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RESUMO 

 

Tese de Doutorado 

Programa de Pós-Graduação em Ciência do Solo 

Universidade Federal de Santa Maria 

 

 

ESTRATÉGIAS PARA PREDIÇÃO DE CLASSES DE SOLO 
 

AUTOR: LUCIANO CAMPOS CANCIAN 

ORIENTADOR: RICARDO SIMÃO DINIZ DALMOLIN 

Santa Maria, 25 de fevereiro de 2019. 

 

Com o intuito de disponibilizar informações com maior agilidade e resolução espacial adequada para suprir 

a demanda por informações sobre o solo, o mapeamento digital de solos (MDS) é uma alternativa para 

mapear classes e propriedades de solo, usufruindo da disponibilidade cada vez maior de técnicas 

processamento e mineração de dados. Nesse cenário, dados que permitam uma compreensão clara do 

desempenho científico e as relacionam com os padrões da produção científica global podem auxiliar nos 

caminhos a serem seguidos pela pesquisa, podendo contribuir inclusive com novas políticas públicas. A 

possibilidade de se fazer uso de informações previamente geradas sobre o solo, denominadas de dados 

legados, pode auxiliar com informações de entrada ao MDS a um custo reduzido, visto que não há 

necessidade de novas coletas. Como os produtos do MDS possibilitam a estimativa da incerteza, e uma 

análise abrangente pode contribuir para a qualidade dos mapas. Se quantificada e espacializada a incerteza, 

essas informações podem ser usadas para aprimorar a amostragem e otimizar a geração de informações. 

Dessa forma, os objetivos deste trabalho foram (1) caracterizar a produção científica em mapeamento 

digital de solos no Brasil e no mundo, no período de 1996 a 2017, nas bases de dados Scopus e Web of 

Science; e (2) avaliar técnicas de obtenção de dados adicionais para melhorar as predições de classes de 

solo com uso de dados legados. Para isso, foram realizados dois estudos. No primeiro, foram pesquisados 

de termos referentes ao MDS nas bases de dados, incluindo pesquisas de termos nos títulos, resumos e 

palavras-chave dos artigos. A partir disso, foi gerado um conjunto de índices bibliométricos dos resultados 

utilizando o pacote Bibliometrix em ambiente R. No segundo estudo, um mapa de classes de solo foi 

gerado com base em covariáveis ambientais, utilizando dados legados, em uma área de 13000 km² da 

região Central do Estado do Rio Grande do Sul, que está entre as áreas prioritárias do PronaSolos. Os 

mapas foram avaliados por validação cruzada e validação externa, além de mapas de incerteza expressarem 

as áreas com maior confusão do modelo. Adicionalmente, foram testadas estratégias para obtenção de 

pontos adicionais ao conjunto de calibração com base em mapas legados e reamostragem guiada na 

incerteza. O estudo 1 demonstrou que, no contexto geral, o crescente número de artigos em MDS foi 

publicado em sua maior parte na revista Geoderma. Entre os 10 com mais artigos publicados, a Revista 

Brasileira de Ciência do Solo é o único periódico de acesso aberto. Embora existam países na vanguarda do 

MDS, como Estados Unidos e Austrália, a posição do Brasil no número de artigos e autores não pode ser 

menosprezada, mostrando a importância da participação do país na pesquisa em MDS. O estudo 2 resultou 

em um mapa de classes de solo, gerado apenas com os dados legados, com acurácia de 0,49 na validação 

externa e incerteza geral de 0,84. Um conjunto híbrido, utilizando os dados legados de diferentes fontes foi 

capaz de melhorar acurácia para 0,55 e reduzir a incerteza para 0,77. Contudo, embora os dados do mapa 

legado terem trazido benefícios ao modelo, demonstraram inconsistências devido a sua escala. A 

reamostragem guiada pela incerteza, pela melhoria trazida ao modelo fazendo uso de uma pequena 

quantidade de dados, foi a estratégia que demonstrou o maior potencial. Nossos dados demonstram que o 

MDS é uma técnica promissora, podendo ser utilizado como metodologia no Programa Nacional de Solos 

(PronaSolos). 
 

Palavras-chave: mapeamento digital de solos; análise bibliométrica; dados legados; incerteza, pedometria. 
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In order to provide information with greater agility and adequate spatial resolution to supply the demand 

for soil information, digital soil mapping (DSM) is an alternative to map classes and soil properties, taking 

advantage of the increasing availability of techniques processing and data mining. In this scenario, data that 

allow a clear understanding of scientific performance and relate them to the patterns of global scientific 

production can help in the paths to be followed by the research, and may even contribute with new public 

policies. The possibility of making use of previously generated information on the ground, called legacy 

data, can help as input information to the DSM at a reduced cost, since there is no need for new collections. 

As the DSM products make it possible to estimate uncertainty, a comprehensive analysis can contribute to 

map quality. If uncertainty is quantified and spatialized, this information can be used to improve sampling 

and optimize information generation. Thus, the objectives of this work were (1) to characterize the 

scientific production in digital mapping of soils in Brazil and in the world, from 1996 to 2017, in the 

Scopus and Web of Science databases; and (2) evaluate additional data collection techniques to improve 

soil class predictions using legacy data. For this, two studies were carried out. In the first, we searched for 

terms related to MDS in the databases, including searches for terms in the titles, abstracts, and keywords of 

articles. From this, a set of bibliometric indexes of the results were generated using the Bibliometrix 

package in the R environment. In the second study, a soil class map was generated based on environmental 

covariates using legacy data in an area of 13000 km² of the central region of Rio Grande do Sul State, 

which is among the priority areas of PronaSolos. The maps were evaluated by cross-validation and external 

validation, in addition to uncertainty maps expressing the areas with greater confusion of the model. In 

addition, strategies were tested to obtain additional points to the calibration set based on legacy maps and 

guided-uncertainty resampling. Study 1 demonstrated that, in the general context, the increasing number of 

articles in DSM was published for the most part in the Geoderma journal. Among the 10 journals most 

published articles, the Revista Brasileira de Ciência do Solo is the only open access journal. Although there 

are countries at the forefront of DSM, such as the United States and Australia, Brazil's position in the 

number of articles and authors cannot be overlooked, showing the importance of the country's participation 

in DSM research. Study 2 resulted in a map of soil classes, generated only legacy data, with an accuracy of 

0.49 in external validation and a general uncertainty of 0.84. A hybrid set using legacy data from different 

sources was able to improve accuracy to 0.55 and reduce uncertainty to 0.77. However, while legacy map 

data has brought benefits to the model, they have shown inconsistencies due to its resolution. The 

uncertainty-guided resampling, by the improvement brought to the model using a small amount of data, 

was the strategy that demonstrated the greatest potential. Our data demonstrate that DSM is a promising 

technique and can be used as a methodology in the Programa Nacional de Solos (PronaSolos). 

 

Keywords: digital soil mapping; bibliometric analysis; legacy data; map uncertainty; pedometry. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

 

O solo é um recurso de extrema importância para o desenvolvimento da humanidade, 

desempenhando diversos serviços ambientais e vital para a produção de alimentos. Por 

fornecer inúmeros recursos para toda a população, há uma pressão muito grande em seu uso 

que, consequentemente, o modifica constantemente. Muitas vezes esse uso se dá de maneira 

inadequada, levando o solo à degradação e comprometendo a sustentabilidade. 

Quem trabalha e maneja esse meio tão rico e tão suscetível deve estar ciente da 

importância que o solo possui e dos riscos que sua degradação proporciona. No intuito de 

divulgar esse assunto, diversos órgãos têm realizado ações visando a maior percepção da 

importância que o solo possui por parte de toda sociedade.  

Por uma proposição da União Internacional de Ciência do Solo (IUSS), foi anunciada 

a Década Internacional do Solo (2015 – 2024) com o planejamento de realizar diversas 

atividades para o período, como campanhas de sensibilização pública, educação, divulgação 

de informações e a publicação de uma série de livros sobre o solo. No Brasil também vêm 

sendo desenvolvidas atividades com o mesmo intuito. A Sociedade Brasileira de Ciência do 

Solo criou, em 2011, a Comissão Especializada em Pedometria dentro da divisão “Solo no 

Espaço e no Tempo”, e a Embrapa Solos formou a Rede Brasileira de Pesquisa em 

Mapeamento Digital de Solos (RedeMDS), visando integrar pesquisadores da área. Pode-se 

citar como uma ação importante no âmbito nacional o projeto de execução do PronaSolos. 

Considerado o maior programa de pesquisa sobre o solo no Brasil, pelos próximos 30 anos o 

PronaSolos envolverá dezenas de instituições parceiras, dedicadas à investigação, 

documentação, inventário e interpretação dos dados de solos brasileiros. O objetivo principal 

do programa é mapear os solos de 1,3 milhão de km² do País nos primeiros dez anos, e mais 

6,9 milhões de km² até 2048, em escalas que vão de 1:25.000 a 1:100.000. Isso demandará 

não só uma grande quantidade de mão de obra qualificada, mas também o desenvolvimento e 

aplicação de tecnologia para a execução desse desafio. 

Dada a importância, visto o interesse de diversos órgãos pelo assunto e a grande 

demanda por informações referentes ao conhecimento detalhado da distribuição espacial dos 

solos e de suas propriedades, muito necessita ser feito para que essas informações sirvam 

como base para todas as áreas da Ciência do Solo. Por suas limitações, as técnicas 

convencionais de levantamento de solo apresentam dificuldades para atender tais demandas. 

O Mapeamento Digital de Solos (MDS), uma subárea da Pedometria, é uma alternativa para 

mapear classes e propriedades de solo, usufruindo da disponibilidade cada vez maior de 



14 

 

técnicas de processamento e mineração de dados, bem como de informações espaciais da 

superfície terrestre. 

Nos últimos anos, houve avanços efetivos no que diz respeito a métodos e modelos de 

predição de classes e propriedades do solo pelo MDS. No entanto, ainda permanece nesse 

cenário a dificuldade em obter informações à campo, visto a demanda de tempo e mão de obra 

necessárias, implicando em um maior custo aos levantamentos. Uma possibilidade encontrada 

para contornar essa dificuldade é o uso de informações já disponíveis sobre solos, obtidas por 

levantamentos convencionais, os quais ganharam a denominação de “dados legados”. 

Para que se consiga uma cobertura completa das propriedades do solo em resolução ou 

escalas adequadas, com uma maior eficiência e possibilitando mapeamentos com um baixo 

custo de amostragem e análise eficiente, esforços devem ser reunidos para o desenvolvimento 

dessa área tão importante à Ciência do Solo. 

Seguindo uma tendência mundial e encarando a necessidade de serem exploradas 

todas as possibilidades de uso dos dados já existentes para que se obtenha a maior cobertura 

possível do território mapeada, abre-se uma lacuna no conhecimento que deve ser preenchida 

não só com as técnicas de MDS, mas com o uso de dados legados e identificar estratégias para 

superar suas peculiaridades, como a imperfeita cobertura amostral. 

O presente trabalho aborda o tema da utilização do MDS como ferramenta para 

geração de novas informações sobre o solo. No primeiro capítulo, por meio de dados de 

livros, revisões bibliográficas e artigos, será formada uma base de informações que visam 

auxiliar na formação de conceitos, enriquecimento de ideias e uso de metodologias.  

No segundo capítulo, é apresentado o artigo resultado da segunda pesquisa da presente 

tese, intitulado “Bibliometric Analysis for Pattern Exploration in Worldwide Digital Soil 

Mapping Publications”, publicado no periódico Anais da Academia Brasileira de Ciências. O 

artigo busca contextualizar e analisar a pesquisa em MDS no Brasil e no mundo, permitindo a 

identificação de tendências e possíveis caminhos a serem seguidos para que mais dados sobre 

o solo sejam gerados em nosso país. A partir dessas tendências, será possível identificar as 

dificuldades que o MDS encontra e buscar alguns caminhos que possam contribuir para o 

decorrer dessa pesquisa. O terceiro capítulo tem como intenção fazer uso de dados legados 

como informações de entrada ao MDS, buscando, com dados já disponíveis, aplicar e avaliar 

técnicas de reamostragem para o mapeamento de classes de solo na região central do Estado 

do Rio Grande do Sul. 
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2 HIPÓTESES 

 

A análise bibliométrica permite avaliar o posicionamento dos trabalhos em MDS 

desenvolvidos no Brasil comparados com os países de vanguarda nessa temática e identificar 

caminhos a serem seguidos pela pesquisa brasileira. 

Mapas de classes de solo podem ser gerados utilizando dados legados e melhorados 

fazendo uso de técnicas como a reamostragem a campo guiada pelo mapa de incerteza ou 

obtenção de dados em mapas legados pode reduzir a incerteza geral e aumentar a acurácia do 

mapa de solo gerado por técnicas de MDS. 
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3 OBJETIVO GERAL 

 

O objetivo geral deste trabalho foi avaliar, através de uma análise bibliométrica, as 

tendências da pesquisa em MDS no Brasil e no mundo e estabelecer estratégias para a 

predição de classes de solo e possível utilização no PronaSolos. 

 

3.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

Caracterizar, com base em um conjunto de indicadores bibliométricos, a produção 

científica sobre MDS para o Brasil e o mundo, visando identificar características e 

peculiaridades na produção científica nacional e global no MDS, fazendo a previsão das 

tendências de crescimento nessa área do conhecimento e indicando possíveis caminhos a 

serem seguidos 

Verificar a viabilidade do uso de dados legados, além de avaliar técnicas de obtenção 

de dados adicionais para melhorar as predições de classes de solo. 
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4 CAPÍTULO 1 – REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

4.1 A IMPORTÂNCIA DE MAPEAR O SOLO 

 

O solo é um componente essencial para os ecossistemas terrestres, pois possui relação 

desde a produção de alimentos até a regulação do clima. Embora o solo possua fundamental 

importância, ainda há uma carência muito grande de informações sobre classes e propriedades 

de solos (BREVIK et al., 2016), impedindo o planejamento de atividades ou de impactos que 

venham a ser gerados pelo seu uso (HARTEMINK et al., 2013). Além disto, percebe-se que 

grande parte das informações sobre o solo no mundo não possuem informações quanto a sua 

exatidão ou não estão disponíveis de forma digital. 

A possibilidade de mapear classes de solo foi possível após a determinação dos 

conceitos iniciais sobre a formação do solo feita pelo cientista russo Vasili Vasilevich 

Dokuchaev, que em 1883 realizou um estudo sobre os “Chernozems” – solos escuros das 

estepes da Rússia – onde desenvolveu e modelou conceitos sobre a natureza e a gênese de 

tipos de solos e relação com a paisagem. Dokuchaev aplicou princípios básicos de morfologia 

para caracterizar os principais grupos de solos, elaborando o que pode ser chamada de 

primeira classificação científica de solos e instituindo os alicerces para a ciência do solo 

moderna. 

Em 1941, com base nesses estudos, Hans Jenny concluiu que os fatores de formação 

não são causas, mas variáveis independentes, e formalizou as bases conceituais sobre a gênese 

e a distribuição dos solos na paisagem, propondo um modelo clássico que aborda os fatores 

relacionados com a formação do solo. O solo (S) é função (f) do clima (cl), dos organismos 

(o) e do relevo (r), agindo sobre o material de origem (p) durante um período de tempo (t), 

formando assim o modelo clorpt (Equação 1). 

 

S= f (cl, o, r, p, t, …)   (1) 

 

As reticências no final da equação demonstravam que Hans Jenny possuía ciência de 

que o solo é um sistema aberto, cuja formação poderia ainda incluir outros fatores. A equação 

de Jenny foi pioneira na representação dos processos pedogenéticos e caracterizou de uma 

forma complexa a capacidade de predição de um solo em função da interação dos seus fatores 

de formação. Dessa forma, se o solo é uma função dos processos pedogenéticos e se a 
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distribuição espacial desses fatores na paisagem for conhecida, conclui-se que o solo pode ser 

compreendido a partir da obtenção de informações de campo e construção de um modelo de 

relação solo-paisagem (JENNY, 1941). 

O mapeamento do solo exige sistemas de classificação que permitam a comunicação 

das informações mapeadas, a compreensão do sistema do solo e a criação de modelos de solo 

para obter essa compreensão (BREVIK et al., 2016). A possibilidade de representar essa 

informação em mapas pedológicos permitiu o avanço de muitas áreas da ciência do solo, pois 

esses apresentam informações primordiais e servem de base também para o planejamento de 

uso das terras (DALMOLIN et al., 2004).  

O conhecimento sobre os atributos do solo, bem como a sua distribuição espacial, 

proporcionam a compreensão do sistema como um todo e direcionam a necessidade de 

práticas de manejo adequadas (ARRUDA et al., 2013; LAGACHERIE e McBRATNEY, 

2006). Além disso, muito vem se debatendo sobre o uso das informações do solo também em 

aplicações ecológicas e econômicas, especialmente a adaptação às mudanças ambientais 

(GRIMM e BEHERENS, 2010) 

Os mapas de solos são indispensáveis para a compreensão e divulgação do 

conhecimento por conterem informações fundamentais para sua sustentabilidade respeitando a 

aptidão de uso das terras (DALMOLIN et al., 2004). Dada a importância dos mapas de solo e 

sua estreita relação com os ciclos hidrológicos, ciclagem de nutrientes e produção de 

alimentos e energia (HARTEMINK e McBRATNEY, 2008), houve um aumento considerável 

na demanda por essas informações nos últimos anos (BAZAGLIA FILHO et al., 2013).  

Uma das necessidades mais pertinentes no cenário atual da pesquisa em solos diz 

respeito ao conhecimento da distribuição espacial dos solos e de suas propriedades e 

características. Para que essas informações possam ser nem utilizadas, é necessário o 

mapeamento com alto nível de detalhamento, seja por mapas de classe de solo ou também 

pela criação de mapas de aptidão agrícola, uso das terras e área de risco de erosão (VAN ZIJL 

et al., 2014) ou até mesmo definir estratégias sobre a segurança do uso do solo (KIDD et al., 

2018). O conceito de segurança do solo vem sendo debatido e aplicado em diversos estudos 

com o intuito da conservação e uso racional de seus recursos (AMUNDSON et al, 2015; 

BREVIK et al., 2016; HUANG et al., 2018). A segurança do solo é um conceito abrangente, 

motivado pelo desenvolvimento sustentável e visando a manutenção e aumento da produção 

alimentos, fibras e água doce no mundo, além de contribuir para a sustentabilidade energética 

e climática, mantendo a biodiversidade e a proteção geral do ecossistema (McBRATNEY et 

al., 2014).  
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Obter essas informações por técnicas convencionais de levantamento do solo torna-se 

uma tarefa difícil devido a uma série de limitações, que vão desde maior tempo de execução, 

maior necessidade de mão de obra, não apresentam a incerteza das informações e não são 

reprodutíveis, não conseguindo assim atender as crescentes demandas por tais informações. 

Levantamentos de solos abrangem trabalhos realizados em escritório, campo e laboratório 

(IBGE, 2018), cujo interesse principal é o registro de observações e interpretações de 

características do local e dos solos encontrados, a partir da formação de um modelo mental 

(DALMOLIN et al., 2004; DALMOLIN e TEN CATEN, 2015), utilizando dados do meio 

físico para definir unidades com características homogêneas na paisagem (BERG e 

OLIVEIRA, 2000; WOLSKI et al., 2017). Para McBratney et al. (2000) e Bazaglia Filho et al. 

(2013), um questionamento que também recai sobre os levantamentos convencionais é devido 

a esses possuírem informações em sua grande maioria qualitativas, sendo subjetivas e 

podendo variar com a interpretação de cada pedólogo. 

Buscando aprimorar a qualidade das informações disponibilizadas, os levantamentos 

de solos devem se apropriar das novas tecnologias, trazendo informações não só de classes, 

mas também de atributos do solo com maior nível de detalhe permitindo agilidade na geração 

das informações (DALMOLIN e TEN CATEN, 2015; PINHEIRO et al., 2018). 

Conforme Sanchez et al. (2009), somente 109 países possuem mapas de solos nas 

escalas 1:1.000.000 ou maiores, o que representa cerca de 30% da superfície terrestre com 

mapeamentos disponíveis. Embora muito esforço tenha sido aplicado nesses últimos anos 

para aumentar a cobertura de mapeamento, esse número com certeza ainda não é o suficiente 

para o estudo dos solos do planeta. No Brasil, todo o território está mapeado nas escalas 

1:5.000.000 e 1:1.000.000, que são consideradas inadequadas para determinadas aplicações 

(DALMOLIN et al., 2004). Contudo, apenas 35% do território possui mapeamento completo 

com escalas entre 1:100.000 e 1:600.000, e uma área muito restrita tem mapas de solos com 

maior detalhamento (MENDONÇA-SANTOS e SANTOS, 2006). Isso tem feito com que 

muitos interessados por informações, inclusive, necessitem busca-las a partir de contratação 

particular de prestadores de serviço (BAZAGLIA FILHO et al., 2013). 

A falta de mapeamentos decorre do maior tempo de execução e do elevado custo do 

mapeamento através dos métodos convencionais, o que motiva o estudo de métodos 

alternativos de levantamento pedológico (McBRATNEY et al., 2003). Apesar de terem 

promovido avanços, os levantamentos convencionais apresentam limitações não só pelo custo 

e tempo, mas principalmente pelas características dos seus resultados (McBRATNEY et al., 

2012; BREVIK et al., 2016). 
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Métodos que reduzem a quantidade de trabalho em campo possuem potencial para 

aplicação em pesquisas (FINKE, 2000). Sob essa ótica, o mapeamento por métodos 

convencionais pode ser considerado mais oneroso e demorado, especialmente para grandes 

áreas (FORKUOR et al., 2017). A busca por novos métodos passa pela união do 

conhecimento já existente em solos e pela utilização e adequação de técnicas muitas vezes já 

utilizadas em outras áreas da ciência.  

Os primeiros mapas que se tem conhecimento usavam uma abordagem semelhante aos 

mapas feitos há 50 anos, onde polígonos delineiam propriedades discretas, tornando a 

precisão do mapa do solo prejudicada devido à dificuldade de lidar com a complexidade do 

solo (McBRATNEY et al., 2019). Brevik et al. (2016) ressalta que as limitações dos mapas de 

solo também estão ligadas ao fato de as unidades de mapeamento serem generalizadas para se 

ajustarem à quantidade de informação que o pedólogo poderia interpretar a partir das 

observações de campo disponíveis, bem como serem legivelmente delineadas na escala 

cartográfica de produção selecionada. 

O avanço da tecnologia e a criação de sistemas inteligentes permitiu a integração da 

ciência do solo com sistemas computacionais (HARTEMINK e McBRATNEY, 2008), 

principalmente com interesse em usar algoritmos computacionalmente mais intensivos 

(HENGL et al., 2018) e com capacidade de lidar com a demanda por informações precisas e 

atualizadas sobre o solo (HARTEMINK e McBRATNEY, 2008). Como resultado dessa 

maior disponibilidade de tecnologias para coleta e análise de dados, um novo conceito está 

sendo adotado em levantamento de solos. A Pedometria e o MDS são uma opção com grande 

potencial para abastecer as novas demandas por informações (MCBRATNEY et al., 2003; 

MCBRATNEY et al., 2012; HENGL et al., 2018), tornando possível a predição de atributos 

em toda a paisagem como uma opção para obter informações sobre o solo. 

 

4.2 A PEDOMETRIA E O MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS 

 

O termo Pedometria deriva-se do grego pedos (solo) e metron (medida). Essa área da 

Ciência do Solo tem por objetivo principal decifrar os problemas referentes às incertezas 

intrínsecas ao método convencional de mapeamento (McBRATNEY et al., 2019). A 

Pedometria faz uso de novas abordagens de modelagem quantitativa, aprofundando o 

conhecimento da variabilidade espacial dos solos e possibilitando quantificar a qualidade e 
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precisão das informações geradas com uso de modelos numéricos e/ou estatísticos 

(MCBRATNEY et al., 2003). 

A Pedometria é uma área do conhecimento que faz uso da ciência do solo, 

geoprocessamento, matemática e estatística. Seu uso permite que sejam criadas relações 

numéricas entre determinada propriedade ou atributo relevante do solo e variáveis preditoras, 

permitindo caracterizar a variação espacial do solo de modo quantitativo (McBRATNEY et 

al., 2000; LAGACHERIE e McBRATNEY, 2007). Com uma maior intenção em 

compreender a formação dos solos do que propriamente prever a distribuição espacial, a 

própria abordagem inicial sobre a formação dos solos, o modelo clorpt (JENNY, 1941), não 

considerava o fator espacial – primordial para a geração de mapas - em sua função. 

Com a disponibilização e popularização do GPS, tornou-se mais fácil a obtenção 

precisa de amostras georreferenciadas à campo. Ficou mais fácil também a obtenção de 

informações que sirvam de apoio à criação de relações matemáticas entre o solo e a paisagem, 

as chamadas covariáveis ambientais.  

Numa busca de suprir a falta de informações quantitativas sobre o solo, como uma 

subárea derivada da Pedometria, o MDS teve suas bases estabelecidas por McBratney et al. 

(2003) e surgiu como uma opção para suprir as demandas por informações de solo, visando 

gerar informações com uma com maior velocidade e resolução espacial adequada sobre a 

distribuição espacial das classes de solo ou de seus atributos. 

O MDS pode ser definido como a criação de sistemas de informação espacial com uso 

de modelos numéricos para a inferência das variações espaciais e temporais nos diferentes 

tipos de solos e seus atributos a partir de observações a campo, do conhecimento dos solos e 

de variáveis ambientais correlacionadas (LAGACHERIE e MCBRATNEY, 2007). Também é 

fundamental compreender que as bases do MDS, representadas pelo modelo s.c.o.r.p.a.n 

(MCBRATNEY et al., 2003), são uma adaptação moderna da equação de Jenny (1941) para 

representar os fatores de formação do solo, onde s: solo; c: clima; o: organismos; r: 

topografia; p: material originário; a: idade; n: localização espacial. 

O MDS não se refere apenas a um método de mapear o solo por meio de técnicas 

computacionais ou geração de relações quantitativas entre covariáveis ambientais e 

propriedades de solo (MINASNY e McBRATNEY, 2016). Para que a aplicação do MDS seja 

ainda mais ampla, há necessidade de mais informações e principalmente de um banco com 

dados precisos e georreferenciados de solos (DALMOLIN e TEN CATEN, 2015). 

A partir da introdução do conceito scorpan no MDS muitos estudos vêm sendo 

realizados, alavancando a realização de vários eventos e workshops com o intuito de divulgar 
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as evoluções obtidas à comunidade científica do solo. Em 2004 foi realizada a primeira 

oficina mundial de MDS, em Montpellier. A partir desse evento, foi formado um grupo de 

trabalho da União Internacional de Ciência do Solo, o qual propôs a organização de eventos 

frequentes relacionados ao assunto. Em escala mundial foram realizadas oficinas globais, 

sendo o segundo workshop global em MDS no Rio de Janeiro, em 2006; e posteriormente em 

Logan, Estados Unidos, em 2008; Roma, Itália, em 2010; Sydney, Austrália em 2012; 

Nanjing, China, em 2014 e em Aarhus, Dinamarca em 2016. A cada dois anos, cientistas do 

solo se reúnem para obter atualizações sobre os últimos avanços no MDS e discutir ações dos 

grupos de trabalho (McBRATNEY et al., 2019), demonstrando o interesse global pelo MDS, 

visando discutir, alavancar e difundir o conhecimento gerado. 

O Brasil, seguindo a tendência mundial de crescimento da pesquisa em MDS, também 

tem buscado desenvolver essa linha de pesquisa dentro do país. Dentre as iniciativas tomadas, 

cabe destacar a formação da Comissão Especializada em Pedometria, englobada na divisão 

Solo no Espaço e no Tempo da Sociedade Brasileira de Ciência do Solo (SBCS), além da 

criação da RedeMDS, que visa o agrupamento dos pesquisadores interessados em desenvolver 

e divulgar essa área da Ciência do Solo no país. Também foi realizado, em 2016, o I Encontro 

Brasileiro de Pedometria - Pedometrics Brazil, buscando promover o avanço da pesquisa em 

Pedometria e MDS no país. 

Após a segunda oficina global em 2006, foi iniciado o projeto GlobalSoilMap, 

considerado o projeto de maior abrangência internacional em ciência do solo (ARROUAYS et 

al., 2014; HEMPEL et al., 2014). O GlobalSoilMap tem por objetivo principal desenvolver 

um mapa digital de solos que contemple todas as áreas continentais do globo terrestre, a partir 

de um banco de dados de propriedades do solo. Esse banco de dados será construído 

principalmente por meio de informações do solo existentes em dados legados e covariáveis 

ambientais. O projeto é necessidade da demanda por informações de solos mais precisas e 

detalhadas por todas as áreas da ciência do solo (ARROUAYS et al., 2014; DALMOLIN e 

TEN CATEN, 2015). Visando a obtenção de informações dentro de padrões, Arrouays et al. 

(2014) citam nas especificações do projeto GlobalSoilMap que os dados devem estar de 

acordo com algumas normas para obtenção de um produto final padronizado.  

Cabe salientar também a importância da cada vez maior disponibilização de modelos 

digitais de elevação (MDE) para o MDS, advindos de diferentes bases e com qualidade e 

aplicação variada. Esses são fontes importantes de covariáveis preditoras para uso no MDS, 

visto que é uma das principais representações espaciais do relevo na paisagem, sendo base 
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para a maioria dos modelos de predição de classes ou de atributos do solo, caracterizando-se 

como uma importante ferramenta para representar o relevo (WYSOCKI et al., 2012). 

Além dos dados que contemplem o relevo, dados oriundos de outras fontes também 

são aproveitados, como os índices derivados de imagens de sensoriamento remoto ou mapas 

geológicos (HOFIG et al., 2014). Covariáveis ambientais mais detalhadas, além de 

transmitirem mais informações e representarem com maior precisão a condição real do solo 

(SAMUEL-ROSA et al., 2015), também proporcionarão ao modelo matemático capacidade de 

realizar predições de mais precisas de acordo com a escala (MAYNARD e JOHNSON, 2014). 

Fazendo uso de um conceito muito similar ao do levantamento convencional de solos, 

sistemas de aprendizado de máquina necessitam a inclusão de dados quantitativos que, de 

uma forma ou de outra, expressem os fatores atuantes na formação dos solos e realize a 

predição da ocorrência dos solos baseado nessas informações. Diante disso, o MDS é uma 

opção para facilitar a viabilidade da execução de levantamentos de solos (HÖFIG et al., 

2014), pois faz uso principalmente de informações digitais que explicitam a estreita relação 

entre solo e relevo, como apresentado em Horst et al. (2018). 

Essa capacidade de criar relações da distribuição de classes ou atributos do solo na 

paisagem pode ser tratada como uma das vantagens do MDS (DONG et al., 2019). Com tais 

informações, posteriormente, pode-se prever também a ocorrência das mesmas classes de solo 

em áreas ainda não amostradas por meio do uso de dados gerados em áreas geograficamente 

semelhantes (LAGACHERIE e VOLTZ, 2000) por extrapolação fazendo uso do conceito de 

área de referência, como demonstrado por Wolski et al. (2017). 

Cabe salientar que, independentemente do método utilizado para realizar a predição, a 

obtenção de um bom resultado está condicionada à qualidade dos dados de entrada, ou seja, a 

resolução do MDE, das covariáveis ambientais utilizadas, a quantidade dos dados e por 

último, mas não menos importante, a qualidade das amostras utilizadas para o treinamento do 

método preditivo. 

Dentre os métodos de predição usados no MDS mais utilizados para a predição de 

classes de solo, pode-se citar regressões logísticas múltiplas multinomiais (GIASSON et al., 

2006; TEN CATEN et al., 2012), modelos logísticos com aplicação de componentes 

principais (TEN CATEN et al., 2011), máquina vetor de suporte (BEHRENS e SCHOLTEN, 

2007), árvores de decisão (SILVA et al., 2016) e random forest (TAGHIZADEH-

MEHRJARDI et al., 2015). 

Dentre os métodos mais robustos, a predição de classes de solo por métodos do tipo 

árvore de decisão é favorecida pela sua robustez como método preditivo. Contudo, o seu 
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potencial em explicar e esclarecer as relações existentes entre os fatores de formação, a 

paisagem e classes de solos é incipiente (TEN CATEN, 2011) e não vem sendo empregado na 

maioria dos trabalhos realizados. 

Tendo alguns conceitos semelhantes aos da árvore de decisão, o random forest foi 

desenvolvido por Breiman e Cutler (2009), sendo um conjunto de árvores de classificação e 

regressão. Contudo, não contém apenas uma árvore de regressão padrão, como na árvore de 

decisão, mas várias árvores de regressão, formando uma “floresta” e permitindo uma maior 

quantidade de regras de classificação. Cada árvore é treinada a partir de uma amostra de 

bootstrap independente e aleatória, onde um subconjunto de dados é usado para treinar a 

árvore e os pontos restantes são deixados para validar a árvore. Além disso, a cada divisão, 

um subconjunto aleatório de covariáveis preditoras é escolhido. A partir desse subconjunto 

aleatório, a covariável mais importante é selecionada para dividir os dados. Diante disso, o 

random forest é um dos métodos mais promissores para o mapeamento de classes de solo 

(PAHLAVAN RAD et al., 2014; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015), mostrando boa 

eficiência e robustez (SUBBURAYALU e SLATER, 2013; HEUNG et al., 2016; HEUNG et 

al., 2017) 

Com o avanço das técnicas e a maior geração de dados de solos, torna-se cada vez 

mais necessário avaliar a qualidade das informações geradas. Qualquer mapa pedológico, seja 

ele obtido através da forma tradicional ou digital, deverá passar por uma verificação da 

qualidade e veracidade das informações nele contidas. Essa verificação pode ser realizada 

através da comparação do mapa com outra referência já existente ou através da verificação em 

pontos de validação (ROSSITER, 2004).  

Para conferência da exatidão e validação da modelagem aplicada, muitas vezes são 

escolhidos locais representativos para coleta de amostras e visualizadas características, onde, 

a partir das feições visualizadas a campo, podem ser estabelecidas relações matemáticas para 

confirmar a ocorrência de determinada classe de solo. Dados qualitativos ou quantitativos, 

obtidos a partir de relatórios de levantamentos convencionais ou pontos obtidos à campo, tais 

como as classes dentro de uma área, uma área ocupada por determinada classe ou os locais na 

paisagem onde predominam determinada classe de solo são possibilidades para avaliar a 

qualidade dos modelos gerados (ODGERS et al., 2014b). Como o mapeamento convencional 

baseia-se na descrição qualitativa da relação solo-paisagem (GRUNWALD, 2005), o MDS 

torna mais fácil a avaliação das informações geradas por sua natureza quantitativa 

(MCBRATNEY et al., 2003), pois proporciona formas mais adequadas de avaliar sua 

acurácia. 
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As medidas de acurácia em mapas têm como principal propósito verificar a magnitude 

de concordância de um mapa com a realidade de uma área a qual pretende-se representar. A 

avaliação da acurácia do mapa pode ser obtida a partir da matriz de erros da classificação, da 

qual pode-se calcular estimativas de exatidão como a acurácia global (CONGALTON, 1991). 

A acurácia pode ser definida como a estimativa da porcentagem de área mapeada que foi 

classificada de forma exata quando comparada com a validação dos dados à campo. 

Pelo fato de as classes de solo serem variáveis qualitativas, ou seja, não possuem uma 

variação escalar ou numérica, a avaliação do comportamento da distribuição dos erros ou 

acertos de predição torna-se muito subjetivo. Há ainda o fato de que classes pertencentes a 

uma mesma ordem ou que possuem similaridade na paisagem podem ser consideradas 

morfológica ou taxonomicamente próximas, diminuindo assim o peso do erro gerado na 

predição dessa classe. 

A crescente geração de informações sobre o solo tem despertado um crescente 

interesse na determinação da incerteza sobre as informações geradas sobre o solo (BREVIK et 

al., 2016). Como os produtos do MDS possibilitam a estimativa da incerteza (MINASNY e 

BISHOP 2008), atrelado ao fato dessa análise valorizar os produtos do MDS do ponto da 

qualidade da estimativa, uma análise abrangente pode contribuir para a qualidade dos mapas 

(STUMPF et al 2017). 

Stumpf et al. (2017) faz uma boa abordagem sobre os diferentes tipos de erro no MDS, 

descrevendo os componentes de maior influência nas discrepâncias do modelo preditivo. 

Segundo Nelson et al. (2011), a incerteza no MDS tem origem em quatro fontes de erro, que 

são erro de covariável, de modelo, posicional e analítico. O erro de covariável tem origem na 

medição ou interpolação (BISHOP et al., 2006). O erro do modelo preditivo refere-se a uma 

compreensão insuficiente ou a uma simplificação excessiva dos processos que ocorreram no 

solo (MINASNY e BISHOP, 2008). O erro de posicionamento vem de dados espaciais 

localizados de forma errônea ou inadequada (GRIMM E BEHRENS, 2010). O erro analítico 

refere-se a erros de medição de propriedades do solo que ocorrem durante a análise 

laboratorial e, conforme Viscarra Rossel e McBratney (1998), são baixos em comparação com 

outras fontes de erro descritas anteriormente. 

Como o MDS tornou possível estimar a incerteza, ele agrega valor aos produtos de 

levantamento de solo, uma vez que permite indicar a qualidade de previsão das variáveis de 

estudo. Se a incerteza é quantificada e espacializada, também permite melhorar a amostragem 

e otimizar a geração de informações do solo. Stumpf et al. (2017) usaram um método de 

reamostragem guiada pela incerteza para melhorar as previsões de silte e argila em uma 
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pequena bacia na China. Com a estratégia, a incerteza espacial média foi reduzida para a 

predição de silte e argila, demonstrando o potencial da técnica para uso no MDS. 

 

4.3 O USO DE DADOS LEGADOS 

 

A principal fonte de informação espacial de solos são os mapas gerados por meio do 

método convencional. Contudo, esses não disponibilizam as informações em escalas 

adequadas para estudos que requerem um maior nível de detalhamento, não conseguindo 

suprir as atuais demandas por informações do solo. Essa crescente demanda pelo 

conhecimento detalhado sobre o solo e seus atributos torna necessário, além da criação de 

novas técnicas, obter o máximo de informações possível dos levantamentos já existentes, 

visando reduzir o tempo e custo da realização de novos estudos (OMUTO et al., 2013), 

possibilitando também que sejam gerados mapas que descrevam a variação de atributos do 

solo (ODGERS et al., 2014b). 

A maioria dos trabalhos desenvolvidos, focados em MDS, está fundamentada na 

construção de um modelo numérico entre as observações do solo no campo e relacionando-as 

com os fatores scorpan obtidos por diferentes meios. Nesse método, o modelo é aplicado a 

dados ambientais distribuídos espacialmente e geralmente com pontos coletados a 

campo. Para isso, é possível fazer uso de dados já gerados em outros trabalhos. O uso desses 

dados, chamados de dados legados, é fundamental não só para conseguir suprir a demanda por 

informações sobre o solo, mas também porque grandes recursos foram investidos para coletar 

e analisar esses dados (ARROUAYS et al., 2017; ZHANG et al., 2017) sendo utilizados em 

diversos trabalhos (HEUNG et al., 2016; SARMENTO et al., 2017; ZHANG et al., 2017; 

MACHADO et al., 2018), atingindo bons resultados. 

Contudo, tais dados foram coletados e analisados para um propósito que pode ser 

diferente do objetivo de seu uso posterior. Características como método de distribuição dos 

pontos na área, número de pontos coletados ou atributos analisados podem tornar difícil ou 

inviabilizar sua posterior utilização como um dado legado. O tipo e a quantidade de dados de 

solo disponíveis é o que determina as técnicas apropriadas que podem ser usados para o MDS 

(McBRATNEY et al., 2003).  Minasny e McBratney (2010) afirmam que a forma com que 

esses dados podem ser utilizados para o desenvolvimento de mapas digitais do solo dependem 

da disponibilidade e do tipo de dados, ou seja, se disponíveis em formato digital ou analógico, 

georreferenciamento das informações, dentre outros. 
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Os dados legados para mapear as propriedades categóricas do solo vêm tipicamente de 

uma das duas fontes: dados do perfil ou dados do polígono do solo que foram digitalizados a 

partir dos mapas criados pelo método convencional de mapeamento (HEUNG et al., 2017). O 

MDS, no entanto, também pode usar mapas convencionais de solo como entrada para fins de 

extrapolação para áreas vizinhas, atualização ou desagregação de mapas de solos (KEMPEN 

et al., 2009; ODGERS et al., 2014a; PAHLAVAN-RAD et al., 2014). A desagregação de 

mapas de solo consiste no uso de técnicas de MDS para reestruturar os mapas, desagregando 

espacialmente as informações no mapa do solo em unidades componentes, de uma maneira 

que represente melhor a natureza contínua dos solos (BAGATINI et al., 2016; SARMENTO 

et al., 2017; ZERAATPISHEH et al., 2019).  

Contudo, muitos mapas não possuem informações suficientemente detalhadas para tal 

fim, não permitindo que sejam extraídas informações que não foram incluídas no mapa em 

sua concepção. Como a desagregação de mapas requer uma descrição detalhada das 

características da paisagem onde ocorrem as classes de solo para permitir a recriação do mapa 

de solo com um maior nível de detalhe (HEUNG et al., 2017), isso pode ser um empecilho. 

Pelo fato de muitos levantamentos possuírem um banco de dados de perfis de solo descritos 

(ROSSITER, 2004) esses dados se tornam úteis em situações onde as informações contidas no 

levantamento de solos sobre o mapa não permitam um melhor detalhamento pela técnica de 

desagregação de mapas ou quando a resolução espacial de levantamentos de solo existentes é 

muito grosseira. (HEUNG et al., 2017)  

Um procedimento genérico para o uso de mapas do solo envolve a geração de pontos 

de treinamento dentro de polígonos onde as unidades de mapeamento são apresentadas. As 

principais vantagens do método de polígonos incluem a capacidade dos usuários de selecionar 

um tamanho de amostra suficiente grande, o que é benéfico para capturar mais a variabilidade 

da paisagem e o espaço de características de uma variável categórica (HEUNG et al., 2014; 

HEUNG et al., 2016). Heung et al. (2017) usaram pontos de treinamento derivados de 

polígonos para o mapeamento de classes de solo, obtendo acurácia de 68% ao usar dados de 

treinamento derivados de polígonos, ressaltando o bom resultado obtido com o uso dessa 

abordagem. 

Lagacherie e McBratney (2007) sugerem que os dados legados do solo disponíveis 

devem ser bem organizados antes que seja aplicada qualquer metodologia para o MDS. Sendo 

assim, um banco de dados apropriado deve ser desenvolvido e sistematizado para armazenar 

os dados legados harmonizados. Diante disso, uma iniciativa que ganhou destaque é o 

GlobalSoilMap (ARROUAYS et al., 2014), que tem por objetivo o agrupamento de dados 
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legados do solo, seu processamento e a geração de informações consistentes em escala global. 

Esse projeto, aliás, teve seu marco inicial em um grupo de trabalho do workshop global em 

MDS de 2006, realizado no Rio de Janeiro, Brasil. Servindo de base para a compilação de 

dados para o GlobalSoilMap, Arrouays et al. (2017) estabelecem que a recuperação de dados 

do solo inclui três etapas principais: (1) manutenção de bibliotecas e acervos, incluindo 

digitalização de relatórios e mapas de papel analógico para formatos digitais; (2) compilação 

dos dados do solo sob um padrão comum das fontes de dados resgatadas, a partir do 

agrupamento de perfis e dados de solo com padronização de dados , harmonização e controle 

de qualidade; e (3) quando compilados, os dados legados são usados para gerar mapas de 

propriedades do solo em grade dentro da iniciativa GlobalSoilMap. 

Experiências satisfatórias como o Soil Survey Geographic Database (SSURGO), nos 

Estados Unidos, que auxilia o MDS com o objetivo de mapear todas as terras aráveis do país 

(CHANEY et al 2016), também podem ser citadas. Outro exemplo é o ISRIC World Soil 

Information, que em 2014 divulgou o SoilGrids - um sistema global de informações do solo 

que utiliza cerca de 110.000 perfis de solo (McBRATNEY et al., 2019), compilando dados de 

solo de todo o mundo. Essas estratégias podem servir de inspiração para serem adotadas por 

outros países para esse fim, facilitando a obtenção de informações sobre o solo. 

Recentemente, o Brasil apresentou uma ferramenta com potencial nesse sentido. O 

Repositório Brasileiro Livre para Dados do Solo Aberto (RBLDAS) (www.ufsm.br/febr) é 

uma iniciativa que permite aos cientistas do solo publicarem seus conjuntos de dados. O 

RBLDAS tem como objetivo organizar o armazenamento e permitir o compartilhamento de 

todos os tipos de informações do solo no Brasil. Dessa forma, é possível que os dados legados 

do solo sejam utilizados em outros estudos, aumentando também a colaboração entre os 

cientistas do solo (SAMUEL-ROSA et al. 2018), sendo essa uma importante fonte de dados 

legados. 

Em uma estrutura organizada com conjunto de dados que dá a flexibilidade para 

acomodar muitos tipos de dados de qualquer variável do solo, facilita a participação de 

cientistas do solo na recuperação e avaliação de qualidade de dados legados. O RBLDAS já 

permite o acesso às 14.477 observações de solo - 42% delas do sul e sudeste do Brasil - de 

232 conjuntos de dados, disponibilizando também ferramentas de visualização e pesquisa 

específicas de dados. 

Na maioria dos países existem dados legados obtidos por diferentes pesquisas, em 

diferentes anos e com diferentes propósitos (SULAEMAN et al., 2013). Nesse contexto, os 

dados úteis incluem mapas que têm uma boa referência ou observações a campo e do solo que 
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estão prontos para uso, ou seja, os dados foram completamente tabulados e possuem 

localização geográfica.  

No caso de dados obtidos de levantamentos mais antigos, onde o acesso à 

equipamentos para georreferenciamento era limitado e as localização eram realizadas de 

forma empírica, apenas pela descrição do local, há uma maior dificuldade. Nesse caso, é 

necessário obter a posição geográfica por meio das informações contidas no relatório sobre o 

local de coleta, geralmente em locais de fácil acesso, como beiras de estrada. Samuel-Rosa et 

al. (dados não publicados) propuseram uma metodologia para a aquisição de coordenadas pela 

busca de informações descritas nos relatórios em um serviço de mapeamento da web 

(www.google.com.br/maps). Esses mesmos autores citam que a partir do mecanismo de busca 

que pode ser usado para encontrar cidades, estradas e corpos de água, é possível estimar as 

coordenadas de muitas das observações sem geolocalização. 

Isso demonstra os esforços para utilizar dados legados no MDS para diversas 

possibilidades. Diante disso, o mapa de classes de solo torna-se um meio, e não um fim na 

obtenção de informações sobre o solo. Mesmo em regiões onde todo o território está 

mapeado, o MDS ainda se faz extremamente necessário para monitorar a capacidade dos 

solos para lidar com questões ambientais globais, mapeando aspectos de segurança do solo e 

identificando áreas com maior necessidade de proteção (McBRATNEY et al., 2019). 

As demandas por diferentes tipos de informação sobre o solo surgem de diferentes 

campos da ciência, e devido a isso o estudo sobre o solo deve sempre permitir a geração de 

informações sobre esse aspecto. O aproveitamento das diferentes fontes de dados e os avanços 

tecnológicos deve ser sempre fonte de estudo para que a ciência do solo esteja em vanguarda 

não só na geração de informações, mas também na aplicação para o grande objetivo geral: a 

conservação e manutenção da sustentabilidade do solo. 

 

4.4 A BIBLIOMETRIA COMO UMA FERRAMENTA NA PESQUISA 

 

Uma forma de avaliar o vigor de uma área da ciência é mensurar o número de 

publicações ao longo do tempo, sendo uma indicação da produtividade (HARTEMINK e 

McBRATNEY, 2008), tornando-se mais importantes ainda pelo fato de que medidas de 

impacto científico estão sendo cada vez mais utilizadas para promoções acadêmicas, 

avaliação de bolsas e avaliação de candidatos a vagas de emprego (MINASNY et al., 2013). 

De acordo com Merton (1968), a publicação científica é a força vital da ciência e um dos 
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objetivos principais de qualquer atividade científica, isto porque é um procedimento pelo qual 

os resultados da investigação são comunicados, trocados e verificados com toda a comunidade 

científica. 

O estudo de dados métricos, dentre eles a bibliometria, surgiram justamente da 

necessidade de avaliar a produção científica (NORONHA e MARICATO, 2008). De acordo 

com Arvanitis e Chatelin (1988), a intenção da análise bibliométrica é obter uma visão geral 

de uma ciência, incluindo o material bibliográfico, a análise estatística, instituições e 

pesquisadores que trabalham em um determinado campo. Essa abordagem sobre a pesquisa 

também pode apresentar uma visão geral do trabalho e desenvolvimento de determinada área, 

além do impacto de sua literatura científica. 

O estudo da bibliometria mostra-se como um importante instrumento para identificar 

as particularidades de um determinado ramo da ciência, permitindo obter uma análise 

abrangente das diferentes áreas, demonstrando os padrões de crescimento, organização do 

conhecimento e fornecendo perspectivas de cenários futuros (ARVANITIS e CHATELIN, 

1994) a partir da evolução ou decréscimo da pesquisa em determinado campo do 

conhecimento. 

Destacam-se como estudos com uso dessas ferramentas a compilação de artigos sobre 

as tendências da ciência do solo feita por Warkentin (1994) e a análise dos 100 volumes da 

revista Geoderma publicados entre 1967 e 2001 por Hartemink (2001). Essa última, que 

identificou e sinalizou áreas do conhecimento que emergiram e outras que praticamente 

deixaram de ser pesquisadas – ou ao menos publicadas no periódico – nesse período. Já 

Minasny et al. (2013), concluíram, entre outros resultados, que a taxa de publicação média da 

ciência do solo é de 2,5 artigos por ano por pesquisador, sendo menor em comparação com a 

estudos sobre a água e a bioquímica, que possuem média de 3,1 e 3,8 artigos por ano, 

respectivamente. 

Outro trabalho de destaque é o de Minasny et al. (2010), que avaliou as taxas de auto-

citação na ciência do solo, permitindo avaliar os países e periódicos que mais citam seus 

próprios trabalhos. Dentre outras conclusões, os autores do trabalho puderam concluir que, 

com poucas exceções, as taxas de autocitação na ciência do solo são razoáveis quando 

comparadas à outras áreas da ciência. Isto se torna importante por permitir avaliar o 

comportamento de áreas da ciência, uma vez que o aumento do número de citações de um 

pesquisador ou um grupo de pesquisa eleva o índice h de um cientista individual ou aumenta 

o fator de impacto de um determinado periódico, sendo que a auto-citação não é exatamente 

um reflexo da disseminação do trabalho. 
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Estudar e avaliar como vem sendo desenvolvida a pesquisa de uma determinada área 

do conhecimento permite que se visualizem perspectivas futuras e tendências sobre as linhas 

de pesquisa dessa área. Muito vem sendo feito para que a pesquisa em MDS contribua para o 

desenvolvimento da Ciência do Solo no mundo, e o reconhecimento dos padrões de pesquisa, 

bem como as características do que foi pesquisado até aqui é fundamental para futuros 

trabalhos. 
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CAPÍTULO 3 – ESTRATÉGIAS PARA A PREDIÇÃO DE CLASSES DE SOLO COM 

DADOS LEGADOS NA REGIÃO CENTRAL DO ESTADO DO RS 

 

RESUMO 

Com a grande demanda por informações sobre o solo, é necessária a disponibilidade de mapas 

de solo precisos, ponto onde o Mapeamento Digital de Solos pode contribuir muito. Uma 

grande quantidade de dados legados, juntamente com alguns mapas de classe do solo legados 

na forma de polígonos estão disponíveis. Aliado a isto, a aplicação de técnicas como a 

espacialização da incerteza dos modelos preditivos pode auxiliar a obter mapas mais precisos. 

Sob a hipótese de que, embora os dados legados tragam uma imperfeita cobertura de pontos 

amostrais, técnicas como a reamostragem à campo guiada pelo mapa de incerteza ou obtenção 

de dados em mapas legados pode reduzir a incerteza geral e aumentar a acurácia, o objetivo 

desse trabalho foi avaliar estratégias de obtenção de dados adicionais para melhorar as 

previsões de classes de solo gerados a partir de dados legados. Com auxílio de covariáveis 

ambientais, um mapa de classes de solo foi criado com base em dados legados do Repositório 

Brasileiro Livre para Dados Abertos de Solo, com 1922 pontos amostrais usando random 

forest, e avaliados por validação cruzada e validação externa. Adicionalmente, foram testadas 

estratégias para obtenção de pontos adicionais ao conjunto de calibração com base em mapas 

legados e reamostragem guiada na incerteza. O mapa gerado apenas com os dados legados 

obteve acurácia de 0,49 na validação externa, com incerteza geral de 0,84. Um conjunto 

híbrido, utilizando os dados legados de diferentes fontes foi capaz de melhorar acurácia para 

0,55 e reduzir a incerteza para 0,77. Os dados do mapa legado, embora com benefícios ao 

modelo, demonstraram inconsistências devido a sua resolução espacial grosseira. A 

reamostragem guiada pela incerteza, que elevou a acurácia para 0,51 e reduziu a incerteza 

para 0,81, foi a estratégia que demonstrou o maior potencial pela melhoria trazida ao modelo 

em relação à menor quantidade de dados necessários. 

 

5.1 INTRODUÇÃO 

 

Informações sobre o solo e suas propriedades são essenciais para gerenciar questões 

agronômicas e ambientais (BRUNGARD et al., 2015) sendo que a demanda por tais 

informações é cada vez maior em estudos recentes (ROBINSON et al., 2017) devido a 

importância do solo. O mapeamento convencional do solo, por suas características e 
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peculiaridades, não possui formas de suprir essa demanda por informações (BAGATINI et al., 

2016) devido a maior necessidade de mão de obra, tempo e custo para a geração dos dados. 

Os mapas de classes de solo convencionais, em particular, possuem a inadequação da escala e 

questões relativas à precisão do atributo predito (HARTEMINK et al., 2010). Apesar disso, os 

levantamentos de solos realizados no passado possuem informações valiosas dos ambientes 

mapeados, permitindo que novos estudos sejam feitos utilizando como base esses dados. 

Com o intuito de disponibilizar informações com maior agilidade e resolução espacial 

adequada, o Mapeamento Digital de Solos (MDS) apresenta uma abordagem semelhante ao 

mapeamento convencional, baseado na relação solo-paisagem. Contudo, devido a sua 

natureza quantitativa, os produtos do MDS são reprodutíveis e permitem a representação 

contínua de dados (STUMPF et al., 2017), além de permitir quantificar a incerteza das 

informações geradas (ODGERS et al., 2014). Dessa forma, o MDS é uma alternativa para 

mapear classes e propriedades de solo, usufruindo da disponibilidade cada vez maior de 

técnicas de processamento e mineração de dados (DALMOLIN e TEN CATEN, 2015; 

WOLSKI et al., 2017). 

A aplicabilidade do MDS depende da disponibilidade e distribuição das observações 

do solo e da disponibilidade e qualidade das covariáveis ambientais (KROL, 2008). Mesmo 

com os avanços significativos no que diz respeito a métodos e modelos de predição, a 

obtenção de dados ainda pode ser um entrave. A obtenção desses dados a campo passa pelos 

mesmos empecilhos que passa o mapeamento convencional, como maior tempo, custo, e 

disponibilidade de mão de obra especializada para sua obtenção. 

No Brasil, diversos mapeamentos de solo foram realizados. Esses levantamentos 

foram gerados para diferentes fins, resultando não só nos mapas de solos, mas também em 

relatórios que incluem as descrições de perfis onde constam todos os dados morfológicos 

descritos. Esses dados, chamados de dados legados, podem ser utilizados no MDS com um 

custo reduzido, pois, muitas vezes, não há necessidade de novas coletas no campo (STUMPF 

et al., 2016). Dada a demanda por informações sobre o solo, os dados legados são 

fundamentais por servirem como base no MDS para a geração de modelos preditivos de 

classes ou propriedades do solo (OMUTO et al., 2013; HOUNKPATIN et al., 2018). 

O uso de dados legados, juntamente com a grande disponibilidade de covariáveis 

ambientais, oferecem informações valiosas para sobre os ambientes onde foram coletados 

(SULAEMAN et al., 2013). Isto pode auxiliar a execução de programas como o PronaSolos 

(POLIDORO et al., 2018), considerado o maior programa de investigação do solo no Brasil, 

que tem como objetivo principal mapear os solos de 1,3 milhão de km² do País nos primeiros 
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dez anos, e mais 6,9 milhões de km² até 2048, em escalas que vão de 1:25.000 a 1:100.000. 

Projetos nesse âmbito já mostraram sucesso, como é o caso do Soil Survey Geographic 

Database - SSURGO (SOIL SURVEY STAFF, 2019), onde o MDS é utilizado como 

ferramenta, juntamente com dados legados, para mapear os solos do país. 

 As informações geradas pelo MDS possibilitam a estimativa da incerteza (MINASNY 

e BISHOP 2008), que além de valorizar os produtos do MDS por informar a qualidade da 

estimativa, permite utilizar as informações sobre a incerteza pode contribuir também para a 

melhoria da acurácia dos mapas (STUMPF et al 2017).  

De acordo com Stumpf et al. (2017), a incerteza, se quantificada e espacializada, pode 

ser usada para aprimorar a amostragem e otimizar a geração de informações. Esses autores 

usaram um método de reamostragem guiada pela incerteza para melhorar as previsões de silte 

e argila em uma pequena bacia hidrográfica na China. Com a estratégia proposta, a incerteza 

espacial média foi reduzida para a predição de silte e argila, demonstrando o potencial da 

técnica para uso no MDS. Estratégias como essa se tornam importantes sob a ótica de que são 

necessários métodos eficientes de identificação de locais de amostragem a campo 

(PAHLAVAN-RAD et al., 2014).  

Sob a hipótese de que, embora os dados legados possuam uma imperfeita distribuição 

de pontos amostrais, técnicas como a reamostragem a campo guiada pelo mapa de incerteza 

ou obtenção de dados em mapas legados irá aumentar a acurácia do mapa de solo predito, o 

objetivo do presente trabalho foi avaliar técnicas de obtenção de dados adicionais para 

melhorar as previsões de classes de solo com uso de dados legados. 

 

5.2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

A Figura 1 apresenta um breve roteiro da metodologia do trabalho, que por sua vez 

será descrita a seguir. 
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Figura 1 - Fluxograma com o roteiro da metodologia. 
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5.2.1 Descrição da área 

 

A área de estudo compreende aproximadamente 13000 km² da região Central do 

Estado do Rio Grande do Sul (Figura 2), que está entre as áreas prioritárias do PronaSolos. 

Nela, se insere a transição entre as regiões fisiográficas do Planalto Rio-Grandense e a 

Depressão Central, incluindo a região de transição entre essas, denominada Rebordo do 

Planalto. O clima da região, conforme o sistema de classificação de Köppen, é subtropical do 

tipo Cfa (ALVARES et al., 2013). O Rebordo do Planalto se destaca pela geomorfologia 

complexa (SARTORI, 2009), composta pela Sequência Superior da Formação Serra Geral 

(rochas ígneas–riolito-riodacito), Sequência Inferior da Formação Serra Geral (rochas ígneas–

basalto-andesito), Formação Botucatu (rochas sedimentares - arenito eólico), Formação 

Caturrita (rochas sedimentares – arenito fluvial) e depósitos fluviais recentes. Já a Depressão 

Central é uma região composta por rochas sedimentares diversificadas, originadas por 

deposição de sedimentos de composição e granulometria variada, apresentado uma sucessão 

de diferentes camadas de rochas sedimentares (STRECK et al., 2018). A área de estudo 

apresenta relevo que varia de plano a montanhoso, com altitudes entre 21 e 605 m. 

 

Figura 2 - Localização da área de estudo, representando a variação de relevo, os 

pontos amostrais disponíveis no RBLDAS e as cidades inseridas na área 

de estudo. 
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5.2.2 Obtenção dos dados legados 

 

Os dados legados foram obtidos a partir do Repositório Brasileiro Livre para Dados 

Abertos do Solo - RBLDAS (www.ufsm.br/febr) desenvolvido pelo Grupo de Pedologia da 

UFSM. O RBLDAS foi criado com o propósito de servir como meio para a compilação, 

organização e publicação de todos os tipos de dados do solo no Brasil. Para a área de estudo, 

o RBLDAS disponibiliza 1922 pontos amostrais legados, obtidos em estudos previamente 

realizados, onde constam informações sobre a classe de solo, sendo esses os dados legados na 

forma de pontos amostrais utilizados no presente trabalho. Desses dados, 226 são 

representados por perfis completos descritos no campo, classificados pelo menos até o 2º 

nível categórico do Sistema Brasileiro de Classificação do Solo (SiBCS) (SANTOS et al., 

2013), conforme apresentado na Tabela 1. 

 

 

Tabela 1 - Distribuição das 13 classes encontradas nos dados legados e sua 

identificação conforme o SiBCS. 

n % Classe de solo Sigla da classe 

334 17.4 Argissolo Vermelho PV 

329 17.1 Neossolo Litólico RL 

265 13.8 Argissolo Bruno-Acinzentado PBAC 

219 11.4 Argissolo Vermelho-Amarelo PVA 

184 9.6 Planossolo Háplico SX 

151 7.9 Argissolo Amarelo PA 

113 5.9 Neossolo Flúvico RY 

110 5.7 Cambissolo Háplico CX 

65 3.4 Neossolo Regolítico RR 

22 1.1 Argissolo Acinzentado PAC 

8 0.4 Gleissolo Háplico GX 

6 0.3 Luvissolo Háplico TX 

3 0.2 Neossolo Quartzarênico RQ 

 

Pelo fato dos dados terem sido adquiridos de diferentes fontes, as unidades de análise, 

sistema de referência geográfico e profundidade do solo observadas também serão diferentes. 

Isso trouxe a necessidade de realizar a adequação e harmonização dos dados, que foi realizada 

em duas etapas, conforme sugerido por Sulaeman et al (2013). A primeira etapa diz respeito à 

padronização da localização das amostras. Grande parte dos pontos coletados foram 

georreferenciados por sistemas atualmente desatualizados e por esse motivo tiveram suas 
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coordenadas geográficas convertidas para o sistema WGS84. Sem essa padronização, a 

integração dos dados de solo não seria possível devido à incompatibilidade geodésica. A 

segunda etapa trata da harmonização das informações contidas. A principal etapa dessa 

padronização foi a reclassificação dos pontos amostrais conforme o SiBCS (SANTOS et al., 

2013) até o 2º nível categórico (Subordens), visto que a maior parte dos mapeamentos é 

classificada com edições anteriores ou aproximações do SiBCS. 

 

5.2.3 Obtenção das covariáveis ambientais 

 

Os dados foram obtidos dos seguintes bancos de dados: Google Earth Engine, 

disponibilizando informações dos satélite ALOS e LANDSAT com resolução de 30 m; 

Serviço Geológico do Brasil (CRPM), disponibilizando o mapa geológico do Estado do Rio 

Grande do Sul na escala de 1:750.000; e TOPODATA (VALERIANO, 2008), 

disponibilizando covariáveis ambientais previamente derivadas, além de disponibilizar o 

MDE com resolução de 30 m. Do MDE foram derivadas covariáveis ambientais de acordo 

com Wilson e Gallant (2000), processadas pelo software SAGA-GIS 2.3.2  (CONRAD et al., 

2015). Como preditores, um conjunto de 22 covariáveis ambientais relacionadas a fatores de 

formação do solo foi utilizado para a predição das classes de solo (Tabela 2). 

 

 

Tabela 2 - Covariáveis ambientais utilizadas, apresentando sua origem, descrição e fator de 

formação do solo a qual representa 

Origem Covariável ambiental Descrição Fator “scorpan”a 

MDE 

TOPODATA 

Elevação MDE representando a elevação da superfície terrestre r 

Analytical hillshading 
Apresenta o ângulo em um feixe de luz proveniente da 

posição fonte atingiria a superfície 
r 

Aspecto Expressa a orientação da encosta r 

Área de contribuição Representa a área de captação de fluxo r 

Índice de convergência 
Apresenta um índice de convergência / divergência em 

relação ao fluxo terrestre 
r 

Cross-sectional curvature 
Representa a curvatura tangencial que se intersecta com o 
plano definido pela superfície normal e uma tangente ao 

contorno 

r 

Curvatura vertical 
Apresenta a curvatura média do terreno no sentido vertical 

da rede de drenagem 
r 

Curvatura geral Apresenta uma medida geral da convexidade do terreno r 

Curvatura longitudinal 
Representa a curvatura do perfil que se cruza com o plano 
definido pela direção do gradiente máximo da superfície 

r 

Declividade Expressa a mudança de elevação sobre certa distância r 

Fator LS 
Representação da declividade que prevê o potencial de 

erosão do solo 
r 
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Curvatura planar 
Se refere ao caráter divergente ou convergente dos fluxos de 

matéria e energia nas vertentes, em projeção horizontal 
r 

Curvatura de perfil 
Se refere à forma da vertente, podendo ser convexa, côncava 

ou retilínea, ao ser analisada em perfil 
r 

Curvatura tangencial 
Computa a tangente de um plano em relação à topografia da 

superfície 
r 

Índice de umidade do 

terreno (TWI) 

Caracteriza a distribuição espacial de zonas de saturação 

superficial e conteúdo de água nas paisagens 
r 

Serviço Geológico 
do Brasil - CRPM 

Geologia  Mapa de geologia (escala 1:750.000) p 

ALOS 

Índice de posição 

topográfica 

Indica a posição para cada local em relação a elevação média 

dentro de uma vizinhança 
r 

Geoformas 
Classes de forma de terreno, evidenciando formas terrestres 

e padrões fisiográficos 
r 

Landsat 8 
Índice de Vegetação da 

Diferença Normalizada 

Indica a condição da vegetação natural, buscando evidenciar 

a ação de organismos pela vegetação presente 
o 

TOPODATA 

Talvegues e divisores de 

água 

Evidenciação de talvegues e divisores de água a partir de 

curvaturas do terreno 
r 

Orientação de vertentes Classes de orientação de vertentes (em octantes) r 

Formas do terreno Classes de curvatura horizontal e vertical r 

a O, organismos; R, relevo; MO, material de origem. 

 

 

5.2.4 Predição e avaliação dos modelos 

 

Os modelos de predição foram gerados pelo algoritmo Random Forest (RF), 

implementado no pacote Caret (KUHN, 2013) pelo software R (R DEVELOPMENT CORE 

TEAM, 2018) usando os parâmetros disponíveis. O RF é um termo utilizado para um 

conjunto de classificadores baseados em árvores, desenvolvido com base no classificador de 

árvore de regressão, que busca melhorar o desempenho do modelo e pode ser aplicado a 

predições de variáveis contínuas e categóricas (HEUNG et al., 2016; PINHEIRO et al., 2018). 

O RF se diferencia do método de árvores por construir muitas árvores, sem processo de poda, 

obtendo assim “florestas”, e para cada árvore, apenas um subconjunto das variáveis de 

previsão é utilizado. 

Como os diferentes conjuntos de dados foram compostos por dados advindos de 

diferentes fontes, que por sua vez, podem trazer consigo inconsistências no que diz respeito a 

qualidade da informação, informando ao modelo o valor de confiança para cada ponto 

amostral. O valor de confiança varia de 0 a 100 %, sendo 0 % a menor confiança e 100 % a 

maior confiança na informação. Esse é um passo importante, visto que mapas de classes de 

solo legados, por sua natureza, permitem até 20 % de outras classes, na forma de inclusões, 

dentro de uma unidade de mapeamento simples. Dessa forma, dados legados de mapas foram 

introduzidos no modelo com 80 % de confiança e dados legados que foram coletados a campo 

foram introduzidos com 100 % de confiança. 
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O treinamento do modelo usou validação cruzada e os modelos de predição de classe 

de solo tiveram seu desempenho avaliado pela acurácia geral. Buscou-se também uma 

avaliação mais rigorosa dos mapas de classe de solo gerados. Adicionalmente, cada mapa 

gerado teve seu desempenho avaliado por um conjunto de validação externa, gerado 

utilizando metade dos pontos amostrais na forma de perfis de solo descritos (n=113). Os 

pontos do conjunto de validação externa foram selecionados aleatoriamente e retirados do 

conjunto de treinamento antes da geração dos modelos. Dessa forma, o conjunto de validação 

externa serviu para validar todos os mapas gerados a partir de uma matriz de confusão, de 

onde foram derivados os índices acurácia geral e acurácia balanceada de classe 

(CONGALTON, 1991). 

Também para a avaliação dos modelos, foi derivada uma medida do índice de 

confusão (BURROUGH et al., 1997) espacialmente explícito usando as previsões realizadas 

pelos modelos, que será denominado como incerteza. O índice de confusão pode ser 

caracterizado por valores de probabilidade que são produzidos como um subproduto da 

classificação. Essas medidas fornecem uma informação útil sobre a qualidade da classificação 

resultante em termos das incertezas envolvidas. Esse índice traz uma medida da confusão que 

o modelo preditivo faz entre as duas classes de solo mais prováveis, variando entre 0 e 1, onde 

1 significa máxima confusão. O índice de confusão é calculado usando a seguinte equação 

(Equação 1): 

 

  (1) 

 

Em que: P1 e P2 são, respectivamente, as probabilidades da classe de solo mais provável 

e a segunda classe de solo mais provável. 

 

 

5.2.5 Conjuntos de dados e estratégias de obtenção de novos dados 

 

A estratégia inicial do presente trabalho foi gerar um mapa de classes de solo 

utilizando apenas dados legados do RBLDAS. O conjunto de dados para esse fim foi 

chamado de estratégia 0 (E0), sendo composto pelos 1922 pontos obtidos no RBLDAS, dos 

quais foram subtraídos os 113 pontos de perfis utilizados para o conjunto de validação 

externa, finalizando o conjunto E0 com 1809 pontos amostrais compostos por perfis descritos 
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e pontos amostrados a campo. Como todos os pontos amostrais obtidos do RBLDAS tiveram 

as classes de solo identificadas a campo, o valor de confiança informado para o modelo 

preditivo foi de 100 %. 

Buscando melhorar a acurácia e reduzir a incerteza das informações contidas no mapa de 

classe de solo utilizando apenas dados legados (E0), foram traçadas duas formas para 

obtenção de novos dados com o intuito de agregar informações para o treinamento do modelo: 

(E1) utilização de amostragem em mapas de classes de solo legados e (E2) utilização de 

reamostragem guiada pela incerteza. O objetivo dessas estratégias é tentar adquirir mais 

informações para que, a partir de um conjunto de treinamento mais robusto o modelo 

preditivo consiga capturar com mais precisão as variações do solo na paisagem e, 

consequentemente, gerar mapas com mais acurácia. Ambas essas estratégias serão agora 

detalhadas.  

 

 

5.2.5.1 Estratégia 1 (E1): predição com obtenção de pontos adicionais em mapas de classes 

de solo legados. 

 

Nessa estratégia foram usadas informações contidas nos levantamentos de solos 

descritos na Tabela 3. 

 

Tabela 3 - Informações contidas nos levantamentos utilizados. 

Levantamento de solos Escala Tipo de levantamento 
Ano de 

realização 

Santa Maria 1:50.000 Semidetalhado 2015 

São Gabriel 1:450.000 Reconhecimento / alta intensidade 1968 

São Sepé 1:100.000 Semidetalhado 1972 

Bacia do Rio Vacacaí 1:100.000 Semidetalhado 1988 

São João do Polêsine 1:20.000 Semidetalhado 1997 

São Pedro do Sul 1:50.000 Semidetalhado 2001 

 

 

Esses mapas de solos cobrem uma área de 8397 km², representando 65 % do total da 

área de estudo. Nos mapas, predominam as classes SX (33 % da área), PV (20 %), PBAC (10 
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%), PVA (7 %) e RL (7 %), seguidas de TX (6 %), RR (5 %), RY (4 %), PA (3 %), CX (2 %), 

PAC, (1 %), RQ (1 %) e GX (0,6 %) (Tabela 1). 

Os mapas foram digitalizados e tiveram seus polígonos vetorizados no software QGis 

3.2.3 (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2018). Nas áreas onde ocorreu a sobreposição de 

mapas foram utilizados aqueles com escala mais detalhada. As classes de solo foram 

atualizadas conforme o SiBCS 2013 (SANTOS et al., 2013) e apenas foram utilizados 

polígonos de classes já encontradas no conjunto de dados E0 (Figura 3).  

 

 

Figura 3 - Polígonos dos mapas de classes de solo legados dentro da área de estudo. 

 
*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

As informações foram utilizadas para gerar pontos amostrais sobre as unidades de 

mapeamento, constando suas respectivas classes de solo conforme os mapas. Apenas as 

unidades de mapeamento simples foram consideradas para extração das informações pontuais, 

ou seja, os polígonos com unidades de mapeamento compostas foram desconsiderados. 

Toda metodologia acima descrita foi baseada em trabalhos realizados por Heung et al. 

(2014) e Heung et al. (2016), onde os mapas legados foram utilizados para a geração de 

pontos para a predição. Baseado na metodologia utilizada por Heung et al. (2016), foi 
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realizada a distribuição de 2000 pontos de forma aleatória ponderada em relação a área de 

cada polígono (Figura 4). Dessa forma, cada classe recebeu o número de pontos ponderado de 

acordo com a sua área. Esses pontos foram gerados em uma distância mínima de 60 metros 

entre si e com uma distância mínima de 160 metros da borda dos polígonos, conforme ten 

Caten et al. (2012), visando eliminar áreas próximas da borda do polígono, consideradas mais 

incertas devido a possíveis erros de localização ou determinação errônea do limite de 

transição entre as classes no mapa (PELEGRINO et al., 2016).  

 

Figura 4 - Representação dos 2000 pontos amostrais gerados sobre os mapas de 

classe de solo legados. 

 
*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Assim, considerou-se que cada um dos pontos da Figura 4, por estarem dentro da 

unidade de mapeamento, são representativos da classe taxonômica.  

Para testar o aumento do número de pontos na calibração e verificar se haveria 

melhoria na qualidade dos mapas, foi realizada uma análise de sensibilidade, criando-se 

diferentes conjuntos acrescentando um número crescente de pontos ao conjunto da estratégia 

E0, obtendo assim os seguintes conjuntos de calibração: 
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- E1-400 (1809 pontos legados + 400 pontos do mapa legado); 

- E1-800 (1809 pontos legados + 800 pontos do mapa legado); 

- E1-1200 (1809 pontos legados + 1200 pontos do mapa legado); 

- E1-1600 (1809 pontos legados + 1600 pontos do mapa legado); 

- E1-2000 (1809 pontos legados + 2000 pontos do mapa legado). 

Para esses pontos foi considerado um valor de confiança de 80% para que a classe de 

solo fosse a representante da UM em questão, pois em até 20% da área pode haver outras 

classes na forma de variação e/ou inclusão. 

 

 

5.2.5.2 Estratégia 2 (E2): reamostragem guiada pela incerteza 

 

Como as amostras do conjunto E0 não foram coletadas propositalmente para cobrir a 

variabilidade espacial de classes de solo, foi realizada a amostragem sobre as áreas de maior 

incerteza identificadas no mapa gerado pelo conjunto E0. Assim, foi utilizada uma estratégia 

na metodologia utilizada por Stumpf et al. (2017), em que amostras adicionais foram obtidas a 

campo em 200 pontos dispostos aleatoriamente sobre as áreas de incerteza, em uma 

amostragem facilitada por vias de acesso, com um buffer de 200 metros para cada lado das 

vias. Nesse buffer, os 200 pontos amostrais foram aleatoriamente alocados em pixels de 

máxima incerteza (Figura 5) do mapa de incerteza gerado pelos dados da estratégia E0. A 

campo, em cada um dos pontos as classes de solo foram identificadas com auxílio de um trado 

e classificadas até o segundo nível categórico conforme o SiBCS (SANTOS et al., 2013). 
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Figura 5 - Pontos para a estratégia de reamostragem com base na incerteza. 

 

 

 

Essas novas amostras coletadas foram agrupadas às do conjunto E0 em número 

crescente, com o propósito de verificar a variação na acurácia proporcionada pela adição de 

novos pontos reamostrados pela incerteza, formando os seguintes conjuntos de dados: 

- E2-50 (1809 pontos legados + 50 pontos de reamostragem guiada);  

- E2-100 (1809 pontos legados + 100 pontos de reamostragem guiada);  

- E2-150 (1809 pontos legados + 150 pontos de reamostragem guiada);  

- E2-200 (1809 pontos legados + 200 pontos de reamostragem guiada).  

Como esses pontos tiveram as classes de solo identificadas a campo, o valor de 

confiança informado para o modelo preditivo é de 100 %. 
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5.2.5.3 Estratégia 3 (E3) – Predição usando apenas pontos gerados em mapas de classes de 

solo legados 

 

Buscando verificar a viabilidade dos pontos gerados sobre mapas legados, foi criado 

um conjunto de dados apenas com os pontos adicionais obtidos pela estratégia E1, dessa vez 

sem o uso dos dados legados do RBLDAS, totalizando 2000 pontos para o conjunto de 

calibração E3. Essa estratégia está mais próxima a utilizada por Heung et al. (2016), onde os 

autores utilizaram somente pontos gerados sobre o mapa legado para usar como conjunto de 

calibração para um novo mapa digital. Como esses pontos amostrais foram gerados sobre um 

mapa onde, mesmo sendo uma unidade taxonômica simples, podem conter até 20% de outras 

classes na forma de inclusões, esses pontos tiveram valor de confiança de 80% informado ao 

modelo preditivo. 

 

 

5.2.5.4 Estratégia 4 (E4) – Predição usando um banco de dados híbrido com as duas formas 

de obtenção de dados 

  

Para testar se um maior número de pontos aumentaria a acurácia dos mapas gerados, 

foram criados dois conjuntos de dados. O primeiro conjunto de dados foi criado utilizando a 

maior quantidade de informações possível, utilizando todos os pontos gerados por ambas as 

metodologias. Para isto, o banco de dados E4-1 conta com os dados do conjunto E0 (1809 

pontos), com valor de confiança de 100%; somados aos pontos amostrais gerados sobre os 

mapas de classes de solo legados – conjunto E3 (2000 pontos), com valor de confiança de 

80%; somados aos dados obtidos pela reamostragem guiada pela incerteza (200 pontos), com 

nível de confiança de 100%. Ao total, o conjunto E4-1 conta com 4009 pontos amostrais, 

advindos das diferentes fontes. 

O segundo conjunto de dados foi criado para verificar se a quantidade de informações 

não condiciona melhor acurácia aos mapas, mas sim a qualidade das informações que 

permitem melhores resultados na predição de classes de solo. O conjunto de dados E4-2, que 

une os conjuntos E0 (1809 pontos), com valor de confiança de 100%; somado ao conjunto de 

dados que obteve o melhor desempenho na estratégia E1 (E1-800), com 800 pontos 

amostrados nos mapas legados com valor de confiança de 80%; somados ao conjunto de 

dados com melhor desempenho da estratégia E2 (E2-200), com 200 pontos reamostrados com 
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base na incerteza e valor de confiança de 100%. Dessa forma, o conjunto E4-2 conta com um 

total de 2809 pontos amostrais advindos de diferentes fontes de dados.  

O resumo da distribuição de classes de todos os conjuntos de dados testados está 

apresentado na Tabela 4. 

 

Tabela 4 – Percentual de cada classe de solo em cada conjunto de dados testado. 

Conjunto PV PBAC PVA SX RL PA CX RY RR PAC RQ GX TX 

E0 18.46 14.65 12.11 10.17 18.19 8.35 6.08 6.25 3.59 1.22 0.17 0.44 0.33 

E1-400 18.83 13.76 11.23 14.35 16.16 7.33 5.34 5.89 3.76 1.18 0.36 0.45 1.36 

E1-800 19.13 13.11 10.66 17.25 14.72 6.67 4.83 5.63 3.91 1.11 0.50 0.46 2.03 

E1-1200 19.37 12.70 10.23 19.07 13.73 6.17 4.47 5.47 4.00 1.10 0.63 0.50 2.57 

E1-1600 19.45 12.32 9.86 20.98 12.91 5.75 4.17 5.31 4.05 1.06 0.70 0.50 2.93 

E1-2000 19.58 12.02 9.61 22.26 12.28 5.43 3.94 5.20 4.12 1.05 0.76 0.50 3.25 

E2-50 18.44 15.74 11.81 9.97 17.95 8.14 6.15 6.09 3.61 1.19 0.16 0.43 0.32 

E2-100 18.19 16.46 11.78 9.94 17.67 7.94 6.31 6.05 3.63 1.16 0.16 0.42 0.32 

E2-150 18.01 17.03 11.75 9.75 17.39 7.95 6.36 5.90 3.59 1.13 0.15 0.67 0.31 

E2-200 17.89 17.59 11.62 9.67 17.28 7.77 6.41 5.81 3.51 1.15 0.20 0.80 0.30 

E3 20.59 9.65 7.35 33.18 6.95 2.80 2.00 4.25 4.60 0.90 1.30 0.55 5.90 

E4-1 19.24 13.61 9.48 21.44 12.11 5.28 4.20 5.03 4.05 1.03 0.75 0.68 3.10 

E4-2 18.67 15.31 10.41 16.42 14.31 6.37 5.15 5.36 3.83 1.07 0.50 0.72 1.90 
PV: Argissolo Vermelho; PBAC: Argissolo Bruno-Acinzentado; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; SX: Planossolo 

Háplico; RL: Neossolo Litólico; PA: Argissolo Amarelo; CX: Cambissolo Háplico; RY: Neossolo Flúvico; RR: Neossolo 

Regolítico; PAC: Argissolo Acinzentado; RQ: Neossolo Quartzarênico; GX: Gleissolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 
 

    

5.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5.3.1 Estratégia E0 – Predição usando os dados legados do RBLDAS 

 

Com base nos dados do conjunto E0, um total de 11 classes de solo foram mapeadas 

até o segundo nível categórico (Figura 6a). O mapa gerado pelos dados do conjunto E0 

apresentou acurácia de 0,59 na validação cruzada e 0,49 na validação externa. Embora não 

exista um valor de acurácia estabelecido como ótimo pela comunidade cientifica, o valor de 

acurácia obtido está de acordo com o trabalho de Jeune et al. (2018), que obteve acurácia de 

0,52, embora não usando dados legados. Contudo, os resultados de acurácia ficaram bem 

abaixo dos 0,60 obtidos por Adhikari et al. (2014), que usaram dados legados para predizer 8 

classes de solo, em primeiro nível categórico, mesmo em uma área de 43.000 km². 

 Sob essa visão, os resultados de acurácia podem ser considerados satisfatórios, 

considerado o fato de ser uma área de grandes proporções e se fazer uso de dados legados 
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dispostos irregularmente na área de estudo. Ressalta-se que um grande número de classes na 

área reduz significativamente os resultados de acurácia (BRUNGARD et al., 2015), além de 

que o aumento do detalhe taxonômico reduz a precisão da predição (JAFARI et al., 2013).  

 

 

Figura 6 - (A) Mapa de classe de solo gerado pelo conjunto E0 e (B) seu respectivo mapa de 

incerteza. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 
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Diante disso, a área apresenta uma grande quantidade de classes distintas em segundo 

nível categórico, como no caso dos Argissolos, onde as subclasses ocorrem em um relevo 

semelhante e apenas a cor realiza a distinção das cinco subordens mapeadas. Conforme Meier 

et al (2018), a pequena variação na matiz, valor e croma do solo, que distingue as classes de 

solo, torna difícil a distinção das classes na paisagem por parte do modelo. Nas áreas de 

ocorrência de Argissolos, sua distribuição na paisagem está condicionada aos fluxos de água e 

ao seu regime hídrico. Comumente, nas porções com maior elevação, onde a drenagem da 

paisagem ocorre mais rapidamente, ocorrem principalmente PV e PVA. Nas porções mais 

baixas da paisagem, que por sua vez comumente tem drenagem mais lenta devido a maior 

proximidade com o lençol freático, ocorrem PBAC, PA e PAC. Tal condição ocorre devido à 

grande variação do material de origem da área de estudo. Pedron et al. (2006) destacam que 

sedimentos oriundos de diferentes composições granulométricas podem alterar a drenagem e 

umidade dos solos, diferenciando os Argissolos, muitas vezes em áreas vizinhas, ocasiona 

tamanha variação na cor (subordem) das classes de solo. 

O mapa gerado pelo conjunto de dados E0, contudo, apresentou uma elevada incerteza 

geral, obtendo média de 0,84 (Figura 6b). Os resultados de incerteza estão próximos aos 

encontrados por Zeraatpisheh et al. (2019), que na maior parte da área obtiveram valores de 

incerteza entre 0,6 e 0,8. Como a incerteza é uma medida da confusão que o modelo apresenta 

sobre as duas classes de solo mais prováveis, é possível que ele confunda, por exemplo, PV 

com PVA, ou PVA com PA, que são classes taxonomicamente muito próximas e 

diferenciadas apenas pela cor. Conforme Vicent et al. (2018), valores de incerteza próximos 

de 1 representam que a probabilidade de ocorrência das duas classes de solo mais prováveis 

era muito próxima. Dessa forma, o modelo pode estar certo sobre a ordem de solo a ser 

predita, mas como a intenção do modelo é predizer também as subordens, o modelo entende 

essas como “classes” diferentes, elevando, dessa forma, o valor de incerteza.  

A Figura 7 apresenta uma visão do relevo típico do Rebordo do Planalto, considerado 

a transição entre a Região do Planalto e a Depressão Central do Estado do Rio Grande do Sul. 

A distribuição do mapa de classes de solo gerado pelo conjunto de dados E0, plotado sobre o 

relevo da região, demonstra a predominância das classes RL, SX, RY, PBAC e PVA. A 

distribuição das classes está de acordo com o que é comumente encontrado na região, 

conforme relatado por Klamt et al. (1997). Nas regiões mais baixas da área, é típica a 

ocorrência das classes RY e SX, sendo essa última indicação de inundação sazonal nas 

regiões mais planas da paisagem. Embora RY e SX ocorram em áreas próximas e, 

visualmente, apresentem confusão na sua distribuição, a classe RY predomina nas regiões que 
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margeiam o Rio Soturno, situado no extremo sul da área delimitada pela Figura 7. Já SX, 

embora também encontrada nesta região, predomina nas áreas mais baixas e planas do relevo, 

com uso predominante pelo cultivo agrícola. 

 

Figura 7 - Distribuição de classes sobre o relevo de uma área típica da transição entre a 

Região do Planalto e a Depressão Central do Estado do RS. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo 

Acinzentado; PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-

Amarelo; RL: Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo 

Flúvico; SX: Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 
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Observa-se também a predominância das classes RL e, em alguns locais, RR, classes 

essas com ocorrência nas áreas com relevo mais íngreme do Rebordo do Planalto, em que 

predomina a vegetação nativa da região. Já em áreas de transição entre as planícies e as 

regiões íngremes da paisagem, há maior ocorrência das PBAC e PVA, além de algumas 

inclusões da classe PV em regiões mais elevadas da área, ambas ocorrendo em relevo 

ondulado e suave-ondulado. 

A partir da matriz de confusão gerada pela validação externa (Tabela 5), percebe-se 

uma maior acurácia das classes CX, PBAC, RL e TX. Nota-se também uma dificuldade por 

parte do modelo para predizer corretamente as classes RL e RR, que por serem da mesma 

ordem, possuírem características correlatas e ocorrerem em condições de relevo muito 

semelhantes, torna difícil mapeá-las com precisão. Contudo, por serem classes com aptidão ao 

uso muito semelhantes, a confusão entre RL e RR não representa um erro tão grave por parte 

do modelo quanto a confusão de RL com outras classes, como por exemplo PV ou PVA, essas 

de aptidão ao uso significativamente diferentes. Um fato que chama atenção é a confusão 

realizada pelo modelo entre as classes PV e SX, visto que são distintas não só por suas 

características, mas também pelo seu local característico de ocorrência possuir poucas 

semelhanças. A classe SX também apresentou confusão com a classe RY, possivelmente 

pelas semelhanças de relevo plano em que as duas tipicamente ocorrem. 

 

Tabela 5 - Matriz de confusão da validação externa do mapa gerado com o conjunto de dados 

E0. 
Classe CX GX PA PAC PBAC PV PVA RL RQ RR RY SX TX 

CX 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PA 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

PAC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PBAC 0 0 1 1 12 3 1 0 0 2 0 1 0 

PV 0 0 3 1 1 15 3 2 1 0 0 6 1 

PVA 0 0 0 0 2 1 1 0 0 0 0 2 0 

RL 1 0 0 0 1 1 0 11 0 5 1 1 0 

RQ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

RR 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 

RY 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 5 0 

SX 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 6 4 0 

TX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Ac. 

classe 
0.93 0.50 0.50 0.50 0.83 0.73 0.56 0.87 0.50 0.65 0.58 0.56 0.75 

Val. cruzada 0,59 Ac. Geral 0.49           

*Ac. Classe:  acurácia balanceada de classe; Val. Cruzada: acurácia pela validação cruzada; Ac. Geral: acurácia pelo conjunto 

de validação externa; CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo Litólico; 

RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; TX: Luvissolo 

Háplico. 
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Por outro lado, as classes GX, PA, PAC e RQ obtiveram os menores valores de acurácia, 

ambas com valor de 0,50. O baixo resultado da classe GX deve-se, possivelmente, ao fato 

dessa ocorrer em relevo com características semelhantes aos locais em que a classe SX 

comumente ocorre, ou seja, áreas planas e com encharcamento. De modo geral, essas classes 

diferenciam-se pelo fato de GX ocorrer em áreas com encharcamento permanente, o que 

dificulta a predição dessa classe por parte do modelo. 

Uma possível causa dessa confusão por parte do modelo em mapear mesmo classes que 

comumente ocorrem em relevos distintos é demonstrada na Figura 8. Percebe-se que, embora 

PV ocorra em sua maioria em elevações maiores que PVA, essa regra não vale para as demais 

classes. Todos os Argissolos ocorrem em elevações muito semelhantes, ocorrendo até mesmo 

nas mesmas elevações que a maioria dos pontos de classes como CX, RL, RY e SX. A 

elevação em que ocorrem as classes ajuda explicar também a confusão criada pelo modelo 

entre as classes PV e SX, que, embora taxonomicamente distantes, parte de seus pontos 

ocorrem em elevações parecidas. 

 

Figura 8 - Representação da elevação em que ocorrem as diferentes classes de solo 

do conjunto de dados E0. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 
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É possível explicar também a semelhança entre as classes RL e RR e RY e SX, que 

apresentam grande confusão entre si e ocorrem em elevações semelhantes e, dada a 

importância da elevação (Figura 9) para o modelo preditivo, explica a confusão entre essas 

classes. Embora a elevação não seja a única covariável ambiental utilizada, a maior parte das 

covariáveis representando o relevo dentro do modelo “scorpan” é derivada dela. 

O reflexo da baixa acurácia de algumas classes de solo também é demonstrado na Figura 

9, que apresenta a importância que as covariáveis utilizadas pelo modelo E0 tiveram para cada 

classe em sua predição. A grande maioria das covariáveis tiveram baixa importância 

justamente nas classes GX, PA, PAC e RQ, ambas com baixa acurácia. Isso significa que as 

covariáveis não conseguiram distinguir o local de ocorrência dessas classes na paisagem. 

Classes como GX e SX, que são morfologicamente semelhantes, apresentam 

comportamento distinto no que diz respeito a importância das covariáveis. Pela baixa 

ocorrência da classe GX quando comparada a SX, nenhuma das covariáveis utilizadas 

conseguiu, com destaque, determinar o local de ocorrência da classe GX na paisagem. 

 

Figura 9 - Importância das 10 covariáveis mais utilizadas pelo modelo E0 nas classes 

preditas. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico; NDVI: índice de vegetação de diferença normalizada; TPI: índice 

de posição topográfica. 
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A baixa acurácia das classes PA e PAC pode ser explicada não só pela baixa 

quantidade de pontos dessas classes no conjunto de predição, mas também, conforme relatado 

por Meier et al. (2018), pela dificuldade de distinção da característica cor do solo em nível de 

paisagem, que, em segundo nível categórico, é o que diferencia essas classes. Dessa forma, 

mesmo as covariáveis que representem com fidelidade os fatores de formação do solo podem 

não auxiliar a distinguir tais classes na paisagem.  

Há necessidade de ser considerada também a escala pouco detalhada do mapa 

geológico usado como covariável. Isso se torna relevante pelo fato da covariável geologia, 

que mesmo com pouco detalhamento, foi a quarta covariável mais importante para a predição 

do modelo gerado pelo conjunto de dados E0. Como a ocorrência de classes de solo, 

principalmente em nível de subordem, pode estar intimamente ligada ao material de origem 

(TERAMOTO et al, 2001), que na classe dos Argissolos pode condicionar diferentes classes 

de drenagem (PEDRON et al., 2006) e, consequentemente, diferentes subordens de 

Argissolos. Para a correta predição e obtenção de melhores resultados, principalmente dessa 

classe, seria fundamental a obtenção de informações geológicas em escala mais detalhada. 

Isso é demonstrado pelo fato da covariável geologia, mesmo em escala pouco detalhada, estar 

entre as mais importantes para o modelo preditivo, atrás apenas das covariáveis altitude, 

declividade e índice de posição topográfica. Os trabalhos de Barthold et al. (2013) e Adhkari 

et al. (2014) também afirmam que a geologia foi um dos mais importantes fatores que 

influenciaram a distribuição espacial das classes de solo. 

 

 

5.3.2 Estratégia E1 - Predição com obtenção de pontos adicionais em mapas de classes 

de solo legados 

 

Todos os modelos preditivos usando pontos adicionais amostrados nos mapas legados 

conseguiram mapear as mesmas 11 classes de solo apresentadas no mapa gerado pelo 

conjunto E0, não se diferenciando, sob esse aspecto, do conjunto de predição E0. Contudo, 

observa-se, em ambos os mapas gerados pelos conjuntos usando pontos adicionais coletados 

em mapas legados, uma menor capacidade de mapear algumas classes de solo. As classes de 

solo predominantes em todos os modelos da estratégia E1, que são apresentadas na Figura 10, 

foram SX, PV e RL. Houve uma redução da capacidade dos mapas do conjunto E1 

representarem na paisagem as classes de solo PA, PBAC, PVA e RY classes essas com 

grande ocorrência no mapa gerado pelo conjunto E0. Por outro lado, as classes SX e PV, 
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predominantes nos mapas dos conjuntos de dados E1, apresentaram um aumento em suas 

áreas de ocorrência. Isso possivelmente seja resultado da mudança do percentual de cada 

classe dentro dos conjuntos de dados com a adição de pontos legados do mapa, apresentados 

na Tabela 4. É possível relacionar esses fatos pela redução do percentual de pontos nas classes 

PBAC, PVA e RY, que por sua vez perderam área de ocorrência, enquanto classes que 

tiverem seu número de pontos elevado pela adição de dados também tiveram sua área de 

ocorrência aumentada pelos modelos preditivos da estratégia E1. 

Visualmente, percebe-se que os mapas gerados pelos conjuntos de dados da estratégia 

E1 foram muito mais generalistas no que diz respeito às classes PV e SX, tornando as áreas 

localizadas a leste e sudeste do mapa – onde haviam poucos pontos de calibração no conjunto 

E0 e somente dados de mapas legados treinaram o modelo no local (Figuras 3 e 4) – com 

pouco detalhamento de outras classes, como é comum observar em uma toposequência. 

Conforme Kempen et al. (2009), por vezes os modelos, apesar de estatisticamente sólidos, não 

apresentam uma representação pedológica plausível. 

É possível verificar também um aumento nas áreas de RR e TX, ficando mais nítido 

esse aumento no mapa do conjunto de dados E1-2000 (Figura 10e). Isso também é um reflexo 

do aumento do número de pontos dessas classes, pouco presentes no conjunto de dados E0, 

porém mais expressivas nos conjuntos de dados da estratégia E1 devido a maior área – e 

consequentemente um maior número de pontos – nos mapas de solos legados. O aumento no 

número de dados proporciona ao modelo maior capacidade de representar sua ocorrência na 

paisagem pela maior possibilidade de formar relações entre as covariáveis e os dados, 

permitindo uma maior compreensão das relações solo-paisagem. Por outro lado, a presença de 

dados pode criar um número muito grande de relações, que por sua vez podem confundir o 

modelo ou criar uma incapacidade de representar as classes de solo na paisagem. 

Os modelos gerados pelos conjuntos de dados da estratégia E1 obtiveram acurácia 

geral igual ou superior ao modelo gerado pelo conjunto de dados E0. Embora o modelo 

gerado pelo conjunto de dados E1-400 tenha obtido menor acurácia na validação cruzada 

comparada ao conjunto E0 (0,56 ante 0,59), na validação externa o resultado apresentou 

melhoria, com acurácia de 0,52 (ante 0,49 em E0). Houve redução também no valor de 

incerteza geral do mapa para 0,78, um valor considerável frente a média de 0,84 encontrada 

no mapa do conjunto E0. 

 O modelo gerado pelo conjunto de dados E1-800 foi o que apresentou o melhor 

resultado dentre os conjuntos da estratégia E1. Esse modelo obteve acurácia de 0,56 na 

validação cruzada e 0,54 na validação externa, tendo também sua incerteza geral reduzida 
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para 0,76. Os demais modelos da estratégia E1, com acréscimo no número de pontos, 

obtiveram desempenho abaixo do E1-800. O modelo gerado pelo conjunto de dados E1-1200 

obteve acurácia de 0,56 na validação cruzada e 0,50 na validação externa. Embora a incerteza 

geral do modelo E1-1200 tenha reduzido para 0,74, a validação externa demonstra o resultado 

inferior desse modelo frente aos demais da estratégia E1. Os modelos gerados pelos conjuntos 

de dados E1-1600 e E1-2000 obtiveram desempenhos ainda menores, apresentando, 

respectivamente, acurácia de 0,57 e 0,57 na validação cruzada, 0,48 e 0,49 na validação 

externa, com incerteza geral de 0,73 e 0,72. Embora os valores de incerteza reduzam, para 

efeito de comparação devem ser observados os valores da validação externa, que reduziram 

em ambos os casos. Isso vai de encontro ao que afirmam Pahlavan-Rad et al., (2014), onde 

ressaltam a importância do mapa convencional do solo, indicando que são importantes 

covariáveis para o mapeamento digital do solo, e que esses mapas podem aumentar a precisão 

do modelo. 
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Figura 10 - (A) Mapas de classe de solo e mapas de incerteza gerados pelos conjuntos 

(A) E1-400, (B) E1-800, (C) E1-1200, (D) E1-1600 e (E) E1-2000. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 
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A Tabela 6 apresenta a matriz de confusão do conjunto de dados E1-800, que por sua 

vez obteve o melhor resultado de acurácia dentre os conjuntos da estratégia E1. Nesse 

conjunto, a classe PA apresentou acurácia de 0,63, melhoria frente ao valor de 0,50 

apresentado no conjunto de dados E0. Apesar de, visualmente, a classe SX ter sido generalista 

na predição do mapa, a acurácia balanceada de classe apresentou valor de 0,68 (frente a 0,56 

obtido em E0), demonstrando que o incremento de dados realizado pelo conjunto E1-800 foi 

relevante para o modelo melhor representar a variação das classes de solo na paisagem. 

 

 

Tabela 6 - Matriz de confusão da validação externa do mapa gerado com o conjunto de dados 

E1-800. 

 CX GX PA PAC PBAC PV PVA RL RQ RR RY SX TX 

CX 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PA 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PAC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PBAC 0 0 1 1 12 2 1 0 0 2 0 1 0 

PV 0 0 2 1 2 16 4 1 1 0 0 7 1 

PVA 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

RL 1 0 0 0 0 1 0 12 0 5 1 1 0 

RQ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

RR 0 0 0 0 1 1 0 0 0 3 0 0 0 

RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 

SX 0 1 0 0 0 2 1 0 0 0 7 9 0 

TX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Ac. classe 0.93 0.50 0.63 0.50 0.83 0.74 0.49 0.92 0.50 0.64 0.55 0.68 0.75 

Val. Cruzada 0,56 Ac. geral 0,54          

*Ac. Classe:  acurácia balanceada de classe; Val. Cruzada: acurácia pela validação cruzada; Ac. Geral: acurácia pelo conjunto 

de validação externa; CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo Litólico; 

RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; TX: Luvissolo 

Háplico. 

 

 

O conjunto E1-800 também trouxe sensíveis aumentos na acurácia das classes PV, RL, 

RR e RY, trazendo ainda uma pequena redução na acurácia da classe PVA. Essa redução na 

acurácia da classe PVA possivelmente está relacionado a diminuição da área dessa no mapa 

E1-800, explicitando a relação da inserção de dados com o correto mapeamento das classes 

pelo modelo. 

A inserção de novos dados em relação ao conjunto E0 também alterou as covariáveis 

ambientais com maior importância ao modelo de predição (Figura 11). Dessa vez, as 
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covariáveis declividade e TPI foram as mais importantes para o modelo, de modo que no 

modelo E0 foram elevação e declividade. Cabe salientar a presença da covariável geoformas 

nos modelos preditos, essa que também foi descrita por Jafari et al. (2012) como uma 

importante covariável preditora de classes de solo. 

 

 

Figura 11 - Importância das 10 covariáveis mais utilizadas pelo modelo E1-800 nas 

classes preditas. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

Novamente observa-se que as classes com baixa acurácia - GX, PAC e RQ – 

apresentam baixa importância na maioria das covariáveis que foram consideradas importantes 

pelo modelo, justificando sua baixa acurácia. Contudo, cabe salientar a situação da classe PA, 

que teve sua acurácia elevada no conjunto E1-800 em relação ao E0. Dessa vez, o aumento da 

acurácia na classe PA proporcionado pela inserção de dados está refletida na importância das 

covariáveis nessa classe. Geologia e elevação, nessa ordem, mostraram-se com importância 

elevada, demonstrando que um mapa geológico mais detalhado poderia trazer reflexos 

positivos não somente sobre uma ou outra classe, mas sobre todo o mapa de classes de solo. 
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5.3.3 Estratégia E2 - Predição com pontos adicionais reamostrados a campo pela 

incerteza 

 

Os conjuntos de dados contendo pontos adicionais reamostrados conforme a incerteza 

do mapa E0 obtiveram desempenho semelhante à E0, conseguindo representar também 11 

classes no mapa. Em ambos os modelos, as classes predominantes foram PBAC, PV, SX e 

RL. O aumento da área ocupada pela classe PBAC pode ser explicada pela maior amostragem 

dessa classe em relação ao conjunto E0 (Tabela 4). No entanto, as outras três classes que 

predominaram na área mantiveram os percentuais semelhantes aos observados no conjunto 

E0, sendo sua maior ocorrência devido a melhor compreensão por parte do modelo da relação 

solo paisagem dessas. Observando visualmente os mapas (Figura 12), é possível observar a 

melhor diferenciação de classes em relação aos mapas das estratégias E1, tendo uma 

distribuição mais coerente das classes dentro de uma toposequência, não apresentando 

generalizações de classes em partes do mapa. 

No que diz respeito a acurácia dos mapas, os modelos gerados a partir dos dados da 

estratégia E2, obtiveram desempenho igual ou superior ao da estratégia E0. Contudo, eles 

diferenciam-se por apresentarem comportamento crescente linear com o número de pontos 

adicionados, sempre apresentando aumento da acurácia do modelo mesmo com a inserção de 

uma pequena quantidade de pontos. O conjunto E2-50 apresentou acurácia de 0,58 na 

validação cruzada e 0,49 na validação externa, com incerteza geral de 0,83 ao passo que os 

conjuntos E2-100 e E2-150 já apresentaram desempenho superior ao E0, ambos com acurácia 

geral de 0,57 na validação cruzada e 0,50 na validação externa, com incerteza geral de 0,82. 

Já o conjunto E2-200 foi o que obteve o melhor resultado, com acurácia de 0,56 na validação 

cruzada e 0,51 na validação externa, reduzindo a incerteza geral para 0,81. Embora com uma 

diferença considerada baixa entre a acurácia dos conjuntos de dados, percebe-se uma 

tendência de aumento com a inserção de mais dados, onde a maior acurácia foi obtida no 

conjunto de dados onde o maior número pontos foi adicionado ao conjunto de calibração. 
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Figura 12 - Mapas de classe de solo e mapas de incerteza gerados pelos conjuntos (A) E2-50, 

(B) E2-100, (C) E2-150 e (D) E2-200. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Se analisados os números brutos, o incremento nos valores de acurácia da estratégia 

E2 podem ser considerados baixos frente aos da estratégia E1. Contudo, se considerados o 

número de pontos de cada estratégia, os resultados podem ser vistos sob uma outra 
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perspectiva. Embora o incremento gerado pela estratégia E2 usando reamostragem guiada 

pela incerteza esteja distante do obtido por Stumpf et al. (2017), com melhoria de 31% nos 

resultados, mesmo que não modelando o mesmo atributo do solo, os resultados podem ser 

considerados promissores. Considerando-se o pequeno número de pontos adicionais frente a 

grande área estudada, a quantidade de classes e subclasses, os resultados são considerados 

satisfatórios. 

Os dados da matriz de confusão do conjunto de dados E2-200 (Tabela 7) demonstram 

que a adição de dados com reamostragem guiada pela incerteza resultou em melhoria na 

acurácia quando comparado ao conjunto E0. Os dados demonstram um sensível aumento na 

acurácia das classes PV (0,73 para 0,75), RY (0,58 para 0,59), SX (0,56 para 0,59) e PVA 

(0,56 para 0,65). 

 

Tabela 7 - Matriz de confusão da validação externa do mapa gerado com o conjunto de dados 

E2-200 
 CX GX PA PAC PBAC PV PVA RL RQ RR RY SX TX 

CX 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PAC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PBAC 0 0 1 1 12 3 1 0 0 2 2 2 0 

PV 0 0 3 1 1 16 2 2 1 0 0 6 1 

PVA 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 0 1 0 

RL 1 0 0 0 2 2 0 11 0 5 1 1 0 

RQ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

RR 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 

RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 4 0 

SX 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 4 5 0 

TX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Ac. classe 0.93 0.50 0.50 0.50 0.81 0.75 0.65 0.86 0.50 0.65 0.59 0.59 0.75 

 Val.      

cruzada 
     0,56 

Ac. 

geral 
0.51           

*Ac. Classe:  acurácia balanceada de classe; Val. Cruzada: acurácia pela validação cruzada; Ac. Geral: acurácia pelo conjunto 

de validação externa; CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo Litólico; 

RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; TX: Luvissolo 

Háplico. 

 

 

Observando o conjunto de covariáveis mais importantes para o modelo E2 – 200 

(Figura 13), novamente são observadas similaridades entre os conjuntos de dados. Nas classes 

com baixa acurácia balanceada, tais como RQ, GX e PAC, nenhuma das covariáveis mais 

importantes para o modelo foi importante para as classes, demonstrando que, para essas 

classes, o conjunto de covariáveis ou o conjunto de dados não é capaz de formar relações que 
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represente o local de ocorrência das classes na paisagem. Tal situação pode se dar 

possivelmente pela baixa ocorrência dessas classes de solo na paisagem, o que dificulta sua 

amostragem e torna improvável sua predição pelo modelo. 

 

 

Figura 13 - Importância das 10 covariáveis mais utilizadas pelo modelo E2-200 nas 

classes preditas. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; PBAc: 

Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo 

Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; 

TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Embora com menor acurácia que o conjunto de dados E1-800, o modelo E2-200 pode 

ser considerado mais realista quando comparado ao modelo gerado com o conjunto de dados 

E0. Isso pode ser verificado pelo resultado da importância das covariáveis, onde as 

covariáveis utilizadas pelos modelos E0 e E2-200 foram as mesmas, apenas com variação em 

sua ordem de importância. Isso pode ser uma das explicações para a semelhança dos mapas 

dos conjuntos E0 e E2-200, que tem por afinidade terem sido gerados apenas com dados 

coletados a campo, sem pontos gerados em unidades de mapeamento de mapas legados. 

Embora os pontos gerados sobre os mapas legados fossem informados para o modelo como 

80% de precisão, relações errôneas podem ser formadas a partir da inserção de dados que não 

tem, por natureza, total certeza da classe dentro da unidade taxonômica onde foi gerado o 

ponto amostral. 
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5.3.4 Estratégia E3 - Predição usando apenas pontos gerados em mapas de classes de 

solo legados 

 

Em uma tentativa de verificar a viabilidade dos dados legados de mapas de classe de 

solo, o modelo gerado pelo conjunto de dados E3 foi o que mais apresentou diferenças ao 

conjunto de dados E0, fato resultante da natureza diferente dos dados. Apesar de também ter 

conseguido mapear as mesmas 11 classes que o mapa E0, a análise visual apresenta uma forte 

generalização causada pelos dados na região sul e sudeste do mapa (Figura 14). As classes 

predominantes foram SX e PV, com uma grande generalização dessas em seus locais de 

ocorrência, de modo que outras classes tiveram dificuldade de serem mapeadas nas 

proximidades das classes predominantes. Isso pode ser resultado do grande aumento da 

proporção de pontos da classe SX (Tabela 4) em detrimento da diminuição do número de 

pontos de classes que predominaram nos outros modelos preditivos. Os dados obtidos por 

Jafari et al. (2012) e Barthold et al. (2013) corroboram com essa afirmação, de modo que os 

autores afirmaram que classes de solo com frequências de amostragem mais altas tiveram 

maior área predita em seus estudos. 

Tal generalização é demonstrada pelos resultados de acurácia do modelo E3. Apesar 

de ter obtido acurácia de 0,57 na validação cruzada e incerteza geral de 0,72, valores 

semelhantes aos demais modelos, a acurácia da validação externa foi de apenas 0,27. Isso 

demonstra que, apesar de o modelo ser robusto e conseguir classificar de forma satisfatória as 

informações que foram passadas a ele, essas informações não conseguem refletir com 

exatidão a real ocorrência de classes de solo a campo. Os valores de acurácia podem ser 

considerados baixos se comparado com a literatura. Heung et al. (2017), comparando modelos 

preditivos gerados a partir de dados de treinamento derivados de perfis obteve acurácia de 

0,61 e usando dados de treinamento derivados de polígonos, como nessa estratégia, obteve 

acurácia de 0,68. A acurácia do presente estudo também diverge da encontrada por Heung et 

al (2016), que utilizando metodologia semelhante obteve acurácia de 0,58. Contudo, é 

necessário frisar que no presente estudo os mapas legados são obtidos de diferentes fontes, 

com diferentes escalas, além de apresentarem cobertura incompleta da área.  

A grande parte dos trabalhos utiliza a técnica de desagregação de polígonos para 

predição e atualização de mapas de classes de solo, obtendo bons resultados de acurácia 

(ODGERS et al., 2014; SUBBURAYALU et al., 2014). Contudo, tais estudos fazem uso de 

informações muito mais refinadas, que na maioria das vezes não estão incorporadas ao mapa 
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apenas por questão de escala, mas disponíveis e detalhadas em relatórios. No caso do presente 

estudo, a escala pouco detalhada dos mapas de solo utilizados (HEUNG et al., 2017), além de 

não haver a cobertura total da área pelos mapas, limitaram os resultados. 

Cabe salientar que o propósito original dos mapas de classe de solo legados não é 

servir como dado de calibração de um modelo preditivo, por isso o uso de suas informações 

deve ser ponderado e analisado quanto a confiabilidade. Heung et al. (2016) relataram 

também que métodos de amostragem diferentes podem gerar resultados mostrando padrões de 

solo inconsistentes com a compreensão dos solos da área de estudo. 

 

Figura 14 - (A) Mapa de classe de solo e (B) mapa de incerteza gerados pelo conjunto E3. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 
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Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

Essa baixa capacidade de predição do conjunto E3 também pode ser observada na 

Tabela 8. Apesar de classes como PVA, RL e SX apresentarem resultados de acurácia 

balanceada adequados, observa-se maior erro na predição de classes como RL, RR e CX. O 

erro entre as classes citadas até seria aceitável, visto que o relevo em que ocorrem pode ser 

semelhante. Contudo, o modelo fez uma classificação errônea, por exemplo, entre CX e 

PBAC, que possuem características taxonômicas e morfológicas distintas. 

 

Tabela 8 - Matriz de confusão da validação externa do mapa gerado com o conjunto de dados 

E3 
 CX GX PA PAC PBAC PV PVA RL RQ RR RY SX TX 

CX 2 0 0 0 9 0 0 2 0 2 0 0 0 

GX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PAC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PBAC 0 0 1 1 0 7 1 1 0 2 1 2 0 

PV 0 0 1 0 2 7 2 1 1 0 2 5 2 

PVA 0 0 2 1 1 3 2 0 0 0 0 0 0 

RL 4 0 0 0 0 2 0 9 0 5 0 2 0 

RQ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

RR 0 0 0 0 3 1 0 0 0 1 0 0 0 

RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 

SX 1 1 0 0 1 3 1 0 0 0 5 9 0 

TX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Ac. de 

classe 
0.58 0.50 0.50 0.50 0.42 0.56 0.63 0.78 0.50 0.53 0.55 0.67 0.50 

Val. 

Cruzada 
0,57 

Ac. 

geral 
0,27           

*Ac. Classe:  acurácia balanceada de classe; Val. Cruzada: acurácia pela validação cruzada; Ac. Geral: acurácia pelo 

conjunto de validação externa; CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo 

Acinzentado; PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; 

TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Sob outra ótica, a baixa acurácia do modelo gerado pelo conjunto de dados E3 também 

pode ser observado pela importância de covariáveis às classes de solo (Figura 15). Embora 

grande parte das covariáveis utilizadas pelo modelo E3 serem as mesmas dos demais vistos 

até aqui, chama atenção o fato da geologia ser a mais importante. Isso pode ser um reflexo da 

forma como os mapas legados, que deram origem aos dados do conjunto E3 foram gerados, 

visto que, na época, eram poucas as informações sobre o solo e nesse cenário o mapa 

geológico pode ter sido uma das ferramentas para a geração dos mapas convencionais. 
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Figura 15 - Importância das 10 covariáveis mais utilizadas pelo modelo E3 nas 

classes preditas. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Outro aspecto que pode ser observado que a maioria das covariáveis tidas pelo modelo 

E3 como mais importantes para a predição possuem baixos valores de importância dentro de 

cada classe de solo. Classes como PV, PVA e RL, que nos outros modelos mostravam todas 

as covariáveis com mais de 20 % de importância, no conjunto E3 não apresentam mais que 

quatro covariáveis com valor superior a esse. 

 

 

5.3.5 Estratégia E4 - Predição usando um banco de dados híbrido com as duas formas 

de obtenção de dados 

 

O conjunto de dados E4-1, que possui o maior número de dados para o treinamento do 

modelo, conseguiu mapear as mesmas 11 classes dos demais modelos. Da mesma forma que 

os mapas gerados pelos conjuntos de dados E1 e E3, o modelo E4-1 apresentou 

predominância das classes SX, PV e RL. Já o modelo E4-2, que utilizou o número de pontos 

que obteve o melhor resultado de acurácia das estratégias E1 e E2, apresenta uma distribuição 

de classes menos discrepante, tendo predominância de SX, PV, RL e PBAC. 

A análise visual dos mapas deixa clara a generalização realizada no mapa E4-1 (Figura 

16a), com predominância de SX e PV nas regiões leste e sudeste do mapa, justamente nos 
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mesmos locais onde não haviam pontos advindos do conjunto E0 e apenas pontos de mapas 

de classe legados (estratégia E1) realizavam a calibração do modelo. Por outro lado, o mapa 

gerado pelo conjunto E4-2, que obteve uma distribuição mais homogênea das classes na 

paisagem, consegue mapear de forma mais correta as classes na paisagem. 

 

 

Figura 6 - Mapa de classe de solo e mapa de incerteza gerados pelos conjuntos (A) E4-1 e 

(B) E4-2. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; PBAc: 

Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo 

Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; 

TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

Isso se reflete nos valores de acurácia dos dois modelos. O modelo gerado com os dados 

do conjunto E4-1 obteve valores de acurácia de 0,55 na validação cruzada e 0,48 na validação 

externa, com incerteza geral de 0,73. O modelo gerado com os dados do conjunto E4-2, por 

sua vez, obteve o melhor desempenho entre todos os conjuntos testados, com acurácia de 0,55 

na validação cruzada e 0,55 também na validação externa, com incerteza geral de 0,77. 

Resultado da melhor distribuição de classes e menor percentual de SX no conjunto E4-2, 

quando comparado ao E4-1 (Tabela 4), esse obteve a melhor capacidade de predizer as classes 

de solo na paisagem. Isso representa que a grande quantidade de dados do conjunto E4-1 de 

certa forma enviesa o modelo preditivo, principalmente em regiões onde só havia informações 
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de mapas de solo legados, que por sua vez apresentavam apenas uma ou outra unidade de 

mapeamento simples, não possibilitando ao modelo expressar a real variação do solo na 

paisagem. 

O bom resultado do conjunto E4-2 pode ser também demonstrado pela matriz de 

confusão do conjunto (Tabela 9). Apresentando valor de acurácia balanceada maior em 

classes comumente de difícil predição na paisagem como PA (0,63) e RR (0,69), além de 

resultados elevados em CX, PBAC, PV e RL, o modelo gerado apresentou resultado 

satisfatório frente aos demais. 

 

Tabela 9 - Matriz de confusão da validação externa do mapa gerado com o conjunto de 

dados E4-2. 
 CX GX PA PAC PBAC PV PVA RL RQ RR RY SX TX 

CX 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

GX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PA 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PAC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

PBAC 0 0 1 1 13 2 1 0 0 2 0 1 0 

PV 0 0 2 1 1 16 4 1 1 0 0 7 1 

PVA 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

RL 1 0 0 0 1 2 0 12 0 5 1 2 0 

RQ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

RR 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 

RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

SX 0 1 0 0 0 2 1 0 0 0 7 9 0 

TX 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Ac. classe 0.93 0.50 0.63 0.50 0.87 0.75 0.49 0.90 0.50 0.65 0.56 0.69 0.75 

Val. 

Cruzada 
0,55 

Ac. 

geral 
0,55           

*Ac. Classe:  acurácia balanceada de classe; Val. Cruzada: acurácia pela validação cruzada; Ac. Geral: acurácia pelo 

conjunto de validação externa; CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo 

Acinzentado; PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: Planossolo Háplico; 

TX: Luvissolo Háplico. 

 

 

As covariáveis ambientais de maior importância para o modelo E4-2 são apresentadas 

na Figura 17. Apenas com alteração na ordem, as covariáveis são as mesmas utilizadas pelo 

conjunto E0. Em ambos os modelos, a covariável declividade apresentou importância de 

100% para a classe RL. Chama atenção também a importância da covariável geologia para 

ambos os modelos, sempre obtendo valores elevados de importância para diferentes classes. 
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Figura 17 - Importância das 10 covariáveis mais utilizadas pelo modelo E4-2 nas 

classes preditas. 

 

*CX: Cambissolo Háplico; GX: Gleissolo Háplico; PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; 

PBAc: Argissolo Bruno-Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo Vermelho-Amarelo; RL: 

Neossolo Litólico; RQ: Neossolo Quartzarênico; RR: Neossolo Regolítico; RY: Neossolo Flúvico; SX: 

Planossolo Háplico; TX: Luvissolo Háplico. 

 

O conjunto E4-2 confirma que não somente a quantidade de dados, mas sim a 

qualidade deles é que tornarão os modelos preditores mais acurados para a predição de classes 

de solo. A imperfeita cobertura que o banco de dados E0 tinha sobre a área de estudo não 

permitia melhores resultados de acurácia. Contudo, foi demonstrado que a inclusão de pontos 

amostrais gerados sobre mapas legados deve ser utilizada com certa cautela. Esses, além de 

não possuírem escala detalhada e permitirem até 20% de inclusões em suas unidades de 

mapeamento, não foram gerados para esse fim. A inclusão de informações de mapas legados 

se torna benéfica ao modelo até certo ponto, mas a inserção de muitos dados de certa forma 

impõe ao modelo muitos dados com baixa precisão em locais específicos, não permitindo a 

correta interpretação do modelo da real ocorrência do solo na paisagem. 

Como o intuito de demonstrar o comportamento da adição de dados às estratégias 

testadas, a Figura 18 apresenta de forma resumida os valores de acurácia obtido pelos 

modelos gerados pelos diferentes conjuntos de dados testados. A adição de um maior número 

de dados na estratégia E1 apresentou crescimento na acurácia até o conjunto E1-800, tendo 

decréscimo com a adição de mais dados. Já o conjunto E2 apresentou comportamento linear 

nos valores de acurácia com a adição de mais dados ao modelo. Devido a essa linearidade, foi 

calculada a partir desses valores de acurácia uma regressão linear com intuito de estimar o 
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número de pontos necessários para o aumento considerável de acurácia. Como resultado, a 

adição de 1000 pontos reamostrados com base na incerteza (estratégia E2) resultaria, com 

base em uma estimativa sobre os resultados obtidos, em um mapa com acurácia de 0,67. 

 

 

Figura 18 - Acurácia obtida pela validação externa a partir da adição de pontos 

aos conjuntos das estratégias E1 e E2 e estimativa de acurácia com 

a adição de 1000 pontos à estratégia E2. 

 

 

Salienta-se a grande margem de erro que possivelmente esteja embutida nesse 

resultado, visto que a complexidade da distribuição das classes de solo a campo está 

relacionada com fatores que podem ir além da compreensão do modelo, estando condicionado 

até mesmo à obtenção de covariáveis com maior detalhamento. Contudo, os resultados 

demonstram o potencial da reamostragem guiada pela incerteza como forma de obtenção de 

mais dados para a predição de classes de solo utilizando dados legados. A obtenção de novos 

dados a partir da reamostragem guiada pela incerteza, apesar de mais onerosa e trabalhosa, 

consegue capturar de melhor forma as variações do solo na paisagem, trazendo ao modelo 

informações de maior qualidade. A união de estratégias, contudo, se mostrou eficiente para 

predizer classes de solo na área estudada, principalmente por permitir obter informações de 

forma rápida sobre uma grande área em que não haviam dados. 
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5.4 CONCLUSÕES 

 Os dados legados, embora com uma distribuição irregular na área e com um grande 

número de classes, apresentaram resultado satisfatório ao mapear uma área com grandes 

proporções, obtendo acurácia de 0,49 e incerteza geral de 0,84. 

A reamostragem guiada pela incerteza apresentou potencial para melhoria do mapa, 

aumentando a acurácia para 0,51 e reduzindo a incerteza geral para 0,81, mesmo com um 

pequeno número de amostras adicionais incorporadas ao modelo. 

A obtenção de pontos amostrais em unidades de mapeamento de mapas legados, 

apesar de ter trazido benefícios ao modelo preditivo, demonstrou inconsistências devido a sua 

escala pouco detalhada, de modo que o modelo gerado apenas pelo conjunto de dados legados 

do mapa, além de apresentar baixa acurácia, foi incapaz de capturar as diferenças entre as 

classes de solo na paisagem. 

Esses resultados credenciam o MDS a servir de apoio ao PronaSolos, uma vez que foi 

possível mapear classes de solo de uma grande área apenas com dados legados. Além disso, a 

inserção de dados de uma forma rápida e de baixo custo proporcionou melhorias na qualidade 

dos mapas. 
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