a classificacdo de Koeppen, o clima € do tipo Cwa
caracterizado como tropical semiimido, com duas estacdes climdticas bem definidas: (1)
inverno seco, com temperaturas inferiores a 18°C; (2) verdo umido, com temperaturas
superiores a 22°C (Garcia, 2007; Varajao 2009). A vegetacdo predominante sao os Campos
Rupestres em relevo complexo marcado por cristas, escarpas, encostas do Quadrildtero
Ferrifero e Planaltos dissecados do Rio Piracicaba e do alto Rio Doce (IBGE, 2001; Garcia,
2007).
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2.2 Dados de solos

Foram descritas e coletadas 139 amostras de solos, conforme Santos et al. (2013), utilizando o
método de amostragem cLHS (SENA et al., in review). Posteriormente, as amostras foram
submetidas as andlises fisicas e quimicas de rotina no Laboratério de Anélises de Rotina —
UFV. Os solos foram classificados até o segundo nivel categdrico de acordo com o Sistema
Brasileiro de Classificagdo de Solos (Embrapa, 2018). A Tabela 1 apresenta as seis classes de
solos identificadas na drea de estudo, cuja distribuicio de amostras por classe retrata o
desbalanceamento das classes, onde as classes 1, 2 e 6 foram consideradas como classes

minoritdrias e a classe 3 foi considerada como a classe majoritaria.

Tabela 1. Numero de amostras por classe de solo

Numero da Classe Classe de Solo Amostras/Classe

1 Argissolo Vermelho-Amarelo 7
2 Gleissolo Héplico 9
3 Cambissolo Haplico 69
4 Latossolo Vermelho-Amarelo 19
5 Latossolo Amarelo 25
6 Latossolo Vermelho 10

Total 139

2.3 Conjunto de variaveis

As covaridveis ambientais utilizadas incluem os atributos primdrios e secundérios do terreno
derivados do ALOS PALSAR (12,5 m): convergence index, cross sectional curvature, flow
line curvature, general curvature, longitudinal curvature, maximal curvature, minimal
curvature, plan curvature, profile curvature, tangencial curvature, total curvature,
classification curvature, diurnal anisotropic heating, easterness, gradient, hill, hill index,
landform, mass balance index, digital elevation model, mid-slope position, morphometric
protection index, multiresolution index of ridge top flatness, multiresolution index of valley
bottom flatness, normalized height, northerness, real surface area, slope, slope height, slope
index, standardized height, surface specific points, terrain ruggedness index, terrain surface
convexity, terrain surface texture, topographic position index, total, direct, diffuse and
duration solar radiation, valley, valley depth, valley index, vector ruggedness measure,

topographic wetness index. E os indices espectrais derivados das imagens do LANDSAT 8 e
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SENTINEL 2 (Normalized difference vegetation index - NDVI, soil-adjusted vegetation

index - SAVI, Clay minerals e Iron oxides).

A obtencdo dos atributos do terreno foi realizada através do programa computacional R (R
Core Team, 2019), utilizando os pacotes “rsaga” (Brenning, 2008), “raster“ (Robert, 2019)
e “rgrass7” (Bivand et al., 2019). A partir do conjunto de dados foram removidas as varidveis
altamente correlacionadas (correlagdo ndo linear > 95 %). Posteriormente, foi utilizado o
algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE), implementado no pacote Caret (Kuhn et al.,
2020a), o qual consiste em um processo iterativo que elimina os preditores menos importantes
do modelo com base em uma medida inicial da importancia dos preditores (Kuhn e Johnson,
2013). Apo6s este processo, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 75% para

treinamento e 25% para valida¢do dos modelos.

2.4 Método de reamostragem

Inicialmente, os modelos foram executados com os dados desbalanceados para verificar como
o desequilibrio de classes afeta o desempenho dos modelos. Em seguida, foi aplicado métodos
de reamostragem, que consiste na abordagem comumente utilizada para lidar com conjunto de
dados desbalanceados, onde é realizado um pré-processamento antes do treinamento de cada
classificador. A principal vantagem desse método € que ndo precisam ser realizadas alteracdes

nos algoritmos de aprendizado (Ng et al., 2015). Com isso foram aplicados dois métodos:

1 — Dados Balanceados utilizando o Oversampling e Undersampling

O Oversampling consiste em um método nao-heuristico que replica aleatoriamente as
amostras da classe minoritaria dos dados de treinamento, visando obter um conjunto de
dados mais equilibrado a partir da distribuicdo original. Porém, neste método pode
ocorrer a repeticdo das amostras existentes e aumentar a probabilidade do excesso de
ajuste. Enquanto o Undersampling consiste em reduzir as amostras, eliminando
aleatoriamente exemplos pertencentes a classe majoritdria do conjunto de treinamento,
com o objetivo de equilibrar o nimero de cada classe. Este método possui como
desvantagem o fato de que podem ser descartadas amostras uteis, principalmente, para

definir o limite de decisdo entre as classes (Krawczyk, 2016);

85



2 — Dados Balanceados utilizando o SMOTE

Este método € considerado um dos mais eficientes para reamostragem de dados no
aprendizado de maquina (Garcia et al., 2016), o qual adiciona amostras sintéticas a classe
minoritaria a fim de aumentar o espaco de recurso desta classe e auxilia os classificadores

a melhorar sua capacidade de generaliza¢do (Chawla et al., 2002; Fernidndez et al., 2018).

Para o Oversampling e Undersampling foram executadas duas fun¢des de tratamento de
dados: ubOver () e ubUnder (), respectivamente, do pacote unbalanced (Dal Pozzolo et al.,
2015). O algoritmo SMOTE foi aplicado utilizando a fungdo DMwR no software R (R Core
Team, 2019). A subamostragem foi realizada para a classe majoritdria 3 e a sobreamostragem
para as classes minoritdrias 1, 2 e 6. As classes majoritarias foram subamostradas para metade
e as minorias foram sobreamostradas duas vezes, para tornar a distribuicao das classes mais

equilibrada.

2.5 Algoritmos de aprendizado de maquina

Foram utilizados trés algoritmos (C5.0, Support Vetor Machine - SVM e Random Forest -
RF) para a predicdo das classes de solos utilizando o conjunto de dados de treinamento por
100 vezes. Os algoritmos foram implementados nos pacotes C50 (Kuhn et al., 2020b), /071
(Meyer et al., 2019) e RandomForest (Breiman et al., 2018), respectivamente, no software R

(R Core Team, 2019).

O algoritmo C5.0 é uma versao mais avangcada do modelo de classificagdo C4.5 de Quinlan
que possui recursos adicionais, como o aumento e custos desiguais para diferentes tipos de
erros (Kuhn e Johnson, 2013). O C5.0 divide a amostra tendo como base o atributo que
resulta em maior ganho de informacdo em cada nivel da arvore. A arvore construida pelo C5.0
€ uma estrutura de dados recursiva formada por um né-folha que corresponde a uma classe ou
por um né de decisdo que contém um teste sobre algum atributo (Mangialardo e Duarte,

2015).

O SVM compreende um conjunto de técnicas de aprendizado supervisionado, proposto por
Cortes e Vapnik (1995), baseado na utiliza¢do de hiperplanos para a separacao ideal entre as
classes de um conjunto de dados (Hastie et al., 2009), maximizando a margem entre oS pontos

das duas classes mais proximas, chamados “vetores de suporte” e levando a uma melhor
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probabilidade de generalizacdo (LieB et al., 2016). O desempenho da generalizacdo do SVM
depende de uma boa configuracdo dos hiperparametros (Cherkassky e Ma, 2004). Os
pardmetros usados no ajuste do modelo no pacote Caret (Kuhn et al., 2020) inclui a
penalidade (custo) que controla o trade-off entre erros de margem e erros de treinamento e a
largura do kernel (sigma) que controla o grau de nio linearidade do modelo (Naghibi et al.,

2017).

O RF foi desenvolvido por Breiman (2001) como extensdo do programa CART
(Classification and Regression Trees), consiste em uma técnica ndo paramétrica que combina
previsdes feitas por multiplas drvores de decisdes, onde cada arvore é gerada baseada nos
valores de um conjunto independente de vetores aleatdrios (Tan et al., 2009). Cada um destes
conjuntos € criado por um tipo de amostragem chamado de bootstrap (Han et al., 2011). Para
tanto sdo definidos trés parametros: o nimero de arvores (ntree), o nimero minimo de dados
em cada né terminal (nodesize) e o nimero de varidveis utilizadas em cada arvore (mtry)
(Liaw e Wiener, 2002). O mtry € o unico parametro que requer julgamento especial (Breiman,

2002), o qual € utilizado para a otimiza¢cao do modelo no pacote Caret.

2.6 Avaliacao do desempenho

A otimizacdo de cada hiperparametro dos modelos foi testada utilizando 5 valores
(tuneLenght) definidos aleatoriamente pelo pacote Caret, sendo avaliados pela validagdo
cruzada 5 fold. Para cada modelo, o processo foi repetido 100 vezes com seu proprio
subconjunto de varidveis e comparado pelos valores médios dos parametros de precisdo. O
processo de vdrias repeti¢cdes € importante para determinar a variabilidade da previsao ja que
diferentes grupos de conjuntos de dados de treinamento e validacdo podem gerar resultados de

precisdo diferentes (Kuhn e Johnson, 2013).

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, foi utilizada a matriz de confusdo, a partir da qual
foi derivada a acuracia e o indice Kappa (k). A acuricia € calculada pela soma total dos pixels
corretamente classificados divido pelo nimero total de pixels da matriz de confusdo. O indice
Kappa consiste em uma medida da precisdo da classificagdo, responsavel pelo acordo de

chance, descrito na equagdo 1.
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em que: K= indice de exatiddo Kappa; r = nlimero de linhas da matriz; Xj = nimero de
observagdes na linha i e coluna i; Xj; e X, = totais marginais da linha i e coluna i,

respectivamente; N = ndmero total de observacoes.

A contabilizacdo do acordo de chance € considerada importante para lidar com classes
altamente desequilibradas, pois a alta precisdo da classificacdo pode resultar da classificacdo
de todas as observacdes como a maior classe. Valores de k maiores que 0,80 representam
concordancia forte, valores entre 0,4 e 0,8 representam concordancia moderada e valores

abaixo de 0,4 representam baixa concordancia (Congalton e Green, 1998).

3. Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta o desempenho dos trés modelos preditivos para o conjunto de dados
desbalanceados e balanceados utilizando os dois métodos de reamostragem. Os resultados
obtidos mostram a baixa precisdo do conjunto de dados desbalanceados para todos os
modelos, o que indica uma baixa concordancia entre os valores observados e previstos,
ressaltando a premissa de que o desbalanceamento das classes afeta negativamente os

resultados do aprendizado de maquina.

Tabela 2. Desempenho dos modelos para os conjuntos de dados desbalanceados e
balanceados

Modelo Conjunto de Dados Dados Dados Balanceados  Dados Balanceados
Desbalanceados (Over/Under) (SMOTE)

Acuricia Kappa  Acuricia  Kappa  Acuricia Kappa
RF Calibracdo 0.54 0.24 0.53 0.39 0.59 0.43
Validagao 0.54 0.19 0.42 0.12 0.52 0.19
C5.0 Calibracdo 0.39 0.09 0.40 0.24 0.46 0.28
Validagao 0.40 0.10 0.31 0.04 0.42 0.12
SVM Calibracdo 0.48 0.11 0.44 0.28 0.59 0.44
Validagao 0.49 0.06 0.38 0.05 0.47 0.10
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Prati et al. (2015) ao trabalharem com dados desbalanceados observaram que todos os
classificadores avaliados, como C4.5, RNA e SVM, foram afetados pelo problema de
desequilibrio de classe. Sharififar et al. (2019) ao abordarem a questdao do mapeamento digital
de classes de solo com conjunto de dados desbalanceados, encontraram valores de Kappa
para o modelo RF de -0,04 e -0,01 para os conjuntos de dados de calibracdo e validacgdo,

respectivamente.

Observa-se também uma menor precisdo para os dados de validagao nos trés modelos
avaliados, tanto para o conjunto de dados desbalanceados quanto para o conjunto de dados
balanceados. Este fato pode estar relacionado com a presenga das classes minoritdrias, que
possuem poucos numeros de observagdes, € que no processo de validacdo sofrem uma
redu¢do maior, haja vista que inicialmente o conjunto de dados € dividido para treinamento e
teste. Sharififar et al. (2019) também observaram baixos valores de Kappa para validacdo, os
autores apontam que isso ndo significa que o desempenho ndo seja aprimorado, mas que o
tamanho pequeno do conjunto de dados de validac@o pode ndo ser capaz de mostrar 0 nimero

real de previsdes corretas das classes.

Por conseguinte, diferentemente dos resultados encontrados no presente estudo, Valadares et
al. (2019) ao modelarem unidades de mapas de solo, observaram que o treinamento em
bancos de dados desbalanceados superou o treinamento em bancos de dados balanceados,
mostrando que neste caso ndo houve necessidade de balanceamento de classe, cujo algoritmo
RF apresentou bom desempenho para predi¢ao das classes de solo e superou algoritmos como

Arvores de Decisdo tnicas, RNA e Classificacdo Bayesiana.

A Figura 1 apresenta como o desbalanceamento de classes afeta na classificagdo dos solos.
Observa-se que desbalanceamento pode resultar na perda de classes de solos no mapa, como
constatado para o SVM desbalanceado, no qual ocorreu a perda da classe minoritdria 1.
Enquanto que a previsdo de classes para o C5.0 com conjunto de dados desbalanceados
acarretou em uma maior taxa de erro da classificacdo, com uma superestima¢do da classe
majoritdria 3 (dominante). Japkowicz e Stephen (2002) ao realizarem um estudo sobre
desbalanceamento de classes observaram também que o algoritmo C5.0 é o mais afetado na
presenca de dados desbalanceados por trabalhar de forma global e ndo se atentar a pontos

especificos.
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Figura 1. Mapas produzidos pelos diferentes modelos utilizando o conjunto de dados
desbalanceados.

Random Forest C5.0 SVMm
Desbalanceado Desbalanceado Desbalanceado

1
2
3
4

Ll

00000E

6

Legenda: Convencao de cores para mapas de solos - 2° nivel categérico (EMBRAPA, 2018).

Lopez et al. (2013) acrescentam que em casos mais extremos, um Unico exemplo mal
classificado da classe minoritaria pode criar uma queda significativa no desempenho. Vale
descatar ainda que os valores de acurdcia observados para o conjunto de dados
desbalanceados (Tabela 2) evidencia o efeito da presenca de que uma classe muito expressiva

pode acarretar em um acerto intermedidrio ao acaso por parte do classificador.

De modo geral, os métodos de reamostragem contribuiram para melhorar os modelos
preditivos em uma extensdo razodvel, conforme apresentado na Tabela 2. O conjunto de
dados balanceados pelo método SMOTE apresentou melhor desempenho em comparagdo com
o método Oversampling e Undersampling. Ao utilizar o método SMOTE foi possivel obter
valores moderados de indice Kappa para conjunto de dados de calibracdo, onde os modelos
SVM e RF apresentaram melhor desempenho em comparacdo com o C5.0. Dias et al. (2016)
ao aplicar o balanceamento de classes para a predi¢do da distribuicdo de classes de solo
observou também que o RF gerou o modelo de maior acurécia e teve desempenho superior ao

dos algoritmos J48 e MLP.

A Figura 2 compara os mapas produzidos por ambos os métodos de reamostragem, nos quais
observa-se que o método Oversampling e Undersampling omite a classe minoritdria 6 nos trés
modelos avaliados. Sharififar et al. (2019) apontam que € dificil garantir que todas as classes
sejam incluidas nos conjuntos de dados de calibragdo e validacdo sem omissao da(s) classe(s)
minoritaria(s). Logo, ao lidar com problemas de varias classes, pode-se facilmente perder

desempenho em uma classe enquanto tentamos obté-lo em outra (Fernandez et al, 2013).
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Figura 2. Mapas produzidos pelos diferentes modelos utilizando os dois métodos de
reamostragem de dados.
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Legenda: Convencido de cores para mapas de solos - 2° nivel categérico (EMBRAPA, 2018).
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Através da utilizagdo do método SMOTE foi possivel obter os melhores resultados, o qual esta
relacionado com a criacdo de novas amostras sintéticas usando a abordagem de k-vizinho
mais proximo, com isso evita-se a perda de informagdo e o problema de overfitting dos
modelos € atenuado. Além disso, com o SMOTE foi possivel a manutencdo das classes

minoritdrias e a diminui¢do da incerteza da classificacdo.

O desempenho do SVM foi semelhante ao do RF ao aplicar o SMOTE, contudo, neste caso o
SVM possui como vantagem o fato de encontrar um limite de decisdo no hiperplano que
melhor divide os exemplos entre as classes de solos. O paradigma representativo de
aprendizado baseado em kernel pode fornecer resultados de classificacdo relativamente
robustos quando aplicados aos conjuntos de dados desequilibrados (Japkowicz e Stephen,

2002).

4. Conclusoes

O presente estudo abordou o desbalanceamento de classes de solos para estudos em MDS e a
aplicacdo de técnicas para solucionar este problema. O conjunto de dados desequilibrados
apresentou baixa precisdo. O método de reamostragem SMOTE aplicado para os modelos
SVM e RF resultou em uma melhoria no desempenho dos modelos. Contudo, este estudo
serve como base e direcionamento para estudos futuros, ainda sdo necessarias novas pesquisas
relacionadas a conjunto de dados desbalanceados, particularmente para o MDS, onde devem
ser consideradas técnicas alternativas para solucionar esta questdo, a fim de obter uma

compreensdo mais aprofundada neste campo.
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CONCLUSAO GERAL

O mapeamento digital de solos encontra-se em constante desenvolvimento dado o avango na
tecnologia da informacdo, maior capacidade de processamento dos computadores e maior
disponibilidade aos dados de alta resolucdo espacial. O Brasil tem contribuido de forma
efetiva para as pesquisas em MDS em um panorama global, apesar de existirem diversas
lacunas a serem solucionadas. Com a criacdo do Programa Nacional de Solos do Brasil
(PronaSolos), emergiu a necessidade substancial para o desenvolvimento de novas estratégias
metodolégicas para os levantamentos e mapeamentos de solos no Pais. Os principais
obstaculos e dificuldades para a realizacdo do mapeamento de solos estdo associados,
principalmente, ao desenvolvimento de técnicas de amostragem de solos, que consiste em
uma das etapas mais onerosas do MDS. Neste sentido, o presente estudo aplicou e avaliou
novas estratégias metodologicas, como a utilizagdo do método cLHS modificado para
amostragem de solos e métodos de reamostragem para lidar com conjunto de dados
desbalanceados. O cLHS possibilitou a realizacdo da amostragem em campo de forma
eficiente, de modo que aumentou a possibilidade de acesso aos locais de amostragem e
assegurou a reducdo da demanda de custo e tempo. O presente trabalho apresentou também
uma visdo da natureza do conjunto de dados desbalanceados e como este problema afeta o
desempenho dos modelos de predi¢do de solos; além de discutir os desafios abertos e dire¢des
futuras no MDS. Dessa forma, os resultados fornecidos neste trabalho podem fornecer uma
base para estudos futuros. Contudo, a busca pelo desenvolvimento de técnicas € métodos deve
ser continuada, ainda sdo necessdrias novas pesquisas considerando diferentes cendrios

ambientais a fim de subsidiar os futuros desafios de mapeamento de solos no Pais.
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