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RESUMO: No mapeamento digital de solos alguns 

aspectos metodológicos necessitam ser melhor 

pesquisados. Dentre esses destaca-se a densidade 

de amostragem para o treinamento dos modelos de 

Árvores de Decisão. Este estudo teve como objetivo 

realizar a comparação de quatro algoritmos de AD, 

utilizando diferentes densidades de amostragem. 

Foram derivadas nove variáveis de terreno a partir 

do Modelo Digital de Elevação, usando seis 

densidades de amostragem na proporção de 0,2; 

0,5; 1; 1,5; 2 e 2,5 pontos amostrais por hectare. As 

variáveis foram derivadas utilizando o System for 

Automated Geoscientific Analyses (SAGA GIS) e os 

dados tabulados no aplicativo computacional ArcGis 

9.3. As ADs foram construídas no programa Weka 

3.6.3. Obteve-se as melhores porcentagens de 

acurácia geral nas densidades 1,5; 2 e 2,5. Todos 

os modelos de AD conseguiram predizer o total de 6 

Unidades de Mapeamento. Os algoritmos Simple 

Chart, BR Tree e J48 apresentaram os melhores 

valores de acurácia geral média, 56,7%, 55,5% e 

55,1%, respectivamente.  

 

Termos de indexação: pedometria, 

classificadores, mapeamento digital de solos. 

 

INTRODUÇÃO 

 

O conhecimento das propriedades e da 

distribuição na paisagem das diferentes classes de 

solos é indispensável para o correto uso desse 

recurso natural. No entanto, apesar da importância 

são poucas as áreas no Brasil que possuem mapas 

de solos em escala adequada ao planejamento do 

uso e ocupação de forma sustentável. Essa 

carência de informação a respeito de levantamentos 

dos solos pode ser atribuída aos métodos e 

técnicas utilizadas para realização desses 

levantamentos que em grande parte foram feitos de 

forma tradicional.  

Por exigir muito tempo e ser oneroso o 

levantamento tradicional de solos torna-se 

impraticável quando existe uma demanda por 

mapas em escalas de grande detalhamento para 

áreas extensas. Frente a essas dificuldades 

McBratney et al., (2003) formularam o conceito de 

mapeamento digital de solos (MDS) e propuseram 

essa técnica como uma alternativa econômica e 

rápida para geração de informações dos solos a 

partir de modelos numéricos. 

No MDS utiliza-se vários métodos para gerar as 

regras de classificação que posteriormente serão 

aplicadas para produção dos mapas digitas de 

solos, dentre esses métodos podemos destacar os 

modelos de regressões logísticas múltiplas 

multinominais (Giasson et al., 2006), modelos de 

redes neurais artificiais (Sirtoli, 2008) modelos 

logísticos com aplicação de componentes principais 

(ten Caten et al., 2009) e o modelo de árvores de 

decisão (Giasson et al., 2013). 

Dentre esses modelos, estudos tem evidenciado 

que o uso de árvores de decisão apresentam bons 

resultados no MDS. Estudos utilizando esse modelo 

tem demonstrado bom desempenho na capacidade 

para descriminação de classes de solos (Coelho & 

Giasson, 2010; Giasson et al., 2011). 

O método de árvores de decisão faz uso de 

diversos algoritmos para geração das regras de 

classificação, sendo que cada um deles podem 

apresentar resultados diferentes em relação a sua 

capacidade de predição das classes de solos, 

ocasionando variações na acurácia das regras de 

classificação e no índice Kappa. Portanto, são 

necessários estudos que tenham por objetivos 

selecionar e recomendar os melhores algoritmos 

para uso no MDS (Coelho & Giasson, 2010). Outro 

aspecto importante, é definir o número de amostras 

para treinamento dos modelos (McBratney et al., 

2003), pois a densidade de amostragem afeta a 

capacidade de predição dos algoritmos e influência 

nos valores de acurácia (Hjort, 2008). 

O objetivo deste estudo foi realizar a comparação 

de quatro algoritmos de árvores de decisão, 

utilizando diferentes densidades de amostragem. 

 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

A área de estudo está localizada no município de 

Lontras na zona agroecológica 2A – Alto Vale do 
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Rio Itajaí, no estado de Santa Catarina. A 

microbacia do rio concórdia apresenta área de 

38,80 km2 e pertence à região hidrográfica 7 (vale 

do Itajaí). O clima é classificado com Cfa, segundo 

Köeppen, caracterizado por ser constantemente 

úmido, com precipitação pluviométrica média anual 

de 1.480mm e temperatura média anual variando 

de 17,0 a 19,1°C. A microbacia possui um mapa de 

Unidade Fisiografica na escala de 1:25.000. Nesse 

mapa estão espacializados os solos dominantes 

ocorrentes nas subpaisagens e suas associações 

(EPAGRI, 2006). A partir do modelo digital de 

elevação (MDE) com resolução de 1 metro foram 

derivadas as variáveis do terreno com uso do 

System for Automated Geoscientific Analyses 

(SAGA GIS). Foram obtidas nove variáveis, são 

elas: a) declividade, b) curvatura, c) perfil de 

curvatura, d) curvatura planar, e) direção de fluxo, f) 

acúmulo de fluxo e g) índice de umidade topográfica 

(Beven & Kirkby, 1979). Além destas, foram 

geradas as variáveis aspecto e a forma sombreada 

do terreno. Os mapas do estudo foram gerados com 

resolução espacial de 5m. 

Foram testadas diferentes densidades de 

amostragem na proporção de 0,2; 0,5; 1; 1,5; 2; e 

2,5 pontos por hectare. O limiar mínimo foi na 

proporção de 0,2 pontos para mapas com escala de 

1:25.000, recomendado pelo manual técnico de 

pedologia (FILHO, 2007). Através do ArcGis 9.3 

(ESRI, 2009) utilizando-se a ferramenta Create 

Random Point foram criados os pontos amostrais 

correspondentes a 1; 2; 4; 6; 8 e 10 mil pontos. 

Com a ferramenta Sample realizou-se a 

amostragem das nove variáveis em cada ponto e 

em seguida foram exportados para o programa 

Weka 3.6.3 (Hall et al., 2009). Nesse programa os 

dados foram inicialmente analisados para gerar as 

regras de classificação pelo método de árvores de 

decisão (AD). Os algoritmos testados foram: J48, 

Simple Chart, Random Tree e REP Tree.  

Os modelos foram validados com o função cross-

validation e avaliados pela acurácia geral (AG), 

índice Kappa e tamanho da árvore final.  

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos com 

diferentes densidades de amostragem. Os 

indicadores de desempenho dos algoritmos de 

árvores de decisão demonstraram que as 

densidades nas proporções de 1,5; 2 e 2,5 pontos, 

apresentaram os melhores resultados (Figura 1). No 

entanto, nessas densidades os algoritmos utilizados 

conseguiram predizer a ocorrência das unidades de 

mapeamento (UM) de solos de forma semelhante às 

demais densidades do estudo. 

Figura1. Diferentes densidades de amostragem na 

 microbacia do rio concórdia e acurácia geral 

 determinadas pelos algoritmos de árvores de 

 decisão. 

 

Como observado, com o aumento do número de 

amostras houve melhor desempenho dos algoritmos 

de aprendizagem de máquina, resultando no 

aumento de acurácia geral. Esses resultados 

corroboram com os realizados por Sarmento et al. 

(2012) e Bagatini et al. (2013), demostrando a 

importância de se determinar os valores de 

densidade de amostragem no sentido de melhorar a 

acurácia geral. O índice Kappa e o tamanho da AD 

também sofreram alterações positivas com o 

aumento do número de amostras, exceto na 

densidade de 0,5 que a média dos resultados de 

AG foram inferiores a densidade de 0,2 pontos por 

hectare (Tabela 1). 

O algoritmo Simple Chart apresentou melhor 

desempenho, uma vez que alcançou o maior valor 

de índice Kappa e menor tamanho de AD. O 

tamanho da AD é um importante critério a ser 

avaliado, uma vez que cada regra de classificação 

tem que ser implantada individualmente em 

software de Sistema de Informação Geográfica - 

SIG, assim quanto menor a AD menos complexa 

será sua implementação. 

Nos resultados de acurácia, todos os modelos de 

AD conseguiram predizer o total de 6 UM. O 

algoritmo Simple Chart na densidade de 2,5 pontos 

atingiu acurácia geral de 60%, mostrando-se ser um 

bom classificador. Observa-se que todas as UM 

foram preditas pelos algoritmos de AD. Esse 

resultado pode estar relacionado ao modelo digital 

utilizado, que possui alta resolução espacial. Da 

mesma forma, Sarmento et al. (2012) testaram o 

MDE de alta resolução com aumento do número de 

amostragem, obtendo melhores resultados na 
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predição de solos.  

Os valores de acurácia variaram de 46,4% a 

60% na densidade de 0,5 a 2,5 pontos/ha, 

respectivamente. Os métodos usando algoritmo 

J48, Simple Chart e BF Tree originaram árvores de 

decisão com capacidade levemente superior aos 

demais classificadores, apresentando os melhores 

valores de AG média (56,7% para Simple Chart, 

55,5% para BR Tree e 55,1% J48). Esses 

algoritmos foram utilizados no trabalho de Giasson 

et al. (2013) e produziram modelos de AD capazes 

de originar mapas de solos semelhantes ao mapa 

original, mostrando-se serem bons classificadores e 

recomendados para futuros estudos com MDS.  

 

  

CONCLUSÕES 

 

A densidade de amostragem influencia no 

desempenho dos algoritmos de aprendizagem e o 

maior número de amostras provoca ligeiro aumento 

no valor de acurácia geral. 

O maior valor de AG e índice Kappa foram 

obtidos na densidade de amostragem 2,5 pontos 

com o algoritmo Simple Chart. 

Os modelos de árvores de decisão J48, Simple 

Chart e BR Tree obtiveram os melhores valores de 

acurácia geral, na densidade de 2,5 pontos por 

hectare. 
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Tabela 1 – Resultados da análise de árvores de decisão obtidos pelos quatro algoritmos  classificadores 

 usando difetentes densidades de amostragem. 

 

  Ds 0,2 pontos/ha  Ds 0,5 pontos/ha  Ds 1 ponto/ha   

Método AG K t UM AG K t UM AG K t UM 

J48  51,6 0,35 160 6 51,3 0,36 296 6 53 0,37 604 6 

Simple chart 54,4 0,38 34 6 53,2 0,38 27 6 56 0,4 198 6 

Random tree 48,5 0,31 777 6 46,4 0,3 1471 6 50 0,33 2857 6 

REP tree 52,4 0,35 79 6 51,9 0,36 195 6 54,6 0,39 285 6 

Média  51,7 0,35 262,5 6 50,7 0,35 497,2 6 53,4 0,37 986 6 

 

  Ds 1,5 pontos/ha   Ds 2 pontos/ha   Ds 2,5 pontos/ha  

Método  AG K t UM AG K t UM AG K T UM 

J48  57,6 0,44 867 6 58 0,45 1102 6 59,2 0,46 1325 6 

Simple chart 57,5 0,43 105 6 59,1 0,45 166 6 60 0,47 173 6 

Random tree 51,8 0,36 3931 6 54,5 0,4 5397 6 54,5 0,4 6465 6 

REP tree 56,4 0,42 451 6 58,4 0,45 607 6 59,2 0,46 743 6 

Média  55,8 0,41 1338 6 57,5 0,44 1818 6 58,2 0,45 2176 6 

AG = acurácia geral; K = índice Kappa; t = tamanho da árvore de decisão expresso em número de folhas finais; UM =  
unidades de mapeamento de solos que o algoritmo foi capaz de prever. 


