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Resumo — O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia para mapeamento digital de solos na
escala 1:100.000 com a aplicagdo de técnicas de minerag¢ao de dados a descritores de relevo e a dados de mapas
geoldgico e pedoldgico preexistentes. Foi criada uma base de dados digitais a partir de cartas topograficas e
tematicas, que permitiu elaboracdo do modelo digital de elevagdo (MDE) da folha Dois Cérregos, SP (escala
1:50.000). A partir do MDE, foram calculados os pardmetros geomorfométricos declividade, curvaturas em
planta e perfil, area de contribuicdo e distancia diagonal de drenagem. A matriz que associou esses dados
georreferenciados foi analisada por meio de arvores de decisao, no ambiente de aprendizado de maquina Weka,
o que gerou um modelo de predi¢do de unidades de mapeamento de solos. A acuracia geral do modelo aumentou
de 54 para 61% com a eliminagao das classes com probabilidade nula de ocorréncia. A associacdo da mineragao
de dados com sistemas de informagdes geograficas permite a elaboragdo de mapas digitais passiveis de uso em
estudos que requeiram menor detalhamento que aqueles realizados com o mapa original.

Termos para indexagdo: arvores de decis@o, levantamento pedolégico, pardmetros geomorfométricos, sistemas
de informagao geografica.

Data mining to infer soil-landscape relationships in digital soil mapping

Abstract—The objective of this work was to develop a methodology for digital soil mapping ata 1:100,000 scale
by applying data mining techniques to preexisting relief descriptors and data from pedological and geological
maps. A digital database was created from topographic and thematic maps, and allowed the generation of a
digital elevation model (DEM) of the Dois Corregos (SP, Brazil) sheet (1:50,000 scale). The slope gradient,
slope profile, contour profile, basin contributing area, and diagonal distance to drainage geomorphometric
parameters were extracted from the DEM. The matrix which associated this georeferred data was analyzed
by means of decision trees within the Weka machine-learning environment, and a model for soil mapping
unit prediction was generated. The overall model accuracy increased from 54 to 61% when soil classes with
no chances of being predicted were excluded. The association of data mining techniques with geographical
information systems produced digital soil maps feasible to be used in studies requiring less detail than those
made with the original reference soil maps.

Index terms: decision trees, soil survey, geomorphometric parameters, geographic information system.

SP.

Introducio

A longa duragdo e o elevado custo dos meios
tradicionais motivam o estudo de métodos alternativos
de levantamento pedologico (McBratney et al., 2003).
O mapeamento digital de solos apresenta vantagens em
relagdo ao método tradicional por ser uma alternativa
rapida e econdmica (Mendonga-Santos et al., 2008).
Ele pode ser definido como a criacdo de sistemas de
informacao espacial com uso de modelos numéricos
para a inferéncia das variagdes espaciais e temporais

nos tipos de solos e em suas propriedades, a partir de
observagdes e do conhecimento dos solos e de variaveis
ambientais correlacionadas (Lagacherie & McBratney,
2007), como as que se baseiam nos fatores de formagao
dos solos, por exemplo, material de origem, clima,
organismos, relevo e tempo. Uma das vantagens do
mapeamento digital com base no conhecimento dos
padrdes regionais de solos € a possibilidade de prever
a ocorréncia de tipos de solos em areas ndo mapeadas,
com uso de informagdes geradas previamente em areas
de referéncia (Lagacherie & Voltz, 2000).
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Entre as técnicas utilizadas para inferéncia dessas
variagdes espaciais do solo, pode-se utilizar a
mineragao de dados, que ¢ a principal etapa do processo
de descoberta de conhecimento em banco de dados
(Han & Kamber, 2006) e tem como objetivo encontrar
padrdes em dados armazenados nesses bancos. A tarefa
de classificagdo (Han & Kamber, 2006) tem por
objetivo inferir uma variavel dependente a partir de um
conjunto de dados que contém atributos relacionados a
essa varidvel.

Entre as varias técnicas de minerag¢do de dados, os
algoritmos de arvores de decisdo s@o utilizados para
classificagdo e predi¢do das amostras desconhecidas
por meio de aprendizado de maquina, ou seja, com
base em registros conhecidos, cria-se um conjunto de
treinamento do qual uma arvore de decisdo ¢ montada.
Dessa arvore, pode-se classificar aamostra desconhecida
sem necessariamente testar todos os valores dos
seus atributos. A arvore de decisdo consiste de uma
hierarquia de nds conectados por ramos. O nd interno,
também conhecido como decisorio ou n6 intermediario,
¢ a unidade de tomada de decisdo que avalia, por meio
de teste logico, qual sera o préximo né descendente,
ou filho. Em contrapartida, um né externo que nao tem
no6 descendente, também conhecido como folha ou no
terminal, esta associado a um rétulo ou valor. Assim,
apresenta-se um conjunto de dados ao né inicial da
arvore e, dependendo do resultado do teste logico usado
pelo no, a arvore ramifica-se para um dos nos filhos. Esse
procedimento ¢ repetido até que um né terminal seja
alcancado. A repetigdo desse procedimento caracteriza
a recursividade da arvore de decisdo (Breiman et al.,
1984). O teste l6gico que determina a ramificagdo da
arvore ¢ o coeficiente de incerteza da informagéo, que é
baseado na entropia (Onoda, 2001). A entropia mede a
pureza ou impureza dos dados: em um conjunto de dados,
a entropia ¢ uma medida da falta de homogeneidade
dos dados de entrada em relagdo a sua classificag¢do, ou
seja, quanto menor a entropia, menor a aleatoriedade da
variavel objetivo.

No caso de mapeamentos, a acuracia geral obtida da
analise de arvores de decisdo ¢ uma medida simples do
total de concordanciado mapa predito emrelagdo ao mapa
de referéncia, e a acuracia de classe é essa concordancia
apenas em relag@o a classe em consideragao.

Embora a mineragcdo de dados ambientais tenha sido
usada na predigdo de variaveis individuais de solo com
bom desempenho (Henderson et al., 2005), quando se trata
da predi¢do de classes de solos, espera-se desempenho
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inferior, pois essas classes ndo sdo caracterizadas apenas
por uma variavel, mas por conjuntos de variaveis de solos
(Santos et al., 2006). Sao raros os relatos de técnicas de
mineragdo de dados usadas no mapeamento digital de
solos, no Brasil ou no exterior. Para mapeamento digital
de solos na regido de Toowoomba, Australia, Bui et al.
(1999) extrairam de um modelo digital de elevacao
(MDE) com 250 m de resolugdo espacial os pardmetros:
declividade; aspecto; curvaturas em perfil, em planta
e tangencial; e area de contribuicdo. Em outro estudo,
Chagas (2006) utilizou redes neurais artificiais ¢ de maxima
verossimilhanga como técnicas de mineragdo de dados
para a predigdo de classes de solos na regido de dominio
de mar de morros e de alinhamentos serranos do noroeste
do Estado do Rio de Janeiro, com base em conceitos de
associagdes solo-paisagem. A comparagdo a pontos de
observacdo coletados no campo mostrou que o mapa
produzido por redes neurais teve concordancia superior
(71%) a dos produzidos pela abordagem convencional
(53%) e por maxima verossimilhanca (51%), o que levou
os autores a concluir que a quantificagdo de atributos
do terreno e sua classificagdo por redes neurais podem
aumentar a confiabilidade dos mapeamentos de solos.
Zhu (2000) observou que mapas de solos produzidos com
dados ambientais classificados por redes neurais artificiais
apresentam maior detalhe espacial e melhor qualidade
que mapas convencionais.

Comparativamente as redes neurais, arvores de
decisdo se destacam por: estabelecerem regras de
decisdao que podem ser visualizadas, o que permite sua
comparacao as regras ndo explicitas usadas durante o
mapeamento tradicional; permitirem conhecer o poder
preditivo de cada uma das variaveis, bem como realizar
ajustes para aumentar o poder de predicao (Scull et al.,
2003); e terem algoritmos muito mais rapidos que os
das redes neurais.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma
metodologia paramapeamento digital de solos na escala
1:100.000 com a aplica¢do de técnicas de mineragao
de dados a descritores de relevo e a dados de mapas
geologico e pedologico preexistentes.

Material e Métodos

Para a selegio da area de estudo, estabeleceram-se
alguns pressupostos: selecionar quadricula do Estado
de Sdo Paulo com mapa de solos elaborado, para que
o modelo de mapeamento digital pudesse ser testado;
selecionar areas com grande variabilidade de ambientes
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formadores de solo, especialmente em termos de geologia
e geomorfologia; e selecionar areas com a menor
variacdo climatica possivel, pois o clima, juntamente
com tempo e organismos, foram fatores de formacao do
solo considerados homogéneos neste estudo.

Assim, pelas informagdes das diferentes quadriculas
do levantamento de solos do Estado de Sao Paulo
(escala 1:100.000) e dos mapas geologico (escala
1:500.000) (Instituto de Pesquisas Tecnologicas, 1981a)
e geomorfologico (escala 1:1.000.000) (Instituto de
Pesquisas Tecnoldgicas, 1981b), chegou-se a folha
topografica Dois Corregos (SF-22-Z-B-III-3), area
objeto deste estudo, que ¢ uma das quatro cartas na
escala 1:50.000 que compdem a quadricula Brotas,
de escala 1:100.000, que ja possui mapa pedologico
(Almeida et al., 1981). Essa folha localiza-se na
regido central do Estado de Sao Paulo, delimitada
pelas coordenadas 48°30'—48°15'W e 22°15'-22°30'S,
e apresenta dois tipos climaticos predominantes: Aw,
tropical, com estagdo seca de inverno; e Cwa, tropical
de altitude, com inverno seco e verdo quente (Cepagri,
2008). O relevo representa o de trés provincias
geomorfologicas  distintas:  Planalto  Ocidental,
colinoso, que ocupa a maior parte da folha; Depressdo
Periférica, colinoso, com morros testemunhos e
pequenas “‘cuestas”, encontrada principalmente na
por¢ao sudeste da folha; e Cuestas Basalticas, com
escarpas ingremes na sua parte frontal e declive
suave em seu reverso, presentes no contato entre
Planalto Ocidental ¢ Depressdo Periférica (Instituto
de Pesquisas Tecnologicas, 1981b). A geologia da
folha (Instituto de Pesquisas Tecnologicas, 1981a)
¢ composta, em grande parte (52%), pela formacdo
Itaqueri, de arenitos com intercalagdes de folhelhos e
conglomerados; pela formacao Serra Geral (28%), de
basaltos, nas escarpas das cuestas e no reverso delas,
onde houve dessecamento da cobertura arenitica do
Itaqueri pela drenagem; pela formacdo Piramboia
(15%), predominante na por¢do sudeste da folha, de
arenitos; e pelos arenitos da formagao Botucatu (5%),
nas escarpas das cuestas.

A constru¢do do banco de dados, a analise desses
dados ¢ a elaboracdo do mapa de solos digital podem
ser resumidas em 13 passos, descritos a seguir.

Passo 1 — vetorizacdo ¢ edicdo dos planos de
informacao de curvas de nivel, pontos cotados, malha
viaria e rede hidrografica da folha topografica 1:50.000
Dois Corregos, no sistema de informagao geografica

(SIG) ArcGis 9.2 (Environmental Systems Research
Institute, 2004).

Passo 2 — elaboragdo do modelo digital de elevagio
(MDE), com analise ¢ interpolagdo de valores das
curvas de nivel e dos pontos cotados no modulo
Geostatistical Analyst do ArcGIS (Lark, 1999).

Passo 3 — obtengdo dos parametros morfométricos
curvatura em planta, curvatura em perfil, area de
contribui¢do da bacia e declividade, a partir do MDE,
com uso do programa llwis Academic (Faculty for
Geo-Information Science and Earth Observation,
2001). O parametro de distancia diagonal da drenagem
foi obtido a partir de uma macro (Valeriano, 1999) no
programa Idrisi Andes (Clark Labs, 2006), que utilizou
como dados de entrada os limites geograficos da folha
e o MDE.

Passo 4 — estabelecimento de classes discretas
nos mapas de cada parametro gerado, com base na
literatura (Quinn et al., 1991; Gallant & Wilson, 2000;
Valeriano, 2003), ¢ atribui¢do de nomes a cada uma
dessas classes quantitativas, transformando-as em
variaveis qualitativas (ou nominais), o que ¢ uma
exigéncia do algoritmo de classificagéo.

Passo 5 — digitalizacdo, georreferenciamento e
vetorizacdo do mapa geoldgico em escala 1:500.000
(Instituto de Pesquisas Tecnologicas, 1981a).

Passo 6 — produgdo de um novo mapa pedologico
a partir do mapa pedolégico da quadricula Brotas ja
vetorizado, com atualizacdo da legenda de acordo com
o Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos (Santos
et al., 2006) no terceiro nivel categorico e unificagdo
de poligonos do mapa de solos original da area.

Passo 7 — cruzamento dos mapas de parametros
morfométricos, de geologia e de solos, e formagao
de uma matriz de dados nominais onde cada linha
corresponde a um pixel.

Passo 8 — retirada das inconsisténcias da matriz de
dados e obtencdo do pré-processamento dos dados em
794.273 linhas.

Passo 9 — andlise por meio de arvores de decisdo
(Han & Kamber, 2006), com a retirada aleatéria de
10% dos dados da matriz para validacdo do modelo,
enquanto que o modelo de aprendizado de maquina era
gerado com os 90% dos dados restantes.

Passo 10 — teste para avaliar o poder preditivo da
metodologia nos 10% dos dados retirados no inicio,
com base na acuracia geral, na acuracia de cada unidade
de mapeamento e no indice kappa (Jensen, 1996).
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Passo 11 — ordenamento dos atributos pelo ganho de

informacao com base na entropia (H), que caracteriza
a pureza/impureza dos dados (Onoda, 2001):
H(x, y) = - 2p; In p;j, em que p ¢ a probabilidade de
ocorréncia de uma unidade de mapeamento de solo, In
¢ o logaritmo natural e i e j sdo valores numéricos das
unidades de mapeamento reais (x) e preditas (y). Para o
ordenamento dos atributos e para a geracdo do modelo
de predigdo de solos, foram utilizados os algoritmos do
software Weka, versdo 3.4.4 (Witten & Frank, 2005),
que contém uma colecdo de algoritmos de aprendizado
de maquina usados em problemas de mineracdo de
dados e descoberta do conhecimento.

Passo 12 — realiza¢do da pré-poda da arvore, para
eliminar determinadas regras que poderiam ndo
contribuir com o modelo gerado (Batista, 2003).
As podas foram realizadas com 20, 50 ¢ 100 pixels,
sendo estes 0os nimeros minimos de pixels necessarios
para que uma unidade de mapeamento fosse
estabelecida.

Passo 13 —transcri¢do das regras geradas pela arvore
de decisao para o SIG Ilwis com uso de ferramentas de
modelagem cartografica, o que permitiu a obtencao do
mapa digital de solos da folha Dois Corregos.

Determinaram-se também a acuricia geral, que
¢ computada pelo somatorio da diagonal principal
(acertos) dividido pelo total de pixels da matriz de erros,
e a acuracia de classe, também chamada de precisao da
classe, que ¢ avaliada dividindo-se o nimero de pixels
atribuidos corretamente a classe pelo numero total de
pixels da categoria nos dados de referéncia (Jensen,
1996). Na determinagdo das acuracias geral e de classes

R.C. Crivelenti et al.

do modelo, foi utilizada a técnica de balanceamento de
classes, que tem por finalidade aumentar a proporgao de
amostragem nas classes com menor area de ocorréncia
e reduzir a propor¢@o nas unidades com maior area, ou
seja, elevar a representatividade das classes com menor
representatividade e diminuir a das classes com maior
representatividade (Batista, 2003). Os balanceamentos
das classes utilizados foram de: 0, que representa os
dados brutos, sem balanceamento de classes; 0,5, em
que as classes sdao balanceadas de modo intermediario
entre zero e um; e 1, situagdo na qual todas as classes
apresentam a mesma distribui¢ao na folha.

A ordem de influéncia de varidveis relacionadas
a fatores de formacdo do solo (formagdo geoldgica,
distancia diagonal da drenagem, declividade, curvatura
em perfil, curvatura em planta, area de contribuigdo
da bacia) foi determinada pela andlise de entropia
(passo 11) (Onoda, 2001).

Resultados e Discussao

Ap6s a simplificagdo da legenda, os solos da folha
Dois Cérregos ficaram distribuidos em quatro ordens
do Sistema Brasileiro de Classificagao de Solos (Santos
et al., 2006): Latossolos, Argissolos, Nitossolos ¢
Neossolos (Tabela 1). De acordo com a folha, os
Latossolos ocupam a maior parte da area (64,3%),
com destaque para o Latossolo Vermelho-Amarelo
distrofico textura média (40,5%). Os Argissolos
Vermelho-Amarelos também estdo presentes em
grande parte da folha (21,6%), e os Neossolos (5,5%) e
Nitossolos (8,2%) tém menor expressao na area.

Tabela 1. Propor¢ao de ocorréncia e acuracia (%) individual com o balanceamento de classes das unidades de mapeamento

na folha Dois Coérregos, apos simplificagdo da legenda.

(M

Unidades de mapeamento Area Balanceamento de classes

(%) 0 0,5 1
LVAd textura média 40,5 63,0 63,4 68,2
LVd textura argilosa 3,20 0,0 12,3 3,8
LVd textura média 12,3 18,6 18,8 21,2
LVdf textura argilosa ou muito argilosa 3,90 0,0 8,3 11,6
LVef textura argilosa ou muito argilosa 4,45 20,1 20,2 18,2
NVe ou NVd textura argilosa ou muito argilosa 8,15 31,7 343 37,5
PVAd textura média ou arenosa/média 3,70 0,0 13,3 8,2
PVAe textura arenosa/média ou média/argilosa 17,90 63,0 65,3 65,0
RLe ou RLd textura média 4.47 57,9 54,5 52,4
RQd 1,00 34,5 18,9 8,9
Urbana 0,43 - - -

(LVAd, Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico; LVd, Latossolo Vermelho distrofico; LVdf, Latossolo Vermelho distroférrico; LVef, Latossolo Vermelho
eutroférrico; NVe, Nitossolo Vermelho eutréfico; NVd, Nitossolo Vermelho distrofico; PVAd, Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico; PVAe, Argissolo
Vermelho-Amarelo distrofico; RLe, Neossolo Litolico eutrofico; RLd, Neossolo Litélico distrofico; RQd, Neossolo Quartzarénico distrofico.
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A acurdcia das predi¢des por arvores de decisdo, nos
diferentesbalanceamentosdeclasses, estdoapresentadas
nas Tabelas 1 e 2. Observa-se que trés das cinco unidades
de mapeamento de menor extensdo no mapa original
— Latossolo Vermelho distrofico textura argilosa,
Latossolo Vermelho distroférrico textura argilosa
ou muito argilosa e Argissolo Vermelho-Amarelo
distrofico textura média ou arenosa/média — ndo
foram preditas no modelo quando o balanceamento de
classes foi zero. Com balanceamento de classes 0,5,
que aumenta a amostragem nas classes pouco extensas
e diminui a amostragem nas classes ja abundantemente
amostradas, essas trés unidades sdo preditas com
acuracia em torno de 10%. Em contrapartida, os
Neossolos Quartzarénicos, com acuracia de 34,5% no
balanceamento de classes zero, tém a acuracia reduzida
no balanceamento 0,5. Essa unidade de mapeamento ¢
a de menor area na folha (1%) e, ao contrario das trés
unidades citadas anteriormente, foi predita com acuracia
relativamente elevada, em relagdo a sua extensao,
no balanceamento zero (34,5%). No mapa original,
observa-se que a localizagdo do tinico poligono de
Neossolo Quartzarénico é concentrada no limite norte
da folha (Figura 1 A). Imagina-se que essa situagao,
aliada ao sistema de amostragem do algoritmo para
treinamento do modelo, seja a causa desse contraste
de acuracia em relagdo as outras classes de pequena
extensdo, com menor acuracia no balanceamento
Zero.

As unidades de mapeamento com maior distribui¢do
na folha, como Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico
textura média e Argissolo Vermelho-Amarelo eutréfico,
quando foram subamostradas no treinamento do modelo
(balanceamentos de classes 0,5 e 1), ndo tiveram sua
acuracia reduzida. Isso se deve a grande representatividade
dessas unidades na folha, o que minimiza efeitos de
reducdo de amostragem. O elevado nimero de exemplos
para treinamento da arvore, superior a 714.000 (90% do
total de registros), certamente contribuiu para que uma
reducdo na amostragem das classes mais representativas

Tabela 2. Efeito do balanceamento de classes na acuracia
(%) geral do modelo gerado para a folha Dois Corregos.

Parametro do modelo Balanceamento de classes

0 0,5 1
Regras geradas 172 294 418
Acuracia geral 54,24 53 36,13
Coeficiente kappa 0,37 0,36 0,25

ndo alterasse a acuracia dessas classes. A excecdo dos
Neossolos Quartzarénicos (RQd) e dos Neossolos
Litélicos (RLe ou RLd), o balanceamento de classes 0,5
apresentou maior acuracia para as classes individualmente
que o balanceamento nulo. Essa ndo alteragdo da acurécia
com o aumento do balanceamento de classes ocorre em
casos de treinamento em grande numero de registros, em
razdo do elevado niumero de exemplos para treinamento
(Batista, 2003). Apesar de o balanceamento 1 ter
proporcionado resultados semelhantes entre as classes
mais representativas individualmente, a acuracia geral do
modelo neste balanceamento reduziu-se de 53 para 36%
(Tabela 2). Dessa forma, o balanceamento de classes 0,5
foi 0o que proporcionou maior acuracia a0 mapeamento
dos solos, considerando-se o conjunto das unidades de
mapeamento.

As diferencas obtidas na acuracia do mapa predito
sugerem que o balanceamento de classes pode se
adequar a finalidade do mapa. Dessa forma, em
estudos para estimativa apenas da distribuicdo das
unidades de mapeamento com maior extensdo, ndo se
aplica balanceamento de classes e, em estudos em que a
distribui¢ao de solos com baixa representatividade também
¢ importante, aplica-se balanceamento proximo a 0,5.

Ao eliminarem-se 11% dos dados das trés unidades
de mapeamento com probabilidade nula de ocorréncia
(0% de acuracia geral) no balanceamento de classes
zero (Tabela 1), houve ganho de 6% sobre a acuracia
geral (Tabela 2), tomando-se a média dos trés
balanceamentos de classes. A maior acuracia (61%)
ocorreu no balanceamento zero seguida do 0,5 (59%)
e 1 (43%). Com a eliminagdo das trés unidades, houve
ganho também na acurdcia das classes individualmente
(Tabela 3), com excecdo das unidades LVd textura
média e RQd. Esse aumento da acuricia geral deve-se
a uma redistribuicdo da amostragem de treinamento
de modo mais homogéneo entre as demais unidades.
Nesse caso, a mudanga no balanceamento de classes
para treinamento de 0 para 0,5 praticamente ndo altera
a acuracia, enquanto a mudanc¢a no balanceamento de 0
para 1 reduz 18% da acurécia de predi¢do do modelo, o
que ocorre por aumento de classificagdes incorretas por
subamostragem de classes de maior area (Batista, 2003).

O numero de regras gerado pelo modelo foi elevado
mesmo apos eliminacdo das unidades com acuracia
zero (98 regras) (Tabela 4). Para diminuir o nimero
de regras e aumentar a acurdcia das estimativas de
erro, que sao avaliadas em amostras cada vez menores
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Figura 1. Mapa de solos da folha Dois Corregos obtido por (A) métodos tradicionais (Almeida et al., 1981) ap6s simplificagido
e unificagdo de legenda e (B) aplicacdo das regras desenvolvidas na analise por arvores de decisdo.
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com o crescimento da arvore, realizou-se a pré-poda da
arvore (Batista, 2003). As classes de pré-poda aplicadas
(20, 50 e 100) representam o niimero minimo de pixels
que as regras devem considerar para definir uma unidade
de mapeamento de solo (folha da arvore). A acuracia
do modelo ndo diferiu entre as trés classes de pré-poda,
mantendo-se em 61% (Tabela 5), igual a acuracia obtida
sem aplicagdo de pré-poda. A pré-poda 100 contribuiu
para a diminui¢do do niimero de regras, de 98 para 86.
Isso evidencia que ha combinagdes de variaveis (regras)
geomorfométricas e geologicas pouco relevantes na
inferéncia das unidades de mapeamento de solos (Batista,
2003) e, assim, podem ser descartadas sem prejuizo
da precisdo cartografica do mapa digital pedolégico.
Considerando a resolu¢do de 30 m da base de dados
utilizada e a area minima mapeavel como 0,6x0,6 cm na
superficie representada (Santos et al., 1995), conclui-se
que a classe de pré-poda 100 representa a area minima
mapeavel naescala 1:50.000 (9 ha). Assim, amanutencao
da acuracia, mesmo na pré-poda 100, mostra que ainda
¢ possivel aumenta-la (maior nimero de pixels) sem
prejuizo da precisdo cartografica do mapa digital e com
maior redugcdo do nimero de regras de classificagdo.
Teoricamente, poder-se-ia aumentar o numero de
pré-poda para 400 pixels, valor correspondente a area
minima mapeavel na escala 1:100.000 (36 ha), escala
de publicacdo original, sem prejuizo para a precisdo
cartografica do mapa digital. Isso estd diretamente
relacionado com a acuracia do mapa original (Drohan
et al., 2003) mas, ainda assim, indica que a pré-poda da
arvore de decisdo, em modelos de predicdo de mapas
pedologicos, pode orientar-se pelo nivel de detalhe do
mapa de treinamento.

Tabela 3. Acuracia (%) individual das unidades de
mapeamento de solos, retiradas aquelas com probabilidade
nula de ocorréncia no balanceamento de classes igual a zero.

Unidade de mapeamento'" Balanceamento de classes

0 0,5 1
LVd textura média 14,3 0,0 234
LVAd textura média 68,8 68,9 73,2
PVAe textura arenosa/média ou média/argilosa 63,7 65,0 65,1
RLe ou RLd textura média 62,3 56,0 55,6
RQd 61,1 17,6 10,9
NVd ou NVe textura argilosa 41,3 46,0 46,1
LVef textura argilosa ou muito argilosa 273 26,2 23,9

(MLVd, Latossolo Vermelho distréfico; LVAd, Latossolo Vermelho-Amarelo
distrofico; PVAe, Argissolo Vermelho-Amarelo distréfico; RLe, Neossolo
Litolico eutrofico, RLd, Neossolo Litolico distrofico; RQd, Neossolo
Quartzarénico distrofico, NVd, Nitossolo Vermelho distrofico; NVe,
Nitossolo Vermelho eutrofico; LVef, Latossolo Vermelho eutroférrico.

A ordem de influéncia das variaveis na determinagao
das unidades de mapeamento de solos, em fun¢do da
sua entropia (Onoda, 2001), foi a seguinte: formagao
geologica > distancia diagonal da drenagem >
declividade > curvatura em perfil > curvatura em
planta > area de contribui¢do da bacia. Acredita-se que
a importancia da geologia como elemento preditivo
das unidades de mapeamento de solos na folha Dois
Coérregos esteja associada a diferenciacdo da ordem de
solos mais extensa que ocorre na folha (Latossolos),
predominantemente por grupamento de textura de solo.
Isso, conjugado adiferenciagao das formagoes geologicas
locais (arenitos e basalto) por fatores determinantes
dos constituintes granulométricos do material de sua
alteracdo, contribui para conferir maior poder preditivo
da varidvel formagdo geologica. As variaveis distancia
da drenagem e declividade, por sua vez, sdo associadas
ao acimulo de agua e aos fluxos hidricos, que tém
grande influéncia na formagdo dos solos. Isso explica
o ordenamento delas como importantes variaveis
preditivas dos solos.

A possibilidade de ordenamento das variaveis em
termos da sua contribuicdo preditiva dos solos é uma
informacao original fornecida pela analise por arvores
de decisdo (Batista, 2003). Por exemplo, apesar de
ser amplamente aceito que o material de origem, aqui
representado pela formacdo geoldgica, ¢ um fator
fundamental de formacao dos solos (Buol et al., 2003),

Tabela 4. Regras geradas e indices de acuracia nos diversos
balanceamentos de classes, depois da retirada das unidades de
mapeamento de solos com probabilidade nula de ocorréncia
no modelo inicial da folha Dois Corregos.

Parametro do modelo Balanceamento de classes

0 0,5 1
Regras geradas 98 156 214
Acurécia geral do modelo (%) 60,88 58,77 43,0
Coeficiente kappa 0,43 0,41 0,3

Tabela 5. Diferentes classes de pré-poda da arvore de
decisdo, aplicadas aos dados de melhor acuracia geral do
modelo.

Poda da arvore de decisio  N° de regras geradas Acuracia (%)

20 pixels 98 60,75
50 pixels 92 60,75
100 pixels 86 60,75
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a ordena¢do da contribui¢do desse fator em relagdo
a outros fatores analisados em determinado local
ou regido ndo é conhecida, muito menos mostrada
de forma quantitativa, como ¢ feito pela analise da
entropia (Onoda, 2001).

O coeficiente kappa obtido no mapa da folha Dois
Corregos foi relativamente baixo: 0,43 (Tabela 4), o
que indica uma concordancia moderada (Landis &
Koch, 1977) dos resultados preditos com os observados.
Chagas (2006) obteve indices kappa superiores a 0,80 e
acuracias global e de classe superiores a 80%, em média,
com diferentes arquiteturas de redes neurais testadas
para o mapeamento de solos em regido do dominio
de mares de morros e geologia do Pré-Cambriano no
Estado do Rio de Janeiro. Ao aplicar arvores de decisao
a um conjunto de variaveis semelhantes ao utilizado no
presente trabalho, Bui et al. (1999) obtiveram coeficiente
kappa para as classes individuais de 0,23 a 0,89, e
coeficiente kappa geral do mapa de 0,64, indicando
concordancia substancial dos resultados do modelo,
segundo os referenciais de Landis & Koch (1977). Bui
et al. (1999) também obtiveram coeficiente de incerteza
de 0,48 para o mapa predito, e concordancia entre mapa
predito e original de 69%. Acredita-se que a principal
causa da baixa acurdcia obtida no presente trabalho
tenha sido a simplificagdo da legenda do mapa original,
que reuniu, em uma mesma classe, dominios de relevo
distintos. Pode-se também citar outras possiveis causas,
como: nao inclusdo de outras variaveis determinantes da
variabilidade dos solos do local; baixa associagdo dos
paradmetros de relevo escolhidos com os solos; problemas
de precisdo cartografica ou de exatidao taxondmica do
mapa pedoldgico original; ou problemas de precisdo ou
de exatiddo na base de dados de relevo.

Na comparagdo do mapa digital de solos elaborado
com as regras geradas pela arvore de decisdo
(Figura 1 B) ao mapa de solos de Almeida et al. (1981)
com legenda simplificada (Figura 1 A), a principal
diferenca foi a maior fragmentagdo das unidades
de mapeamento do mapa digital. Ha consideravel
descontinuidade dos poligonos mapeados no mapa
digital que, associada com a eliminagao ou deslocamento
espacial de algumas unidades de mapeamento, mostra
nitida diferenca entre mapa original e predito. Isso
reflete o baixo poder de predi¢ao do modelo, conforme ja
mostrado pelos indices de acurécia. Essa descontinuidade
pode resultar da metodologia empregada, que ndo
considera as relacdes de vizinhanga entre os pixels.
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Contudo, a incompatibilidade entre menor detalhe
do mapa pedologico (original em escala 1:100.000),
simplificado e com legenda unificada, e o maior detalhe
da carta topografica (escala 1:50.000) podem fazer
com que possiveis variagdes de solo, eventualmente
associadas ao relevo, ndo sejam representadas no mapa
pedologico original. Ha, assim, a possibilidade de que
essa fragmentagao seja parcialmente veridica, ou seja, de
que as diferenciagoes no relevo da folha se reflitam em
diferencia¢des dos solos na paisagem, ndo identificadas
no mapeamento original devido & sua pequena escala.
A comprovacdo dessa hipotese, mediante identificacao
e amostragem dos solos em campo em desenho amostral
especifico, deve ser testada em outros trabalhos.

Conclusoes

1. A analise por arvores de decisdo, associada a sistemas
de informacdes geograficas, permite a elaboracdo de
mapas digitais que representam aproximagoes dos mapas
de solos elaborados por métodos tradicionais.

2. O balanceamento de classes no treinamento da arvore
permite adequar o mapa predito a sua finalidade, de forma
a predizer maior nimero de unidades de mapeamento ou
apenas as mais representativas.

3. Parareducdo do numero de regras geradas pela arvore
de decisdao sem prejuizo da acurdcia do mapa predito, a
pré-poda pode se orientar pela area minima mapeavel do
mapa original, considerando sua escala de publicacao.

4. Aordenacdo das variaveis por importancia
decrescente na predicdo das unidades de mapeamento
de solos foi formaggo geologica > distancia diagonal de
drenagem > declividade > curvatura do perfil > curvatura
da planta > 4rea de contribuicao.

5. O mapeamento digital produz elevada fragmentagao
dos poligonos de classes de solo, inexistente no mapa
original.
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