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Resumo: A modelagem preditiva arqueoldgica ¢ uma ferramenta de resolucdo pragmatica de problemas
relacionados com a localizacdo de sitios arqueoldgicos, relacionada principalmente com a diminuicdo de custos e
aumento na eficiéncia de atividades de survey. Ha uma preponderancia na utilizagdo de dois métodos distintos de
modelagem preditiva: uma abordagem chamada de dedutiva e outra, indutiva. Neste artigo, iremos discutir
aspectos destes dois tipos de técnicas de modelagem preditiva, aplicando os dois métodos mais recorrentes na
literatura em uma area piloto na regido sul de Santa Catarina, a bacia do Rio Capivaras. Os modelos preditivos
foram utilizados para avaliar a distribuicdo espacial de um tipo particular de sitio na regido, caracterizado pela
presenca de uma mancha circular de solo bastante escuro com materiais liticos e residuos de atividades de
combustdo. Com objetivo de avaliar criticamente os diferentes métodos de modelagem, foram realizados alguns
testes comparativos, demonstrando pontos positivos e negativos de cada método.

Palavras-chave: Modelagem preditiva arqueoldgica. Sitios arqueoldgicos.

Prospects of archaeological predictive modeling: case study in the Tubar&o River Basin -
Santa Catarina

Abstract: Archaeological predictive modelling is a methodological tool for evaluating archaeological site
location and distribution patterns. Its use is deeply rooted in cost and efficiency management in survey activities.
There are two main methodological approaches in predictive modelling: deductive and inductive. This paper
discusses aspects of these two techniques, applying both methods in a pilot area at the southern region of Santa
Catarina State in Brazil. Predictive models were used to test spatial distribution of a specific kind of site in the
region, small circular dark soil locations with lithic materials and residues of combustion activities. Critically
assessing these different methods of predictive modelling, comparative tests were applied, exploring positive and
negative points of each method.
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Introducéo

Desde a metade do século XX, a literatura arqueoldgica tem se preocupado com o
desenvolvimento de modelos capazes de articular sitios arqueoldgicos em uma abordagem
espacial (WILLEY, 1953; HODDER; ORTON, 1976; PLOG; HILL 1971). Aliados a
perspectiva espacial, surgem também interesses relacionados com o desenvolvimento de
ferramentas e métodos de identificagdo de sitios arqueoldgicos através da andlise de
caracteristicas do espaco, tendo em vista 0 cendrio tedrico vigente na época, onde estudos
guantitativos ganharam grande destaque, influenciados principalmente pelas correntes da New
Geography (TILLEY, 1994). Esse interesse culminou na criacdo da modelagem preditiva
argueoldgica, um esforco na previsdo da presenca ou auséncia de sitios arqueolégicos em
areas determinadas (KOHLER; PARKER, 1986, p. 400).

Apesar de ter surgido em um contexto processualista, a modelagem preditiva
arqueoldgica ndo busca criar leis gerais do comportamento humano relacionadas a localizacéo
de sitios arqueologicos, e sim resolver de forma pragmatica problemas relacionados com a
identificacdo de sitios em areas pouco exploradas. O aspecto pragmético da modelagem
preditiva aliado a necessidade de se conhecer sitios e areas de interesse arqueoldgico para fins
de pesquisa cientifica e gestdo culminaram na obra seminal de Judge e Sebastian (1988),
publicada pelo Departamento de Interior dos EUA (DOI). A modelagem preditiva surge como
método de relativo baixo custo que aumenta a eficiéncia de surveys dentro de constri¢des
logisticas e orcamentarias tdo comuns a pesquisa arqueolégica (VERHAGEN, 2007).

As discussdes de modelagem preditiva sdo amplificadas conforme a crescente facilidade
de acesso a softwares de Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) e também devido ao
barateamento de computadores capazes de processar grandes volumes de dados espaciais a
partir da década de 1990 e inicio dos anos 2000. Esse crescimento é exemplificado pela
publicacdo de importantes trabalhos na literatura internacional (KOHLER; PARKER, 1986;
KVAMME, 1990; WESCOTT; BRANDON, 2000; WHEATLEY; GILLINGS, 2002) e
nacional (KASHIMOTO, 1997; KIPNIS, 1997; KNEIP, 2004; THOMAZ, 2002; TSUCHIYA
et al., 2002). A modelagem preditiva pode ser especialmente Util para a arqueologia de
contrato focada em projetos de licenciamento ambiental que, na maioria das vezes,
apresentam um cronograma restrito. Contudo, a modelagem preditiva também pode auxiliar
pesquisas académicas como apresentado, por exemplo, em Fonseca Junior (2013).

Neste artigo, iremos apresentar os métodos e resultados das atividades de modelagem

preditiva na microbacia do Rio Capivaras, na area conhecida como encosta catarinense
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(Figura 1), decorrentes do projeto Modelagem Preditiva e Ocupacdo Jé Meridional na
Encosta Catarinense (KOZLOWSKI, 2018) desenvolvido no ambito do projeto Jé
Landscapes of Southern Brazil. A bacia do Rio Capivaras esta localizada no municipio de S&o
Martinho, proxima as encostas da Serra do Tabuleiro, na por¢cdo nordeste da Bacia do Rio
Tubardo. Trata-se de uma &rea de 69 km2 com declives acentuados e vegetacao alterada pelas
atividades agricolas (predominantemente o reflorestamento de pinus e criacdo de gado).
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Figura 1 - Mapa de localizagdo da area de estudo da bacia do Rio Capivaras (base: GIS Grupep-UNISUL).

A érea de estudo faz parte de uma zona ecoldgica de transicdo entre os ambientes do
litoral e do planalto catarinense, onde predomina o bioma da Mata Atlantica. Esta regido esta
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inserida no contexto do territorio Jé Meridional e o estudo dos sitios nesta paisagem pode
auxiliar a compreender a articulacdo da ocupacdo Jé do Sul no litoral e planalto,
principalmente a partir da compreensédo dos principais rios da regido (Urussanga, Tubardo,

Braco do Norte e Capivari) como possiveis rotas de conexao entre estas diferentes paisagens.

UTM SIRGAS 2000
Zona 22S
X Y

Nome do Sitio Sigla Tipo de Sitio Material

Vargem do Cedro01 | VC-01 | 704141 | 6887961 | Mancha escura
Vargem do Cedro 02 | VC-02 | 704236 | 6887906 | Mancha escura Litico
Vargem do Cedro 03 | VC-03 | 704358 | 6887827 | Mancha escura
Vargem do Cedro 04 | VC-04 | 704387 | 6887568 | Mancha escura
Vargem do Cedro05 | VC-05 | 704403 | 6893929 | Mancha escura Litico
Vargem do Cedro06 | VC-06 | 704396 | 6890898 | Mancha escura
Vargem do Cedro 07 | VC-07 | 704467 | 6889295 | Mancha escura
Vargem do Cedro 08 | VC-08 | 705269 | 6885431 | Mancha escura Ceradmico e Litico
Vargem do Cedro09 | VC-09 | 702822 | 6884827 | Mancha escura
Vargem do Cedro 10 | VC-10 | 703859 | 6885581 | Mancha escura
Vargem do Cedro 11 | VC-11 | 702251 | 6884930 | Mancha escura
Vargem do Cedro 12 | VC-12 | 704443 | 6891465 | Mancha escura Litico
Vargem do Cedro 13 | VC-13 | 704305 | 6889298 | Mancha escura
Vargem do Cedro 14 | VC-14 | 704315 | 6890827 | Mancha escura
Vargem do Cedro 15 | VC-15 | 704217 | 6887010 | Mancha escura
Vargem do Cedro 16 | VC-16 | 706370 | 6888491 Litico Litico
Vargem do Cedro 17 | VC-17 | 706668 | 6890280 | Mancha escura
Vargem do Cedro 18 | VC-18 | 704563 | 6892225 | Mancha escura
Vargem do Cedro 19 | VC-19 | 702986 | 6889506 Litico Litico
Vargem do Cedro 20 | VC-20 | 704305 | 6890130 | Mancha escura
Vargem do Cedro 21 | VC-21 | 704267 | 6890174 | Mancha escura
Vargem do Cedro 22 | VC-22 | 704397 | 6891375 | Mancha escura

Vargem do Cedro 23 | VC-23 | 704723 | 6893546 Litico Litico
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Vargem do Cedro 24 | VC-24 | 704316 | 6890076 | Mancha escura
Vargem do Cedro 25 | VC-25 | 703924 | 6885188 | Mancha escura
Vargem do Cedro 26 | VC-26 | 704406 | 6884095 | Mancha escura
Vargem do Cedro 27 | VC-27 | 704429 | 6883889 | Mancha escura
Canto dos Hoepers 1 | CH-01 | 705508 | 6890042 | Mancha escura
Canto dos Hoepers2 | CH-02 | 704715 | 6889580 | Mancha escura
Canto dos Hoepers 3 | CH-03 | 706131 | 6890350 | Mancha escura
Canto dos Hoepers 4 | CH-04 | 705756 | 6890257 Litico Litico
Canto dos Hoepers5 | CH-05 | 707402 | 6889490 | Mancha escura

Canto dos Hoepers 6 | CH-06 | 706988 | 6889396 | Mancha escura

S&o0 Luis 1 SL-01 703905 | 6881296 Litico Litico
S&o Luis 2 SL-01 703346 | 6880519 Litico Litico
Santa Maria 1 SM-01 | 701675 6895899 Mancha escura

Tabela 1 - Lista e classificacdo de sitios identificados na area de pesquisa. Fonte: Kozlowski (2018)

Entretanto, o registro arqueoldgico relacionado a grupos Jé do Sul nesta regido do
estado ainda é pouco conhecido. A maior quantidade de pesquisas feitas na bacia do rio
Tubardo ¢é decorrente de atividades realizadas pelo Grupo de Pesquisa em Educacdo
Patrimonial e Arqueologia da Unisul (GRUPEP-Unisul) e também trabalhos de arqueologia
de contrato. A &rea de pesquisa foi visitada na década de 1970 para a construcdo do Parque
Estadual da Serra do Tabuleiro (EBLE; REIS, 1976), porém o banco de dados mais atualizado
(FARIAS; KNEIP, 2010) ndo continha as coordenadas geograficas dos oito sitios localizados
naquele trabalho. Assim, foi realizada uma prospeccdo durante um més quando foi possivel,
atraves de estratégias oportunisticas e sistematicas, a fim de identificar 36 sitios arqueoldgicos
(Tabela 1), incluindo trés dos oito sitios registrados por Eble e Reis (1976). Estes sitios foram
classificados em dois tipos distintos: sitios liticos a céu aberto e sitios com manchas de solo
escuro. Estes tipos de sitio sdo bastante comuns na regido da encosta catarinense e os liticos,
especialmente, sdo associados a horizontes tardios da ocupacdo da encosta por grupos
cagadores-coletores tradicionalmente identificados pela tecnologia litica Umbu. Entender as
relacGes entre estes tipos de sitio e, ademais, entender como se conectam com a expansao dos
grupos Jé do Sul, sdo os maiores desafios para a pesquisa arqueolégica nesta regido

meridional da encosta catarinense, motivando este estudo.
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Modelando a Bacia do Rio Capivaras

Em linhas gerais, existem dois tipos de abordagem de construgéo de modelos preditivos:
abordagem dedutiva ou theory-driven e a abordagem indutiva ou data-driven (WHEATLEY;
GILLINGS, 2002, p. 149). Com o resultado das atividades de prospeccdo, foi possivel criar
uma base de dados geograficos para elaboracdo de modelos preditivos utilizando as técnicas
citadas, a fim de comparar suas vantagens e desvantagens e explorar suas particularidades.

A abordagem dedutiva da modelagem preditiva € caracterizada como forma de
modelagem orientada pelas experiéncias prévias do arquedlogo com areas preferenciais de
localizacéo de sitios arqueoldgicos. Esta abordagem é colocada em oposi¢cdo a modelagem de
abordagem indutiva (data-driven) que, por sua vez, seria orientada apenas por dados
empiricos tratados de forma estatistica para obtencdo de padrées (WHEATLEY; GILLINGS,
2002). Todavia, é possivel perceber que nesta discussdo ambas as abordagens tratam com
teoria e dados empiricos, pois estes sdo elementos mutuamente dependentes.

Para a elaboracdo dos modelos, foram selecionadas quatro variaveis ambientais que
correspondem a fatores que integram o processo de escolha de locais para ocupacao: altitude
(elevacgdo do terreno em relacdo ao nivel do mar), declividade, incidéncia de radiacao solar e
distdncia da agua. Esta escolha, arbitréria, baseia-se em seu uso recorrente na literatura
(RIRIS, 2010; FONSECA JUNIOR, 2013; VERHAGEN, 2007), pois correspondem a
caracteristicas fisicas da paisagem que influenciam a escolha de lugares para ocupacéo.
Variaveis culturais, ainda pouco conhecidas na area, ndo foram consideradas neste estudo.

Para representar os diferentes compartimentos do intenso relevo da regido, a area foi
estratificada em compartimentos (fundo de vale, encostas e topos de morro) a partir de cotas
altimétricas de referéncia (300 e 600 metros). A variavel declividade do relevo ajuda a definir
as areas de melhor acesso e menor gasto energético de mobilidade, pois uma area de relevo
mais declivoso gera respostas diferentes de movimentacdo do que uma area de relevo mais
suave. Araujo (2001), ao comentar sobre a localizacdo dos sitios no vale do rio
Paranapanema, em Sdo Paulo, apresenta uma série de sitios localizados na face norte das
vertentes, que recebe maior incidéncia de radiacdo solar ao longo do ano, argumentando que a
varidvel radiacdo solar ajuda a identificar as areas de maior conforto térmico na paisagem. Por
fim, distdncia da dgua é uma das varidveis que apresenta grande potencial para a identificacdo
de locais preferenciais, ja que o acesso a agua esta relacionado com hidratacdo, alimentacéo e

mobilidade. Esta variavel ndo reflete distancias euclidianas até as fontes de &gua, e sim a

Especiaria - Caderno de Ciéncias
Humanas.

77



facilidade de acesso a fonte baseando-se na declividade do terreno. A obtengdo dos dados de
elevacao foi feita através de dados disponiveis online no EarthExploreri, servico de imagens
de satélite e modelos digitais produzidos pelo USGS (United States Geological Survey). Os
dados secundarios (declividade e radiacdo solar) e terciario (distancia da agua), foram
produzidos através da aplicagdo de algoritmos no software ArcGIS 10.1. A Tabela 2 apresenta

0s metadados das variaveis utilizadas.

Tabela 2 - Metadados das variaveis. Fonte: Kozlowski (2018)

Variavel Sigla Classe de dados Descricéo Fonte
Arquivos vetoriais shapefile de
,P_resenga_Eje sitiosjevl o pontoslal_eatorlos e sitios GRUPEP-
sitios (Variavel ; Primério arqueologicos previamente .
pontosaleatoriosvl . i - Unisul
Dependente) identificados para compor a variavel
dependente.
Arquivo raster do modelo digital de ASTER
Elevacgdo (m) elevacaorh9 Primario elevacdo ASTER. Resolugéo GDEM
espacial de 30m. METI NASA
Arquivo raster produzido a partir do
Declividade (°) declivgraus Secundario modelo digital de elevacdo com a -
ferramenta Slope
_ _ Arquivo raster produzido a partir da
D|stz,an0|a da distagua Terciario declividade, com t_)ase na ferramenta )
agua Cost Distance.
L Arquivo raster produzido a partir do
Rad\'/?/‘l?_""‘/o Sz.olar radsolrh9 Secundario modelo digital de elevac&o com a .
( m?) ferramenta Area Solar Radiation

Modelagem preditiva dedutiva

A abordagem dedutiva na modelagem preditiva consiste na construgcdo de modelos com
base em pressupostos a priori do arquedlogo sobre caracteristicas espaciais recorrentes na
localizacdo de sitios arqueoldgicos. Ainda que a abordagem indutiva também apresente um
momento de escolha arbitraria de caracteristicas espaciais na forma de varidveis espaciais
avaliadas por um modelo, na abordagem dedutiva este aspecto arbitrario permeia todas as
etapas de modelagem.

Um método recorrente para a producdo de modelos de abordagem dedutiva é
apresentado por Wheatley e Gillings (2002, p. 151), baseado em regras de algebra de mapas
atraves de uma funcdo matematica de interseccdo e soma ponderada de diferentes planos de
informacdo. O resultado da aplicacdo desta funcdo matemaética é a definicdo de areas que

concentram mais caracteristicas favoraveis do que outras. A resposta pode entdo ser exibida
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como respostas binarias de presenca-auséncia ou entdo de forma qualitativa, definindo areas
de alta, média ou baixa probabilidade. No presente artigo, a aplicacdo da abordagem dedutiva
teve como objetivo produzir um modelo que apresentasse o resultado de forma qualitativa.

Utilizando as variaveis de elevacdo, declividade, incidéncia de radiacéo solar e distancia
da &gua definidas como guia para os modelos, aplicamos a classificacdo de valores de acordo
com pesos de importancia arbitrarios, definidos a partir de dados conhecidos da regido da
encosta a partir de Farias et al. (2018) e ainda ndo testados para o vale do rio Capivaras. Para
a variavel elevacdo foram definidos trés estratos que representam diferentes compartimentos
da paisagem: 0 a 300 metros, que corresponde aos fundos de vale; 300 a 600 metros, que
corresponde as encostas e elevacdes medias; e 600 a 900 metros, que corresponde aos topos
da Serra do Tabuleiro e suas ramificagbes. Para a varidvel declividade foram definidas cinco
classes: 0° a 15° 15° a 30°, 30° a 45°, 45° a 60° e 60° a 75°. A variavel distancia da agua foi
dividida em trés classes, representando locais de distancia proxima, média distancia e longa
distancia. Por fim, a variavel radiacdo solar foi dividida também em trés categorias: alta,
média e baixa incidéncia de radiacdo. Utilizando a ferramenta Reclassify, foram atribuidos
pesos distintos para cada classe de variaveis. A Tabela 3 apresenta as classes de variaveis e
Seus respectivos pesos.

Os compartimentos de fundo de vale foram privilegiados, portanto receberam maior
peso quando comparados com 0s compartimentos mais altos, pois a maioria dos sitios na
regido encontram-se proximos aos maiores corpos d’agua. As declividades até 15° sdo as mais
importantes no calculo do modelo, pois correspondem as areas menos acentuadas da paisagem
e, portanto, de melhor mobilidade que areas acima de 30°. As varidveis restantes tiveram 0s
maiores pesos definidos de acordo com a menor distancia da agua e a maior incidéncia de
radiacdo solar, quanto maior a distancia e menor a incidéncia de radiagéo solar, menor o peso
atribuido. Em seguida, foram atribuidos também pesos relativos para as variaveis analisadas.
Elevacgdo e declividade foram selecionadas como mais importantes na localizagdo dos sitios
na bacia do Rio Capivaras, recebendo o peso 3, tendo em vista que a maior parte dos sitios na
regido da encosta se localiza nos fundos de vale e areas de declividade suave. A radiagéo solar
foi atribuido peso 2, pois estd relacionada ao conforto térmico e iluminacdo, podendo ser
bastante relevante na escolha do lugar de ocupacdo, j& que a regido da encosta apresenta
temperaturas amenas e frias no inverno. A varidvel distancia da agua recebeu peso 1, tendo
em vista que a regido apresenta grande quantidade de recursos hidricos e falta de agua néo
seria problema em praticamente qualquer lugar da area de pesquisa. Assim, foi produzida uma
férmula final aplicada no software:
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Probabilidade = Elevagdo X 3 + Declividade x 3 + Radiagdo Solar x 2 + Distdncia da Agua x 1
Esta equacdo auxilia a identificacdo das areas que apresentam as regibes de fundo de
vale e baixa vertente, com declividade de até 15° localizadas na face norte das vertentes e
préximas a fontes de agua, que correspondem aos locais mais propicios para a identificacdo
de sitios arqueoldgicos. No resultado final foi feita uma nova classificacdo, estabelecendo
classes qualitativas de alta, média e baixa probabilidade de ocorréncia de sitios arqueoldgicos
(Figura 2).

Tabela 3 - Reclassificacdo de valores das variaveis. Fonte: Kozlowski (2018).

Variavel Valor Original Peso atribuido
0-300 3
Elevacéo (m) 300 - 600
600 - 900
| 0° - 15° |
150 - 300
Declividade ©) | 300 - 450 |
45° - 60°
| 60° - 75° |
0-5398,78
Distanciada Agua | 5398781511659 |
15116,59 - 55067
| 467.289,06 - 1.348.608,79 |
1.348.608,79 — 1.509.352,64
| 1.509.352,64—1.880.730 |

Radiacdo Solar
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Figura 2 - Modelo preditivo de abordagem dedutiva. Fonte: Kozlowski (2018).
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Modelagem preditiva indutiva

A abordagem indutiva da modelagem preditiva, de acordo com Wheatley e Gillings
(2002, p. 149), é uma forma de obter padrBes de distribuicdo de sitios em uma regido através
da utilizacéo de caracteristicas de um conjunto de dados previamente conhecidos utilizando
ferramentas estatisticas. Este método de modelagem parte do principio de que os dados
“falam” por si mesmos, ou seja, o autor do modelo ndao deve interferir na defini¢do da
probabilidade de ocorréncia de sitios arqueoldgicos na area de estudo. Esta abordagem
também é conhecida como data-driven, ou seja, orientada pelos dados e ndo por uma teoria
externa. Contudo, como ja discutido anteriormente, este método também apresenta uma etapa
tedrica importante, pois o autor do modelo precisa definir o conjunto de variaveis a ser
analisado, e esta definicdo parte de conhecimentos tedricos aprioristicos do individuo.

O modelo de abordagem indutiva apresenta duas importantes demandas: a existéncia de
um conjunto de dados geogréaficos de localizacdo de sitios e a definicdo de um método
estatistico de analise. Para 0 modelo apresentado neste artigo, foi utilizado o banco de dados
de sitios identificados ap0s a etapa de prospeccdo na area da bacia do Rio Capivaras e 0
método estatistico aplicado foi a regressao logistica, que € um dos mais utilizados na literatura
(JUDGE; SEBASTIAN, 1988; KOHLER; PARKER, 1986; MERENCIO, 2013; RIRIS, 2010;
THOMAZ, 2002; TSUCHIYA ET AL., 2002; VERHAGEN, 2007; WESCOTT; BRANDON,
2000). A funcao da regressdo logistica é capaz de avaliar a capacidade explanatoria de cada
variavel para a distribuicdo espacial do conjunto de sitios conhecidos podendo projetar a
probabilidade em uma area maior que a da amostra inicial (RIRIS, 2010).

A abordagem indutiva ndo necessariamente aponta sitios ainda ndo descobertos, mas,
sim, mapeia locais com caracteristicas similares aquelas amostradas inicialmente (KVAMME,
1988). O conjunto de dados geograficos necessarios para a elaboracdo dos modelos é
composto por dois elementos: os sitios conhecidos e um mesmo nimero de locais aleatorios
onde ndo ha presenca de sitios arqueoldgicos, pois a regressao logistica opera com valores
binarios de certeza ou incerteza da presenca de sitios.

Em ambiente SIG, foram realizadas operagGes para amostrar os valores das varidveis
elevacdo, declividade, distancia da agua e radiacdo solar de 28 sitios identificados na
prospeccao (Tabela 1) e 28 pontos aleatorios de onde ndo se tem informagédo da presenca de
sitios, totalizando 56 pontos de amostra. Neste modelo, foram selecionados apenas os sitios de

manchas de solo escuro, pois, além do fato de ter sido o tipo de sitio mais recorrente
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identificado na prospecc¢do arqueoldgica, este tipo de sitio ocorre em diversas outras areas da
encosta catarinense e pode estar relacionado com um contexto de contato entre grupos Jé e
grupos Umbu. Os sitios com mancha de solo escuro ainda sdo pouco conhecidos pela
argueologia e podem auxiliar na compreensdo de diversos fenbBmenos complexos de contato
étnico que ocorrem por volta do ano 1.000 AD na encosta catarinense (FARIAS et al., 2018),
portanto um modelo preditivo desta categoria de sitio permite explorar questdes sobre este
importante periodo da ocupagdo humana na regido. Todos os valores foram arrolados em uma
planilha para a andlise estatistica no software STATGRAPHICS Centurion 16. Foram
realizadas trés etapas de testes estatisticos de regressao logistica, e em cada etapa as variaveis
cujo valor-p ndo alcangcavam o grau de 95% de confianca foram removidas. As Tabelas 4, 5 e
6 apresentam o0 processo dos testes estatisticos, culminando na selecdo das varidveis
declividade e elevacdo como sendo as mais explicativas para o padrdo de distribuicdo dos
sitios na area de estudo. Os valores-p em destaque sdo aqueles que foram removidos para o

teste estatistico seguinte.

Tabela 4 - Primeiro teste estatistico de Regressdo Logistica. Fonte: Kozlowski (2018).

Variavel Qui-quadrado | Df Valor-P
Declividade 13,5502 1 0,0002
Elevagdo 5,89701 1 0,0152
Radiagéo Solar 0,47492 1 0,4806
Disténcia da agua 0,226321 1 0,6343

Tabela 5 - Segundo teste estatistico de Regressdo Logistica. Fonte: Kozlowski (2018).

Variavel Qui-quadrado | Df Valor-P
Declividade 13,3555 1 0,0003
Elevacado 5,73322 1 0,0166
Radiacdo Solar 0,397177 1 0,5286

Tabela 6 - Terceiro teste estatistico de Regresséo Logistica. Fonte: Kozlowski (2018).

Variavel Qui-quadrado | Df Valor-P
Declividade 15,0121 1 0,0001
Elevacao 6,75863 1 0,0093
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Figura 3 - Modelo preditivo de abordagem dedutiva.

Para apresentar a probabilidade da ocorréncia de sitios com manchas, as anélises

estatisticas resultam em uma equacdo, a saber:

e 5,7428 — 0,310512X%Declividade—0,0101505XElevagdo

p= 1 + 57428 - 0,310512xDeclividade—0,0101505%XElevagdo

Esta equacdo € inserida no SIG através da ferramenta Raster Calculator, resultando no
mapa da Figura 3, onde foi possivel identificar areas de 0% até 99,57% de probabilidade de

ocorréncia de sitios arqueologicos.

Testando os modelos

Como citado anteriormente, a premissa das modelagens preditivas nesta pesquisa foi a
de explorar a area de estudo de acordo com a probabilidade de ocorréncia de sitios

arqueologicos em diferentes locais e/ou compartimentos do vale, ainda que os modelos
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produzidos apresentem grandes limitagcdes em sua capacidade preditiva. A capacidade
preditiva, também conhecida como performance, é definida como o grau em que o modelo é
capaz de predizer de forma correta a auséncia e presenca de vestigios arqueoldgicos
(VERHAGEN, 2007, p. 116).

Uma forma de avaliar modelos preditivos é atraveés do ganho estatistico de Kvamme
(1988). Este método, embora possa ser bastante criticado, permite levantar a discusséo
comparativa entre modelos a partir da avaliacdo de dois aspectos objetivos e quantificaveis:
precisdo e acuracia. A precisdo de um modelo preditivo esta relacionada com a porcentagem
da area total de estudo que é ocupada pelas diferentes zonas de probabilidade. Portanto, um
modelo em que as zonas de alta probabilidade de ocorréncia de sitios representem apenas
10% da éarea total é mais preciso do que um modelo onde as areas de alta probabilidade
ocupam 90% da éarea total. A acurécia, por sua vez, & definida como sendo a quantidade de
sitios conhecidos que estdo inseridos dentro das zonas determinadas como sendo de alta
probabilidade. Precisdo e acurécia ndo sdo dependentes, nem todo modelo é de alta precisao e
alta acuracia. Podem existir modelos altamente precisos, porém pouco acurados e vice-versa.
Idealmente, um modelo tenta ser 0 mais preciso e 0 mais acurado possivel, ou seja, definindo
porcdes restritas da area de estudo como sendo de alta probabilidade e que todos os sitios ja
conhecidos estejam inseridos dentro delas (BANNING, 2002; VERHAGEN, 2007).

O calculo de ganho ¢ uma forma de relacionar a precisao e a acuracia e que apresenta a
performance de um modelo frente a situacdo real conhecida. Quanto mais proximo de 1,
melhor o desempenho da capacidade preditiva do modelo; quanto mais préximo de 0, pior o
desempenho e menor a utilidade (KVAMME ,1988). E possivel ter valores negativos no teste
de ganho, que, para modelos binérios, isto é, que avaliam apenas a presenc¢a ou auséncia de
sitios, € o pior resultado possivel. Entretanto, em modelos de diferentes categorias de
probabilidade, como € o caso dos modelos deste estudo, as areas que sdo definidas como
sendo de baixa probabilidade de ocorréncia irdo apresentar valores negativos de ganho
(VERHAGEN, 2007, p. 121). A formula de ganho estatistico esta apresentada abaixo:

Precisao
Ganho =1 — —_—
Acuricia
Foram realizados dois diferentes testes de ganho: o primeiro deles foi elaborado para
0 modelo de abordagem indutiva da area de estudo (Tabela 7) e o segundo teste foi elaborado
para 0 modelo de abordagem dedutiva da area de estudo (Tabela 8). O modelo de abordagem
dedutiva, por apresentar um resultado quantitativo de probabilidade, demandou o

estabelecimento de trés classes de probabilidade, com base nos valores quantitativos: baixa
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(0% a 33% de probabilidade), média (33% a 66% de probabilidade) e alta (66% a 99% de
probabilidade).

Tabela 7 - Teste de ganho para 0 modelo de abordagem indutiva — Bacia do Rio Capivaras. Fonte:
Kozlowski (2018).

Probabilidade = Area(km?) | Sitios Precisao Acuracia Ganho
Alta 9,12 23 13,27 88,46 0,85
Media 7,78 3 11,31 11,54 0,02
Baixa 51,85 0 75,42 0 -
Total 68,75 26 100 100 0

Tabela 8 - Teste de ganho para 0 modelo de abordagem dedutiva — Bacia do Rio Capivaras. Fonte:
Kozlowski (2018).

Probabilidade | Area (Km?) | SItios Precisao Acuracia Ganho
Alta 23,35 24 33,97 92,31 0,63
Media 25,44 2 37,00 7,69 -3,81
Baixa 19,96 0 29,03 0 -
I otal 68,75 26 100 100 0

Ao comparar os testes realizados para os dois modelos, é possivel visualizar que o
modelo preditivo de abordagem indutiva apresenta um valor de ganho muito maior (0,85)
para as areas de alta probabilidade do que nestas mesmas areas no modelo de abordagem
dedutiva (0,63). O modelo indutivo é bastante preciso e bastante acurado nas areas de alta
probabilidade, enquanto que o modelo dedutivo, ainda que seja bastante acurado, € bem
menos preciso, pois cada classe ocupa aproximadamente 1/3 da area total. Em ambos 0s
modelos, as areas de média e baixa probabilidade apresentam valores pequenos de ganho,
como ja era esperado, pois as areas mais interessantes para o modelo serdo logicamente

aquelas em que ha maior probabilidade de ocorréncia de sitios.

Modelagem como ferramenta de interpretagdo

Ao comparar ambos os modelos, ainda que atribuam diferentes valores para as
variaveis, é possivel perceber resultados visualmente semelhantes, como por exemplo a maior

probabilidade de ocorréncia de sitios em areas de fundo de vale, areas aplainadas de antigos
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terracos fluviais. Entretanto, hd também discrepéncias nos resultados. De acordo com os testes
de ganho, o modelo de abordagem dedutiva apresenta um resultado de menor preciséao, pois,
ao avaliar o tamanho das areas de cada uma das classes do modelo, vemos que cada uma
representa um terco do total, enquanto que o modelo indutivo apresenta um resultado bem
mais preciso. Contudo, é importante ressaltar que o modelo de abordagem dedutiva foi
elaborado antes das atividades de prospeccdo, e baseia-se principalmente em pesquisas
anteriores nas areas de entorno (FARIAS et al., 2018). O modelo de abordagem indutiva, por
sua vez, foi produzido ap0s a etapa de prospeccdo e € baseado em apenas um tipo de sitio,
aqueles com mancha de solo escuro, resultando, portanto, na definicdo de areas que
apresentam caracteristicas mais especificas do que as areas definidas pela modelagem
dedutiva.

Uma grande vantagem do método de abordagem indutiva é a possibilidade de que a
equacao gerada para o modelo possa ser extrapolada para areas maiores do que a area original
de pesquisa. Neste sentido, 0 modelo da bacia do Rio Capivaras foi expandido para toda
paisagem da encosta da serra na bacia do Rio Tubardo (Figura 4), permitindo visualizar outras

areas de possivel ocorréncia de sitios com manchas de solo escuro na regido.

Probabilidade
o 99,67%

0

1
640000 660000 680000 700000 720000
Figura 4 - Modelo preditivo de sitios com mancha de solo escuro na encosta catarinense.
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Também foram realizados testes de ganho de Kvamme (1988) para este modelo
expandido para toda a regido da encosta, no trecho da bacia do rio Tubardo (Tabela 9). Aqui
foram também incluidos todos os sitios com mancha de solo escuro conhecidos, registrados
pelo GRUPEP-Unisul. Os testes de Kvamme resultaram em um coeficiente de ganho de 0,66
para as areas de alta probabilidade, com 39 sitios ja conhecidos localizados nestas areas,
demonstrando grande acuréacia e precisdo do modelo preditivo para a bacia inteira (Figura 5).

Tabela 9 - Teste de ganho para 0 modelo de abordagem indutiva — Bacia do Rio Tubardo. Fonte: Kozlowski

Probabilida(lfj(zew) Area (Km2) | Sitios Precisao Acuracia Ganho
Alta 1252,25 39 25,75 75,00 0,66
Media 692,14 9 14,23 17,31 0,18
Baixa 2918,35 4 60,01 7,69 -6,80
lotal 4862,74 52 100 100 0

Legenda
® Sitios com Mancha
Probabilidade
67%

e %
- B

680000 700000 720'000
Figura 5 - Sitios com manchas de solo escuro conhecidos fora da area de estudo. Fonte: Kozlowski (2018).

O modelo privilegia as areas de menor declividade e localizadas nos fundos de vale,
proximas aos rios principais da bacia, areas com maior probabilidade de ocorréncia de sitios
com manchas de solo escuro. As discussdes recentes sobre este tipo de sitio na regido tém
relacionado estes registros com possiveis processos de etnogénese ligados ao contato entre
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grupos Jé e grupos de tecnologia Umbu da encosta (FARIAS et al., 2018; KOZLOWSKI

2018). Ao associar os sitios caracterizados pela presenca de material da Tradicdo Umbu

identificados pelo GRUPEP-Unisul com o modelo proposto para toda a bacia do Rio Tubaréo

(Figura 6), vemos que a maior parte dos sitios (51,45%) estd localizada nas areas de alta

probabilidade do modelo (Grafico 1).

Sitios Umbu x Modelo de manchas
(n=241)

4,56%

H Alta
Média
M Baixa

W Sem Informacgao

Grafico 1 - Localizagdo dos sitios Umbu no modelo de sitios com manchas da bacia do Rio Tubaréo
640000 660000 680000 700000 720000

@ Sitios Umbu
Probabilidade
o 99,67%
-

T
640000 660000 680000 700000 720000

Figura 6 - Sobreposicéo de sitios Umbu no modelo preditivo. Fonte: Kozlowski (2018).

As areas terraceadas de fundo de vale correspondem também aquelas preferidas dos

sitios da Tradicdo Umbu. Portanto, conclui-se que ha um compartilhamento de caracteristicas
ambientais de localizacdo entre os sitios da Tradicdo Umbu e os sitios de manchas de solo
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escuro. Contudo, a presenca de 48,55% dos sitios Umbu em éareas de média e baixa
probabilidade indicam que o padrdo de distribuicdo Umbu é mais amplo, extrapolando os

parametros utilizados neste estudo, baseado nos sitios com manchas de solo escuro.

Considerac0es finais

Os resultados da modelagem preditiva aplicada na bacia do rio Capivaras trouxe
subsidios para a interpretacdo da distribuicdo espacial de vestigios arqueoldgicos,
contribuindo também para um desenho mais eficiente de estratégias de prospeccéo.
Entretanto, € necessario assumir uma postura critica e reconhecer as falhas e limites dos
modelos preditivos. A modelagem preditiva ndo ¢ uma panaceia para acabar com todos 0s
possiveis problemas arqueoldgicos de prospeccdo, mas uma ferramenta auxiliar ao longo do
processo. Segundo Warren e Asch (2000), a modelagem preditiva € uma ferramenta de
projecdo de padrdes ou relacdes conhecidas em tempos e lugares desconhecidos, sendo
importante destacar a palavra projecdo, pois, na realidade, os modelos trabalham com
correlagcdes aprioristicas cujo sentido para as populacdes que produziram o0s vestigios
arqueoldgicos estudados, em dltima analise, ndo é conhecido; trata-se, portanto, de
aproximagdes analiticas (EBERT, 2000).

Neste artigo, exploramos os dois métodos de modelagem preditiva mais recorrentes na
literatura, avaliando as suas respostas de acordo com testes estatisticos de ganho de Kvamme
(1988) e também visualmente, com base em experiéncias de campo. Analisando visualmente
os resultados, podemos interpretar que ambos os métodos propuseram modelos de
distribuicdo espacial muito semelhantes. Contudo, ao analisar estatisticamente através dos
coeficientes de ganho, precisdo e acuracia, vemos que o modelo de abordagem indutiva
apresenta melhor desempenho — lembrando que a analise de ganho pode ser criticada por
testar apenas a consisténcia interna dos modelos, criando muitas vezes uma ldgica circular
(EBERT, 2000; RIRIS, 2010).

Uma grande vantagem da modelagem preditiva indutiva € a possibilidade de expanséao
da equacdo do modelo para uma area mais abrangente, projetando as correlagdes existentes
em uma area piloto e evidenciando outras areas que podem ser estudadas. Neste sentido,
identificamos outras regides de possivel ocorréncia de sitios com manchas de solo escuro, que
tém sido objeto de interesse de pesquisas regionais para entendimento de processos de

ocupacdo da paisagem da encosta catarinense, constatando também que o0s sitios com
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manchas de solo escuro dispersos por toda a bacia do rio Tubardo apresentam distribuicéo
espacial semelhante a que foi encontrada na bacia do Rio Capivaras.

Este é apenas um estudo exploratorio, havendo ainda a necessidade de realizar muitos
trabalhos de modelagem preditiva na arqueologia da regido e além, pois esta € uma estratégia
de pesquisa que ainda se desenvolve de maneira timida no Brasil. Neste artigo, buscamos dar
alguns passos neste campo, ressaltando sempre a importancia de analisar criticamente toda e
qualquer modelagem, entendendo que um modelo ndo deve ser algo estatico, mas que deve

ser constantemente realimentado e reorganizado.
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