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RESUMO: Nas Ultimas décadas o mapeamento
digital de solos est4 ganhando espaco devido aos
aumento ao acesso de dados numéricos e com o
desenvolvimento de novas ferramentas de
processamento de informacgdo. Todavia, algumas
metodologias ainda precisam ser melhor definidas,
dentre elas, a densidade de amostras para
treinamento dos modelos. Assim sendo, o0 objetivo
desse trabalho foi determinar o efeito da densidade
de amostragem na acuracia dos modelos de arvores
de decisdo em duas bacias hidrograficas no
noroeste do RS. As areas utilizadas sé&o as bacias
do Rio Santo Cristo e do Lageado Grande. Os
mapas de solos utilizados encontram-se na escala
de 1:50.000. Em SIG, a partir do MDE ASTER-
GDEM foram gerados sete mapas de variaveis
preditoras dos solos na paisagem. As densidades
amostrais foram geradas de forma aleatéria na
proporcdo de 0,1 a 4 pontos por hectare. O
treinamento dos modelos foi realizado no programa
Weka e as acuracias foram calculada a partir da
matriz de erros. Das arvores de decisdo geradas
selecionou-se as arvores mais complexas e arvores
com tamanho possivel de ser aplicadas
manualmente em SIG. O aumento da densidade de
amostragem resultou no aumento da acuracia geral
€ no aumento do ndmero de unidades de
mapeamento de solos preditas, nas arvores de
decisdo maiores. Nas arvores de decisdo menores o
aumento da densidade de amostragem néo
influenciou a &acuracia geral e influenciou muito
pouco no numero de unidades de mapeamento de
solos.
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INTRODUCAO

A utilizacdo de mapeamento digital de solos
(MDS) com base em sistemas de informacéo
geografica (SIG), estatistica e pedologica esta
aumentando continuamente nas Ultimas décadas
devido ao aumento de fontes de dados numéricos,
tais como aqueles fornecidos pelos modelos digitais
de elevacdo (MDE), combinado com o

desenvolvimento de novas ferramentas de
processamento de informacdo (McBratney et al.,
2003). A predicdo de classes de solos na paisagem
a partir desta técnica consiste na utilizacdo de
modelos matematicos que conseguem descrever
essas relacdes. Dentre esses modelos, 0s que vem
ganhando destaque sdo os algoritmos de
aprendizagem de maquinas. Neste sentido Qi e Zhu
(2003), comparando trés desses algoritmos,
descobriram que os algoritmos de arvore de decisdo
(AD) s@o os mais adequados para extrair e
representar o conhecimento de solo.

A utilizacdo de AD é uma técnica eficiente, pois
permite processar uma grande quantidade de dados
sem interferéncia humana (Henderson et al., 2005).
Sao geralmente simples e faceis de interpretar e de
discutir (Xu et al.,, 2005), possibilitam o uso de
dados de diferentes tipos de fontes e possuem
tempo relativamente reduzido de treinamento e de
processamento (Miller e Franklin, 2001).

Contudo, apesar da viabilidade do uso de ADs no
mapeamento digital de solos, algumas metodologias

ainda precisam ser definidas. Dentre essas
metodologias pode-se citar a densidade de
amostras  para treinamento dos modelos

(McBratney et al., 2003). Isso ocorre porque existem
varias técnicas de amostragens de pontos (de
Gruijter et al., 2006) e, consequentemente, cada
uma responde diferentemente a densidade de
pontos amostrados.

A questdo da densidade de amostragem é
importante pois o tamanho de amostras pode afetar
significativamente a capacidade de predicdo dos
algoritmos, bem como sua acuracia (Hjort, 2008).
Neste sentido, Zhu (2000) sugere adotar como
namero minino de amostras pelo menos 30 vezes 0
ndamero de classes existentes ou a serem preditas.
Moran & Bui (2002) apontam que 0 mais apropriado
seria a utilizac@o da totalidade dos dados. Por outro
lado, Grinand et al., (2008) apontaram que a
densidade de um ponto a cada 10 hectares é
suficiente para captar a variabilidade de classes de
solos. Considerando o exposto, o objetivo desse
trabalho foi determinar o efeito da densidade de
amostragem na acurdcia geral e no namero de
unidades de mapeamento de slo (UMS) preditas em
duas bacias hidrogréaficas no noroeste do RS.



MATERIAL E METODOS

As areas de estudo sdo as bacias hidrograficas
do Rio Santo Cristo e do Rio Lageado Grande. Estas
bacias estdo inseridas na Bacia Hidrografica U30 e
apresentam areas de 898 km® e 500 km?
respectivamente. O clima da regido é subtropical
Uumido, tipo Cfa de Kdppen, com precipitacdo média
anual de 1.778 mm e temperatura média anual de
18,5 °C. O material de origem da regido € basalto da
Formacao Serra Geral.

Os mapas de solos utilizados encontram-se na
escala de 1:50.000 e fazem parte dos
levantamentos pedoldgicos e analise qualitativa do
potencial de uso dos solos para o descarte de
dejetos suinos da bacia do Rio Santo Cristo (Kampf
et al., 2004a) e da bacia do Rio Lageado Grande
(Kampf et al., 2004b). A bacia de Santo Cristo é
composta por 10 UMS e a Lageado Grande por 15
UMS. No programa ArcGis 9.3 (Esri, 2006) a partir
do MDE ASTER-GDEM (Abrams et al., 1999) foram
gerados mapas de variaveis preditoras dos solos na
paisagem, tais como declividade, direcdo do fluxo,
acumulo do fluxo, comprimento do fluxo, curvatura
do declive e indice de umidade topografica (Beven &
Kirkby, 1979). Para geracao da variavel distancia
dos rios foi utilizado o arquivo vetorial de hidrografia
da base continua do Rio Grande do Sul (Hasenack
& Weber, 2010). Todos os mapas citados foram
gerados com resolucao espacial de 30 metros.

Os arquivos com diferentes densidades
amostrais foram gerados de forma aleatéria
utilizando-se a fung¢do random do ArcGis 9.3 na
proporcdo de 0,1; 0,3; 1; 1,5; 2; 3 e 4 pontos por
hectare. Essas densidades amostrais correspondem
a 9; 30; 90; 135; 180; 270 e 360 mil pontos na bacia
do Rio Santo Cristo e, 5; 15; 50; 75; 100; 150 e 200
mil pontos para a bacia do Rio Lageado Grande. A
partir dessas amostragens coletaram-se as
informacdes de todas as variaveis preditoras e das
UMS utilizando-se funcdo Sample. Os dados foram
exportados para proceder ao treinamento dos
modelos com o algoritmo Simple Cart no programa
Weka 3.6.3 (Hall et al.,, 2009). A selecdo do
tamanho das ADs se deu em funcdo do nimero de
elementos no né final (M), sendo que, quando M é
igual a 2 ocorre a geracdo das maiores ADs. Para a
selecdo das ADs menores foram testados sete
valores de M, dos quais selecionou-se o0s que
resultaram ADs com tamanho possivel de ser
aplicado manualmente (de 150 a 200 folhas), dado
que a implementacdo das mesmas, em SIG, é feita
manualmente. As acuracias gerais foram calculada
a partir da matriz de erros de Congalton (1991).
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Na figura 1 s&o apresentados os resultados das
acuracias, o niumero de UMS preditas e o tamanho
das ADs, resultantes das arvores mais complexas
da Bacia Santo Cristo. Em relacdo a acurécia,
observa-se que o modelo ndo conseguiu prever a
totalidade das classes (10) quando da utilizacdo de
menos de um ponto por hectare, entretanto, mesmo
com a predicdo de somente seis UMS a acuréacia
geral foi de 60%. Vale salientar que a area total
ocupada por essas seis UMS equivalem a 99,3% da
area portanto, as demais UMS provavelmente nao
foram preditas devido a baixa representatividade
das mesmas na area. A acuracia variou de 60 a
76% da menor para a maior densidade de pontos
amostrais. Observa-se também que a maior
diferenca ocorreu entre as densidades de 0,3 pontos
por ha para a densidade de 1 ponto por ha. A partir
de 1 ponto por hectare observa-se que o tamanho
das arvores foram aumentando, porém nao refletiu
no aumento proporcional das acuracias. Entretanto,
mesmo havendo um pequeno ganho na acuracia
geral dos modelos com o aumento da densidade de
pontos, sem o auxilio de alguma ferramenta que
processe esse montante de informacdo, a
implementacdo dessas arvores torna-se
impraticavel, dado que a implementacdo das ADs
nos SIGs é manual (a partir da geracao dos modelos
a montagem das equacbes, bem como a
implementacdo em SIG de cada regra de deciséo é
realizada manualmente utilizando o map calculator).
Vale ressaltar que, nas densidades menores que 1
ponto por hectare, mesmo com M=2, o tamanho das
ADs néo foi superior a 200 folhas.

Por outro, lado quando selecionou-se arvores com
tamanhos menores, entre 150 e 200 folhas (Figura
2), ndo se observou grandes diferencas nos valores
de acurécia (60 a 63%) e nem diferencas no nimero
de UMS preditas (seis) entre as diferentes
densidades de amostragem. Vale salientar que as
seis UMS preditas abrangem aproximadamente
99% da area em estudo, portanto, 0 modelo ndo
conseguiu predizer as demais devido a baixa
representatividade das mesmas.

Comparando-se os dados da fiura 1 com os da
figura 2, percebe-se que had um aumento na
acuracia com o aumento da densidade de pontos
amostrais somente nas ADs maiores e, a partir de 1
ponto por ha. Entretanto, devido ao tamanho das
mesmas, a implementacdo manual em SIG, torna-
se impraticavel.

Na figura 3 s8o apresentados os dados de
acuracia, o nimero de UMS e o tamanho das ADs
referentes as arvores maiores geradas na Bacia do
Rio Lageado Grande. Analisando os dados observa-
se que somente a partir de 2 pontos por hectare o
modelo conseguiu predizer todas as 15 UMS.
Observa-se também que na menor densidade de
amostragem o modelo conseguiu prever somente



cinco UMS. Isso pode ter ocorrido porque as 10
UMS néao preditas ocupam somente 7,5% da éarea.
Assim sendo, quando da utilizacdo de baixa
densidade de pontos, o modelo ndo conseguiu
captar a variabilidade presente (Moran & Bui, 2002).
Em relagdo a acuracia, observa-se que a mesma
variou de 59% na menor densidade de amostragem
a 74% na maior densidade. Observa-se também
que, igualmente aos dados da bacia anterior, quanto
maior a densidade de amostragem, maior foi o
tamanho da arvore de decisao.

100 4 riz

[ Nimero de UMS

—®— AcurdciaGeral 5800 4900 10.490 20.700  26.120

Acurécia Geral, %

100

90 4

80

70 4

60

50

[ Numero de UMS
—8— Acurécia Geral

318

20

1.600

2.400

3.260

8.200

XXXIV cONGRESSO BRASILEIRO DE CIENCIA DO SOLO

28 de julho a 2 de agosto de 2013 | Costdo do Santinho Resort | Florianépolis | SC

3.160

r 16

riz

T T

T

0,1

03

1

T

15

T

2

T

3

NUmero de UMS

90 +

r 1o

80 1

150 192

70 1

Acurécia Geral, %
Numero de UMS

60 4

50 T T T T T T T 0
0,1 03 1 15 2 3 4

Densidade de Amostragem, Pontos ha’l
Figura 1 — Acuracia e niamero de unidades de
mapeamento dos solos (UMS) preditas com
diferentes densidades de amostragens na Bacia do
Santo Cristo, nas arvores de decisdo com M=2
(nimeros sobre as barras correspondem ao
tamanho das arvores de decisédo, em folhas).
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Figura 3 — Acuracia e nimero de unidades de
mapeamento dos solos (UMS) preditas com
diferentes densidades de amostragens na Bacia
Lageado Grande, nas arvores de decisdao com
M=2 (nimeros sobre as barras correspondem ao
tamanho das arvores de decisédo, em folhas).

Em relacdo aos dados obtidos com tamanho de
arvores menores (Figura 4) observa-se que,
igualmente aos dados da bacia anterior ndo houve
aumento na acuracia geral nas diferentes
densidades de amostragem, porém, ocorreu um
aumento do ndimero de UMS preditas. Na menor
densidade de amostragem foram preditas somente
cinco UMS enquanto que nas maiores foram
preditas 13. Essa diferenca de predicdo entre as
densidades de amostragem pode ter ocorrido devido
a existéncia de varias UMS com baixa
representatividade e, com o aumento da densidade
de pontos o modelo conseguiu modelar a ocorréncia
de um maior numero de UMS.
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Figura 2 — Acuracia e numero unidades de

mapeamento (UMS) com diferentes densidades de
amostragens na Bacia Santo Cristo, nas arvores
de decisdo menores (nimeros sobre as barras
correspondem ao tamanho das arvores de
deciséo, em folhas).
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Figura 4 — Acuracia e e numero de unidades de
mapeamento (UMS) com diferentes densidades
de amostragens na Bacia Lageado Grande, nas
arvores de decisdo menores (numeros sobre as
barras correspondem ao tamanho das arvores de
deciséo, em folhas).



Assim sendo, percebe-se que, nas duas bacias,
0 aumento da densidade de amostragem influenciou
na acuracia e no nimero de UMS preditas. Contudo
guando selecionou-se as arvores menores, percebe-
se que, quando had uma dominancia de classes
(bacia Santo Cristo), a acuracia geral e o nimero de
UMS preditas ndo foi influenciadas pela densidade
de pontos. Entretanto, quando ocorre o aumento de
niamero de UMS com menor representatividade
(bacia Lageado Grande), o aumento da densidade
de pontos proporcionou um aumento no nimero de
UMS preditas, porém sem aumento da acuracia.

Portanto, analisando os dados das duas bacias,
observa-se que, se houver a possibilidade da
aplicacdo automatizada em SIG dos modelos mais
complexos recomenda-se a utilizacdo da densidade
de amostras de 1 ponto por ha, por outro lado, se a
aplicacdo for manual, recomenda-se a densidade de
0,3 pontos por ha dado que com essa densidade de
amostragem € possivel obter valores de acuracia
geral maiores que 60% e ao mesmo tempo ter ADs
com tamanho possivel de ser aplicado
manualmente.

CONCLUSOES

O aumento da densidade de amostragem
resultou no aumento da acuracia geral e no aumento
do nimero de unidades de mapeamento de solos
preditas nas arvores de decisdo maiores.

Nas arvores de decisdo menores, 0 aumento da
densidade de amostragem ndo influenciou a
acuracia geral e, influenciou muito pouco no nimero
de unidades de mapeamento de solos.
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