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RESUMO

Ferreira, A. C. S. P. Regressao logistica multinomial aplicada ao levantamento de solos no
municipio de Paty dos Alferes e sub-bacias do Corrego do Saco-Rio Uba (RJ). 2025. 37f.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Especializagdo em Geoprocessamento, Levantamento e
Interpretacdo de Solos). Pro-reitoria de Extensdo, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

Este estudo teve como objetivo caracterizar as classes de solo presentes no municipio de Paty
dos Alferes e nas sub-bacias do Coérrego Saco-Rio Uba (RJ), com base na classificacdo
pedologica, textura, profundidade e relagio C/N. Foram utilizadas analises estatisticas
descritivas e multivariadas, como Analise de Agrupamento ¢ Andlise de Componentes
Principais (PCA), para identificar padrdes entre os solos e os fatores ambientais.
Adicionalmente, a relagdo entre o uso atual do solo, o material de origem, o relevo e as
propriedades edaficas, foi avaliada por meio de testes de associagdo, como qui-quadrado,
correlagdo e ANOVA. O processo de modelagem estatistica incluiu a aplicagdo da regressao
logistica multinomial, visando explorar as varidveis ambientais que influenciam a classificagao
textural dos solos. Inicialmente, o modelo apresentou problemas de sobreajuste e separagao
perfeita, prejudicando a qualidade das inferéncias estatisticas. A reestruturagdo das varidveis
categoricas, com agrupamento de categorias infrequentes e exclusao de niveis nao utilizados,
resultou em um segundo modelo estatisticamente mais estavel, com redug¢do do AIC, menor
deviance residual e melhor desempenho na validagao cruzada, porém ainda com presenca de
separagdo perfeita. Para melhoria, foi proposto um terceiro modelo que incorporou duas
melhorias decisivas: a remoc¢ao de um ponto com comportamento extremo (outlier) € o
agrupamento das classes da variavel resposta, simplificando a estrutura da Classe de Textura.
Os resultados indicaram que a relacdo C/N teve influéncia significativa na distribuicao das
classes texturais, especialmente nas classes mais arenosas, que apresentaram menor acumulo
de matéria organica. A analise espacial, complementada por técnicas de geoprocessamento,
permitiu mapear a distribui¢do das classes de solo e do uso e cobertura vegetal, revelando
padrdes que refletem a interagdo entre fatores pedogenéticos e o manejo atual da paisagem.
Recomenda-se, para estudos futuros, a aplicagdo de métodos estatisticos mais robustos, como
modelos penalizados ou bayesianos, para mitigar eventuais problemas de separagdo e garantir
maior confiabilidade nas inferéncias.

Palavras-chave: Classificacdo de Solos. Regressdo Logistica Multinomial. Anélise
Multivariada. Geoprocessamento.



ABSTRACT

Ferreira, A. C. S. P. Multinomial logistic regression applied to soil survey in the
municipality of Paty dos Alferes and sub-basins of the Saco-Uba River (RJ). 2025. 37p.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Specialization in Geoprocessing, Soil Survey and
Interpretation) Pro-reitoria de Extensdo, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2025.

This study aimed to characterize the soil classes present in the municipality of Paty dos Alferes
and in the sub-basins of the Saco-Rio Uba stream (RJ), based on pedological classification,
texture, depth, and the C/N ratio. Descriptive and multivariate statistical analyses, such as
Cluster Analysis and Principal Component Analysis (PCA), were used to identify patterns
among soils and environmental factors. Additionally, the relationship between current land use,
parent material, relief, and edaphic properties was assessed through association tests such as
chi-square, correlation, and ANOVA. The statistical modeling process included the application
of multinomial logistic regression, aiming to explore the environmental variables that influence
soil textural classification. Initially, the model exhibited issues of overfitting and perfect
separation, compromising the quality of statistical inferences. The restructuring of categorical
variables—by grouping infrequent categories and excluding unused levels—resulted in a
second, statistically more stable model, with reduced AIC, lower residual deviance, and better
performance in cross-validation, although perfect separation was still present. To improve the
model, a third version was proposed incorporating two decisive adjustments: the removal of an
extreme outlier and the grouping of classes in the response variable, thereby simplifying the
structure of the Texture Class. The results indicated that the C/N ratio had a significant influence
on the distribution of textural classes, especially in the sandier classes, which showed lower
organic matter accumulation. Spatial analysis, complemented by geoprocessing techniques,
enabled the mapping of soil class distribution and land use/vegetation cover, revealing patterns
that reflect the interaction between pedogenetic factors and current landscape management. For
future studies, the use of more robust statistical methods, such as penalized or Bayesian models,
is recommended to mitigate potential separation problems and ensure greater reliability in
inferences.

Keywords: Soil Classification. Multinomial Logistic Regression. Multivariate Analysis.
Geoprocessing.
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1. INTRODUCAO

A dinamica de uso e ocupacao do solo tem sido alvo de crescente atengdo por parte da
comunidade cientifica, gestores publicos e setor produtivo, uma vez que suas transformagdes
impactam diretamente os ciclos biogeoquimicos, os recursos hidricos, a biodiversidade e a
qualidade ambiental como um todo (LAMBIN et al., 2003, ELLIS et al., 2021). No Brasil, pais
com vasto territorio e grande diversidade de paisagens, compreender as relacdes entre as
caracteristicas dos solos e os tipos de uso a que estdo submetidos ¢ crucial para o planejamento
ambiental e agricola sustentavel (SANTOS et al., 2018).

O solo, sendo um recurso natural finito e nao renovavel em escalas humanas de tempo,
possui propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas que refletem diretamente sua aptidao para
diferentes usos. Parametros como pH, relacao carbono/nitrogénio (C/N), textura e profundidade
sdo frequentemente utilizadas em estudos de classificagdo e manejo, pois indicam o potencial
produtivo, a suscetibilidade a degradacdo e a fertilidade natural do solo (TEIXEIRA et. al, 2017;
SANTOS et al., 2018).

A compreensdo dessas variaveis, no entanto, demanda abordagens quantitativas capazes
de lidar com a complexidade e a multidimensionalidade dos dados. Nesse sentido, a Analise
Exploratoria de Dados (AED) e os modelos estatisticos multivariados tornam-se ferramentas
indispensaveis para extrair padrdes significativos e apoiar a tomada de decisdo. A AED permite
uma visualizacao inicial das tendéncias, dispersdes e correlagdes entre variaveis, enquanto
modelos preditivos, como a regressdo logistica multinomial, oferecem suporte inferencial e
classificatorio para varidveis categoricas com multiplas classes (HAIR et al., 2009).

A regressao logistica multinomial ¢ particularmente adequada para problemas em que a
variavel resposta possui trés ou mais categorias nominais, como ocorre em estudos de
classificacdo do uso do solo. Ao modelar a probabilidade de ocorréncia de cada categoria em
funcdo de variaveis explanatorias continuas e/ou categoricas, essa técnica permite ndo apenas
a predigdo de classes, mas também a interpretagdao dos efeitos das variaveis explicativas sobre
as chances relativas de cada uso do solo (LONG; FREES, 2006; AGRESTI, 2018). Além disso,
pode-se avaliar a significancia estatistica dos coeficientes estimados, a qualidade do ajuste (via
pseudo-R?) e a capacidade preditiva do modelo com medidas como acuracia e matriz de
confusdo (MENARD, 2010).

Embora existam diversas aplicacdes da regressao logistica binaria na area ambiental e
agricola (ex.: previsdo de presenca/auséncia de espécies, classificacdo de areas degradadas,
avaliacdo de risco), o uso da regressao logistica multinomial ainda ¢ subexplorado em estudos
que buscam classificar tipos de uso do solo com base em caracteristicas fisico-quimicas.
Trabalhos recentes tém destacado o potencial dessa abordagem para aprimorar sistemas de
classificagdo automatizados, inclusive integrando andlises com geoprocessamento ¢
sensoriamento remoto (SILVA et al., 2014; FERREIRA et al., 2019).
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Nesse contexto, o presente trabalho tem como proposta utilizar técnicas de analise
exploratdria e modelagem estatistica para investigar a associagdo entre as propriedades fisicas
e quimicas dos solos e os diferentes tipos de uso do solo observados em uma determinada regidao
de estudo. Especificamente, busca-se aplicar a regressdo logistica multinomial para modelar e
prever o uso do solo a partir de variaveis ambientais coletadas em campo ou oriundas de bases
secundarias, como bancos de dados de solos.

Parte-se do pressuposto que estudos quantitativos que integram a classe de textura com
outras propriedades fisicas e quimicas oferecem um retrato mais completo do ambiente edafico
e sdo essenciais para modelagens preditivas, aplicando a regressao logistica multinomial para
avalia¢do do uso do solo e identificagdao de padrdes espaciais.

Espera-se, com isso, contribuir para o avango metodoldgico no tratamento estatistico de
dados ambientais e para o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem a gestdo territorial e o
planejamento do uso do solo de forma mais eficiente, fundamentada em evidéncias cientificas
e em técnicas robustas de andlise.

O objetivo geral do estudo foi analisar a variagdo espacial das propriedades fisico-
quimicas dos solos do municipio de Paty dos Alferes e sub-bacias do Corrego do Saco-Rio Uba
- RJ, com énfase em sua caracterizacao, tipologia, uso e fatores ambientais associados.

O trabalho teve como objetivos especificos:
a) Caracterizar as classes de solo presentes na area com base na classificacdo, textura,
profundidade e relagao C/N.

b) Aplicar estatistica descritiva e multivariada (Analise de agrupamento e PCA) para
identificar padrdes entre os solos e fatores ambientais.

c) Avaliar relagdes entre uso atual, material de origem, relevo e propriedades do solo por
meio de testes de associagdo (qui-quadrado, correlagdo, ANOVA, etc.).

d) Analisar a distribuicdo espacial das classes de solo, usos e cobertura vegetal utilizando
ferramentas de geoprocessamento
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Estudo dos Solos e Suas Propriedades
2.1.1 Classes de solos e formacao

Os solos s3o corpos naturais que resultam da interacdo complexa entre fatores como
material de origem, clima, relevo, organismos e tempo. Esses fatores formam o que se conhece
como os cinco fatores da pedogénese, e a combinagdo entre eles determina a diversidade de
solos encontrados em uma regido. No Brasil, essa diversidade ¢ particularmente acentuada, o
que exige um sistema de classificacdo detalhado e adaptado as condigdes tropicais (SANTOS
et al., 2018).

O Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos (SiBCS), publicado pela Embrapa, ¢ a
principal referéncia na taxonomia dos solos no pais. O SiBCS estabelece uma hierarquia
taxondmica robusta, dividindo os diferentes tipos de solos em 13 ordens, 42 subordens, 220
grandes grupos e aproximadamente 1.200 subgrupos, com base em caracteristicas
morfologicas, fisicas, quimicas e mineraldgicas observadas em perfis representativos
(SANTOS, et al., 2018). Essa estrutura foi desenvolvida para facilitar a recomendagdo de usos
apropriados para cada tipo de solo, bem como suas praticas de manejo agricola e avaliagao
ambiental (EMBRAPA, 2024).

Classificar solos em categorias com base em caracteristicas diagnésticas padroniza a
comunicagdo técnica e permite que pesquisadores, extensionistas e 6rgdos de planejamento
trabalhem de forma coordenada, considerando o solo como um recurso natural com potencial
produtivo e restricdes especificas (EMBRAPA, 2024). A classificacdo hierdrquica permite
associar caracteristicas morfoldgicas observadas em campo com dados laboratoriais — por
exemplo, textura, cor, pH e saturagdo por bases —, o que ¢ indispensavel para projegoes de uso
sustentavel e zoneamento agroecologico (EMBRAPA, 2024; UNIVERSIDADE FEDERAL
DO AMAZONAS, 2023).

A compreensdo das classes de solos ¢ essencial para qualquer estudo que envolva
aptidao agricola ou planejamento ambiental. Solos como Latossolos, Argissolos, Neossolos e
Cambissolos, por exemplo, possuem caracteristicas especificas de fertilidade, permeabilidade
e estabilidade estrutural que afetam diretamente suas formas de uso (PEREIRA et al., 2023;
SANTOS et al., 2018; SYNGENTA, 2021).

As ordens estabelecidas refletem processos pedogenéticos predominantes em diferentes
regides do Brasil — sendo que os Latossolos dominam as extensas areas tropicais por serem
solos muito intemperizados e, em geral, acidos. A segunda classe de maior expressao geografica
e a dos Argissolos, que se distinguem da primeira pelo horizonte B textural e o processo
prevalente de translocacao de argila (PEREIRA, et al. 2023; SANTOS etal., 2018).

Os solos do estado do Rio de Janeiro apresentam grande diversidade, resultado da
complexa interagdo entre fatores como relevo acidentado, clima tropical timido, ampla
variedade litoldgica e historico de uso antropico. De acordo com Pereira et al. (2023), os
principais tipos de solos que ocorrem no territorio fluminense sdo os Latossolos, Argissolos,
Cambissolos, Gleissolos e Neossolos, com destaque para a expressiva presenga de Argissolos
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e Latossolos nas regides de relevo suave ondulado a ondulado, comuns no noroeste e centro-
sul do estado. Ja nas areas de maior declividade e nas vertentes da Serra do Mar e Serra da
Mantiqueira, predominam os Cambissolos e Neossolos, frequentemente rasos e pedregosos, o
que limita seu uso agricola.

Estudos que integram classificacdo de solos com atributos quantificaveis, como
propriedades fisico-quimicas, sdo importantes para calibrar modelos estatisticos de predi¢ao de
uso da terra. Tais integragdes vém sendo cada vez mais exploradas na literatura, em especial
com o uso de bases georreferenciadas e bancos de dados pedologicos regionais (SANTOS et
al., 2018).

2.1.2 Propriedades fisicas e quimicas

As propriedades fisicas e quimicas dos solos incluem um conjunto de atributos
fundamentais, como textura, densidade do solo, porosidade, temperatura, pH e acidez do solo,
teor de matéria organica, teor de bases e de nutrientes, capacidade de troca catidnica (CTC),
condutividade elétrica, relagdo carbono/nitrogénio (C/N), entre outras. Esses atributos tém
implicagdes diretas na fertilidade do solo, na disponibilidade de nutrientes e na atividade
biologica (TEIXEIRA et al., 2017).

O pH do solo influencia a disponibilidade dos nutrientes e pode influenciar a atividade
dos microrganismos. Solos muito acidos, por exemplo, em geral, apresentam toxicidade por
aluminio e baixa disponibilidade de fésforo. A matéria organica, por sua vez, atua na agregacao
do solo, na retengdo de agua e na capacidade de troca de ions, sendo um dos principais
indicadores da qualidade do solo (PEREIRA, et.al., 2023).

A proporc¢ao entre carbono e nitrogénio (relagao C/N) tem sido utilizada como indicador
de processos de mineralizacao e estabilidade da matéria organica. Uma relagdo C/N muito alta
pode indicar baixa mineralizacdo e acumulo de residuos, enquanto uma relagdo muito baixa
pode sinalizar perda de matéria organica e degradagao (LOSS et al., 2011).

Outro atributo de destaque ¢ a textura do solo, a qual representa a proporg¢ao relativa de
areia, silte e argila, em termos percentuais, sendo uma propriedade de extrema importancia para
a dinamica da agua, do ar e dos nutrientes no solo. Na taxonomia de solos, esse atributo ¢ um
diagnostico em vdrias classes, em nivel de ordem e em niveis inferiores, identificando classes
de textura como solos arenosos, siltosos, média, argilosos, entre outras (SANTOS et al., 2018).

A textura do solo ¢ frequentemente considerada uma propriedade fisico-mecanica, mas
com forte influéncia sobre os aspectos quimicos e biologicos do solo. A proporg¢ao relativa de
argila, silte e areia determina a capacidade do solo em reter d4gua, nutrientes e interagir com a
matéria organica, tornando-se um dos principais condicionantes do comportamento edafico
(SANTOS et al., 2018). Solos com alto teor de argila tendem a ter maior capacidade de retengao
de agua e nutrientes, mas podem apresentar problemas de drenagem e compactacdo. Ja os solos
arenosos sdo bem drenados, mas com baixa capacidade de retengdo de nutrientes e agua,
exigindo manejo atento para seu uso com lavouras comerciais (RESENDE et al., 2014).

A textura também influencia a distribuicao espacial do uso e cobertura do solo, pois
interfere diretamente na escolha de lavouras agricolas e na resiliéncia da vegetacao natural.
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Solos mais argilosos tendem a favorecer usos mais intensivos, enquanto solos arenosos podem
apresentar limitacdes naturais a ocupacao e uso (RESENDE et al., 2014). Assim, a andlise da
textura do solo ¢ uma das primeiras etapas em estudos de potencial agricola das terras, pois
define as limitacdes e potencialidades para diferentes tipos de uso. A textura também afeta a
composi¢ao floristica e a ocupagdo antrdpica do territorio (SOUZA et al., 2012), sendo que
solos mais arenosos tém alto potencial de degradacao uma vez removida a vegetagao natural.

O conhecimento dessas propriedades ¢ imprescindivel para a constru¢cdo de modelos
preditivos de uso do solo. A analise estatistica dessas variaveis permite compreender quais
fatores mais influenciam a ocorréncia de determinado tipo de uso ou cobertura vegetal.

2.2 Uso de Geoprocessamento em Estudos de Solos
2.2.1 Cartografia de solos

O geoprocessamento ¢ uma ferramenta essencial para a andlise e visualizagdo da
variabilidade espacial dos solos. Através da integracdo de dados obtidos em campo com
modelos digitais de elevagdo e imagens de satélite, ¢ possivel elaborar mapas tematicos de
propriedades edaficas e classes de solos, contribuindo significativamente para o planejamento
do uso da terra (SILVA et al., 2014).

A cartografia digital de solos vem ganhando destaque com o uso de sistemas de
informacao geografica (SIG), que permitem o armazenamento, analise € manipulag¢do de dados
espaciais. Técnicas de mapeamento preditivo, como regressdes geograficas ponderadas e redes
neurais artificiais, t€m sido utilizadas para gerar mapas de propriedades do solo com alta
acuracia (CUNHA; DEMATTE, 2002).

Além da descricao e classificacdo, os mapas gerados permitem avaliar a aptiddo agricola
das areas, a suscetibilidade a erosao e as zonas criticas para conservagao ambiental. Isso torna
a cartografia de solos uma base fundamental para politicas publicas de ordenamento territorial
e desenvolvimento rural sustentavel.

2.2.2 Analise de uso e cobertura da terra

O uso e cobertura da terra refletem as acdes humanas sobre os ecossistemas e podem
ser identificados e monitorados por meio de sensoriamento remoto. Imagens de satélite, como
as da série Landsat ou Sentinel, possibilitam a discriminag@o entre areas urbanizadas, agricolas,
florestais e corpos d’agua com base em indices espectrais, como o NDVI (ALMEIDA, C. M.
et al., 2016).

A analise temporal dessas imagens permite observar padroes de mudancga na paisagem,
identificar areas de expansao urbana, desmatamento ou conversdao de uso. A combinagao de
dados edaficos com informagdes de uso e cobertura do solo contribui para a construgao de
modelos mais precisos de dinamica do territorio (ALMEIDA et al., 2020).

Classificag¢des supervisionadas, baseadas em algoritmos como Random Forest, Maxima
Verossimilhanca ¢ SVM, tém sido amplamente aplicadas para classificar o uso do solo, e
quando associadas a atributos do solo, aumentam significativamente o poder preditivo dos
modelos (RODRIGUES et al., 2018).
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2.2.3 Integracao solo-geotecnologias

A integragdo entre dados edaficos e geotecnologias possibilita andlises espaciais
robustas, promovendo estudos mais completos sobre as interagdes entre o solo e os fatores
antropicos e naturais que influenciam sua dindmica. Essa integragdo ¢ particularmente util na
elaboragdo de modelos de avaliacdo da aptiddo agricola das terras e de avaliagdo ambiental
integrada (SILVA et al., 2020).

Técnicas de interpolagdo espacial, como krigagem ordindria e ponderacao por distancia
inversa (IDW), sdo utilizadas para estimar valores de atributos do solo em locais nao
amostrados. Essas técnicas sdo aplicadas em estudos de fertilidade, erosdo e contaminacao,
gerando mapas de risco e vulnerabilidade (CUNHA; DEMATTE, 2002).

Ferramentas como o QGIS e o ArcGIS facilitam a sobreposicao de dados, permitindo
analises espaciais complexas que envolvem camadas de relevo, hidrografia, uso do solo e
atributos edaficos. Assim, o geoprocessamento nao apenas complementa os dados de solo, mas
amplia as possibilidades de interpretacao e aplicagdo pratica dos resultados.

2.3 Analise Exploratdria de Dados com Uso do Teste de Tukey
2.3.1 Estatisticas descritivas e visualizacdes

A Andlise Exploratoria de Dados (AED) constitui uma das etapas iniciais mais
importantes em estudos estatisticos € ambientais, pois permite compreender a estrutura, a
distribui¢do e os padrdes existentes nos dados. No contexto do solo, a AED possibilita a
descricao de variaveis como pH, matéria organica, textura e profundidade, contribuindo para a
identificacdo de tendéncias, outliers e valores inconsistentes (HAIR et al., 2009).

A aplicagdo de técnicas como histogramas, boxplots e graficos de densidade auxilia na
visualizag¢ao da distribuicdo das variaveis € na comparacao entre diferentes categorias, como
tipos de uso do solo ou classes texturais. Essas ferramentas facilitam a compreensdao da
variabilidade dos dados e indicam a necessidade de transformacdes, agrupamentos ou
padronizagdes (VIEIRA et al., 2016).

Em estudos ambientais, especialmente aqueles com grande volume de dados e multiplas
variaveis, a AED serve como base para decisdes metodoldgicas, como selecdo de varidveis
preditoras, exclusdo de varidveis redundantes ou altamente correlacionadas, e preparagdo dos
dados para analise multivariada posterior.

2.3.2 Analise de varidncia (ANOVA) e teste de Tukey

A Anédlise de Variancia (ANOVA) ¢ um dos testes mais utilizados para verificar se ha
diferencas estatisticamente significativas entre as médias de mais de dois grupos. Em estudos
de solo, a ANOVA ¢ frequentemente aplicada para comparar propriedades fisico-quimicas
entre diferentes usos do solo, sistemas de manejo ou classes texturais (ZAR, 2010).

Quando a ANOVA identifica diferencas significativas, ¢ comum aplicar testes de
comparagdes multiplas para verificar quais grupos diferem entre si. O teste de Tukey ¢ um dos
mais conhecidos nesse contexto, pois controla o erro do tipo I de forma eficaz e fornece uma
interpretacao clara sobre os grupos homogéneos (CARVALHO et al., 2010).



&Geoprocessamento, levantamento e
interpretacido de solos

O teste de Tukey ¢ especialmente relevante quando se deseja identificar quais classes
de uso do solo possuem médias significativamente diferentes de uma propriedade, como teor
de matéria organica ou pH. Essa informagdo auxilia diretamente em decisdes de manejo e
politicas de uso sustentavel do solo.

2.3.3 Correlacoes e multicolinearidade

A anélise de correlagdo permite identificar relagdes lineares entre variaveis continuas.
No caso dos solos, essa abordagem ¢ util para compreender como propriedades como pH, CTC,
teor de argila e matéria organica estao relacionadas entre si. Correlagdes elevadas podem indicar
redundancia de informacdo, o que deve ser considerado antes da modelagem estatistica
(SANTOS et al., 2012).

A presen¢a de multicolinearidade, ou seja, alta correlagdo entre varidveis explicativas,
pode comprometer modelos estatisticos como a regressdo logistica, inflando os erros padrao
dos coeficientes e dificultando a interpretacdo. Assim, a andlise de correlacdo também orienta
a exclusdao ou combinac¢ao de varidveis na constru¢ao de modelos mais robustos.

Mapas de calor, matrizes de correlagdo e graficos de dispersao sao ferramentas visuais
eficazes para explorar essas relagdes, permitindo que o pesquisador identifique padrdes e
estruture hipoteses para testes estatisticos posteriores.

2.3.4 Reducio de dimensionalidade

Em estudos com grande niimero de varidveis ambientais, a redu¢ao de dimensionalidade
se torna uma ferramenta estratégica para simplificar a analise sem perda significativa de
informagdo. A Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢ a técnica mais utilizada nesse
contexto, transformando o conjunto original de varidveis em novos eixos ortogonais que
explicam a variancia total dos dados (HAIR et al., 2009).

A PCA tem sido aplicada para agrupar amostras de solo com caracteristicas
semelhantes, identificar os fatores mais influentes na variabilidade dos dados e, inclusive, para
alimentar modelos preditivos com um nimero reduzido de componentes sintéticos, mitigando
os efeitos da multicolinearidade (SANTOS et al., 2012).

No contexto do uso do solo, a PCA pode revelar padrdes espaciais ou funcionais entre
propriedades edaficas e os tipos de cobertura vegetal, auxiliando tanto na classificacdo quanto
na modelagem preditiva. A combinacdo da AED com a PCA representa uma abordagem
exploratoria so6lida, especialmente util em bases de dados ambientais complexas.

2.4 Regressao Logistica Multinomial Aplicada ao Estudo de Solos
2.4.1 Fundamentos da regressao multinomial

A regressao logistica multinomial ¢ uma extensdo da regressao logistica bindria e se
aplica a situagdes em que a variavel dependente possui mais de duas categorias nominais. Essa
técnica modela as probabilidades relativas de ocorréncia de cada categoria, considerando uma
das classes como referéncia, a partir de variaveis independentes continuas ou categoricas
(LONG; FREES, 2006).
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No contexto ambiental, a regressdo multinomial tem se mostrado eficiente na
modelagem de variaveis categdricas como tipos de uso do solo, classes texturais ou categorias
de cobertura vegetal. A escolha dessa técnica decorre de sua capacidade de lidar com multiplas
alternativas ndo ordenadas, permitindo interpretagcdes detalhadas dos efeitos das varidveis
explicativas (AGRESTI, 2018).

Além de seu poder preditivo, a regressao logistica multinomial permite avaliar a
significancia estatistica dos coeficientes, testar hipoteses sobre as variaveis explicativas e
calcular razdes de chances (odds ratios), o que torna essa abordagem util tanto para inferéncia
quanto para classificagao.

2.4.2 Aplicacdes em ambientes naturais

A regressdo logistica multinomial tem sido empregada com sucesso na previsdo de
padrdes espaciais de uso e cobertura da terra. Em estudos que integram caracteristicas do solo,
relevo e clima, essa técnica possibilita estimar a probabilidade de ocorréncia de diferentes
categorias de uso, auxiliando em diagnosticos e planejamento territorial (SILVA et al., 2014).

Trabalhos como os de FERREIRA et al. (2019) destacam o uso da regressdo
multinomial em sistemas agroecologicos, permitindo identificar como as varidveis edaficas
influenciam a alocagdo dos diferentes tipos de uso do solo. Em geral, as variaveis que mais se
destacam incluem a textura, o teor de matéria organica, o pH e a profundidade efetiva do solo.

Essa técnica também tem sido aplicada na modelagem da distribuicdo de espécies e
habitats, indicando sua versatilidade e aplicabilidade em diversos campos das ciéncias
ambientais. Seu uso crescente demonstra o reconhecimento da necessidade de abordagens
estatisticas robustas para compreensao de sistemas naturais complexos.

2.4.3 Interpretacio e validacdo de modelos

A interpretacdo dos modelos de regressdao multinomial exige ateng¢ao aos coeficientes
estimados, que representam a variagdo /og-odds em relagdo a categoria de referéncia. A
transformagdo desses coeficientes em odds ratios facilita a interpretagdo pratica, permitindo
estimar quantas vezes mais provavel ¢ a ocorréncia de uma categoria em func¢ao de uma variavel
explicativa (MENARD, 2010).

A validagdo dos modelos pode ser feita por meio de métricas como acurdcia, matriz de
confusdo e medidas de pseudo-R? (ex.: McFadden), além de procedimentos de validacdo
cruzada. Tais medidas sdo essenciais para avaliar a capacidade preditiva do modelo em dados
nao utilizados no ajuste (AGRESTI, 2018).

Além disso, a analise dos residuos e dos erros-padrao dos coeficientes fornece
informacdes sobre a estabilidade e robustez do modelo. Modelos instaveis, com separacao
perfeita ou multicolinearidade, podem comprometer a confiabilidade das inferéncias, sendo
necessario realizar ajustes ou transformagdes nos dados.

2.4.4 Lacunas e oportunidades de pesquisa

Apesar de seu potencial, a regressdo logistica multinomial ainda ¢ subutilizada em
estudos com solos no Brasil. A maior parte da literatura nacional utiliza analises descritivas,
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correlagcdes ou modelos lineares simples, limitando a compreensao aprofundada dos padrdes
associados ao uso e a qualidade do solo (FERREIRA et al., 2019).

Hé uma lacuna evidente no uso integrado da regressao multinomial com dados espaciais
e geotecnologias. A utilizagdo conjunta de variaveis edaficas e ferramentas como SIG e
sensoriamento remoto poderia ampliar o escopo ¢ a aplicabilidade dos modelos, resultando em
sistemas mais precisos de apoio a decisao.

Além disso, poucos estudos avaliam a estabilidade e a generalizagao dos modelos em
diferentes contextos geograficos e escalas de analise. Investigacdes comparativas entre regides
ou com diferentes niveis de detalhamento amostral poderiam contribuir significativamente para
a consolidagdo da regressd@o multinomial como ferramenta preditiva robusta na ciéncia do solo
e no planejamento territorial.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Coleta dos Dados

Os dados utilizados foram obtidos por meio da plataforma publica disponibilizada pela
Embrapa, por intermédio do portal BD Solos — Consulta Publica, acessivel no endereco
eletronico:  <https://www.bdsolos.cnptia.embrapa.br/consulta_publica.html>. Esse sistema
retne informagdes de perfis de solos georreferenciados provenientes de diferentes regides do
Brasil, permitindo consultas interativas com base em filtros especificos, como estado,
municipio, tipo de solo, profundidade, bioma, unidade pedologica, entre outros atributos.

Inicialmente, realizou-se a navegacdo no ambiente web do BD Solos, onde foram
definidos os critérios de filtragem adequados ao objetivo da pesquisa. A escolha dos pardmetros
se deu com base na area de estudo delimitada e nos tipos de andlises pretendidas, como
caracteristicas morfoldgicas, quimicas e fisicas dos solos. Apds a aplicacdo dos filtros, os
registros resultantes foram organizados em listas interativas, permitindo a visualizagdo
individual de cada perfil com seus respectivos dados analiticos € metainformacdes (como
localizacdo geografica, codigo do perfil, camada e data de coleta).

Considerando a importancia de ter maior quantidade de dados para elabora¢do de um
modelo mais consistente, escolheu-se os dados apresentados no Levantamento semidetalhado
de solos no municipio de Paty dos Alferes e sub-bacias do Coérrego Saco-Rio Ub4a — RJ
(LUMBRERAS, J.F.; CUNHA, T.J.F. e NAPOLEAO, R.P., 1998). Identificou-se que os dados
brutos apresentavam informagdes referentes a 92 amostras coletadas com 285 atributos.

Para a extragdo propriamente dita, utilizou-se a funcionalidade de exportagdo em
formato de planilhas (.csv), oferecida pela propria plataforma. Os arquivos gerados foram
armazenados localmente e posteriormente organizados com auxilio da linguagem R, por meio
das seguintes bibliotecas "tidyverse", '"readxl", "factoextra", ‘"cluster", "ggpubr",
"sf","agricolae", de modo a facilitar o tratamento das varidveis e a padronizagdo dos campos
para andlise estatistica e espacial.

3.2 Identificacao Visual das Areas de Estudo

Nos casos em que foi necessario o uso de informagdes geoespaciais mais detalhadas,
como arquivos vetoriais e raster (ex: shapefiles ¢ GeoTIFFs), recorreu-se ao Geoportal da
Embrapa Solos, que fornece acesso a uma base cartografica complementar via servicos OGC
(WMS e WFS), bem como o Banco de Dados Georreferenciados do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), da Embrapa (Geolnfo) do Instituto Estadual do Ambiente
(INEA) e da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA).

Portanto, a visualizagdo das areas de estudo se deu pela elaboragdo de mapas de
localizacdo, pedologia e uso e ocupag¢do do solo em ambiente de Sistemas de Informacao
Geografica (SIG), neste caso o QGIS, permitindo a espacializagdao dos dados.
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3.3  Pré-processamento de Dados

Apoés a coleta dos dados, foram realizados os seguintes ajustes afins de obter uma
amostra Util para andlise: remoc¢do de colunas nulas, remocdo de colunas com base no
percentual de dados faltantes definindo trés intervalos de missing data (acima de 30%, entre
15% e 30% e, por fim, entre 5% e 15%), gerando a amostra de dados apresentada na Tabela 1 a
seguir.

Tabela 1 — Resumo de linhas apos tratamento de remogao de missing data e colunas nulas

PROCESSO COLUNAS RESTANTES
Dados brutos 285
-Remocdo de Colunas Nulas 126
-Remocdo de Missing Data >= 30% 91
-Remocdo de Missing Data >= 15% 76
-Remocdo de Missing Data >= 5% 14

Fonte: Proprio Autor (2025)

Verificou-se que, em um dos pontos de andlise de solo, a Relacdo C/N apresentou valor
muito elevado (108). No entanto, esse ponto estava situado em area de reserva florestal, porém
com solo bem drenado e originado de sedimentos argiloarenosos — caracteristicas que nao
indicam acimulo de material organico em baixo grau de transformagdo que pudesse justificar
o valor extremamente elevado de carbono. Diante dessa inconsisténcia, optou-se pela remog¢ao
do dado da amostra final, por considerar que pode ter sido devida a falha na inser¢ao do mesmo.

As 14 varidveis definidas no pré-processamento e que entraram a base de andlise no R
sdo apresentadas na Tabela 2. As varidveis destacadas em negrito sdo aquelas que sdo Uteis para
amodelagem estatistica, sendo que a variavel Classe de textura ¢ a target (variavel de interesse).

A escolha da variavel Classe de Textura como varidvel dependente para o modelo de
regressao logistica multinomial foi fundamentada em critérios estatisticos, pedologicos e de
disponibilidade de dados. Por se tratar de uma variavel categorica com maultiplas classes
nominais, ela atende aos requisitos estatisticos basicos desse tipo de modelagem, que exige uma
resposta com categorias mutuamente exclusivas e sem ordenacao natural. Além disso, a textura
do solo possui elevada relevancia pedologica, sendo um dos principais atributos utilizados na
caracterizagdo e mapeamento de solos, com forte influéncia sobre processos hidrolégicos, na
fertilidade e no uso agricola das terras.

Outro fator decisivo foi a consisténcia e a representatividade da varidvel nas bases de
dados analisadas, com numero de observagdes suficiente e distribuicao espacial adequada para
garantir a robustez estatistica do modelo. Dessa forma, a selecdo da Classe de Textura como
variavel target demonstra alinhamento tanto com os objetivos do estudo quanto com os
requisitos técnicos da modelagem estatistica aplicada.
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Tabela 2 — Descrigdo das variaveis uteis para a analise de dados

I Variavel Descricao Tipo de Dado

1 | Namero PA Codigo identificador tnico para cada Ponto de Amostragem (PA). Numérica (Inteiro)

2 | Data da Coleta Data da realizacdo da coleta da amostra de solo. Data

3 | Material de Origem Material gp(lloglco ou sedimento de origem do solo (ex.: sedimentos argiloarenosos, produto da Categérica (Texto)
decomposicao do gnaisse).

4 | Uso Atual Tlpg de uso da terra no local da amostragem (ex.: pastagem, capoeira, reserva florestal, Categérica (Texto)
olericultura).

5 |COORD X Coordenada UTM referente a longitude da amostra. Numérica (Decimal)

6 |COORD Y Coordenada UTM referente a latitude da amostra. Numérica (Decimal)

7 |Fase de Vegetacao Primaria | Tipo de vegetacdo presente no local (ex.: floresta subcaducifolia, subperenifolia, perenifdlia). Categorica (Texto)

8 | Relevo Local Caracterizagdo morfologica do relevo (ex.: plano, ondulado, forte ondulado, montanhoso). Categorica (Texto)

9 | Classificagio Atual (Cslieigsclfg§ag:ao taxondmica atual do solo segundo o Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos Categérica (Texto)

10 | Classe de drenagem Condigdo de drenagem do solo, indicando sua capacidade de escoamento ¢ saturagao. Categorica (Texto)

11 | Profundidade Superior Limite superior da camada de solo avaliada (em centimetros a partir da superficie). Numérica (Decimal)

12 | Profundidade Inferior Limite inferior da camada de solo avaliada (em centimetros a partir da superficie). Numérica (Decimal)

13 | Classe de Textura Classificagdo textural do solo, de acordo com a porcentagem relativa de areia, silte e argila. Categorica (Texto)

14 | Relacdo C/N Relagao entre os teore.s (}e Carbonf) e N1trf)gen10 totais no solo. Indicador importante para Numérica (Decimal)
qualidade e decomposi¢do da matéria organica do solo.

Fonte: Proprio Autor (2025)
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3.3.1 Analise exploratoria dos dados

Ap0s a etapa inicial de pré-processamento, foi conduzida uma anélise exploratoria com
o objetivo de identificar os padrdes existentes nos dados. Considerando as 14 varidveis
remanescentes apos a avaliacdo da completude, as variaveis categoricas foram analisadas em
relagdo a variavel de interesse, a Classe de Textura. Em seguida, foi realizada uma analise
especifica das variaveis numéricas de forma separada.

3.4  Modelo Conceitual da Regressao Logistica Multinomial Aplicado a Textura

Seja Y € {Argila, Argilo — arenosa, Argila muito cascalhenta, ...} a variavel
categorica que representa a classe de textura do solo em cada ponto amostrado. Suponha, sem
perda de generalidade, que a categoria de referéncia seja Y = Argila. Define-se o vetor de
variaveis explicativas x = (x4, X, ..., Xp), onde cada componente representa uma caracteristica
do solo ou do ambiente. No presente estudo, as variaveis utilizadas sdo apresentadas na relagao
a seguir:

( C/n )

Profundidade Superior;

Profundidade Inferior;

X =9 Uso Atual (

Material de Origem
Relevo Local

\Fase de Vegetacio Primaria/

Para cada classe K distinta de “Argila”, define-se conforme a Equagédo 1 a seguir:

l P(Y =k |x)
°9 <P(Y = Argila |x)>

= Box + Pix - C/N + Box * Prof.Sup.+ B3y - Prof.Inf.+ Ba  Equagdo 1
Uso Atual; + Psi - Material; + B - Relevo; + By
Vegetacao;

Cada equag@o modela o logaritmo da razdo de chances entre a classe K e a classe de
referéncia, como fun¢do linear das covaridveis numéricas ¢ dos niveis das covariaveis
categoricas. O conjunto de equagdes ¢ estimado de forma simultanea pelo método de maxima
verossimilhanga

As probabilidades preditas de cada classe sdo obtidas por meio da funcdo softmax,
conforme segue:

exp (M)
PY=k|x)= — ,parak € {1,2,..,K — 1}
1+ X5 exp(n)
1
P(Y=K|x)=

1 + {(=_1:l exp (nl)

onde cada i, representa o escore linear da classe k, e as probabilidades associadas a cada
categoria somam 1.
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A interpretagdo dos coeficientes segue o paradigma das razdes de chances. Um valor
positivo de B indica que o aumento da varidvel x; estd associado a maior chance de ocorréncia
da classe k em comparagao a classe "Argila", enquanto um valor negativo indica o contrario.
Coeficientes ndo significativos estatisticamente sugerem que a variavel correspondente nao
possui efeito discriminatdrio relevante entre as classes consideradas.

A adequacdo do modelo foi verificada por meio da matriz de confusdo entre as classes
observadas e previstas, bem como por graficos de efeitos marginais que permitem visualizar
como a probabilidade de ocorréncia de uma determinada classe varia em funcdo de uma ou
mais variaveis, mantendo as demais constantes.

A formulacao descrita permitiu nao apenas identificar os principais fatores associados a
textura do solo na regido analisada, como também construir modelos preditivos com valor
aplicado na extrapolagdo espacial e no planejamento ambiental orientado por atributos
pedologicos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1  Identificacdo Visual das Areas de Estudo e Mapas

Considerando os dados tabelados no banco de Dados da Embrapa, buscou-se elaborar
mapas que pudessem traduzir a localizagao, pedologia e o uso e ocupacao dos pontos de coleta
das amostras de solo por Lumbreras, Cunha e Napoledo (1998). Identificou-se, por meio de
pontos verdes nos Mapa de Localizagao e no Mapa de Pedologia e em azul no Mapa de Uso ¢
Ocupagao do Solo, os locais de coleta de solo no Levantamento feito por Lumbreras, Cunha e
Napoledo (2018). Os mapas mostram boa distribuicao espacial, abrangendo diferentes partes
do municipio de Paty Alferes e alguns pontos dos Municipios de Miguel Pereira, Nova Iguacu
e Vassouras, areas integrantes das sub-bacias contribuintes para o Saco-Rio Uba (Figura 1).

No Mapa de Pedologia (Figura 2), pode-se observar que a maior parte dos pontos
coletados se concentra em ambientes de unidades de mapeamento de Latossolo Vermelho-
Amarelo Distrofico, Latossolo Amarelo Distroéfico e Latossolo Vermelho Distrofico. As
menores parcelas coletadas se concentram em solos tais como Cambissolo Haplico Tb
Distréfico e Argissolo Vermelho-Amarelo Distréfico tipico.

Os Latossolos Vermelho-Amarelos (LVAd) sdo solos muito intemperizados, profundos,
bem drenados, com estrutura granular e textura de média a muito argilosa. Apresentam baixa
fertilidade natural, com baixos teores de bases trocaveis e predominio de argilas cauliniticas,
sendo comuns em ambientes tropicais imidos (SANTOS, et al., 2018). A sua coloragao reflete
a variacdo na concentracdo de 6xidos de ferro, sobretudo goethita e hematita. Os Latossolos
Amarelos (LAd) diferem dos LVAd pela cor amarela, indicando menor expressao da hematita
e teor de 6xidos de ferro, o que esta associado a ambientes mais imidos (OLIVEIRA et al.,
1992). Os Latossolos Vermelhos (LVd), por sua vez, possuem essa cor devido a maior presenca
de hematita; em geral possuem estrutura mais desenvolvida, sendo considerados de maior
potencial agricola relativo entre os Latossolos (SANTOS, et al., 2018).

Os Cambissolos Haplicos (CXbd) tém baixa evolucdo pedogenética, horizonte B
incipiente e propriedades muito influenciadas pelo material de origem. A textura € variavel, em
geral, possuem baixa capacidade de troca catidnica e atividade de argila (CURY; KER;
MARQUES, 2005). Esses solos sdo comuns em terrenos mais movimentados ou instaveis, com
relevos ondulados e susceptibilidade a erosdo. J4 os Argissolos Vermelho-Amarelos (PVAa)
caracterizam-se pela presenca de horizonte B textural, com acentuado aumento do teor de argila
em profundidade, decorrente do processo de translocacao ou perda de argila. Sao solos de baixa
fertilidade natural e com limitagdes ao manejo, especialmente sob uso agricola intensivo, dada
sua suscetibilidade a erosdao e compactagdo (SOUZA et al., 2008; SANTOS, et al., 2018).

As caracteristicas descritas pelas literaturas consagradas acima citadas corroboram as
informacdes identificadas pelo levantamento em campo, que produziu o banco de dados base
para a elaboracao das analises estatisticas que serdo abordadas nos proximos itens.

Quanto ao Mapa de Uso e Ocupagao do Solo (Figura 3), observa-se que as amostras de
solo se concentram em locais de agricultura e pastagem, com menor quantidade de pontos nas
feicdes de vegetagao secundaria em estagio inicial ou estdgio médio e avangado.
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Figura 1 — Mapa de Localizagdo da area de estudo no municipio de Paty dos Alferes, RJ.
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Figura 2 — Mapa de Pedologia da area de estudo no municipio de Paty dos Alferes, RJ.

17



ESPECIALIZACAO
Geoprocessamento, levantamento e
interpretacido de solos

UFRRJ - UFMG - UFV - UFRA

Mapa de Uso e Ocupacio da Area de
Estudo

Projecio: Universal Transversa Mercator
Datum Horizontal: SIRGAS 2000
Fuso: 23 Hemisfério Sul

LEGENDA

@  Footos 02 Cobets 00 Sa0
3 enicioo e Paty dos Ateres
Uso e Ocupagao do Solo
] seronamento rooS0
[ semoumuea

HaA

B 2ass wuoa

] camomastacen

B crwica ALAMAAGINR

B wercresTanenTo

B veevo

I VEGETACAO SECUNDARIA EM ESTAGIO INICIAL

I VEGETACAO SECUNDARIA EM ESTAGIO MEDIO E AVANCAOO

Documentacdes e Referéncias

- 1GE. Livites Municipais. 2022
- 1BGE. Limites Estadus. 2022
- INEA. Uso @ Caupagio. 2018

Emissio: Moy 2025

Elaboragio: Ana Carcline S. P. Ferreira

&.‘.'.l'.,"'"1.'.:f..'.‘;..l'..‘f'..'.'\""“""‘" * 11?;3 UFRR]J
rew PR L% LN

Figura 3 — Mapa de Uso e Ocupagdo do Solo da area de estudo no municipio de Paty dos Alferes, RJ.




&Geoprocessamento, levantamento e
interpretacido de solos

4.2  Analise Exploratoria dos Dados
4.2.1 Analise das variaveis categdricas

A andlise da distribuigdo geral da variavel Classe de Textura mostra forte predominéancia
da classe Argila, que representa cerca de 43% das amostras tteis (excluindo os dados faltantes).
Em seguida, destacam-se as classes Franco-argilo-arenosa (22%) e Argilo-arenosa (20%),
evidenciando que cerca de 85% do total de amostras estd concentrado nessas trés categorias
texturais (Figura 4).
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Figura 4 — Distribui¢ao grafica de frequéncia da variavel Classes de Textura.

Fonte: Proprio Autor (2025)
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Conforme pode ser evidenciado na Tabela 3, as demais classes (Franco-arenosa, Muito
argilosa (argila pesada), Franca e Argila muito cascalhenta) apresentaram baixa
representatividade, cada uma com menos de 6% das amostras. A identificagdo de 3 amostras
ndo classificadas, que representam cerca de 3% do total, evidencia dados faltantes no banco de
dados para a varidvel resposta.

Tabela 3 — Distribuicdo de frequéncia da variavel de interesse

CLASSE TEXTURA FREQUENCIA ABSOLUTA | FREQUENCIA RELATIVA
Argila 38 42%
Franco-argilo-arenosa 19 22%
Argilo-arenosa 18 20%
Franco-arenosa 5 5%

Muito argilosa (argila pesada) 5 5%
Nao classificada 3 3%
Franca 2 2%
Argila muito cascalhenta 1 1%

Fonte: Proprio Autor (2025)

Essa distribuicdo indica um viés importante da base para solos de textura mais fina, o
que deve ser considerado nas analises posteriores, especialmente em modelos estatisticos ou
preditivos que envolvam a variavel Classe de Textura como resposta.

A Figura 5 evidencia diferengas na distribui¢ao da Classe de Textura em fungao do Uso
Atual do solo. Areas de pastagem e olericolas apresentaram predominancia de texturas argilosas
e muito argilosas, indicando maior concentracao de particulas finas, possivelmente influenciada
pelo manejo agricola e pecudrio. Em contraste, areas de pousio (capoeira) e reserva florestal
mostraram maior diversidade textural, com destaque para texturas argilosas a médias como
argilo-arenosa e franco-argilo-arenosa, sugerindo menor grau de interven¢ao antropica e maior
variagdo natural no perfil dos solos.

A Figura 6 mostra que a distribui¢do da Classe de Textura varia de acordo com a Fase
de Vegetacao Primdria. Nas areas de Floresta Tropical Subcaducifélia e Floresta Tropical
Subperenifolia, ha predominancia de texturas argilosas e franco-argilo-arenosas, indicando
maior desenvolvimento de solos com maior teor de argila. Por outro lado, nas areas de Floresta
Tropical Perenifdlia e Floresta Tropical Subcaducifélia/Perene, observa-se maior diversidade
textural, com presenga de argilo-arenosa, franco e até argila muito cascalhenta, o que pode
refletir variagdes nos processos pedogenéticos associados a cobertura vegetal e ao relevo.

A Figura 7 revela uma relacdo clara entre a Classe de Drenagem e a Classe de Textura
do solo. Os solos classificados como bem drenados apresentam maior frequéncia de texturas
argilosas e muito argilosas, refletindo condigdes favoraveis ao acumulo de particulas finas. Por
outro lado, os solos imperfeitamente drenados e moderadamente drenados exibem maior
predominancia de texturas médias a argilosas, como franco, franco-argilo-arenosa ¢ argilo-
arenosa, sugerindo influéncia da saturagao hidrica na formagao dessas texturas. Essa tendéncia
reforga a associacdo entre a capacidade de drenagem do solo e sua granulometria.

A Figura 8 indica relagdo expressiva entre o Relevo Local e a Classe de Textura do solo.
Nas posi¢des de Forte Ondulado, Montanhoso e Forte Ondulado/Montanhoso, observa-se
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predominancia de texturas argilosas, o que sugere processos de maior intemperismo e remogao
de material particulado nas encostas. Em contrapartida, areas de Plano, Suave Ondulado e
Ondulado a Forte Ondulado apresentaram maior diversidade textural, com destaque para
classes argilosas e médias, como argilo-arenosa e franco-argilo-arenosa, indicando influéncia
de deposicao de materiais ou menor grau de desenvolvimento pedogenético nas porgdes mais

baixas da paisagem.
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Figura 5 — Distribuicdo percentual da Classe de Textura por Uso Atual do Solo
Fonte: Proprio Autor (2025)
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Figura 6 — Distribui¢ao percentual da Classe de Textura por Tipo de Vegetacao

Fonte: Proprio Autor (2025).
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4.2.2 Analise das variaveis numeéricas

A Tabela 4 apresenta o resumo estatistico da Relagdo C/N, bem como das profundidades
superior e inferior dos horizontes de solo amostrados. A relacdo C/N apresentou variagao
ampla, com valores entre 0 e 96, média de 7,682 e mediana de 7. Observou-se que
aproximadamente 75% das amostras apresentam relacdo C/N inferior a 9. H4 registro de 6
valores ausentes (NA's) nessa varidvel. Destaca-se que o valor maximo de C/N também pode
estar superestimado, porém, foi mantido de forma fiel com o banco de dados.

Quanto a profundidade dos horizontes, a profundidade superior variou de 0 a 188 cm,
com média de 42 cm e mediana de 34 cm. Ja a profundidade inferior variou entre 0 e 245 cm,
com média de 74 cm e mediana de 64 cm, sendo 0 o valor da superficie do solo. Esses valores
refletem a heterogeneidade das amostras analisadas, abrangendo desde horizontes superficiais

até camadas mais profundas nos perfis de solo.

Tabela 4 — Resumo estatistico da relagdo C/N e profundidades amostradas

Estatistica Relacido C/N | Profundidade Superior (cm) | Profundidade Inferior (cm)

Minimo 0 0 0

1° Quartil (Q1) 5 0 33
Mediana (Q2) 7 34 64
Média 7,68 42 74

3° Quartil (Q3) 9 67 100

Maximo 96 188 245
Valores ausentes 6 0 0

Fonte: Proprio Autor (2025)

Para investigar a existéncia de associacdo entre o tipo de uso do solo e o material de
origem (geologia), foi aplicado o teste do qui-quadrado de independéncia sobre a tabela de
contingéncia formada por essas duas variaveis. O resultado foi altamente significativo (y* =
1277,8; gl = 336; p < 2,2x107'°), rejeitando-se a hipdtese nula de independéncia entre as
categorias analisadas.

Esse resultado indica que o uso atual do solo esté estatisticamente associado ao tipo de
material de origem, sugerindo que as caracteristicas geologicas influenciam as formas de
ocupagao e aproveitamento dos solos. Tal evidéncia refor¢a a importancia de considerar a base
geoldgica nas analises de uso e planejamento territorial.

Para aprofundar essa analise, recomenda-se a inspe¢ao dos residuos padronizados do
teste e a visualizacao grafica por meio de diagramas de mosaico, os quais permitem identificar
quais combinagdes especificas de categorias contribuem mais intensamente para a associagao
observada.

A
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Tabela 4 apresenta a matriz de correlacdo de Pearson entre as varidveis numéricas
analisadas: Relacdo C/N, Profundidade Superior ¢ Profundidade Inferior. Os dados
ausentes foram removidos da analise (n = N).
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Tabela 4 — Matriz de correlacdo de Pearson entre varidveis numéricas.

Relacio C/N Profundidade Superior | Profundidade Inferior
Relacdo C/N 1,000 -0,183 -0,171
Profundidade Superior -0,183 1,000 0,956
Profundidade Inferior -0,171 0,956 1,000

Fonte: Proprio Autor (2025)

Observa-se que ha uma correlagdo muito forte e positiva entre a Profundidade
Superior ¢ a Profundidade Inferior (r = 0,956), o que era esperado dado que ambas sdo
medidas relacionadas a profundidade dos horizontes de solo. J4 a Relacdo C/N apresentou
correlagdo fraca com ambas as variaveis de profundidade, sugerindo relativa independéncia
entre os atributos quimicos e os estratos verticais do solo.

A Figura 9 apresenta o biplot da Analise de Componentes Principais (PCA), realizada
com as varidveis numéricas Profundidade Superior, Profundidade Inferior ¢ Rela¢cdo C/N.
Os dois primeiros componentes principais explicam conjuntamente 98,5% da variancia total
dos dados, sendo 67,2% atribuidos ao primeiro componente (Diml) e 31,3% ao segundo
(Dim2).

PCA - Biplot

Dim2 (31.3%)

Relacdo C/N (%)

i .
0.0 25

M
]

Dim1 (67.2%)

Figura 9 — Biplot da Analise de Componentes Principais (PCA) com varidveis relacionadas a
profundidade do solo ¢ a relagdo C/N. Fonte: Proprio Autor (2025)

Observa-se que as variaveis Profundidade Superior ¢ Profundidade Inferior estao
fortemente correlacionadas entre si, com vetores apontando na mesma direcao ao longo do eixo
principal (Dim1), o que indica que ambas contribuem de maneira semelhante para a variancia
explicada por esse componente. Por outro lado, a varidvel Relagdo C/N apresenta um vetor
quase ortogonal as varidveis de profundidade e contribui majoritariamente para o segundo
componente (Dim2).

25



&Geoprocessamento, levantamento e
interpretacido de solos

A distribuicao das amostras no biplot evidencia agrupamentos distintos, com alguns
individuos (como as amostras 2 e 59) apresentando comportamento atipico em relagdo as
componentes principais. Esses pontos extremos podem refletir caracteristicas diferenciadas
quanto as propriedades fisicas e quimicas do solo.

Para identificar padroes de similaridade entre as amostras, foi utilizado o método de
agrupamento K-means, uma técnica nao supervisionada amplamente aplicada para classificar
observacdes com base em caracteristicas comuns. A analise foi realizada sobre as variaveis
numéricas previamente padronizadas, garantindo que todas contribuissem de forma equivalente
para o processo de agrupamento. A Figura 10 ilustra os resultados do agrupamento no espago
formado pelas duas primeiras componentes principais, que juntas explicam 98,5% da
variancia total dos dados.
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Figura 10 — Grafico de agrupamento das amostras pelo método K-means em espago bidimensional
(PCA). Fonte: Proprio Autor (2025)

Observa-se a formagao de trés agrupamentos distintos na Figura 10. O primeiro cluster,
representado em vermelho, concentra uma grande quantidade de amostras a direita do grafico,
indicando um padrao semelhante de caracteristicas compartilhadas, possivelmente com altos
valores para algumas varidveis (como sugerido anteriormente pela dire¢ao de vetores no biplot
da PCA). A amostra nlimero 2 aparece isolada no canto inferior direito do grafico, mas dentro
do cluster 1, o que chama atengdo por se distanciar consideravelmente das demais amostras do
mesmo grupo. Isso sugere que, embora compartilhe algumas caracteristicas com o cluster 1, a
amostra 2 tem particularidades que podem indicar um comportamento atipico, sendo um
possivel outlier dentro do cluster.
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O segundo cluster, em verde, por sua vez, agrupa amostras mais a esquerda do grafico
e ¢ visualmente mais compacto, com algumas amostras bem afastadas, como a amostra 59. Isso
pode indicar que essas amostras possuem perfis mais distintos ou especificos (por exemplo,
profundidade do solo), o que levou a sua separagdo em um grupo independente.

Ja o terceiro cluster, em azul, estd concentrado na regido central, entre os clusters 1 e 2,
e agrupa amostras que provavelmente compartilham caracteristicas intermediarias.

De maneira geral, este grafico (Figura 10) revela que o método K-means foi eficaz em
identificar padrdes estruturais nos dados. A separacdo entre os grupos € clara e coesa,
refor¢ando a existéncia de diferencas significativas entre os perfis das amostras analisadas.

A fim de verificar a existéncia de associacdo estatistica entre o uso atual do solo e o
material de origem, foi realizada inicialmente uma andlise com o teste do qui-quadrado de
Pearson, o qual indicou associacdo significativa (X* = 1277,8; gl = 336; p < 2,2x107'¢). No
entanto, uma adverténcia quanto a validade da aproximagao foi emitida, sugerindo possivel
violacdo das premissas do teste — especialmente devido a frequéncias esperadas baixas em
algumas células da tabela de contingéncia.

Para contornar essa limitagdo, aplicou-se o teste exato de Fisher com simulagdo de
Monte Carlo (B = 10.000), obtendo-se um valor de p = 9,999x107°. Este resultado confirma,
com base em uma abordagem mais robusta, que ha associacio estatisticamente significativa
entre o uso do solo e 0 material de origem (p < 0,001).

O teste de comparacdes multiplas de Tukey foi aplicado apds a realizacdo de ANOVA,
com o objetivo de investigar se havia diferengas estatisticamente significativas na variavel
Relacao C/N entre as distintas classes de textura do solo (Figura 11). Os resultados mostraram
que todas as classes texturais — como Argila, Argila muito cascalhenta, Argilo-arenosa,
Franca, Franco-arenosa, Franco-argilo-arenosa e Muito argilosa (argila pesada) — foram
agrupadas sob a mesma letra “a”. Isso indica que, estatisticamente, nao houve distingdo
significativa entre nenhuma das médias avaliadas, ao nivel de significancia de 5%.

Embora tenha havido diferengas numéricas aparentes nas médias (por exemplo, a classe
Argila apresentou média de 12,8%, enquanto a classe “Muito argilosa” ficou com 3,6%), essas
diferengas ndo foram suficientes para serem consideradas significativas do ponto de vista
estatistico. Tal resultado pode estar relacionado a elevada variabilidade interna de algumas
classes ou a limitagcdo no nimero de observagdes por grupo, o que reduz o poder do teste.
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Figura 11 — Boxplot da Relagdo C/N em fungao das classes de textura do solo. Fonte: Proprio
Autor (2025)

Com isso, conclui-se que a classe de textura do solo, quando analisada isoladamente,
nao apresentou influéncia significativa sobre a relagdo C/N no conjunto de dados estudado.
Esse resultado sugere que outros fatores, como o uso atual do solo, profundidade das amostras,
material de origem ou mesmo interagdes entre variaveis, podem ter papel mais relevante na
variacao da relagdo C/N e merecem investigacdo complementar.

4.2 Modelagem por Regressao Logistica Multinomial

Para investigar os fatores associados as diferentes classes de textura do solo, ajustou-
se um modelo de regressao logistica multinomial, utilizando como variavel dependente a
classificagdo nominal de textura e como variaveis independentes: Relacdo C/N, Profundidade
Superior, Profundidade Inferior, Uso Atual, Material de Origem, Relevo Local e Fase de
Vegetacao Primdria.

A andlise foi realizada com um conjunto de dados previamente tratado, onde foram
removidos os registros com valores ausentes nas variaveis de interesse, € as varidveis
categoricas foram transformadas em fatores. O modelo foi ajustado com a fungao multinom()
do pacote {nnet} no R. Esse tipo de modelo ¢ adequado quando se busca prever uma variavel
categorica com multiplas classes a partir de um conjunto de variaveis explicativas que podem
ser continuas ou categoricas. O modelo foi ajustado com sucesso e convergiu ap6s 80 iteragoes,
indicando que os pardmetros foram estimados de forma estavel.

Os indicadores globais de ajuste mostram que o modelo atingiu um log-likelihood final
de -39,017, resultando em uma deviance residual de 78,03 ¢ AIC (Akaike Information
Criterion) = 390,03, indicando boa qualidade de ajuste dada a complexidade do modelo. Esses
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valores ndo sdo interpretados isoladamente, mas servem como base para comparagdo com
modelos alternativos (por exemplo, um modelo nulo ou um modelo mais parcimonioso). O
AIC, por exemplo, penaliza a complexidade do modelo e valores menores indicam melhor
equilibrio entre ajuste e parcimonia.

A matriz de coeficientes apresenta os efeitos estimados das varidveis explicativas sobre
a chance de ocorréncia de cada classe de textura em comparagao a categoria de referéncia (ndo
informada no summary, mas geralmente a primeiro nivel do fator).

4.3 Principais Observacoes

e A relacdo C/N mostrou-se negativamente associada as classes Franca e Franco-
arenosa, sugerindo que solos com maior propor¢do de carbono em relagdo ao nitrogénio
tendem a ndo apresentar essas texturas.

e A profundidade inferior teve efeitos diversos e geralmente pequenos, com excecao
da classe Argila muito cascalhenta, indicando influéncia pontual da profundidade do
horizonte inferior.

e Diversas categorias de uso atual do solo ¢ material de origem apresentaram
coeficientes extremamente altos (positivos e negativos), sugerindo possivel
multicolinearidade ou baixa frequéncia em algumas combinacdes fatoriais, o que pode
explicar os erros padrdo proximos de zero ou infinitos (e valores NaN nas inferéncias).

e Varidveis como relevo local ¢ fase de vegetacdo primaria também demonstraram
significancia estatistica em algumas categorias, como indicado por valores de p
proximos de zero em diversos contrastes.

Contudo, observou-se a presenca de valores NaN nos erros padrao e em p-values, o
que sinaliza problemas de instabilidade numérica, possivelmente devido ao alto nimero de
categorias nas variaveis explicativas com baixa ocorréncia em algumas classes.

Para resolver os problemas de instabilidade e colinearidade observados na regressao
logistica multinomial original, as variaveis categoricas foram agrupadas de forma a reduzir
niveis com baixa frequéncia. Isso permitiu um ajuste mais estavel do modelo, mantendo os
principais efeitos explicativos. O modelo reprocessado apresentou convergéncia adequada,
coeficientes consistentes e auséncia de erros padrdo indefinidos (NaN), validando sua aplicagao
para inferéncia e previsao.

Para garantir estabilidade numérica e evitar problemas de separacdo perfeita, as
variaveis categdricas com grande numero de niveis foram tratadas por meio da técnica de
agrupamento de categorias infrequentes. Niveis com baixa frequéncia (menos de 10
observacdes) foram reclassificados como "Outros", utilizando a fun¢do fct lump min() da
linguagem R. Adicionalmente, os niveis ndo utilizados foram removidos com a fungdo
droplevels(). Essas etapas foram essenciais para mitigar colinearidade estrutural e instabilidade
estatistica observadas na modelagem inicial.

Portanto, para melhorar a significancia estatistica e a robustez do modelo de regressao
logistica multinomial, foi adotada uma estratégia de agrupamento da varidvel resposta
Classe.de.Textura em trés categorias principais: Pesada, Média ¢ Leve, com base em critérios
pedolégicos. A categoria Argila Pesada abrange as amostras classificadas como "Muito argilosa
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(argila pesada)", "Argila" e "Argila muito cascalhenta", todas caracterizadas por elevado teor
de argila e propriedades fisicas similares, como alta coesdo e baixa permeabilidade. A categoria
Textura Mista engloba as classes "Argilo-arenosa" e "Franco-argilo-arenosa", que representam
solos com proporgdes intermedidrias entre argila, silte e areia. Ja a categoria Arenosa foi
composta pelas classes "Franco-arenosa" e "Franca", cujos solos apresentam predominancia de
areia, baixa capacidade de retengao de 4gua e maior permeabilidade.

O agrupamento das classes texturais foi realizado com base em critérios técnico-
cientificos e estatisticos. Do ponto de vista fisico, o comportamento estrutural dos solos com
alta porcentagem de argila ¢ bastante distinto dos solos arenosos ou de textura mista,
justificando a consolidagdo de categorias que compartilham caracteristicas agrondmicas,
hidricas e geotécnicas. Além disso, estatisticamente, algumas categorias apresentavam nimero
reduzido de observacdes, o que prejudicava a estabilidade e a significancia dos coeficientes
estimados no modelo multinomial. O agrupamento permitiu aumentar a representatividade das
classes, reduzir a colinearidade e evitar problemas como separacdo perfeita e erros padrao
indefinidos, possibilitando uma analise mais robusta e interpretavel.

Em seguida, foi ajustado um modelo com trés varidveis explicativas de relevancia
ecologica: Relagdo C/N, Uso Atual do Solo e Material de Origem. O modelo ajustado
apresentou boa convergéncia e foi comparado com um modelo nulo (sem varidveis explicativas)
para avaliar sua significancia global, resultando em uma deviance residual de 81,81 ¢ AIC
(Akaike Information Criterion) = 177,81. O teste de razao de verossimilhanca (G?) resultou
em 74,464, com 46 graus de liberdade, gerando um p-valor de 0,00497, o que indica que o
modelo completo € estatisticamente significativo (p < 0,05). Portanto, as variaveis utilizadas
contribuem para explicar a variagao entre as classes de textura do solo.

As estimativas dos coeficientes revelaram relagcdes importantes, como o aumento da
Relacao C/N indicando tendéncia a classe Pesada, e efeitos diferenciados de certos tipos de uso
atual do solo e materiais de origem sobre a probabilidade de ocorréncia de cada classe.

Ainda se gerou um Modelo 3, que incorporou duas melhorias decisivas: a remog¢ao de
um ponto com comportamento extremo (outlier) e o agrupamento das classes da variavel
resposta, simplificando a estrutura da Classe de Textura. O impacto dessas modificagdes foi
substancial. O modelo apresentou acuracia de 81% e um p-valor global altamente
significativo (= 0.00497), o que o torna estatisticamente confidvel. Além disso, eliminou
completamente os erros padrao indefinidos e a separagdo perfeita, resultando em estimativas
estaveis, parcimoniosas € com alto poder preditivo. A reducao de complexidade proporcionada
pelo agrupamento permitiu que o modelo capturasse relagcdes mais robustas entre as variaveis,
sem comprometer a interpretagdo substantiva dos resultados.

A
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Tabela 6 apresenta o resultado comparativo entre o modelo de regressdo logistica
multinomial comum e o mesmo modelo com as classes de textura do solo agrupadas.
Adicionalmente, foi realizada uma anélise comparativa entre os modelos com base em métricas
complementares.
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Tabela 6 — Modelos de Regressdo Logistica Multinomial

Modelo 3 -
Modelo Modelo 1 - Sem Modelo 2 - Agrupamento de Agrupamento de
Agrupamento Classes Classes + Remocio de
Outliers
Pseudo-R?
(McFadden) 68 52 74,46
Acurécia (validacao 65 7 76

cruzada)

Erros padrao . 0 o 0
indefinidos (NaN) Mais de 20% Menos de 5% 0%
Separagao Perfeita Presente Reduzida Ausente

Modelo Modelo mats parcimonioso, Modelo mais
superajustado e com estimativas mais parcimonioso, com

~ = confidveis e aplicaveis a N >

Interpretacdo Global instavel, com PO e estimativas mais
~ inferéncia, porém ainda com L. S
elevada separacao resenca de separacio confiaveis e aplicaveis
perfeita entre classes P ¢ >eparag a inferéncia
perfeita

Fonte: Proprio Autor (2025)

O Modelo 1 foi construido utilizando todas as variaveis explicativas categoricas e
continuas, sem qualquer tipo de pré-processamento para lidar com categorias raras ou outliers.
O resultado foi um modelo com Pseudo-R? (McFadden) igual a 68, que, a primeira vista,
poderia indicar um bom ajuste. No entanto, observou-se a ocorréncia de separacao perfeita entre
algumas classes da varidvel resposta (Classe de Textura), o que resultou em erros padrdo
indefinidos (NaN) acima de 20% e comprometeu a validade das inferéncias estatisticas. A
acuracia da validacdo cruzada foi de 65%, revelando uma capacidade preditiva limitada e um
modelo com indicios claros de sobreajuste.

O Modelo 2 representou um avango metodologico ao empregar agrupamento minimo
para as variaveis preditoras categdricas com baixa frequéncia (via fct lump min()), mantendo
a estrutura da varidvel resposta original. Com isso, obteve-se uma leve melhora na acuricia
preditiva (72%) e uma reducgdo nos NaNs para menos de 5%, além de menor separacao perfeita.
Apesar disso, o modelo ainda apresentou um Pseudo-R? menor (52) e continuou sem
significancia estatistica global (p-valor = 0.997). Portanto, mesmo com um pré-processamento
mais criterioso, o modelo permaneceu instavel e pouco confidvel para inferéncia estatistica.

O Modelo 3 apresentou um Pseudo-R? de 74.46, se mostrando o mais robusto dentre os
modelos testados, revelando ndo apenas superioridade estatistica, mas também maior
interpretabilidade pratica com base nas varidveis explicativas selecionadas. Esse modelo foi
ajustado com a classe de textura do solo agrupada em trés categorias principais, 0 que permitiu
identificar padrdes relevantes entre atributos fisico-quimicos e ambientais do solo.

Dentre as varidveis preditoras, destaca-se a Relacdo C/N (%), que apresentou associacao
significativa com a classe textural. Esse resultado sugere que solos mais argilosos (como a
“classe pesada”) tendem a apresentar valores de C/N distintos dos solos arenosos ou medianos,
indicando diferencas potenciais na dindmica da matéria organica e na capacidade de retengdo
de nutrientes. A profundidade do solo, tanto a superior quanto a inferior, também contribuiu de
maneira significativa para a distin¢do entre as classes, evidenciando que solos mais profundos
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ou rasos possuem relacdo com o tipo de textura predominante — provavelmente por influéncia
da formacao geologica e dos processos pedogenéticos.

As variaveis categorias ambientais, como Material de Origem, Uso Atual, Fase de
Vegetacao Primaria e Relevo Local, foram tratadas com cuidado, agrupando niveis com baixa
frequéncia para evitar sobreajuste. O modelo mostrou que essas variaveis, mesmo apos esse
agrupamento, mantém capacidade discriminatdria significativa. Por exemplo, materiais de
origem mais arenosos ou originados de rochas metamorficas como o gnaisse podem estar
associados com solos da classe arenosa; por outro lado, areas com relevo suave e vegetacao
bem estabelecida podem estar relacionadas com solos mais argilosos e pedogeneticamente mais
desenvolvidos.

Além disso, a auséncia de separagdo perfeita e a total eliminacdo de erros padrdo
indefinidos garantem estabilidade nas estimativas dos coeficientes, permitindo interpretagdes
mais confidveis. O p-valor global altamente significativo (p = 0.00497) reforca a confianga
no modelo como um todo, ¢ a acuracia de 81% na validagdo cruzada demonstra sua
aplicabilidade preditiva.

Em resumo, o Modelo 3 ndo apenas apresenta melhor desempenho estatistico, como
também proporciona insumos interpretaveis para a compreensdo da relacdo entre atributos
ambientais e a classificagdo textural dos solos. Esse nivel de interpretabilidade ¢ essencial para
subsidiar tomadas de decisdo em planejamento ambiental, uso da terra € manejo sustentavel do
solo.
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5, CONSIDERACOES FINAIS

Com base na analise integrada dos mapas de localizag¢do, pedologia e uso e ocupacao
do solo, ¢ possivel concluir que o levantamento de solos, realizado por Lumbreras, Cunha e
Napoledo (2018), apresentou uma boa representatividade espacial, abrangendo diferentes areas
do municipio de Paty do Alferes e de municipios vizinhos como Miguel Pereira, Nova Iguagu
e Vassouras — todos inseridos nas sub-bacias que contribuem para o Saco-Rio Uba. Essa
distribuicao adequada fortalece a confiabilidade das analises subsequentes, ja que contempla
diferentes condi¢des edafoclimaticas e de uso do solo.

A maior parte das amostras coletadas esta situada em areas ocupadas por Latossolos
Distroficos (Vermelho-Amarelo, Amarelo e Vermelho), que s3o solos profundamente
intemperizados, bem drenados, mas com baixa fertilidade natural, comuns em ambientes
tropicais umidos. A presenga desses solos reforca a importincia de considerar sua baixa
capacidade de retencao de nutrientes e alta suscetibilidade a lixiviacdo nos planejamentos de
uso e manejo da fertilidade. Ja os Cambissolos Héplicos e os Argissolos Vermelho-Amarelos,
embora em menor quantidade, representam areas de maior instabilidade geotécnica e maior
limitagdo ao uso agricola intensivo, devido a menor evolu¢ao pedogenética e baixa CTC, com
maior suscetibilidade a erosdo e compactagao.

Do ponto de vista do uso do solo, as amostras se concentram majoritariamente em areas
de agricultura e pastagem, com menor incidéncia em zonas com vegetacdo secundaria, o que
pode indicar uma prioridade na amostragem de ambientes antropizados e usados para producao
agricola, refletindo a necessidade de diagnostico e gestdo dessas areas. Esse padrao ¢ coerente
com a finalidade de orientar praticas de manejo sustentavel, especialmente nas areas agricolas
de solos mais frageis, e também permite relacionar as caracteristicas fisicas e quimicas dos
solos ao historico e intensidade de uso.

Dessa forma, a distribuicdo das amostras, a predominancia dos tipos de solos e a
ocupacao das areas amostradas formam uma base solida e coerente com a literatura pedologica,
validando a qualidade do banco de dados gerado e possibilitando analises estatisticas robustas
nos itens subsequentes.

A andlise comparativa entre os trés modelos de regressdao logistica multinomial
evidencia as limitagdes e os avancos obtidos no processo de modelagem. Com base na andlise
comparativa dos trés modelos testados, conclui-se que o Modelo 3 se destaca como o mais
robusto, estavel e interpretavel, tanto do ponto de vista estatistico quanto pratico. Enquanto os
Modelos 1 e 2 enfrentaram limitagdes importantes — como sobreajuste, separagdo perfeita e
inconsisténcia nas estimativas —, o Modelo 3 demonstrou capacidade de superar essas falhas
ao aplicar um pré-processamento mais criterioso, especialmente no reagrupamento da variavel
resposta e na consolidacao de categorias raras das varidveis preditoras.

Com um Pseudo-R? elevado (74,46), auséncia de erros padrao indefinidos € um p-valor
global significativo (= 0,00497), o Modelo 3 oferece um equilibrio desejavel entre qualidade
de ajuste e validade inferencial. Sua acuricia preditiva de 81% na validacdo cruzada evidencia
uma boa capacidade de generalizagdo, reforcando sua aplicabilidade pratica. Além disso,
variaveis como Relacdo C/N (%) e profundidade do solo se destacaram como preditores
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relevantes da classe de textura, sugerindo relagdes consistentes com processos pedogenéticos e
caracteristicas fisicas e quimicas do solo.

Por fim, a manutencdo do poder discriminatério das varidveis ambientais, mesmo apds
o tratamento de suas categorias, demonstra que o modelo é eficaz em capturar padrdes
relevantes da paisagem edafica. Dessa forma, o Modelo 3 ndo apenas atinge o melhor
desempenho entre os modelos avaliados, mas também se consolida como uma ferramenta
valiosa para apoiar o planejamento ambiental, a classificagdao de solos € 0 manejo sustentavel
do territorio, unindo rigor estatistico a interpretabilidade ecolégica.

Recomenda-se que estudos futuros considerem o uso de métodos estatisticos mais
robustos a separag¢do dos dados, como a regressao logistica multinomial penalizada (Lasso ou
Ridge), ou abordagens com correcao de viés, como a regressao logistica bayesiana e a utilizacao
da func¢do brmultinom() do pacote {brglm2}. Essas técnicas podem oferecer maior estabilidade
nas estimativas dos coeficientes e melhorar a confiabilidade dos resultados inferenciais,
contribuindo para uma melhor compreensao dos fatores que influenciam a distribuicao das
classes de textura dos solos na éarea de estudo.
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MINISTERIO DA EDUCACAO

(BpurR).

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO RIO DE JANEIRO
COORDENADORIA DE EDUCACAO A DISTANCIA

ATA N®3537/2025 - CEAD (12.28.01.36)

N" do Protocolo: Z3083.039568/2025-18

ATA DE DEFESA

Seropédica-RJ, 21 de julho de 2025,

Aos dezoito dias do més de julho do ano de dois mil e vinte e cinco, as onze horas, através de
web conferéncia, instalou-se a banca examinadora de Trabalho de Conclusdo do Curso de
Especializacdao em Geoprocessamento, Levantamento e Interpretacdo de Solos, da cursista
Ana Caroline da Silva Pinto Ferreira sob a orientacao da professora Lucia Helena Cunha
dos Anjos. A banca examinadora foi composta pelas pesquisadoras Ana Carolina de Souza
Ferreira e Melania Merlo Ziviani. A defesa do TCC intitulado "Regress@o Logistica

Multinomial aplicada ao levantamento de solos no municipio de Paty dos Alferes e sub

bacias do Corrego do Saco-Rio Uba (RJ)", foi iniciada as onze horas e teve a duracao de
vinte minutos de apresentacao seguida da avaliagao pela banca. A cursista, apos avaliada pela
banca examinadora obteve o resultado:

(X) APROVADA, devendo a cursista proceder a eventual revisao solicitada pela supervisora e
fou pela banca, e entregar a versao final em até 15 dias a coordenagao do Curso.

() NAO APROVADA.

Seropédica, 18 de julho de 2025
Ana Carolina de Souza Ferreira
Primeira Examinadora

Melania Merlo Ziviani

Segunda Examinadora

Lucia Helena Cunha dos Anjos

Presidente

Ana Caroline da Silva Pinto Ferreira

Cursista
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(Assinado digitalmente em 21/07/2025 20:48) (Assinado digitalmente em 21/07/2025 21:07)
ANA CAROLINE DA SILVA PINTO FERREIRA ANA CAROLINA DE SOUZA FERREIRA
DISCENTE ASSINANTE EXTERNO
Matricula: 2024555548 CPF: #2#8007-#

Visualize o documento original em https://sipac.ufrrj.br/public/documentos/index.jsp informando seu numero: 3537, ano: 2025,
tipo: ATA, data de emissdo: 21/07/2025 e o codigo de verificacdo: ae3df78359
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