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RESUMO

O conhecimento dos solos e de sua capacidade de uso ¢ de grande importancia para o uso consciente e
a preservagao dos recursos a longo prazo. Para tanto, a elaboracgdo, atualizagio e o controle da
qualidade dos banco de dados referentes a solos ¢ de suma importancia. Nesse sentido este estudo
objetivou a avaliagio do banco de dados elaborado por AMARAL (2007). Utilizou-se Analise
Discriminante para o agrupamento das classes de solo a nivel de ordem. Das 516 amostras, somente
216 foram classificadas pela Analise Discriminante igual a existente no banco de dados. Com as
amostras restantes, realizou-se uma ACP e os principais componentes encontrados estavam
relacionados a fertilidade, mineralogia e acidez. Pelo teste de Turkey, determinou-se que houve
confusio entre CAMBISSOLO e GLEISSOLO; e ESPODOSSOLO, ARGISSOLO, PLINTOSSOLO
e LATOSSOLO.

ABSTRACT

The knowledge of soils and its usability is of great importance for the wise use and conservation of
resources in the long term. For this, the preparation, updating and quality control of database regarding
land use is of paramount importance. In that sense, this study evaluates the database prepared by
AMARAL (2007). Discriminant analysis was used for the grouping of soil types at the level of order. Of
the 516 samples, only 216 were classified by discriminant analysis equal to that existing in the database.
With the remaining samples, there was an ACP and the main components found were related to
fertility, mineralogy and acidity. The test of Turkey, it was determined that there was confusion between
INCEPTISOL and GLEISSOL, and SPODOSOLS, PODZSOIL, and PLINTHOSOL and
LATOSOIL.

I CSR - Centro de Sensoriamento Remoto - UFMG
2 Laboratério de estudos tetritoriais - LESTE/IGC/UFMG
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1- INTRODUCAO

O conhecimento dos recursos naturais (solos, clima, vegetacao e relevo) constitui parte do
embasamento técnico-cientifico indispensavel para a avaliagao do potencial de uso das terras. Estas
informagoes, combinadas com os contextos sociais, econémicos e culturais, levam a possibilidade de

avaliacao dos possiveis usos, das restricGes e dos impactos ligados ao uso da terra.

Desse modo, é possivel identificar areas com maior ou menor aptidao para as mais diversas
atividades, sejam agricolas ou nao, considerando aspectos sociais, econdémicos e de responsabilidade no
uso dos recursos naturais, visando beneficios coletivos. Desta maneira, a atividade de classificacao dos
solos possui uma importancia enorme como ferramenta de tomada de decisao, e, para analisar
fenémenos e planejar atividades de tal grandeza, torna-se indispensavel um banco de dados consistente,

georeferenciado e quantitativo (BENEDETTI et al., 2008).

Neste sentido, a partir de levantamentos de solo realizados pelo antigo Servico Nacional de
Levantamento e Conservagao de Solos da Embrapa e 6rgaos antecessores, ¢ pelo Projeto RADAM
Brasil, foi desenvolvida uma base de dados de solos brasileiros (COOPER et al., 2005). Esta base, por
falta de uma classificag¢ao unificada e atualizada dos perfis de solo, devido a mudangas em nomenclatura
e critérios de distingdo taxondmica no decorrer do tempo, permite apenas uma analise quantitativa e a

classificagdo taxonomica nao ¢ tao precisa.

O estado do Acre ¢ inserido neste contexto de preservac¢ao ¢ uso racional dos recursos
naturais e principalmente o solo de maneira peculiar. Além de estar localizada na regido da Amazonia
Ocidental, que vem sofrendo uma pressio de uso e uma ocupagdo crescente nas regides de mata
(AMARAL, 2007), os solos do Acre apresentam caracteristicas préprias principalmente por serem de
uma regido de acumulo de sedimentos oriundos da Cordilheira dos Andes - dai a diversidade desses

solos e caracteristicas vérticas e de eutrofismo pouco comuns para a Amazonia. (ACRE, 2000).

O Zoneamento Ecolégico-Econémico do Estado do Acre indica que as principais classes
de solo presentes no estado em ordem decrescente de expressao territorial, sio: ARGISSOLOS,
CAMBISSOLOS, LUVISSOLOS, GLEISSOLOS, LATOSSOLOS,

VERTISSOLOS, PLINTOSSOLOS e NEOSSOLQOS; distribuidos conforme a Figura 1.
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Argissolo 1 BHeissolo e Lwvissolo Pintossolo B Espaiho D'a0ua

Cambissob Latossalo Necssolo | Vertissaolo

Figura 1: Distribuicio simplificado dos solos do Acre, a nivel de ordem.
Fonte: Base de dados geogrifico do ZEE/AC, 2006.

AMARAL (2007) prop6s em seu estudo a constru¢iao de um banco de dados de solos para
o estado do ACRE como instrumento de gestio ambiental. Este banco foi construido com dados de
perfis de solos coletados pelo Projeto RADAM, pela EMBARAPA-AC, UFAC e por BARDALES
(2005), totalizando 516 amostras de solo registradas. No entanto, existem as dificuldades de
classificacio ja apresentadas para o banco de dados a nivel nacional, além da peculiaridade da presenca
de caracteristicas vérticas - argilas de alta reatividade — que fazem com que alguns perfis ndo sejam
classificados totalmente nem na como a classe que até entdo fariam parte e, no entanto, também nio

possam ser considerados totalmente como Vertissolos.

Nesse contexto, o objetivo geral deste estudo é fazer uma analise estatistica dos perfis do
banco de dados relativo a solos elaborado por Amaral (2007) para o estado do Acre a fim de avaliar a
classificagdo dos solos a nivel de ordem. Os objetivos especificos do estudo sio a avaliagio da
metodologia estatistica para a analise, e a determinacdo de quais parametros sao as principais fontes de

confusdo para na classificagao dos perfis presentes no banco de dados.
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2 - MATERIAIS E METODOS

Foi utilizado para a analise quantitativa deste estudo o banco de dados de solos elaborado
por AMARAL (2007).0 banco de dados possui 43 variaveis para cada perfil de solo. Estas variaveis vao
desde as coordenadas geograficas do local de coleta do perfil, coordenadas fisicas e quimicas até a
classificagao dos solos segundo a Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo. Ao todo existem 516 perfis
registrados,  distribuidos nas  classes ARGISSOLO, CAMBISSOLO, CHERNOSSOLO,
ESPODOSSOLO, GLEISSOLO, LATOSSOLO, LUVISSOLO, NEOSSOLO,

LUVISSOLO, PLINTOSSOLO e VERTISSOLO. O software utilizado para os procedimentos

estatisticos foi o SPSS Statics 17.0.

Variaveis Utilizadas na Analise
Cédigo do Perfil Cor pH em dgua Sédio Trocavel
Latitude Teor de Areia Grossa pH em Cloreto de Potassio Aluminio Trocavel
Longitude Teor de Areia Fina Carbono Total Hidrogénio Trocavel
Fonte Teor de Silte Matéria Organica Acidez por Aluminio
Classe de Solo Teor de Argila Cilcio Trocavel Capacidade TrocaCationicaapH7
Altitude Silicio Total Magnésio Trocavel Soma de Bases
Drenagem Oxidos de Aluminio Total ~ CalcioeMagnésioTrocaveis Saturacio de Bases
Profundidade do Solo Oxidos de Ferro Total Postassio Trocavel Saturacio por Aluminio

Tabela 1: Parametros dos perfis utilizados na andlise como variaveis.
Pré-Tratamento da Variavel Cor

A cor do solo é uma variavel categdrica, formada por trés valores numéricos, no formato
“10YR 6/5”. As notagbes de matiz em nimero de sete, sdo representadas pelos simbolos 10R, 2,5YR,
5YR, 7,5YR, 10YR, 2,5Y e 5Y, que sio formados pelas iniciais em inglés das cores que entram em sua
composicio (R - vermelho; Y - amarelo e YR de - vermelho-amarelo), precedidos de algarismos
arabicos de 0 a 10, organizados a intervalos de 2,5 unidades. O segundo valor da notag¢io indica maior
ou menor participagdo do branco ou do preto (claridade ou escurecimento) em relagio a uma escala
neutra (acromatica) e varia de 0 a 10. As notag¢des de cromas indicam o grau de saturagao pela cor

espectral e variam de 0 a 8.

Para transformar o parametro cor em uma variavel quantitativa, ela foi decomposta em 3
variaveis, representando cada uma das trés escalas representadas no esquema de cor padrido no Sistema

de Brasileiro de Classificacio dos Solos.
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Analise Discriminante

Apbs o pré-tratamento na variavel cor, o banco de dados passou por uma analise de
discriminante, para a determinagdao a probabilidade de pertencimento dos perfis para cada uma das

ordens de solo existentes no banco de dados.

A anilise discriminante ¢ uma “ferramenta” estatistica utilizada para classificar um
determinado elemento (E) num determinado grupo de variaveis; entre os diversos grupos existentes.
Para tal é necessario que o elemento a ser classificado pertenca realmente a um dos i grupos, e que
sejam conhecidas as caracteristicas dos elementos dos diversos grupos. Hssas caracteristicas sao
especificadas a partir de n variaveis aleatérias. No processo de classificacao consideram-se os custos
decorrentes de eventuais erros de classificagdo, bem como as probabilidades “a priori” de que o

elemento pertenca a cada um dos grupos (ANDERSON, 1984).

Assim, apos a realizacdo dos agrupamentos, considerou-se todas as amostras que
possuissem mais de 75% de possibilidade de pertencer a classe na qual foi classificado como “tipos
puros”, quanto as outras amostras, foram selecionadas para uma andlise de quais variaveis sdao

responsaveis para a confusao entre os agrupamentos por ordens de solo.
Anailise de Componentes Principais (ACP)

Logo em seguida, foi realizada uma andlise de componentes principais, visando a redugao
das 32 variaveis analisadas em um numero reduzido de componentes menos correlacionadas entre si.
Desta forma, o processamento dos dados ocorre de maneira mais rapida e a analise dos resultados é

menos custosa.

JOLLLIFFE (1986) define a ACP ¢ um procedimento matematico que transforma uma
série de variaveis correlacionadas em um numero mais compacto de variaveis ndo correlacionadas
chamadas componentes principais, relacionadas com as variaveis originais por uma transformagao
ortogonal. Esta transformacao é definida de tal forma que o primeiro componente principal tem como
uma alta varia¢do possivel, ou seja, representa o maximo da variabilidade dos dados quanto possivel, e
cada componente, por sua vez, tem a maior variancia possivel, sob a restricdo de que seja ortogonal aos
componentes anteriores. A ACP ¢ sensivel a escala relativa das variaveis originais. Devido a essa
sensibilidade, os parametros de qualidade do solo podem ser todos inseridos na mesma analise, porque

a diferenca de unidade entre cada uma das variaveis utilizadas nio interferirao nos resultados.

Neste trabalho, as 32 variaveis trabalhadas foram reduzidas no software a 6 componentes
principais, no entanto as 3 primeiras componentes foram utilizadas na analise de diferenca entre as
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médias para cada classe de solo, visto que somente elas ja eram responsaveis por descrever o

comportamento das amostras quase que na totalidade.
Analise de Varidncia e Teste de Tukey

Visando encontrar quais os principais fatores de confusio na classificagao dos perfis, foi
realizado o uma analise de variancia (ANOVA) pelo teste, tendo como variaveis as 3 componentes
principais mais representativas, e as ordens em que cada amostra possua maior probabilidade de
pertencer, como fator de agrupamento das variaveis. Utilizou-se um intervalo de confianca de 95%.
Analise de variancia ¢ uma cole¢ao de modelos estatisticos, e os seus procedimentos associados, no qual
a observada variacao em uma determinada variavel ¢ dividido em componentes atribuiveis a diferentes
fontes de variacio. Em sua forma mais simples, ANOVA fornece um teste estatistico da hipétese da

média de varios grupos ,e portanto, generaliza -teste t para mais de dois grupos.

Para as variaveis que foram rejeitados na hipdtese de igualdade, aplicou-se o Teste de
Tukey para saber quais as médias, entre as 10 classes de solos comparadas, diferem entre si ao nivel de

significancia de 95%.

3 - RESULTADOS E DISCUSSAO

A Analise Discrimante foi realizada para todas os 516 perfis de solo .Apenas 246 perfis de
solo foram classificados de acordo com a classifica¢io ja existente no banco de dados, de acordo com o
padrao adotado na metodologia para a classificagdo. As outras 270 amostras foram classificadas

incorretamente ou nao atingiu a probabilidade minima de 75% de pertencer ao seu agrupamento.

Todos os ARGISSOLOS que nio atingiram o limite para ser classificados como tal na
Analise Discriminante foram classificados como algum outro tipo de solo, em sua grande maioria foram
classificados como LATOSSOLO e PLINTOSSOLO. Ressalta-se que nenhum ARGISSOLO foi

classificado como tal com um percentual de pertencimento inferior ao limite arbitrado.
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No banco de dados existem 83 perfis de CAMBISSOLO, desses apenas 18 foram
classificadas corretamente. Predominou a classificacio dos CAMBISSOLOS como ARGISSOLOS ou
CHERNOSSOLOS pelo modelo.

Os CHERNOSSOLOS constituem a classe com menos amostras. Das 8 amostras

existentes, 7 foram classificadas corretamente e a restante foi identificada com CAMBISSOLO.

Os ESPODOSSOLOS também possuem 8 perfis registrados. Desses, 5 tiveram a mesma

classificacao pela Analise Discriminante e todas as outras 3 foram classificadas como LATOSSOLOS.

Existem no banco de dados 27 GLEISSOLOS, dos quais 16 nao satisfizeram as condi¢des
do modelo estudado, sendo que 5 foram considerados VERTISSOLOS.

LATOSSOLOS possuem 33 perfis, sendo que 26 foram classificados como tal, nao sendo

possivel identificar um padrao na classificacdo das outras 7 amostras.

O grupo da ordem dos LUVISSOLOS ¢ constituido por 36 amostras, sendo que 21 nao
foram classificadas corretamente, sendo confundido com os CHERNOSSOLOS. Além dessas 21
amostras, outra foi classificada como CHERNOSSOLO com probabilidade de pertencimento superior
a 75% e outras duas foram classificadas como VERTISSOLOS com mais de 75% de probabilidade.
Este resultado pode ter ocorrido por se tratarem, as trés classes, de solos com alto teor de argila de alta
reatividade, diferenciando-se em outras propriedades e nas caracteristicas do terreno onde sido

encontrados.

O agrupamento dos NEOSSOLOS possui 34 elementos, sendo que 12 nao puderam ser
identificados no modelo como tal. A classe com a qual houve mais confusao foi a dos VERTISSOLOS,
com 5 elementos assim classificados. Os NEOSSOLOS sao uma ordem de solo de dificil identificacao
por esta metodologia, visto que sdo muito heterogéneos e o unico ponto em comum entre eles é a

inexisténcia do horizonte C, ou sua presenca de forma incipiente.

Os PLINTOSSOLOS sio 72 perfis, com apenas 17 classificados corretamente. Os outros
55 perfis sido constituidos em sua grande maioria por GLEISSOLOS, ARGISSOLOS E
CAMBISSOLOS, em ordem de representatividade. Os PLINTOSSOLOS possuem caracteristicas
fisico-quimicas muito proximas as das classes com as quais houve confusiao, sendo a presenca de

concregoes ferruginosas (plintitas) a caracteristica determinante na classificagao.
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VERTISSOLOS, os solos de caracteristica mais peculiar no estado do Acre, por sua argila
de alta reatividade, possui 26 amostras no banco de dados e, apenas 6 amostras foram classificadas

erroneamente e nao foi possivel identificar em padrao nelas.

Com o total de 270 perfis de solos que nao puderam ser identificados como pertencentes a
classificagao existente no banco de dados foi realizada a Analise de Componentes Principais. Segue

abaixo as tabelas de outputs da ACP fornecidas pelo software.

Por meio da Tabela 3, pode-se inferir que as trés primeiras dimensodes da ACP sao

responsaveis por explicar quase a totalidade do comportamento das variaveis da analise.

A primeira componente ¢ possui maior peso para Calcio e Magnésio Trocaveis, Soma de
Bases, Saturacao por Bases, CTC a pH 7 e pH (ver Tabela 4). Essas variaveis sao responsaveis e estao

intimamente relacionadas a fertilidade do solo, portanto esta componente serd nomeada como

Fertilidade.

A componente 2 esta fortemente relacionada a Oxidos Ferro, Aluminio e Silicio Totais,
Aluminio e Hidrogénio+Aluminio Trocaveis. Além disso ha uma forte correlagio negativa com
Carbono e Matéria Organica. Portanto a componente 2 ¢ relacionada a mineralogia dos solos,

caracteristica muito marcante em solos muito intemperizados tais como os LATOSSOLOS e

ARGISSOLOS.

Dimension
1 2 3 4 5 6
Altitude ,288 -,208 -,093 -,011 ,644 52
SoilDepth -,435 -,053 -,022 ,163 -,4972 -10
Silt ,547 ,149 ,151 ,039 ,214 -,38
Clay ,02 ,82 ,087 ,019 ,014 ,16]
TOTSIO2 ,293 ,65 -,168 ,498 ,061 ,01
TOTAL203 ,022 ,624 -,26( ,624 ,044 ,08
TOTFE203 117 ,552 -,088 ,629 ,029 -,04
pH_H20 ,599 -,27( -,493 ,17( -,008 -12(q
pH_KCI ,569 -,372 411 ,194 -,135 ,047
C ,294 -,551 ,644 ,333 -,028 23
OM ,299 -,56( ,64( ,334 -,014 22
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Ex_Ca 92 141 017 172 -243 194
EX_Mg ;79 353 15 034 043 17
EX_Mg _Ca 94 221 04 19 -193 157
EX_K 414 263 40 26 -,034 06
EX_Na 533 208 -004 211 539 -25]
EX_Al 249 84 154 -194 -010 07
EX_H 144 -134 783 13 124 -25]
E_H_Al 313 625 678 087 -,003 03
CTC_7 735 48 403 187 173 067
BSUM 941 214 041 183 -188 14
BSAT 92 21 21 01 -062 08
AISAT 711 31 063 08 -,043 34

Variable Principal Normalization.

Tabela 4: Correlagio das Componentes

A terceira e ultima componente utilizada no modelo, esta fortemente correlacionada ao
Hidrogeénio e Hidrogenio+Aluminio Trocaveis, Carbono e Matéria Organica. Existe uma forte
correlagio negativa com o pH em Agua e o pH em Cloreto de Potassio. Conclui-se que esta dimensio
de informagdes esta fortemente relacionada com a acidez do solo, fazendo destacar solos com pH

baixo e alto teor de aluminio.

Com a ACP realizada e suas componentes devidamente selecionadas e analisadas, realizou-
se o Teste ANOVA e o Teste de Tukey Os outputs deste passo segue abaixo. Os codigos que variam de
2 a 11 significam, respectivamente: ARGISSOLO, CAMBISSOLO, CHERNOSSOLO,
ESPODOSSOLO, GLEISSOLO, LATOSSOLO, LUVISSOLO, NEOSSOLO, PLINTOSSOLO E
VERTISSOLO.

95% Confidence Interval
for Mean
Std. Std. Lower Upper
N Mean Deviation Error Bound Bound Minimum| Maximum
Object scores 2 37 -,8298 ,53224 ,08750 -1,0072 -,6523 -1,51 Yy
dimension 1
3 25 -,1561 70237 ,14047 -,44061 ,1338 -1,200 1,1
4 3 1,2242 ,82264 13711 9459 1,5024 -,2(] 2,7
5 13 -1,0582 32419 ,08992) -1,2541] -,8623 -1,57] -,33
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6 2 147 053971 17713 2159 5099 1,33 1,04
7 4 -3 3931d 05797 -7407 5068 1,34 6
8 o 1,142 5884 13159 8671 1,4179 23 22
9 2 6064 882211 17301 2509 9633 12 2,11
10 24 7757 59740 12194 1,028 5234 1,67 6]
11 14 8567 o461 17268 4837 1,2299 21 2,0
Total 27 0123 104284 06347 L1128 1373 1,67 27
Object scores 2 31 o115 908841 16250 4451 2144 1,44 2,0
dimension 2 3 24 -1154 8238 16477 - 4554 2047 14 15
4 3 -6594 80551 13423 -932( -3869 19 1,0
5 11 1074 7493 20783 -5607 3454 ) 1,51
6 21,1801 05530 17741 8167 1,543 1,14 24
7 4 -2799 87384 12883 -5393 0203 1,6 1,7
8 2 638 89949 20113 2174 1,0589 63 2,0
9 od 504 89024 17460 8849 -1657 1,6 1,81
10 24 4931 1,002 20499 0694 9171 1,19 2,3
1 14 0192 7443 19893 - 449( 4104 91 1,4
Total 27 001 1,03503 106299 -125( 1234 19 24
Object scores 2 31 -0054 105053 17271 355 3449 1,44 2,91
dimension 3 3 24 -0593 9866 19732 - 4664 3479 124 2,44
4 d 543 7083 11806 -783 -3043 23 12
5 11 7144 7021 19474 1,1387 -2901 15 7
6 2 524 8420 15654 204 8459 ) 2,81
7 4d 2899 121371 17893 -0709 6499 1,54 37
8 2 2324 76750 17162 1264 592( 11 1,04
9 od 315 113221 22204 -7733 1414 2,51 2,61
10 24 139 1,091 21007 -295 5739 133 2,53
1 14 0424 11757 31423 7213 6363 2,03 273
Total 27 0103 1,043 06337 1353 1143 2,51 37

Tabela 5: Descricio das classes de solo em fungdo das 3 componentes principais

ANOVA
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Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Object scores dimension 1 Between Groups 173,464 9 19,274 42,077 ,000
Within Groups 119,094 26( ,458
Total 292,562 269
Object scores dimension 2 Between Groups 81,76( 9 9,084 11,443 ,000
Within Groups 206,414 26( ,794
Total 288,174 269
Object scores dimension 3 Between Groups 33,359 9 3,707 3,731 ,000
Within Groups 258,328 26(] ,994
Total 291,687 269

Tabela 6: Quadro de ANOVA para as trés componentes principais

Subset for alpha = 0.05
Dis_1 N 1 2 3 4 5
5 13 -1,0582)
2 37 -,8298
10 24 7757 7757
7 44 -,6230 -,6230
3 25 -,1561 -1561
6 29 ,147 1470
9 26 ,6068 ,606
11 14 8561
8 2 1,142
4 30 1,2243
Sig. 464 061 88 381 06

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 23,283.

b. The group sizes are unequal. The harmonic mean of the group sizes is used. Type I error levels are not

guaranteed.

Tabela 7: Agrupamento das classes de solo em funcio da diferenca das médias dentro da componente 1.
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Subset for alpha = 0.05

Dis_1 1 2 3 4

4 36 6594

9 26 524

7 46 2798 2798

2 37 115 115 115

3 25 L1154 L1154 1154

5 13 -1074 -1074 -1074

11 14 0197 0197 0192

10 24 4931 4931 493
8 20 638 638
6 29 1,180
Sig. 30 093 115 20

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 23,283.

b. The group sizes are unequal. The harmonic mean of the group sizes isused. Type I

error levels are not guaranteed.

Tabela 8: Agrupamento das classes de solo em funcio da diferenca das médias dentro da componente 2.

Subset for alpha = 0.05
Dis_1 1 2 3
5 13 -, 7144
4 36 -,5439 -,543
9 26 -,3159 5,315 5,315
3 25 -,0593 -,0593 -,059]
11 14 -,0424 -,0424 -,0424
2 37 -,0054) -,0054 -,0054
10 24 ,139 ,139 ,139
8 2 ,2324 ,232
7 46 ,2899 ,2891
6 29 ,5244
Sig. ,105 ,123 117

Tabela 9: Agrupamento das classes de solo em funcio da diferenca das médias dentro da componente 3.

O agrupamento apresentado na tabela 6, apresenta uma confusao mais significativa entre

CAMBISSOLO e GLEISSOLO. Outro agrupamento com significancia superior a 0,5 foi o de
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numero 1, que contém ESPODOSSOLO, ARGISSOLO, PLINTOSSOLO e LATOSSOLO.
Logicamente esses agrupamentos agregam classes de solo com caracteristicas de ESPODOSSOLO,
ARGISSOLO, PLINTOSSOLO e LATOSSOLO fertilidade semelhantes, sendo o CAMBISSOLO e o
GLEISSOLO férteis geralmente e o outro grupo contendo solos de fertilidade baixa.

Ja na componente 2, referente a mineralogia, somente o agrupamento 1 possui uma
significancia de 0,300, todos os outros agrupamentos nao possuem um valor de significancia relevante.
Este agrupamento ¢ formado pela maior parte das classes de solos presentes no banco de dados:
CHERNOSSOLO, NEOSSOLO, LATOSSOLO, ARGISSOLO, CAMBISSOLO,

ESPODOSSOLO e VERTISSOLO. A presenca de tantas classes dentro do mesmo agrupamento
dificulta a analise desses tipos de solo, porém, é possivel afirmar que eles sio os solos com maiores

teores de 6xidos de ferro e aluminio em sua composicao.

A terceira componente da ACP nao possui nenhum agrupamento com maior significancia

para que seja explicada o padrio de aglomeragao existente.

4 - CONCLUSAO

O conjunto de métodos quantitativos apresentados neste trabalho foi capaz de identificar
246 amostras corretamente dentre os 516 existentes. Percebeu-se que a eficiéncia da Analise
Discriminante foi diferente para cada classe de solos. Os ARGISSOLOS, grande maioria das amostras,
com 217 elementos classificou apenas 86 de forma diferente a classificada anteriormente; enquanto dos
72 perfis de PLINTOSSOLOS, 17 foram classificados corretamente. Portanto o resultado da
comparagao entre a classificacdo realizada e a classificacio modelada, ndo foi satisfatorio, podendo ter
seus resultados prejudicados pelos problemas na classificacio ja discutidos e por uma metodologia

inadequada na confec¢ao do modelo.

A ACP identificou que as trés componentes principais mais importantes e principais fontes
de confusio nas amostras nao classificadas foram, em ordem de importancia, fertilidade, mineralogia e
acidez. O teste de Tukey conseguiu agrupar as classes de solo, em no maximo, 5 grupos, no caso da

componente principal 1, sendo que apenas dois deles possufam grande significancia.
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Recomenda-se a realizagdo deste mesmo procedimento, para cada uma das classes de solo

isoladamente, a fim de comparar e aprimorar os resultados deste estudo.
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