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Resumo — O objetivo deste trabalho foi realizar a expansao de mapas pedologicos pela extrapolacdo de mapas
preexistentes para areas fisiograficamente semelhantes. Foram utilizados mapas de solos, em escala 1:50.000,
das bacias hidrograficas dos rios Santo Cristo e Arroio Portdo, no Rio Grande do Sul, e a extrapolagdo foi
feita com uso do algoritmo de arvores de decisdo “simple cart”, treinado nas areas previamente mapeadas. As
bacias foram divididas em duas partes, uma para o treinamento e outra para a validacdo do modelo. A partir
do modelo digital de elevacdo Aster-GDEM, foram gerados sete mapas de variaveis preditoras dos solos na
paisagem. A amostragem de dados foi aleatdria, com densidade de trés pontos por hectare. O treinamento dos
modelos foi realizado no programa Weka, e as acuracias foram calculadas a partir de matriz de erros. Para
ambas as bacias, a acuracia geral do mapa de solos predito foi maior na area de treinamento do que na area de
validagdo, a qual apresentou valores de 50 e 54%. Os mapas produzidos pelo modelo preditor apresentaram
acentuada diferenga na distribui¢@o espacial das unidades de mapeamento, comparados com o mapa de solos
original, indicio de que a técnica de mapeamento digital utilizada ¢ pouco eficiente para extrapolar mapas de
solos preexistentes para outras areas fisiograficamente semelhantes.

Termos para indexagdo: acuracia geral, arvores de decis@o, mineragdo de dados, pedometria, simple cart,
sistema de informagio geografica.

Expanding pedological maps to physiographically
similar areas with digital soil mapping

Abstract — The objective of this work was to expand pedological maps by extrapolating existing soil maps to
physiographically similar areas. Soil maps were used at the scale of 1:50,000, for the watersheds of the rivers
Santo Cristo and Arroio Portdo, in the state of Rio Grande do Sul, Brazil, and the extrapolation was done
using the “Simple Cart” decision tree algorithm, trained in the previously mapped areas. The watersheds were
divided into two parts, one used for model training and the other for model validation. From the digital elevation
model Aster-GDEM, seven maps of soil predicting variables in the landscape were generated. Sampling was
random and performed with sampling density of three points per hectare. Model training was performed in the
Weka software, and model accuracies were calculated using the error matrix. For both watersheds, the overall
accuracy of the predicted soil map was higher in the training area than in the validation area, and showed values
of 50 and 54%. The maps produced by the predictive model showed acute differences in the spatial distribution
of mapping units, compared with the original soil map, indicating that the used digital mapping technique has
low effectivity for the extrapolation of pre-existing soil maps to other physiographically similar areas.

Index terms: overall accuracy, decision trees, data mining, pedometrics, simple cart, geographic information
system.

Introducao de métodos matematicos computacionais associados
) a variaveis ambientais derivadas do Modelos Digital
Apesar de uma crescente necessidade de  ge Elevagio (MDE), do uso da terra, do material de

informagdes sobre levantamentos de solos em média
e grande escalas, os custos, os recursos humanos e o
tempo necessarios para a sua realizagdo tornam esses
levantamentos de dificil execugdo. Nesse aspecto, o
Mapeamento Digital de Solos (MDS) tem se tornado
uma alternativa para geragdo desses mapas por meio

origem, entre outros, em sistemas de informacdo
geografica (McBratney et al., 2003; Hengl et al., 2007).

A exemplo dos levantamentos pedoldgicos
convencionais, a maior parte dos estudos com MDS
baseia-se nas relagdes solo-paisagem. Entretanto,
enquanto nos levantamentos convencionais essas
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relacdes sdo estabelecidas de forma qualitativa, em
uma avaliagdo abrangente e integrada dos diversos
elementos do meio natural, no mapeamento digital elas
sdo avaliadas quantitativamente por meio de variaveis
ambientais, como as geomorfométricas, derivadas
do MDE. Nos modelos digitais de elevagdo, relagdes
especificas entre variaveis geomorfométricas e classes
de solos sdo estabelecidas com auxilio de modelos
matematicos que visam a predi¢gdo de ocorréncia
de classes de solos, por meio do treinamento desses
modelos com mapas de solos convencionais (Lagacherie
& McBratney, 2007). Portanto, o uso desses modelos
pode permitir a expansao dos mapas de solos por meio
da extrapolacdo do mapeamento existente para areas
fisiograficamente semelhantes (Grinand et al., 2008,
Hofig et al., 2014).

Apesar da existéncia de varias técnicas para
realizacdo do MDS, as arvores de decisio (AD)
(Breiman et al., 1984) tém sido cada vez mais
usadas para esse propdsito (Grinand et al., 2008;
Giasson et al., 2011; Caten et al., 2013; Hofig et al.,
2014), principalmente em razdo de serem de facil
entendimento, interpretacdo e discussdo, ja que seguem
a logica usualmente empregada em classificagdes
sistematicas (Xu et al., 2005). Além disso, elas sdo
capazes de processar grandes volumes de dados,
praticamente sem a necessidade de pré-processamento
ou transformacdo. Essa grande capacidade de
tratamentos de dados, sem interferéncia humana,
faz com que as ADs sejam capazes de recuperar
conhecimento  pedoldgico utilizando-se  mapas
existentes, o que as torna uma ferramenta eficiente de
mineragdo de dados (Henderson et al., 2005).

Como os modelos de AD sdo treinados com o
estabelecimento de relacdes entre ocorréncia de
solos e varidveis ambientais, eles podem ser usados
para extrapolar relagdes solo-paisagem de uma area
previamente mapeada, para outras fisiograficamente
semelhantes ainda ndo mapeadas. Apesar de essa
extrapolagdo ter sido sugerida por Lagacherie et al.
(1995), até o momento, muitos dos estudos realizados
com MDS tém buscado avaliar a capacidade dos
modelos de reproduzir os mapas de solos existentes,
mas ndo a sua capacidade de extrapolagdo. Em
relacdo a isso, Grinand et al. (2008) constataram que
a capacidade preditiva do modelo por eles utilizado
foi bastante baixa na area de validacdo do modelo
preditor. No Brasil, Caten et al. (2011) constataram que
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a acuracia do modelo também foi menor na area de
validag@o, em comparagdo com a area de treinamento,
e que os melhores resultados foram obtidos em areas
mais declivosas, com predominancia de Neossolos.
Todavia, Hofig et al. (2014), por meio de avaliacdo
da verdade de campo, reportaram acurdcia do mapa
predito semelhante a acuracia do mapa convencional
de solos, que foi de 75%, e concordancia do mapa
predito com o mapa convencional de 47%.

O objetivo deste trabalho foi realizar a expansdo
de mapas pedologicos pela extrapolagdo de mapas
preexistentes para areas fisiograficamente semelhantes.

Material e Métodos

Duas bacias hidrograficas, localizadas em regides
distintas do Rio Grande do Sul, foram estudadas
de maneira independente. As bacias apresentam
diferengas quanto a: area, relevo, material de origem,
clima e, consequentemente, solos.

A primeirabacia hidrografica é ado Rio Santo Cristo,
localizada na regido fisiografica do Alto Uruguai, com
area aproximada de 83.700 ha. O clima da regido ¢
subtropical imido, tipo Cfa de Koppen, com chuvas
regulares durante todo o ano, com precipitacdo pluvial
média anual de 1.778 mm e temperatura média anual
de 18,5°C. O substrato geologico regional € constituido
por basaltos da Formagdo Serra Geral. O relevo da
regido apresenta-se como um planalto profundamente
recortado pelos afluentes do Rio Uruguai; suave
ondulado nas proximidades das nascentes dos rios
Santo Cristo e Tuparendi; e mais acidentado em direcao
ao Rio Uruguai, com vales profundos e encostas
ingremes. O mapa de solos utilizado como base (escala
de 1:50.000) faz parte do levantamento pedologico e
analise qualitativa do potencial de uso dos solos para o
descarte de dejetos suinos da microbacia do Rio Santo
Cristo (Kampf et al., 2004).

A segunda bacia hidrografica ¢ a do Arroio
Estancia Velha/Portdo, que abrange aproximadamente
22.160 ha. Nessa bacia, ocorrem as formacgdes
geologicas Botucatu, Rosario do Sul e Serra Geral.
O clima da regido também ¢ do tipo Cfa, segundo
Koppen, com precipitagdo pluvial média anual de
1.400 mm e temperatura média de 19,3°C. O mapa de
solos utilizado (1:50.000) faz parte do levantamento
semidetalhado de solos na bacia de Arroio Portdo
(Klamt et al., 1992).
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As areas de referéncia foram subdivididas em duas
partes, uma utilizada para o treinamento e a outra para
a validagdo do modelo preditor (Figura 1). Tal divisdo
foi realizada de modo que todas as UMs dos mapas
estivessem presentes em ambas as partes. A simbologia
usada em ambos os mapas de solos, ¢ a descri¢dao das
classes taxondmicas que compdem as unidades de
mapeamento (UM) e as areas de ocorréncia de cada
UM estdo apresentadas na Tabela 1.

Em ambiente de sistemas de informacdes
geograficas (SIG), com o programa ArcGis 9.3
(Environmental Systems Research Institute, Redlands,
CA, EUA), foram geradas variaveis preditoras da
distribui¢do dos solos na paisagem. Os atributos do
terreno usados como varidveis preditoras foram:
elevacao, declividade, acimulo do fluxo, comprimento
do fluxo, curvatura e indice de umidade topografica
(Beven & Kirkby, 1979). Esses atributos foram obtidos
a partir do MDE Aster-GDEM (Abrams et al., 1999),
com resolugdo espacial de 30 m. Para a geracdo da
variavel “distdncia dos rios”, utilizou-se o arquivo
vetorial de hidrografia da base continua do Rio Grande
do Sul (Hasenack & Weber, 2010). Como as variaveis

calculadas apresentam escalas de valores ¢ unidades
de medidas distintas, procedeu-se a normalizagdo
estatistica dessas variaveis com a ferramenta “Raster
Calculator”, do ArcGis 9.3, para que todas as variaveis
ficassem numa mesma ordem de grandeza, com média
zero e desvio padréo 1.

A amostragem de dados para treinamento dos
algoritmos foi realizada de maneira aleatoria, com

Bacia do Arroio Portéo

Bacia do Santo Cristo

Area treinamento
[ 1 Area validagio

Figura 1. Localizacdo das bacias do Santo Cristo e do
Arroio Portdo, com representagdo esquematica das areas de
treinamento e de validagéo.

Tabela 1. Composi¢ao taxondmica, areas de ocorréncia ¢ legenda de identificagdo das Unidades de Mapeamento (UM) da
bacia Santo Cristo e da bacia do Arroio Portdo, no Rio Grande do Sul.

Unidade de mapeamento Composigao Area (km?) Area (%)
Bacia do Santo Cristo

LV1 Latossolo Vermelho 319,1 38,13
LV2 Associacao de Latossolo Vermelho e Neossolo Regolitico 66,3 7,92
M Chernossolo Haplico 1,7 0,2
RL Neossolo Litolico 0,01 0,01
RR1 Associagdo de Neossolo Regolitico e Cambissolo Haplico 291,1 34,79
RR2 Complexo de Neossolo Regolitico e Neossolo Litolico 69 8,24
RR3 Associagao de Neossolo Regolitico e Latossolo Vermelho 65,6 7,84
RR4 Associagao de Neossolo Regolitico e Neossolo Litolico 0,3 0,03
RR5 Associagao de Neossolo Regolitico, Cambissolo Haplico e Latossolo Vermelho 3,2 0,38
G Associacao de Gleissolo Haplico e Gleissolo Melanico 20,6 2,46
Total 837 100
Bacia do Arroio Portéo

CHa Cambissolo Humico 0,88 0,4
Pvd Argissolo Vermelho 47,56 21,4
PVa Argissolo Vermelho-Amarelo 35,11 15,8
MXo/RLe Associagao de Chernossolo Haplico e Neossolo Litolico 13,72 6,0
SXd Planossolo Haplico 1,21 0,6
Aluvial Solos hidromorficos 0,61 0,3
CXf/RLe Associagdo de Cambissolo Haplico e Neossolo Litdlico 12,25 5,8
GMd Gleissolo Melanico 17,68 8.4
PVa/GMe Associagdo de Argissolo Vermelho e Gleissolo Melanico 92,56 41,3
Total 221,6 100
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densidade de tr€s pontos por hectare, em ambas as
bacias. Para a Bacia do Santo Cristo, foram gerados
130.000 pontos amostrais, e, para a do Arroio Portéo,
30.000 pontos. Nesses pontos, foram amostrados valores
de todas as variaveis preditoras citadas acima. Os dados
foram exportados para se proceder ao treinamento dos
modelos com o algoritmo “Simple Cart”, no programa
Weka 3.6.3 (Hall et al., 2009), tendo-se selecionado o
modelo mais adequado pelos critérios das acuracias
(Congalton, 1991) e do tamanho da arvore de decisdo
(AD). A aplicacdo dos modelos de AD foi feita no
ambiente SIG, para predizer a distribuicdo espacial das
UMs de solos nas areas de treinamento e validagao,
tendo-se gerado o mapa digital de solos.

A acuracia dos modelos preditores foi avaliada nas
areas de treinamento ¢ de valida¢do. A concordancia
entre as areas de ocorréncia das UMs no mapa digital
gerado — resultante da aplicacdo desses modelos — ¢
nos mapas de solos originais foi avaliada com uso de
matrizes de erros (Congalton, 1991). A concordancia
teve trés denominacdes: AG (acuracia geral); AU
(acuracia do usuario); e AM (acuracia do mapeador).
Esta ultima expressa o quanto da area de uma UM do
mapa convencional também foi mapeado da mesma
forma no mapa gerado por MDS. A acuracia do
usudrio expressa a chance de uma UM mapeada no
MDS, referente a um determinado pixel, coincidir
com a UM do mapa convencional de solos. A acuracia
geral expressa a propor¢do de classificacdes corretas
em relacdo ao nimero total de pixels.

Resultados e Discussao

O mapa original de solos da bacia do Santo Cristo
¢ composto por 10 UMs. As unidades LV1 e LV2
estdo associadas as partes da bacia com relevo suave
a ondulado, enquanto as demais estdo relacionadas a
relevo ondulado até fortemente ondulado (Tabela 2).
Observa-se que o modelo preditivo foi capaz de
reproduzir 63% do mapa original, na area de
treinamento, e que a reprodutibilidade baixou para
50%, quando a extrapolacdo foi realizada para a area
de validacdo. De modo geral, a AM foi maior na area
de treinamento, em praticamente todas as UMs, em
comparagdo com a area de validacdo. Entre as UMs
preditas na area de treinamento, verifica-se que os
maiores valores de AM estiveram associados as
unidades LV1 e RR1, com 74,3 e 71%, respectivamente.
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Isso significa que estas foram espacializadas de forma
muito semelhante ao que ocorre no mapa convencional
de solos. A mesma tendéncia foi observada para a area
de validagdo, porém, com valores menores, de 58%
para LV1 e 66,1% para RRI.

As UMs RR4 e RR5 ndo apareceram na drea de
treinamento porque ocorrem somente na area de
validagdo e, portanto, seus dados nao foram inseridos
para a constru¢do do modelo. A unidade RL aparece
com informagao nula pelo fato de ocorrer em proporcao
muito inferior as demais, tendo sido classificada como
RR1 e RR2. Os mesmos resultados foram observados
para a RR4, na area de validagdo, onde essa UM
também foi classificada como RR1 ¢ RR2. Na area
de validagdo, a RL ndo foi predita porque ela era
encontrada somente na area de treinamento.

Como os erros de classificagdo foram inseridos
nas UMs LV1 e RRI1, ambas acabaram sendo
superestimadas na area de treinamento, e passaram de
30% para 32,7% na primeira, ¢ de 39,2% para 43,2% na
segunda. Entretanto, na area de validagao, os erros de
classificagdo foram inseridos, principalmente, na RR1,
0 que aumentou sua area em 10 pontos percentuais (de
30,1% para 40,5%) e, com isso, a area da LV1 diminuiu
de 46,8% para 35,8%.

Os maiores valores de AM associados a LV1 e RR1
ocorreram em virtude da maior representatividade
dessas UMs no mapa convencional (38 e 35% da area
total, respectivamente). Esse comportamento também
foi observado em estudo realizado por Hengl et al.
(2007) e Sarmento (2010), em que as UMs com maior
extensdo no mapa original de solos predominaram
no final das predigdes. Outro fator que pode ter
influenciado, principalmente a UM RR1 (Associagdo
de Neossolo ¢ Cambissolos), foi o fato de que seis das
sete variaveis utilizadas para a geracdo dos modelos
eram derivadas do relevo, e este tem forte relacdo com
a ocorréncia de Neossolos, muito comuns em areas
com grande declividade.

Esses resultados também podem ser depreendidos
da analise das Figuras 2 A e B, nas quais se
constata que a maior dificuldade do modelo ocorreu,
principalmente, na parte centro-norte. Nessa regido,
ocorre a maior presenca de UMs, bem como maior
complexidade de distribuicdo delas. Essa regido
apresenta relevo mais declivoso. E possivel observar
que a UM LV?2 foi classificada, principalmente, como
RRI1. Contudo, esse erro de classificacdo pode estar
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associado ao fato de que, em ambas as associacoes,
os Neossolos Regoliticos estdo presentes. Assim, pelo
fato de essas UMs se encontrarem em posigdes da
paisagem muito semelhantes, a separagdo realizada
no mapa convencional de solos ndo foi identificada
pelo modelo. Outra UM que foi erroneamente predita
pelo modelo, especialmente na area de validacao, foi a
RR3, representada pela cor azul.

Para a bacia do Arroio Portdo, a capacidade do
modelo preditivo em reproduzir o mapa da area de
treinamento apresentou uma reprodutibilidade de 68%
(Tabela 3); porém, quando o modelo foi aplicado a area
de validacdo, obteve-se a reprodutibilidade de 54%.
De modo geral, a AM foi maior na area de treinamento
em praticamente todas as UMs, quando comparada a
area de validacdo. Na area de treinamento, verificou-
se que os maiores valores de AM estdo associados as
UMs PVd, MXo/RLe e GMd, com 74,8, 75 ¢ 77,2%,
respectivamente. Ja em relagdo a area de validacao,
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as UMs que foram mais bem preditas pelo modelo
foram: PVa/GMe ¢ MXo/Rle, com valores de 91,9 e
66,9%, respectivamente. As UMs CHa, SXd e Aluvial
ndo foram preditas pelos modelos, possivelmente por
causa da sua pequena representatividade no mapa de
solos original, com apenas 0,4, 0,6 ¢ 0,3% da area,
respectivamente. As UMs CHa e Aluvial aparecem
com valores nulos na area de treinamento, uma vez que
estdo situadas somente na area de validagao.

Nessa bacia, as UMs MXo/RLe e CXf/RLe estdo
associadas a areas de relevo mais declivoso, enquanto
as demais estdo associadas a relevo plano a suave
ondulado. Assim, o modelo ndo conseguiu captar as
diferengas para separacdo de UMs associadas a relevo
menos declivoso, principalmente para a separagdo
entre PVa e PVd, na area de validagdo, em que, na
maioria dos casos, elas foram classificadas como
PVa/GMe. Isso quer dizer que o modelo conseguiu
predizer a ocorréncia de Argissolos ou os colocou

Tabela 2. Matriz de erros para acuracia do usuario (AU), acuracia do mapeador (AM), acuracia geral (AG), referentes as
areas de treinamento e de validagdo da Bacia do Santo Cristo, no Rio Grande do Sul.

Mapa predito Mapa convencional
G LV1 LVv2 Ml RL RR1 RR2 RR3 RR4 RR5 Total AU(%)
Area de treinamento
G 0,2 0,2 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,5 41,1
LV1 0,4 22,3 2,6 0,0 0,0 6,1 0,7 0,8 0,0 0,0 32,7 68,0
Lv2 0,1 1,0 3,1 0,0 0,0 0,7 0,2 0,1 0,0 0,0 52 59,3
Ml 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RL 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RR1 1,0 5,8 3,0 0,1 0,0 27,9 3,8 1,7 0,0 0,0 432 64,5
RR2 0,1 0,6 1,5 0,0 0,0 4,1 7,4 1,3 0,0 0,0 15,0 49,5
RR3 0,0 0,2 0,1 0,0 0,0 0,6 0,5 2,0 0,0 0,0 34 59,5
RR4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RR5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Total 1,8 30,0 10,3 0,1 0,0 39,2 12,6 6,0 0,0 0,0 100,0 -
AM (%) 11,8 74,3 29,9 0,0 0,0 71,0 58,7 339 0,0 0,0 - -
AG (%) 63
Area de validagio
G 0,5 0,5 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,4 36,4
LV1 0,5 27,2 0,8 0,0 0,0 4,2 0,0 2,9 0,0 0,3 35,8 76,0
Lv2 0,1 33 0,3 0,0 0,0 0,9 0,2 1,6 0,0 0,0 6,5 4,8
Ml 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RL 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RR1 1,8 10,7 2,4 0,1 0,0 19,9 1,6 33 0,0 0,5 40,5 49,2
RR2 0,3 4,6 0,9 0,1 0,0 39 1,5 1,8 0,0 0,0 13,1 11,4
RR3 0,0 0,6 0,5 0,0 0,0 1,2 0,1 0,3 0,0 0,0 2,8 9,6
RR4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RR5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Total 3,2 46,8 53 0,3 0,0 30,1 3,5 9,9 0,1 0,8 100,0 -
AM (%) 15,5 58,0 59 0,0 0,0 66,1 42,9 2,7 0,0 0,0 - -
AG (%) 50
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em uma associacdo que continha a classe. Resultados
semelhantes foram observados por Figueiredo (2006),
porém, com uso de regressdes logisticas como
ferramentas de predicdo. Essas diferencas também
podem ser visualizadas nas Figuras 3 A e B, nas quais
se constatou maior dificuldade de resposta do modelo
principalmente na regido centro-sul. Percebe-se que o
modelondo conseguiu separara UM PVa, e a classificou
como PVa/GMe, que sao UMs predominantes.

Nas duas bacias, observou-se que a AG foi maior
na area de treinamento, com area de validagdo 13%
menor na bacia do Santo Cristo, € 14% menor na bacia
do Arroio Portdo. Grinand et al. (2008) observaram
diferenga de acuracia entre as areas de 40%. Caten
et al. (2011) também observaram diferenca de 22,5%
entre as areas, com uso de regressao logistica multipla.
Os autores argumentaram que a baixa acuracia na area
de validagdo poderia resultar da complexidade inerente
a distribuicdo espacial do solo na paisagem. Lemercier

130000 140000 150000 160000 170000
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et al. (2012), ao avaliarem a predicdo da drenagem
natural do solo e do material de origem, observaram
diferengas entre as areas de treinamento e de validagdo
de 18 e 24%, respectivamente. Entretanto, apesar de
as diferencas na AG entre as arecas de treinamento e
de validagdo no presente trabalho serem menores do
que os valores relatados por esses autores, os valores
de AG encontrados nas areas de extrapolagdo, de 50 ¢
54%, foram superiores aos encontrados por Grinand
et al. (2008) e Caten et al. (2011), mas inferiores aos
encontrados por Hofig et al. (2014), os quais obtiveram
AG de 75%. Esses resultados indicam que essa técnica
ainda necessita de aprimoramento.

No presente trabalho, as diferencas de AG entre
as areas de treinamento e de validagdo podem ter
ocorrido em virtude da complexidade da distribuicdo
do solo na paisagem, conforme observado por Caten
et al. (2011).
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Figura 2. Mapa da bacia Santo Cristo com a distribui¢@o original das unidades de mapeamento de solos (A) e o mapa digital

de solos predito (B).
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Tabela 3. Matriz de erros para acuracia do usuario (AU), acuracia do mapeador (AM), acuracia geral (AG), referentes as
areas de treinamento e de validagdo da Bacia do Arroio Portdo, no Rio Grande do Sul.

Mapa predito Mapa convencional
CHa PVd PVa MXo/RLe SXd Aluvial CXf/RLe GMd PVa/GMe Total AU (%)
Area de treinamento
CHa 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Pvd 0,0 26,2 2,9 0,0 0,2 0,0 0,2 0,0 11,0 40,5 64,6
PVa 0,0 1,1 49 0,3 0,0 0,0 0,6 0,0 1,5 83 58,3
MXo/RLe 0,0 0,0 0,2 3,1 0,0 0,0 0,6 0,0 0,0 3,9 78,9
SXd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Aluvial 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
CXf/RLe 0,0 0,1 0,5 0,7 0,0 0,0 1,7 0,0 0,4 34 49,1
GMd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 39 0,7 4,6 84,8
PVa/GMe 0,0 7,5 2,4 0,0 0,1 0,0 0,2 1,1 27,9 39,2 71,1
Total 0,0 35,0 10,9 4,1 0,3 0,0 3,4 5,1 41,4 100,0 -
AM (%) 0,0 74,8 44,7 75,0 0,0 0,0 50,2 77,2 67,4 - -
AG (%) 68
Area de validagio
CHa 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Pvd 0,0 1,9 7,1 0,6 0,0 0,0 0,7 0,2 2,2 12,7 14,6
PVa 0,0 0,0 4,0 0,5 0,0 0,0 1,3 0,0 0,8 6,6 60,2
MXo/RLe 0,0 0,0 0,0 54 0,0 0,0 0,8 0,0 0,0 6,2 86,6
SXd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Aluvial 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
CXf/RLe 0,0 0,0 0,3 1,6 0,0 0,0 2,1 0,0 0,0 4,0 52,9
GMd 0,0 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,5 0,2 2,9 84,9
PVa/GMe 1,1 5,8 11,9 0,0 1,2 0,8 0,7 8,3 37,8 67,5 55,9
Total 1,1 7,9 233 8,1 1,2 0,8 5,7 10,9 41,1 100,0 -
AM (%) 0,0 23,6 17,0 66,9 0,0 0,0 37,6 22,5 91,9 - -
AG (%) 54
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Figura 3. Mapa da bacia Arroio Portdo com a distribui¢do original das unidades de mapeamento de solos (A) e o mapa
digital de solos predito (B).
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Conclusoes

1. A acuracia do mapeador e a acuracia geral
encontradas foram maiores nas areas de treinamento
do que nas areas de validagao.

2.Em ambas as bacias estudadas, os modelos
superestimam as unidades de mapeamento com
maior representatividade, e subestimam as de menor
representatividade, tanto na area de treinamento como
na de validacao.

3. Nas condig¢oes deste estudo, a utilizacao de arvores
de decisdo para o mapeamento digital de solos a partir
de uma area de treinamento mostra baixa eficiéncia
para a extrapolagdo de mapas de solos preexistentes.
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