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RESUMO

ILAMBWETSI, Patricia de Sousa, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, novembro de
2020. Poposta de um interpolador geoestatistico hibrido com aprendizado de maquina.
Orientador: Gérson Rodrigues dos Santos. Coorientadores: Jodo Marcos Louzada e Paulo
César Emiliano.

A krigagem tem sido um método univariado muito utilizado na literatura para interpolacdo de
dados. Entretanto, apresenta a desvantagem de ser computacionalmente inviavel para modelar
o estimador de semivariograma em grandes conjuntos de dados e descartar variaveis
importantes no estudo pela presenca do efeito pepita puro. Para solucionar essas desvantagen:
e melhorar a capacidade de predicdo desse interpolador, apresenta-se nesse trabalho, umn
estudo que envolve a metodologia da Geoestatistica com aprendizado de maquina para
implementar, computacionalmente, um interpolador hibrido capaz de modelar, em uma
abordagem multivariada, a influéncia da variabilidade espacial de todas as variaveis presentes
no estudo na predi¢cdo da variabilidade espacial da variavel de interesse, sem a restricdo ao
namero de variaveis e ao tamanho do conjunto de dados. E, para fins de comparacéo, foi
realizada via coeficiente erro quadratico médio (EQM) e coeficiente de determiR&ao (

uma analise para verificar o desempenho do interpolador implementado. Para isso, foram
coletadas amostras do solo de 50mx30m em todas as linhas da regido do estudo e amostras d:
producdo média das castanheiras, no periodo 2007 a 2015. As analises estatisticas e
geoestatisticas foram realizadas no ambiente computacional do software R e todos os pontos
foram georreferenciados. Como resultado, obteve-se ndo s6 um aprimoramento do ajuste do
modelo implementado e uma reducéo significativa para erro quadratico médio, bem como, o
detalhamento do grau de importancia de cada atributo do solo para predizer a variabilidade

espacial da producdo média das Castanheiras-da-amazonia.

Palavras-chave:Random Forest. FRK. Inteligéncia Atrtificial. Bertholletia excelsa. Analise

Multivariada.



ABSTRACT

ILAMBWETSI, Patricia de Sousa, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, November, 2020.
Proposal for a hybrid geostatistical interpolator with machine learning.Advisor: Gérson
Rodrigues dos SantoSo-advisors: Jodo Marcos Louzada and Paulo César Emiliano.

A kriging has been a univariate method widely used in the literature for data interpolation;
however, it presents a disadvantage of being computationally unfeasible to model the
semivariogram estimator in large data sets and to discard important variables in the study due
to the presence of the pure nugget effect. In order to solve these disadvantages and improve
the interpolator's predictive capacity, this research presents a study involving the geostatistics
methodology with machine learning to implement, computationally, a hybrid interpolator
capable of defining, in a multivariate approach, the degree of importance of each variable
under study to predicting the spatial variability of the intésestiable, without restriction on

the number of variables and the size of the data #etd, for comparison purposes, an
analysis was performed through mean square error coefficient (EQM) and determination
coefficient R2) to verify the performance of the implemented interpoldor that, samples

of soil of 50 x 30m were collected in all lines of the study region and samples of the average
production of chestnut trees in the period 2007 to 2015. Statistical and geostatistical analyzes
were performed in the computational environment of the R software and all points were
georeferenced. As a result, a perfect fit of the model was obtained and a significant reduction
for mean squared error when using the implemented hybrid interpolator, as also, the degree of
importance of each soil attribute to predict the spatial variability of the average production of

Chestnuts of the Amazon.

Keywords: Random Forest. FRK. Random Forest. Artificial intelligence. Bertholletia

excelsa. Multivariate Analysis.
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INTRODUCAO GERAL

Na década de 1950 na Africa do Sul, o engenheiro de minas Daniel G. Krige, ao
trabalhar com dados de mineracdo, sentiu a necessidade de levar em consideracdo as
distancias entre as amostras para estudar as variancias estimadas. Dessaa forma,
Geoestatistica surgiu para avaliar a variabilidade e a dependéncia espacial das variaveis.

A Geoestatistica € um ramo da Estatistica Espacial que utiliza o conceito de variaveis
regionalizadas na avaliacdo de variabilidade espacial (Matheron, 1971; Ferreira et al., 2013).
N&o se limita apenas em obter um modelo de dependéncia espacial, mas pegtntém
predizer os valores de pontos nos locais onde ndo foram amostrados, utdieartdoria do
semivariograma da interpolacao por krigagem (Goovaerts, 1997).

O semivariograma € uma ferramenta fundamental para estudar a similaridade entre as
amostras vizinhas, de maneira que, as observacdes mais proximas, geograficamente,
apresentam um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por
maiores distancias (Santos et al., 2011). Em termos matematicos, o semivariogragdisé
ao quadrado das diferencas entre os valores de pontos amostrados em uma area estudada
separados pelo vetor distanaig§Andriotti, 2013).

Segundo Vieira (2000), o estimador do semivariogr&dado por:

N(R)
1
T Z [2Gx) = Z0xi + WP (D)

y(h) =

em que:y7(h) é o valor estimado da semivariancia para um vetor de distdn€ig,h € o
valor observado da variavel no ponto Z(x; + h) é o valor observado no pontp+ h; h é
o vetor de distancia entre os pares de casos amosth@)se o numero de pares de pontos
separados entre si por h.

Quandoh cresce, 0 semivariograma aproxima-se da variabilidade total dos dados e,
havendo estacionariedade de segunda ordem, o semivariograma expressa 0 grau de

dependéncia entre os pontos amostrais (Opromolla et al., 2006).

Para uma dada posicao fixg dentro de uma area D, cada valor medido da variavel
em estudo pode ser considerado como teaizacdo de um conjunto de variavel aleatéria
Z(x;). Portanto, considere que a funcdo aleatdf(a;) apresentaE(Z(xi)) = m(x;),

E(Z(xi + h)) = m(x; + h), Var(Z(xi)) e Var(Z(xi + h)) para os locaist; e x; + h,
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separados por h. Entdo, a covariarttia;, x; + h) = E[Z(x;)Z(x; + h)] — m(x;)m(x; + h),
o variograma2y(x;, x; + h) = E[Z(x;) — Z(x; + h)]?, a variancia deZ(x;) é igual a
Var(Z(x)) = E[Z(x)Z(x; + 0)] = m(x))m(x; + 0) = E[Z%(x)] — m?(x;) = C(x;,%;)
e a variancia deZ(x; + h) é dada poWar(Z(x; + b)) = E[Z?(x; + h)] — m?(x; + h) =
C(x; + h,x; + h)
Sob a hip6tese de estacionaridade de segunda ordem, BéA(as)) = m para qualquex;
dentro da area D, entéo:
C(h) = E[Z(x)Z(x; + )] —m? (2)
Var(Z(x;)) = E[Z?(x;)] — m? = C(0) (3)
desenvolvendo o variograma temos:
2y (x;, x; + h) = 2y(h) = E(Z%(x)) — 2Z(x)Z(x; + h) + Z%(x; + h))
somando e subtraindon?
2y(h) = E(Z%(x;)) —m? — 2Z(x;)Z(x; + h) + 2m? + Z?(x; + h) — m?)
2y(h) = E[Z*(x)] — m? = 2(E[Z(x)Z(x; + h)] = m?) + E[Z2(x; + B)] —m? (4)
substituindo (2) e (3) na equacéao (4), temos:
2y(h) = €(0) —2C(h) + C(0) (5)
A partir da simplificacdo da equagag,(dbtém-se o semivariograma que pode ser escrito em
funcdo da matriz de covariancia das distanaaslo por y(h) = C(0) — C(h) e isolando
C(h), temos:
C(h) =C(0)—y(h)

Portanto, se a hipdtese de estacionaridade de segunda ordem for satisfeita, o
semivariogramg (h) e a covarianciaC (h) sé ferramentas equivalentes para caracterizar a
dependéncia espacial.

O semivariograma pode ser representado por um grafico das semivariancias que
expressa a variabilidade espacial entre as amostras, sendo uma funcdo que s6 depende da
distanciash entre os pares de pontos amostrados (Isaaks e Srivastava, 1989).

O semivariograma pode ser construido de duas formas: semivariograma experimental
gue € obtido através da amostragem; e, semivariograma teorico, que é obtido através do ajuste

de modelos tedricos ao semivariograma experimental (Figura 1).
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Semivariograma tedrico
]
#(h) .

Aleance (a) Semivariograma experimental

- ’* [

Contribuiciio (C,)
’ Patamar (C)

Efeito pepita (Cp)

o
3

h

Figura 1: Apresentacao grafica de um semivariograma.
Fonte: Camara e Medeiros (1998)

I
t
1
I
i

O ajuste do modelo tedrico ao semivariograma experimental resulta na estimacao de

alguns parametros, conforme a Figura 1, definidos por Isaaks e Srivastava (1989) por:

o Efeito pepita(Cy): € o valor da semivariancia para a distancia zero;

e PatamanC = C, + C,): é o valor da variancia em gque o semivariograma se
estabiliza;

e Contribuicdo (C,): representa a diferenca entre o patamar e o efeito pepita e,
refere-se, ao valor total da contribuicdo da variabilidade da dependéncia
espacial ou, ainda, a variabilidade maxima captada entre os pares de pontos
amostrais;

e Alcance(a): é a distancia dentro da qual os valores amostrais apresentam-se
correlacionadas espacialmente, ou seja, € a distancia limite de dependéncia

espacial.

Diferentes modelos tedricos podem ser ajustados a um semivariograma experimental.
Contudo, os mais utilizados sdo os modelos esférico, exponencial e gaussiano, apsesentado

nas equacoes (6), (7) e (8), respectivamente.
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0 Jh=0
h h\?
y(h) ={Co + C; 1,5(5)—0,5<5) ,0<h<a (6)
k Co+ (4 Jh>a
0 Jh=0
- 3h
v(h) {C0+C1 1—exp(—;>] Jh#0 7)
0 b=
- 312
v(h) CO+C1l1—exp<—?>l Jh#0 ®)

Yamamoto e Landim (2013) definem que quando o comportamento do
semivariograma ocorre mais intensamente numa direcdo e menos em outra, este é dito ser
anisotrépico, caso contrario, € dito ser isotropico. Rosa (2017) sugere gue a anisotropia deve
ser tratada por um modelo direcional de semivariograma e, nos casos de isotropia, a
variabilidadeé simétrica em qualquer direcdo (Yamamoto e Landim, 2013).

A partir da escolha do modelo teorico para o ajuste do semivariograma, pode-se
proceder para a interpolacdo geoestatistica, conhecida como Krigagem. Esse método leva em
consideracado a dependéncia espacial existente entre os valores dos pontos amostrados e nax
amostrados, bem como a distancia entre tais pontos. Também, permite a interpolacédo de
valores em qualquer posicdo da &rea em estudo, sem tendéncia e com variancia minima, desde
gue seja conhecido o semivariograma e que haja dependéncia espacial entre as amostras
(Vieira, 2000).

A Krigagem, em geral, € melhor do que os demais métodos de interpolagcdo
numerica, pois sua metodologia € baseada na funcdo do semivariograma que depende da
existéncia ou ndo do efeito pepita, da amplitude e da anisotropia e, hdo apenas,nuaexisté

da funcao das distancias entre pontos (Yamamoto e Landim, 2013).
1.1 Krigagem
A krigagem € um método de interpolagdo que possibilita predizer valores néo

amostrado<(s,) em qualquer locas, por meio das informagdes daspontos vizinhos

amostradog (s;) na localizacas;, i = 1, ...,n. A formulacdo apresentada pela Equacde (9



18

um exemplo de krigagem cujo preditor € uma combinagéo linear dos valores ampstrados

contudo, temos outras krigagens presentes na literatura.

n

2(s0) = ) a(s) ©

i=1
De acordo com Yamamoto e Landim (2013), os valores obtidos nos pontos amostrais
Z(s;) sdo usados na interpolacdo geoestatistica para fornecer uma grade regular que descreve

a modelagem da distribuicdo e a variabilidade espacial da variavel de interesse (Figura 2).
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S > |
40 = . * I=
c =
o
o . -
" =
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] . M
o =] 83.00352
=
20f ° - O
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o g g, el - © 3
0 10 20 30 40 50 63.0153%

Figura 2: Localizagdo de pontos vizinhos mais proximos para estimatipant@s nao
amostrados
Fonte: Yamamoto e Landim (2013)

A krigagem é considerada o melhor método de predicdo, pois produz predi¢cdes nao
viesadas e com variancia minima (Isaaks e Srivastava, 1989) que, segundo Yamamoto e
Landim (2013), a minimizag&o da variancia contribui para suavizar a variabilidade espacial da
variavel em estudo. Além disso, € possivel citar alguns detalhes que a diferencia de outros
métodos de interpolacdo tais como a estimagdo de uma matriz de covariancia espacial que
determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, o tratamento da redundancia dos dados
a vizinhanca a ser considerada no procedimento de inferéncia e o erro associado ao valor
estimado.

Na literatura sdo encontrados diversos tipos de krigagem, tais como krigagem

simples, krigagem ordindria, krigagem universal, krigagem fatorial, entre outras. Dentre



19

todas, a krigagem ordinaria € a mais utilizada por ndo exigir o conhecimento sobre a média

estacionéria (Santos et al., 2011).
1.1.1 Krigagem Ordinéria

A krigagem ordinaria € um preditor linear univariado que se baseia na obtencéo de
estimativas para um ponto ndo amostrafi@,), obtidas por uma combinacdo linear

ponderada dos pontos amostrads) na localizacas;, comi = 1, ...,n, ou seja

n

2(s0) = ) aZ(s) (10)

i=1
em que: n nimero de pontos amostradgspeso atribuido ao ponto amostradi¢s;) na

localizagéos;; Z(s,) valor a ser estimado para a localizagio espsgiain um dominio D.

Muitos sdo os pesos que podem ser atribuadsspontos amostrados(s;). No
entanto, para o método de krigagem ordinaria os pgsedo calculados de tal forma que
*,a; =1, para produzir estimativas ndo tendencioEe(i(sO)) = u e, com variancia
minima.
A média estacionaria deve ser estimada e os pesos 6timos sao encontrados
minimizando, via multiplicador de Lagrange a variancia do erro de estimagdo sob
condicdo),’-; a; = 1. O vetor dos pesos é determinado a partir do sistema de equacdes de

krigagem ordinaria, definido pela matriz de covariandas distancias da seguinte forma
(Pasini et al. 2015; Vieira, 2000):

n

Z aiC(si,sj) -6 =C(s;,sp),paraj=1,..,n

i=1
n

tz a; = 1
i=1

Em termos matriciais, o sistema de krigagem pode ser escrito da farmaB e a solugéo

para determinar os pesos pode ser vista na Equacéo (11).

a=A"B (11)
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sendo:
C(sy,51) .. C(sy,s,) 1 C(sy,50) o
= letns) o Consy 1 PT|cGus| € ¥ T |

em que:§ € o multiplicador de Lagrange necessario para a minimizagdo da variancia dos
erros;C(si,sj) sdo as covariancias entre as variaveis Z nos pontos amsg#ajs C(s;, so)

Sdo as covariancias entre a variavel Z no ponto amostfaela variavel Z no ponto nao
amostradas,; a € a matriz dos pesos de krigagem a ser estimdtfag a matriz inversa da

matriz A com as covariancia entre as localidades vizinhanca de um ponto amostrado,
determinada pelo modelo de semivariogramaé a matriz com as covariancias entre as
localidades vizinhas de um ponto amostrado e 0 ponto a ser interpolado, também determinada
pelo modelo de semivariograma.

A correspondente variancia minimizada da krigagem ordinaria € dada por (Vieira,

2000):
n
0*ko = C(0) = ) &:Clsy50) = 8 (12)
i=1
Em termos matriciais:
ko =C(0)—a'B (13)

Com o método de interpolac@ie krigagem é possivel obter previsdo 6tima e erro
padrédo de predi¢cdo para dados ruidosos e incompletos de qualquer local de interesse, geranda
mapas espacialmente completos. Além disso, a variancia da krigagem, Equacéo (12), fornece
informagéo importante sobre a confiabilidade dos valores interpolados. No entanto, esse
procedimento requer a inversao de uma matriz de variancias e covariancias Espaciae
determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, emdgre®ta 0 conjunto de dados
(Zhu et. al., 2015).

A inversdo dessa matriz de covariancia exige o célculo intenso ou mesmo inviavel
para grandes conjuntos de dados. Dessa forma, o Fixed Rank Kriging (FRK) foi desenvolvido
para reduzir a dimensdo dessa matriz, evitando modelos estacionarios e isotropicos de

covariancia e semivariograma (Zhu et al, 2015; Cressie e Johannesson, 2008).
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1.2. Fixed Rank Kriging (FRK)

Em 1993, Cressie desenvolveu uma estrutura de previsdo e modelagem espacial e/ou
espaco-temporal nomeado por Fixed Rank Kriging (FRK) considerado um BLUP espacial
(melhor preditor linear espacial ndo viesado

O FRK constroi um modelo espacial de efeitos aleatdrios (SRE), em um dominio
discretizado (BAU- Basic areal unjtpara alcancar a reducdo da dimensdo dos dados
[0 (n®) - O(n)] e para modelar a dependéncia espacial através de um nimero fixo e pré-
determinado de funcdes de base (Cressie e Johannesson, 2008; Zhu et. al., 2015).

O preditor de krigagem FRK foi desenvolvido como uma combinacdo de funcdes de
base, independente do semivariograma, assim como a sua correspondente variancia de
krigagem. Por esse motivo, € um preditor vidvel para grandes conjuntos de dados, desde que o
namero de funcdes de base seja bem menor que o tamanho da amostra.

O FRK decompde o processo espacial em dois componentes: um componente de
tendéncia deterministica de funcdes lineares de covariaveis espaciais e, 0 outro, componente
aleatério da variacdo espacial que depende da utilizacdo de um modelo espacial de efeitos
aleatérios (SRE).

Considere um processo espacid(sy) = Y(s) + ¢ em que{Y(s):s € D} e D um
dominio espacial de interesse. Entdo, em um conjunto de funcbes de base, 0 processo espacia

definido por Zammit-Mangion e Cressie (20&8)ado por:

YC) =n()+v() (14)
fi(so) = t(s)'B; B = (T'ET'T)'T'E7'Z
v(.) =S(s)'n + &(s)
N~N(0,K); £(s)~N(0, 62V)
271 = (02V) ! — (02V)TIS(K L + §'(02V) 1S} 1S (02V)

sendo: T matriz de covariaveis conhecidas espacialmente referencidasiatriz de
localizacdo espacialt(s) vetor de covaridveis espacialmente referenciagasetor de
coeficientes de regressédo estimados (efeito fiXo}; € a matriz inversa de variancias e
covarianciap? é a variancia dos dadog;é a matriz diagonahxn dos erros de medicdo
conhecidosS(s) é um vetor de funcédo de bage;! é a matriz inversa d€ qualquer matriz

mxm positiva definida em um conjunto de fungbes de base estimada por meio dos dados
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conhecidos em quer < n;n € um vetor de efeitos aleatorios com estrutura de depeadénci

espacial em K.

Ao substituir a Equacéo (lAos termos da Equacéo (11), podemos escrever:

[A]"l = (T2 T) e [B] = T2 1Z

Assim, o preditor de krigagem FRK é dado por:

Z,(s) = t(s)' (T2 IT)7IT'E"1Z + S(s)'m + £(s) (15)

em que: T matriz de covariaveis conhecidas espacialmente referenciadmatriz de
localizacdo espaciaty(.) vetor de covariaveis espacialmente referenciafias,é a matriz
inversa de variancias e covarian@és) € um vetor de funcédo de base no domRjig é um
vetor de efeitos aleatérios com estrutura de dependéncia espadialKequalquer matriz
mxm positiva definida em um conjunto de funcBes de base estimada por meio dos dados
conhecidos em qua < n; n tamanho do conjunto de dado.

Essa combinacdo de uma matHlg,,, positiva definida com um conjunto de
funcdes de base produz uma familia flexivel de fun¢des de covariancia (Nguyen, 2009). Para
qualquer matriz positiva definidd,,,,, € 0> > 0, pode-se escrever a matriz de variancias e

covariancias da predicdo FRK com uma estrutura de covariancia igua&S' e, portanto:

T = SKS' + 62V (16)

em que:X matriz de variancias e covariancias de krigagem FFK;) vetor espacial de

funcdes de bas#;é a matriz diagonalxn dos erros de medicéo conhecidos.

A correspondente variancia minimizada de krigagem RFK é dada por:

orrk”(S0) = S(50)'KS(s9) — S(50)' KS'L™*SKS(s0) +p'(T'E'T)'p  (17)

em que p =t(sy) —T'271SKS(sy); T matriz de covaridveis conhecidas espacialmente

referenciadas;(.) vetor de covariaveis espacialmente referencididsé a matriz inversa de
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variancias e covariancidyf.) é um vetor de funcéo de base no domRjid qualquer matriz

mxm positiva definida em um conjunto de funcbes de base estimada por meio dos dados
conhecidos em que < n.

Conforme a previsado da localizagéyvaria nas Equacdgd5) e (17) ao longo do
dominio espacial discretizado de interesse sdo gerados um maygig&opde krigagem e

um mapa da variancia de krigagem (Cressie e Johannesson, 2008) representado pela Figura 3.

Narttiny {m)
SEES

AUEN
ARNREETE

Eastng (M) Sasting (m)
(a) {b)

Figura 3 [a] Predicdo dos dados pelo FRK; [b] Variancia de previséo pelo FRK.
Fonte: Zammit-Mangion e Cressie, 2018.

Cressie e Johannesson (2008) definem que a ndo exigéncia da ortogonalidade das
funcbes de base,, ...,S,, torna a sua escolha irrestrita, porém, pré-determinadas. Além
disso, recomendam que as funcdes de base apresentem multiplas solu¢des para garantir que ¢
modelo da funcdo de covariancia da Equacao (16) capture multipla escala de variacéo.

ZammitMangion e Cressie (2018) descrevem que a consideracdo de um dominio
discretizado no FRK permite combinar varias observacdes com suporte diferente e fazer a
distincéo entre o erro de medicdo e a variagdo de escala na resolucdo da unidade base de are:
0 que leva a uma melhor quantificacdo da incerteza na predicdo. Para demonstrar,Za Figura

representa a localizacdo dos dados e 0 seu respectivo dominio discretizado construido com
base no dominio inicial.
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Figura 4 [a] Localizacao dos dados; [b] Unidades de area construida pelo FRK sobre
0 conjunto de dados.
Fonte: Zammit-Mangion e Cressie, 2018.

Em geral, o método de interpolacdo FRK permite maneiras alternativas de calcular o
sistema de equacdes de krigagem determinado pela Equacgéao (12), envolvendo a inversao
apenas de matrizeaxm em quem < n, independente do semivariograma, em que n é o
tamanho amostral.

A estimacdo dos parametros é feita via algoritmo EM (expectation-maximization)
que produz estimadores de maxima verossimilhanca. E uma estratégia de maximizacéo
baseadaadistribuicdo do que esta faltando dado o que foi observado (Faria, 2011).

Outros métodos de predicdo que, atualmente, vém ganhando destaque na literatura
séo os algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning, em inglés).

O Aprendizado de maquina é uma area que estuda a capacidade para o aprendizado
computacional da Inteligéncia Artificial cujo objetivo é desenvolver algoritmos espaz
adquirir conhecimentos de forma automatica e fazer predicbes sobre os dados (Brink e
Richards, 2014).

Na literatura, os algoritmos desenvolvidos pelo aprendizado de maquina que estéo
sendo mais utilizados para predicbes de dadasRsgwlom Forestvector Machines; Extra-

Tree (Hastie et al., 2008; James et al., 2013; Carvalho, 2014).
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1.3 Random Forest

Breiman et al. (1984) desenvolveram um algoritmo nomeado por Random Forest
(RF), que utiliza um conjunto de arvores de decisdo com a metodologia de particdo binaria
recursiva para classificar ou predizer valores de uma variavel resposta.

O dgoritmo RF é um classificador/preditor que consiste em um conjunto de arvores
de decisddh(x, 6y),k = 1,...K} geradas dentro de um mesmo espaco, entgue 6, sédo
vetores aleatérios, independentes e identicamente distribuidos. Usando um conjunto de
treinamento, um vetaf, € gerado e uma — ésima arvore é cultivada, resultando em um
classificador/preditor de arvorgx, 8;) que assume valores qualitativos ou quantitativos para
a classe correta no vetor de entrada x (Breiman, 2001).

A Figura 5 representa uRF em um conjunto de cinco arvores de deciséo.

Figura 5 Representacéo de um Random Forest.
Fonte: Baker et al., 2015.

Observase que cada arvore de decisdo contém um conjunto de treinamento
diferente, com objetos que pertencem ao conjunto preto ou cinza. Para cada né, representado
por um numero, as cinco arvores sofreram uma particdo binaria baseada em um atributo
diferente e as folhas representam o momento em que ndo mais ocorreréao as particoes.

A Figura 6 ilustra uma arvore de decisdo e seu respectivo espaco de interesse

bidimensional com reparticéo binaria
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Figura 6 [a] Arvore de decis&o com quatro nos de deciséo e cinco nos termin&spgo
bidimensional com uma reparticao binaria recursiva correspondente.
Fonte: Adaptado de Viana (2019)

Observa-se que para cada né de decisdo condiciondflo<a; X, < t,; X; <
t3; X, < t,, a arvore de decisdo sofreu uma reparticdo binéria baseado em um ajributo
diferente, resultando em cinco nds terminais determinado pela média dos valores da variavel
resposta do conjunto de treinamento dentro das sub-rétjibRs; Rs; R,.

O critério de reparticdo binaria, que divide o espaco amostral particionaglo em
regibes distintasRk,, ...R;, em duas sub-regide®; (j,s): {X: X < ts}; R,(j,s):{X: X =t}
condicionado ao atributo,, € usado para que o0 processo de minimizacdo da soma dos
quadrados dos erros de predi¢Bquacao 19) passa a ser viavel computacionalmente (James
et al, 2013, Viana 2019).

SQR=H].1’iSH [Zi:xiERl(j,s)(yi - 57R1)2 +X i:xieRz(j,s)(yi - 5}R2)2] (18)

em queyy; sdo as observacdes do conjunto de treinamento para um vetor de gngradaax
resposta média para as observagdes em treinameme(gm); Y, € a resposta media para

as observacgdes em treinamentory(, s).

O algoritmoRF é caracterizado como regressao se a variavel resposta € quantitativa

ou, de classificagéo, se é qualitativa (Breiman, 2001; James et al, 2013).
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1.3.1 Random Forest para Regressio

Random Forest para regressao representa uma combinacdo de varias arvores
aleatdrias, independentes e com mesma distribuicdo, em que o resultado final é a média geral
de todos os resultados gerados para uma variavel reposta quantitativa. (Junior et al., 2016).

Essas arvores sdo construidas inicialmente por um unico né que se divide em
provaveis resultados e, cada resultado, se ramifica em outros nés, gerando outras
possibilidades até que uma condicdo de parada seja atingida e ndo mais ocorram essas
particdes. Entdo, um modelo de regressao simples podera ser aplicado (Breiman, 2001).

Segundo Breiman (2001) previsbes realizadas por modelos de &rvores também
sofrem com tendenciosidade e erros de variancia. Para contornar esse problema, o processo dc
construcdo de um Random Forest para regressao consiste em fazer um bootstraps ou bagging
das variaveis do modelo (feature bagging) para diminuir a correlacao entre as arvores.

Bagging € um meta-algoritmo criado para melhorar a predicdo e a regressdo dos
modelos de acordo com a estabilidade e a precisao dos preditores (Lopes et al., 2017).

Essa medida de aleatoriedade faz com que as arvores sejam diferentes e, portanto,
diminui a correlacdo entre elas. A correlacado pequena tende a diminuir o erro deoedica
que torna mais preciso a floresta aleatdria construida (Oshiro, 2013).

Random Forest para regressao aplica a técnica bagging para piodarnostras
aleatérias do conjunto de treinamento para chadarvore aleatéria. Essa técnica de
amostragem com reposi¢cao constrdi novos subconjuntos de treinamento a partir do conjunto
de treinamento inicial (Oshiro, 2013).

A Figura 7 representa a construcdo de um Random Forest com a técnica de bagging

aplicada.
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Figura 7: Random Forest com amostragem Bootstraps para predicéo.
Fonte: Adaptada de He, et al (2016)

Na construcdo de um Random Forest (Figura 7), considere um conjunto de
treinamento inicial &, {6,:k = 1, ..., K} subconjuntos de amostras bootstrap. A técnica de
bagging seleciona ao acaso amostras aleatdrias com substituicdo para um subconjunto de
treinamentod, e ajusta-ca k —ésima arvore, fazendo isso, repetidamente. Dessa forma, as
previsdes para amostras ndo vistas em x, podem ser obtidas calculando a média das previsoes
de todas as arvores de regressao individuais k em x, por meio do preditor de regresséo
Random Forest, dado por (Breiman, 2001)

K

1

h(x) = EZ h(x,6;) (19)
k=1

em que: K € no namero total de arvords(x, 8),) representa a previsdo de uma arvoie
um subconjuntd, para o vetor de entradg 8, subconjunto de amostras bootstrafx)

média de todas as previsdes para amostras nao vista em

A técnica de bagging, em Random Forest, utiliza 2/3 da amostra do conjunto de
treinamento inicial para testar o modelo e o restante 1/3 para validar, conhecidos como dados
out-of-bag (OOB). Essa técnica reduz a variancia, pois o viés produzido € analogo ao modelo
original (Breiman, 1996).
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De acordo com Liaw e Wiener (2002 estimativas das incertezas das previsdes
OOB de todas as arvores podem ser obtidas pelo calculo do erro quadradcEiQ&tigs(,

representado por:

k

1 ~ 0OB

EQMoos = ) (hie = Ry "")? (20)
i=1

£ . ~ 00B , A
em queh,, € a resposta de uma arvarpara um vetor de entradah;, € a média de todas

as predigdes na técnica OOB (bagging); K o numero de arvores.

O percentual da variabilidade explicada pelo modelo é dado por (Liaw e Wiener,
2002):

_ EQMoog

Var,,, = R*> =1 -
exp 2,

(2D

em ques?;, € a variancia total das arvores preditoras.

O algoritmo Random Forest fornece o grau importancia de cadmiavel para
predizer o valor da variavel resposta. O grau de importancia é determinada pela estimativa do
erro quadrado médiBQM, 5, que indica uma maior importancia a medida que o valor dessa
estimativa aumenta conforme os dados OOB patavariavel sdo permutados, enquanto
todos os outros sdo deixados inalterados (Liaw e Wiener 2002). Desta forma, o algoritmo
Random Forest além de apresentar a vantagem de identificar o grau de importancia de cada
covariavel para predizer a variavel resposta, consegue também, modelar conjuntos de dados
extensos sem a restricdo ao numero de covariaveis.

Diante do exposto, no intuito de melhorar o desempenho dos interpoladores
geoestatisticos de krigagem: Krigagem Ordinaria (KO) e Fixed Rank Kriging (FRRK),
presente trabalho, propds a juncdo computacional do algoritmo Random Forest para regresséo
nos interpoladores em questao.

Os interpoladags hibridos implementados disp6em de uma estrutura capaz de gerar
mapas de predicdo em uma analise multivariada, pois considera o processo de empilhamento
de rasters para todas@wariaveis, concatenando-os em uma mesma resolucao para extracao
dos pontos que seréo utilizados na interpolacdo, analisando assim, a influéncia simultanea de

todas as variaveis envolvidas no estudo.
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A Figura 8 ilustra o processo de empilhamento de rasters de todas as covariaveis em

estudo concatenando-os em uma mesma resolugao.

Figura 8: Empilhamento de rasters de todas as covariaveis em estudo
concatenando-os em uma mesma resolucdo

Os interpoladores hibridos implementades, uma abordagem multivariada, seréo
capaesde avaliar o comportamento de todas as covariaveis simultaneamente em relacdo a
variavel resposta, permitindo assim, uma analise estatistica mais robusta, j& que os modelos
geoestatisticos existentes ndo conseguem alcancar esse resultado por apresentarem apenc
procedimentos univariados. Além disso, o interpolador implementado pelo FRK com Random
Forest serd capaz, também, de expressar 0 que esta acontecendo em termos de um conjunt
reduzido de dimensdes.

Para comparar a eficiéncia dos modelos de predicdo tem sido comumente utilizado
na literatura algumas medidas de erro de predicédo e ajuste do modelo, tais como: erro médio
(EM); erro quadratico médio (EQM); raiz do erro quadratico médio (RMSE); desvio médio
absoluto (DMA), coeficiente de determinac&o &tre outras.

Como critério de comparacdo do desempenho entre os preditores de krigagem, ja
existentes na literatura, com os hibridos implementados por esse trabalho, sera avaliado o

coeficiente do erro quadratico médio (EQ&) coeficiente de determinacac?(Rlado por:
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— 1 N 5.2
EQM = ;;m - 9 (22)
R=1- (23)

em que:y; valor observado na localizac&oy; valor predito;n nUmero de observacfes da

amostra em estudé? estimativa da variancia total dos dados.

Valores menores do EQM indicam modelos propostos com melhores desempenhos,
pois medem o desvio de suas predicbes em relacdo aos valores reais. O coeficiente de
determinacao avalia a qualidade de ajuste do modelo com variacéo de escala entre 0% e100%,
em que valores proximos de 100% indicam melhores ajustes, ou seja, 0 modelo esta
conseguindo explicar bem toda a variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média.

Toda a parte inovadora da metodologia foi produzida por meio do software livre R
(R Development Core Team, 2018m que as analises geoestatisticas foram realizadas
através dos pacotes: geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior e Diggle (2001); FRK,
desenvolvido por Cressie (1993); Random Forest, desenvolvido por Bretradn(1984);

INLA, desenvolvido por Ruet al. (2009) splancs, desenvolvido por Bivaetial. (2017);
gstat, desenvolvido por Pebesetal. (1998).
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OBJETIVOS E CONTRIBUICAO

A presente pesquisa, de uma forma geral, objstaaborar computacionalmente
um interpolador geoestatistico hibrido dotado de uma abordagem multivariada. Para isso,
foram estudados alguns temas considerados relevantes na area de Geoestatistica e dc
Aprendizado de Maquina que necessitavam de aprofundamento. Objetiva-se também, aplicar
os interpoladores hibridos no estudo da variabilidade espacial dos atributos do solo e da
producdo média das Castanhemlassmazonia em um municipio no estado do Amapé/Brasil.
E, para fins de comparacdo quanto ao desempenho dos interpoladores sera utilizado o
resultado via erro quadratico médio (EQM) e o coeficiente de determinaao (R

Inicialmente, sera proposto um interpolador hibrido constituido pela juncdo da
Krigagem Ordinaria com Random Forest para regressao, denominado por Random Forest
Ordinary Kriging (RF®), no intuito de verificar se esse interpolador implementado
computacionalmente resultara em predicdes mais acuradas da krigagem ordinaria (KO)
Entretanto, esse interpolador apresenta a desvantagem ndo sé de excluir variaveis
consideradas importantes no estudo pela presenca do efeito pepita puro, bem como, dispbe de
uma metodologia inviavel para modelar grandes conjuntos de dados. Para contornar essa
desvantagem, posteriormente, sera proposto um interpolador hibrido pela juncdo do Fixed
Rank Kriging (FRK) com Random Forest para regresséo, intitulado por Random Forest
Kriging (RFK). Como hipotese, espera-se que as desvantagens citadas acima sejam superadas
e gue o grau de importancia de cada variavel seja determinado.

O presente estudo visa contribuir com desafios, tais como: solucionar problemas de
predicdo envolvendo conjuntos de dados geoestatisticos extanalisar o comportamento
de grandes numeros de covariaveis simultaneamente, sem a perda de informacdes importantes
para o desenvolvimento do estudo, conforme a decisdo do especialista; direcionar

amostragens mais eficientes e minimizar prejuizos de ordem social, ecolégica e econémica.
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ESTRUTURACAO DO TRABALHO

Esta pesquisa esta estruturada em dois capitulos e um texto de conclusao final, em
que serdo exploradas a parte teorica, computacional e a aplicacdo da Geoestatistica com
Aprendizado de Maquina.

Na Introducdo Geral, foi apresentada uma breve revisdo, sobre a krigagem
geoestatistica e o algoritmo Random Forest do aprendizado de maquina, necessarias para o
entendimento do novo método proposto computacionalmente.

No capitulo 1, serd apresentado o primeiro interpolador hibrido implementado
computacionamente no estudo\daiabilidade espacial dos atributos do solo e da producao
média das Castanheid@&amazonia amostrados no sul da reserva extrativista do Rio Cajari,
na Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, no Estado do Amap4, Brasil. Inicialmente,
serd considerada a elaboracéo e analise de semivariogramas com idterpolegiada por
Krigagem Ordinariae, para fins de comparacdo, serd aplicado na variavel producdo o
interpolador hibrido multivariadBFOK. O desempenho dos interpolagesera aferido pelo
método EQM.

No capitulo 2, para evitar os modelos estacionarios, isotropicos de covariancia e
semivariogramas sera apresentado o0 segundo interpolador hibrido implementado
computacionamente no estudo\daiabilidade espacial dos atributos do solo e da producao
média das Castanheid@aamazonia amostrados no sul da reserva extrativista do Rio Cajari,
na Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, no Estado do Amap4, Brasil. Inicialmente,
sera considerada a interpolacdo univariada por Fixed Rank Kriging (ER¥&ra fins de
comparacao, sera aplicado na variavel de interesse producédo o interpolador hibrido RFK
dentro de uma abordagem multivariada. O desempenho dos interpoladores ser& aferido pelo
método EQM e R

Finalmente, nas conclusdes gerais, serdo retomados 0s principais resultados das

analises e exposta uma reflexdo sobre o trabalho desenvolvido.
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CAPITULO 1

MODELAGEM MULTIVARIADA DA VARIABILIDADE DO SOLO DA
AMAZONIA BRASILEIRA USANDO GEOESTATISTICA E APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

RESUMO

O estudo da variabilidade espacial dos atributos do solo relacionada com a producéo
média das Castanheiras-da-amazénia é fundamental para direcionar amostragens mais
eficientes, que considerem as variacbes edaficas. Isso é importante para aumentar a
confiabilidade dos estudos sobre as relagdes entre o solo e a vegetacdo da Amazdnia. A
Geoestatistica € a metodologia utilizada para este tipo de estudo, uma vez que considera as
caracteristicas estruturais e aleatérias de uma variavel espacialmente distribuida aplicada na
teoria do célculo da semivariancia e da interpolacdo. No intuito de melhorar a capacidade de
predicdo do interpolador de krigagem ordinaria para a produ¢do média das castdeheiras-
amazobnia na regido do Amapa, Amazbnia oriental, e assim, fornecer subsidios mais
confiaveis para o manejo florestal, a manutencao e a ampliacdo dessa produtividade na regiao
em estudo, o presente artigo, propds a implementacdo computacional de um interpolador
hibrido do algoritmo Random Forest para a Regressdo com a krigagem ordinaria e, para fins
de comparacao, quanto ao desempenho desses interpgladod utilizado o coeficiente Erro
Quadratico Médio (EQM). Para isso, foram coletadas amostras do solo de 50mx30m em todas
as linhas da regido do estudo e amostras da producdo média das castanheiras no periodo 200
a 2015. As analises estatisticas e geoestatisticas foram realizadas no ambiente computacional
do software R e todos os pontos foram georreferenciados. Como resultado obteve-se uma
reducéo significativa do erro quadratico médio para o interpolador proposto e, de uma forma
multivariada, o ranqueamento de cada atributo solo quanto ao grau de importancia em relacao

a producédo das Castanheiras-da-amazonia.

Palavras-chaveKrigagem. Random Forest. Andlise Multivariada. Castanheiras-da-amazonia.
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ABSTRACT

The study of the spatial variability of the soil attributes related to the production of the
Chestnuts of the Amazon is fundamental to direct more efficient sampling, that consider the
edaphic variations. That is important to increase the reliability of the studies about the
relations between the soil and the Amazonian vegetation. The Geostatics is the methodology
utilized for this type of study, since it considers the structural and random characteristics of a
spatially distributed variable applied in the theory of the calculation of semivariance and
interpolation. In the sense of improving the capacity of prediction of the ordinary kriging
interpolator for the production of the Amazonian chestnuts in the region of Amapa, eastern
Amazon, and thus, providing more reliable subsidies for the forest management, the
maintenance and enlargement of this productivity in the region studies, the present article,
proposes the computational implementation of a hybrid interpolator of the Random Forest
algorithm for the Regression with the ordinary kriging and, for comparison purposes,
regarding the performance of this interpolator, the MSE error measurement will be used. For
this, samples of the 50mx30m soil were collected in all of the lines of the study region and
samples of the medium production of the chestnuts in the period of 2007 to 2015. The
statistical and geostatistical analysis were realized in the software R computational
environment and all points were georeferenced. As result, there was a significant reduction in
the mean square error for the proposed interpolator and, in a multivaried form, the
discrimination for each soil attribute as to the degree of importance in relation to the

production of Chestnuts of the Amazon.

Keywords: Kriging. Random Forest. Multivariate Analysis. Chestnuts of the Amazon.
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1. INTRODUCAO

A Bertholletia excelsa, popularmente conhecida como Castamtzes@azonia é
considerada uma das arvores mais nobres do bioma Amazbnia pela importancia social,
ecoldgica e econbmica para a regido (Gueredied., 2017). Relacionar @dributos do solo a
producdo € importante para entender os fatores que afetam a capacidade produtiva das
castanheiras, para subsidiar modelos de predicdo de safra e politicas publicas, como a do
preco minimo dos produtos da sociobiodiversidade.

O estudoda variabilidade espacial dos atributos do solo e da producao dessa espécie
pode direcionar amostragens mais eficientes, contribuir para o manejo dos castanhais naturais
e também com os programas de plantio e ou enriqguecimento da espécie. A Geoestatistica
metodologia utilizada para este tipo de estudo, uma vez que conagleasacteristicas
estruturais e aleatdrias de uma variavel espacialmente distribuida, para obter um modelo de
dependéncia espacial, capaz de predizer valores de pontos nos locais onde nao foram
amostrados, empregando a teoria do célculo da semivariancia e da interpolacdo (Moolman e
Van Huyssteen, 1989).

A interpolacédo espacial € o processo de gerar mapas represerdatieadidade a
partir de um conjunto de amostraBsse processo € aplicadm varias areas, tais como na
Mineralogia, Hidrogeologia, Meteorologia (Matiesal., 2004)e, especialmentesm sistemas
de producdo demonoculturas (Machadeet al., 2007; Limaet al., 2013) e sistemas
agroflorestais (Campaat al., 2013; Oliveiraetal., 2013).

O método de interpolacdo espacial muito utilizado na Geoestatistica € a krigagem
ordinaria (KO), por ndo ser necessario o conhecimento sobre a média estacionaria. No intuito
de melhorar a capacidade de predi¢ao do interpolador KO, foi realizada computacionalmente
a juncédo dessa krigagem com o algoritmo Random Forest para regresséo, intitulado por
Random Forest Ordinary Kriging (RFOK). Para analise do desempenho desse interpolador
implementado computacionalmente foi verificado o coeficiente erro quadratico médio
(EQM).

Diante do exposto, o estudo foi desenvolédoquatro etapas: (1) Andlise descritiva
dos atributos do solo e da producdo média das Castantie@masazonia; (2) Estudo da
variabilidade espacial dos atributos do solo e da gé@munédia das Castanheiras-da-
amazonia, considerand® a elaboracdo e analise univariada de semivariogramas com

interpolacdo por krigagem ordinaria; (3) Estudo da variabilidade espacial da producdo média
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das castanhe&isdaamazonia, considerand® uma andlise multivariada pelo interpolador
hibrido RFOK; e, (4) Comparacdo do desempenho dos interpolad&®se RFOK, pela
estatistica do erro quadratico médio (EQM) e o ranqueamento de cada atributo solaguanto

grau de importanciamrelacédo a producéo das Castanheaii@amazonia

2. MATERIAL E METODOS

Visando alcancar os objetivos dessa proposta serdo apresentados 0s conceitos

fundamentais para compreensao dos resultados.

2.1. Descricdo da Areado Estudo

A area do estudo compreende uma parcela (300m x 300rb)od@m Amazbnia
situada em um castanhal natunal sul da reserva extrativista do Rio Cajari, na ZamalRlo
municipio de Laranjal do Jari, no Estado do Amapa, Brasil. E delimitada pelas latitudes:
9937400S; 99379008pelas longitudes: 354400W; 354850W, como mostra a Figura 1.

9937840

9937760

9937680

2
]
3
2
s
8

9937520

A Amostragem do solo

4+ Amostragem da produgdo média das castanheiras

:] Municipio do Laranjal do Jari 0- 20- 40 80 120 1631

[ ] Estado do Amapa

Figura 1: Representacdo dos pontos amostrais para amostra do solodudagmédia das castanh:
daamazdnia na reserva extrativista do Rio Cajari, muniagid.aranjal do Jari, no sul do Estado
Amapa, Brasil.
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As amostras do solo e da produ¢do média das castanheiras deste banco de dados foram
georreferenciados ao sistema geodésico Datum SIRGAS 2000 e sistema de coordenada UTM
(Universal Transverse Mercator Coordinate Systamfuso 22S.

Na area de estudo ocorre vegetacdo de mata nativa, com presenca de agregados de
castanheiras, que apresentam elevada densidade natural na regido. A vegetacao € classificad:
como Floresta Ombréfila Densa Submontana com dossel emergente (Ibge, 2012)de tipo
solo predominante é o Argissolo Vermelho-amarelo (Ibge, 2015). O clima da regido é o
tropical de moncGes com duas estacbes bem definidas, periodo chuvoso e periodo menos
chuvoso (Alvaregtal., 2014).

A area amostral foi divididam seis transectode 300 m, equidistanteem 50m, para

orientar a amostragem do solo (Figura 1).

2.2. Coleta, preparacado e analise fisico-quimica das amostras de solo e da producédo
média das castanheiras

Ao lado de cada transecto foram coletadas amostras a cada 30 m, totalizando 10
amostras por transecto e 60 amostras no total, formando uma grade regular quadréatica, com
distancias entre amostras de 30 m x 50 m. Todos os pontos foram georreferenciados no
sistema de coordenadas UTM no fuso 22S.

Para a determinacdo granulométrica e quimica de atributos do solo, adeoleta
amostras foi realizada com auxilio de um trado holandés, a uma profundidade de 0-20 cm. O
preparo das amostras para obtencéo de terra finagac§TFSA) e realizacao das analises,
assim como o célculo das variaveis derivadas daquelas realmente medidas, foi realizado
conforme as orientagdes de Nogueira e Souza (2005) e Embrapa (2007).

Foram quantificados 27 atributos que sdo considerados indicadores fisicos e
quimicos da qualidade de solo (Gomes e Flizola, 2006), tais como: Potencial Hidrogeniénico
(pH); Carbono (C); Matéria Organica (mditrogénio (N); Fésforo (P); Potassio (K); Sédio
(Na); Calcio (Ca); Magnésio (Mg); Aluminio (Al), Acidez Potendidi-Al); Soma de Base
(SB); Trocas de Cétions Efetiva (t); Trocas de Cation a fFt)] Saturagdo por Base (V%);
Saturacdo por Alumia (m%); Ferro (Fe); Zinco (Zn); Manganés (Mn); Cobre (Cu); Selénio
(Sed, Areia Grossa (AreiaG); Areia Fina (AreiaF); Areia Total (AreiaT); Silte; Argila
Classificacao Textuta
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No local do estudo, também foram quantificadas 82 amafa®ducdo média das
castanheiras no periodo 2007 a 2015, sendo cada castanheira, também georrefefsciadas.
castanheiras adultas, com diametro maior que o diametro da menor castanheira produtiva, que
nao produziram frutos no periodo, foi considerado na analise com producdo zero. Foram
excluidasas jovens ndo reprodutivas, com diametros menores que o didmetro da menor
castanheria produtiva.

Nas subsecdes que seguem apresantana breve introducdo dos fundamentos
tedricos que foram necessarios para a implesgéotdo interpolador hibrido proposto por

esse trabalho.
2.3. Krigagem Ordinaria

O estudo do semivariograma em uma analise geoestatistica € fundamental para
descrever quantitativamerdeariabilidade espacial de uma variavel em funcéo da distAncia
(Isaaks e Srivastava, 1989; Vieira, 2000). Quandcesce, o semivariograma aproxima-se da
variabilidade total dos dados e, havendo estacionariedade de segunda ordem, o
semivariograma expressa o0 grau de dependéncia espacial entre os pontos amostrais
(Opromollaetal., 2006).

O semivariograma, em termos matematicos, € definido pela média do quadrado das
diferencas entre todos os pares de pontos amostrados em uma area estudada, separados p«
um vetor h (Andriotti, 2013).

O estimador do semivariograma € dado por:

N(h)

1
V(h)—m;[Z(xi)—Z(xﬁh)]z (1)

em que:y(h) € o valor estimado da funcdo de semivariancia para uma distanZ{a;h;é o
valor observado da variavel no poritq); Z(x; + h) € o valor observado no ponte; + h);
N(h) € o numero de pares de pontos separados entre si por uma distandistdmcia entre

0s pares de pontos amostrados.

O semivariograma pode ser construido de duas formas: semivariograma experimental

gue € obtido através da amostragem; e, semivariograma teoérico, que é obtido através do ajuste



43

de modelos tedricos tais como exponencial, esférico, gaussiano, dentre outros, ao
semivariograma experimental.

O ajuste do modelo tedrico ao semivariograma resulta na estimacdo de alguns
parametrosefeito pepita(C,), contribuicdo(C;), patamarlC = C, + C;) e alcanc€a).

O efeito pepita € o valor da funcdo na origem do semivariograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as amostras. A contribuicdo representa a diferenga
ertre o patamar e o efeito pepita e, refere-se ao percentual da variabilidade exf@licada.
patamar € o valor em que 0 semivariograma se estabiliza e, é aproximadamente, igual a
variancia dos dados. O alcance € a distancia limite de dependéncia espacial glsaaks
Srivastava, 1989).

A partir do ajuste do modelo tedrico ao semivariograma pode-se proceder a
interpolacao geoestatistica conhecida como krigagem (Pires e Strieder, 2006).

A krigagem leva em consideracdo a dependéncia espacial existente entre os valores
dos pontos amostrados e ndo amostrados, bem como a distancia entre tais pontos. Além
disso, permite a interpolacdo de valores em qualquer posicdo da area em estudo, sem
tendéncia e com variancia minima, desde que seja conhecido o semivariograma e que haja
dependéncia espacial entre as amostras (Isaaks e Srivastava, 1989; Vieira, 2000).

Na literatura sdo encontrados diversos tipos de krigagem, com suas especificidades,
tais como: krigagem simples, krigagem universal, krigagem fatorial, entre outras. Dentre elas,
a krigagem ordinaria € a mais utilizada pelo fato de ndo ser necessario conhecer a média
estacionaria, podendo ser estimada (Isaaks e Srivastava, 1989).

O método de krigagem ordinaria baseia-se na obtencdo de estimativas para pontos
nao amostrados a partir da combinacéo linear ponderada dos valores das variaveis em pontos

amostradog;, comi = 1, 2, ...,n, dado por (Vieira, 2000):

n

2(5)= ) aZi+e(s) @)

i=1
em que: n é o numero de pontos amostradiog;o valor do ponto amostradé(s) € o valor
a ser predito para a localizacdo espacial s (variavel interpolgadpgso atribuido ao ponto

amostradda; tal que},i-; a; = 1.

No método de krigagem ordinaria os pesos séo calculados de tal forma que o

., a; = 1 para produzir estimativas néo tendenciosas e com variancia minima. Além disso,
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sdo alteraveis de acordo com a variabilidade espacial expressa no semivariograma e
determinado por (Pasini et al. 2015; Vieira, 2000):

@a=A"'B 3)
em que: @& é a matriz dos pesos de krigagem a ser estindada a matriz inversa da matriz
A com as covariancia entre as localidades vizinhanca de um ponto amostrado, determinada
pelo modelo de semivariogram& é a matriz com as covariancias entre as localidades
vizinhas de um ponto amostrado e o ponto a ser interpolado, também determinada pelo

modelo de semivariograma.

Por meio da krigagem € possivel conhecer a variancia de krigagem, isto &, a precisédo
associada a cada predicdo (CAMARGO, 1998).

Em termos matriciais, a variancia de krigagem é dada por:

ko =C(0)—a'B (4)
em que:B € a matriz com as covariancias entre as localidades vizinhas de um ponto
amostrado e o ponto a ser interpoladog a matriz transposta da matriz dos pesos de
krigagem a ser estimadé(0) = o2 é a covariancia de um ponto na localizacdo zero dado

pela variancia dos dados.

2.4. Random Forest

Aprendizagem de maquina (Machine Learning, em inglés) é uma area queaestuda
capacidade para o aprendizado computacional de Inteligéncia Atrtificial (Brink e Richards,
2014). Arthur Samuel (1959) definiu que o aprendizado de maquina deveria explorar o
estudo e a construcao de algoritmos que poderiam aprender com seus erros e descobertas par
fazer previsdes sobre os dados.

Os algoritmos mais utilizados no aprendizado de magquina sdo: Random, Forest
Support Vector Machines Extra-Tree (Hastie et al., 2008; James et al., 2013; Carvalho,
2014).

Random Forest (RF) é um algoritmo de arvore de decisdo desenvolvido por Breiman
et al. (1984) que apresenta uma metodologia de particdo binaria recursiva (Breiman, 2001;
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James et al., 2013;). E caracterizada como arvore de regressdo, quando a variavel resposta €
quantitativa, ou de classificagdo, quando a variavel resposta é qualitativa.

O algoritmo de arvore de decisao particiona o0 espaco de interesse em um conjunto de
sub-regifes que utilizam um conjunto de treinamento supervisionado para a classificacdo ou
previsao dos dados (James et al., 2013).

Random Forest é um classificador que consiste em um conjunto de arvores de decisdo
{h(x,0y),k =1,..L}, geradas dentro de um mesmo objeto, em &jue, 8, sdo vetores
aleatorios, independentes e identicamente distribuidoskRaxeres, um vetod,, € gerado e
uma arvore € cultivada usando esse conjunto de treinamento, resultando em um classificador
de arvoreh(x, 8;) que assume valores numéricos para a classe correta no vetor de entrada x
(Breiman, 2001).

Segundo Junior et al. (2016), Random Forest para regressdo representa uma
combinacéo de varias arvores aleatérias, independentes e com mesma distribuicdo, em que o
resultado final € a média geral de todos os resultados gerados. Essas arvores sdo construida:
inicialmente por um Unico né que se divide em provaveis resultados e, cada resultado se
ramifica em outros nés, gerando outras possibilidades (Breiman, 2001).

O processo de construcdo de uma floresta aleatoria resulta em fazer um bootstraps ou
bagging das varidveis do modelo (feature bagging) para diminuir a correlacdo entre as
arvores. Bagging € um meta-algoritmo para melhorar a previsédo e a regressao dos modelos de
acordo com a estabilidade e a precisdo dos preditores (Lopes et al., 2017). Essa medida de
aleatoriedade faz com que as arvores sejam diferentes e, portanto, diminui a correlacdo entre
elas.A baixa correlacdo tende a reduzir o erro de predicdo o que torna mais preciso a floresta
aleatédria construida (Oshiro, 2013).

Random Forest aplica a técnica bagging para produzir amostras aleatérias de
conjuntos de treinamento para cada arvore aleatOria. Essa técnica de amostragem com
reposicao constroi novos conjuntos de treinamento a partir do conjunto de treinamento inicial
(Oshiro, 2013).

Considere um conjunto de treinamerdp e x amostras bootstrap; a técnica de
bagging seleciona ao acaso uma amostra aleatéria com substituicdo para o conjunto de
treinamento e ajusta as arvores a essa amostra, fazendo isso repetidamente. Dessa forma, a
previsdes para amostras nao vistas em x podem ser feitas calculando a média das previsdes de

todas as arvores de regressao individuais k em x.
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A equacéao a seguir descreve a funcéo de predicdo dada pelo bagging

K

1

h(x) = EZ h(x,6,) (5)
k=1

em que K é no numero total de arvords(x, 6,) representa a resposta (previsdo) de uma
arvorek para um vetor de entradad, representa os parametros desta arvope) média de

todas as previsdes para amostras nao vista em

A técnica de bagging utiliza 2/3 da amostra no conjunto de treinamento para testar o
modelo e o restante 1/3 para validar, conhecidos como dados out-of-bag (OOB). Essa técnica
reduz a variancia, pois o viés produzido é analogo ao modelo original (Breiman, 1996).

De acordo com Liaw e Wiener (2002), as estimativas das incertezas das previsdes
OOB de todas as arvores podem ser obtidas pelo calculo do erro quadradcEiQ&Gigs(,

representado por:

k
1 ~ 00B
EQMoos =7 » (i — """y )
i=1
em queh,;, € a resposta de uma arvargara um vetor de entradaﬁkow € a média de todas

as previsdes na técnica OOB (bagging); K o numero de arvores.
O percentual da variabilidade explicada pelo modelo é dado por:

1 EQMgop
02

()

em ques?,, € a variancia total das arvores preditoras.

Liaw e Wiener (2002) explicam que no Random Forest o grau importancia de cada
covariavel para predizer a variabilidade da variavel resposta € determinado pelo coeficiente
do erro quadrado médiBQM,,; quando se permutam aleatoriamente os n valores de uma
variavel ao manter fixo os valores das demais variaveis. Segundo Morais (2017) essa medida
captura a sensibilidade do modelo para cada preditor, quanto mais sensivel, mais importante

sera a variavel para o desempenho do modelo.
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2.5. Método Proposto

Utilizando os conhecimentos tedricos e computacionais sobre a krigagem e o
algoritmo Random Forest, o presente artigo, propds a implementacdo computacional de um
interpolador hibrido constituido pela juncdo da Krigagem Ordinaria com o algoritmo Random

Forest para regressao, intitulado por Random Forest Ordinary Krigingk(RF@ura 2).

- Semivariograma
- Modelo tedrico
- WLS

Figura2: Representacgado interpolador multivariado Random Forest Ordinary Kriging (RFOK)

A Figura 2 representa a construcdo do RFOK dada por uma adaptacdo na
implementacdo computacional do método de dependéncia espacial unidariadgagem
ordinaria ao algoritmo Random Forest (RF), um meétodo ndo espacial e independente.
Primeiramente, a metodologia do semivariograma é empregada no processo para determinar
asvariaveis dependentes do modelo e gerar o mapa de predigi® papos,o RF utiliza o
empilhamento dos rasters gerados KO para extragdo dos pontos do conjunto de
treinamento da metodologike arvoree, emuma abordagem multivariada, gerar o mapa final
de predicao.

O interpolador hibrido RFK apresenta a restricdo de utilizar a analise do
semivariograma para selecionar as variaveis espacialmente dependentes, acarretando na
exclusao de variaveis importantes para estudo pela presenca do efeito pepita puro.

No entanto, exibe uma capacidade de melhorar a predicéo pelo thspaiede uma

estrutura capaz de gerar mapas de predicdo em uma andlise multivariada, pois considera o
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processo de empilhamento de rasters para todas as variaveis em estudo concatenando-os en
uma mesma resolucao para extragdo dos pontos que seréo utilizados na interpolagéo.

O RFOK apresenta também a habilidade de capturar a influéncia simultanea da
variabilidade espacial das variaveis presentes no estudo e determinar o grau de importancia de
cada variavel para predizer a variabilidade espacial da variavel de interesse.

O intuito dessa proposicédo se da pela busca de uma melhoria no desempenho do
interpolador de Krigagem Ordinaria (KO) para predimma variavel de interesse, mais
especificamente, analisar simultaneamente a relacdo dos atributos do solo com a variabilidade
espacial da producdo média das Castanheiras-da-amazoénia.

Para analise das variavedsn estudo, atributos do solo e prgdo média das
Castanheasdaamazonia, foi considerado o método de interpolacdo de krigagem ordinaria
(KO) com ajuste automéatico de um modelo teérico a semivariancias, calculadas pelo método
dos minimos quadrados ponderados (Weighted Least Squares -WLS)(dE|dR2005).No
ajuste automatico do modelo téoriés semivariancias foi considerado o modelo que
apresentou o maior’R

No Random Forest a escolha adotada para definicdo dos principais parametros
recomendados por Liaw e Wiener (2002) foi a padrao/automatica do pacote randomForest do
software R que definiu: mtry= 1/3 do numero total de covariaveis (nidmero de covariaveis
utilizadasem cada arvore), ntree=500 (numero de arvores construidas pelo algoritmo) e o
nodesize = 2 (nimero minimo de observagisada no6 terminal).

Para fins de comparacdo, foi aplicada variaveil producdo o interpolador
implementaddrFOK e para avaliar a sua preciséo foi utilizado a estatistica do erro quadratico
médio (EQM).

As analises estatisticas e geoestatisticas foram produzidas no ambiente
computacional KR Development Core Team, 2017).

Toda a parte inovadora da metodologia foi produzida por meio do software livre R
(R Development Core Team, 2018 que as andlises estatisticas e geoestatisticas foram
realizadas através dos pacotes: geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior e Diggle (2001);
Random Forest, desenvolvido por Breinaml. (1984); INLA, desenvolvido por Ruet al.

(2009) splancs, desenvolvido por Bivaatal. (2017);
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Buscando alcancar os objetivos propostos, utilizou-se dos dados dos atributos do solo
e da producdo média das Castanhaleamazonia amostrados no sul da reserva extrativista

do Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, Amapa4, Brasil

3.1. Anadlise Descritiva dos atributos do solo e da producdo média das Castanheiras-

da-amazoOnia

Os resultados da estatistica descritiva para as propriedades fisico-quimicas do solo e

para a producdo média das Castamlseia-amazoénia sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Andlise descritiva dos atributos do solo e da producdo médiastasheiraslaamazdnia no sul
reserva extrativista do Rio Cajari, Zona Rural dminipio de Laranjal do Jari, Amapa, Brasil.

pH C mo N P K Na Ca Mg Al H+AI SB t Tc
mn 47 35 61 05 20 100 1,0 0,3 0,1 0,0 0,9 0,6 08 21
méd 57 83 142 08 35 193 3,0 1,2 0,5 0,1 2,0 1,8 19 38
max 65 147 254 11 100 47,0 31,0 2,3 11 0,6 4,1 3,2 3,2 6,6
sd 01 46 136 00 21 543 152 0,3 0.1 0,01 0,3 0,5 04 08
Cv 6,2 259 259 168 419 38,1 1312 413 430 2173 269 373 331 236

Vv m Fe Zn Mn Cu Sel AreiaG  AreiaF AreiaT Silte Argila Producdo
min 228 00 380 0,2 1296 0,9 149,8 510,0 80,8 659,3 51,7 1135 4.0
méd 466 43 951 08 2183 18 4014 612,6 1253 7379 84,0 1781 110,3
max 68,3 50,7 153,0 3,7 3512 4,4 7552 735,3 166,3 821,7 147,2 2445 636,0
var 1250 929 667,0 0,3 21828 0,4 15891,7 2546,3 361,6 1236,6 261,2 8788 89399
cv 239 2221 271 728 214 32,7 314 8,2 15,2 2,6 19,2 9,0 85,7

LegendapH: potencial hidrogenibnico; C: carbono (g/kg); mo: matéria organica (dkgjifrogénio (g/kg); P:
fosforo (mg/dm); K: potassio (mg/dd); Na: sodio (mg/dd); Ca: célcio(cmolc/di); Mg: magnésio
(cmolc/dn?); Al: aluminio (cmolc/drd); H+Al: Acidez Potencia{cmolc/dn¥); SB: soma de base (cmolc/émt:
trocas de cations efetiva (cmolcRJmTc: trocas de cation a pH fcmolc/dni); V: saturacdo por base (%); m:
saturagdo por aluminio (%); Fe: ferro (mghtnZn: zinco (mg/drf); Mn: manganés (mg/dip Cu: cobre
(mg/dn?); Sel: selénio (ug/kg)AreiaG: areia grossa (g/ kgAreiaF: areia fina (g/ kg)AreiaT: areia total (g/
kg); Silte (g/ kg); Argila (g/ kg; producéo (UA); CV: coeficiente de variacdo (%); min: minimo; méd: média;
max: maximo; var: variancia.

O Solo em estudo apresenta uma classificacdo textural moderadamente grossa, sendo
composto, em grande parte por areia (74%) e, em menor parte, por argila (17%), denominado
franco arenoso pelo triangulo simplificado da Embrapa (Embrapa, 2006), o que corrobora

para os valores encontrados na Tabela 1 para areia e argila. Solos arenosos apresentam bo:

drenagem e capacidade de retencédo de agua (Embrapa, 2003). Os teores de areia fina quandt
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sao muito maiores do que os de areia grossa contribuem para o aumento da disponibilidade de
agua no perfil do solo, o que nédo corrobora para os resultados do solo em questao. Centeno et
al. (2017) destacaram que esse tipo de solo oferece as maiores deficiéncias de matéria
organica (mo) e fésforo (P) pelo processo de lixiviagdo, o que foi confirmado na Tabela 1
com valores médios de 14,2 g/kg e 3,5 md/despectivamente. Os valores baixos de matéria
organica (mo < 15 g/kg) desfavorecem o solo em estudo, pois a variavel em questdo exerce
um papel fundamental na melhoria da fertilidade e, também, no aumento da produtividade da
planta. Os valores baixos de fosforo<(2 <10 mg/dni) em solos mais arenosos estdo
diretamente relacionados com baixos teores de argila € L3.gila <244,5 g/kg), que foi
considerado baixo a médio pelo Guia Pratico para Interpretacdo de Resultados de Analises de
Solo (Embrapa, 2015).

Por outro lado, Junior (2016) destaca que altos teores de matéria organica no solo,
assim como, elevados teores de 6xido de ferro e de argila podem inibir a absorcao de selénio
pelas plantas e animais, pois absorvem ou ligam o selénio ao solo. Nesse caso, 0 solo em
estudo é favorecido pela quantidade de selénio que varia em torno de 401,4 ug/kg e por baixa
concentracdo de matéria organica e argila (Tabela 1). Segundo Whanger (2004) dases dia
de 100-200ug/kg de selénio podem inibir danos genéticos e o desenvolvimento de cancer em
humanos. Também incluem defesa contra estresse oxidativo, regulacdo da acdo dos
horménios da tiredide e regulacédo do potencial redox da vitamina C e de outras moléculas. No
entanto, o valor do Limite Superior Toleravel de Ingestdo (ULXGlepng/dia foi fixado
devido ao risco de selenose (Institute of Medicine, 2000). Assim, correlacionar a ocorréncia
de selénio no solo com aqueles disponiveis has améndoas (castanhas) é fundamental para que
se amplie o conhecimento dos fatores responsaveis pela disponibilizacdo do selénio nas
castanhas.

Os nutrientes como selénio e manganés sdo importantes para a nutricdo e o
crescimento das Castanhas-da-amazoénia, o que favorece o cultivo dessa espécie no solo em
estudo por apresentar altos valores para esses nutrientes. Como sugerido por Malavolta
(1980) o solo é considerado deficiente para selénio quando o teor for inferior a 200ug/kg e,
segundo RAIJ et al. (1997) o solo é considerado ndo deficiente para 0 manganés quando os
teores extraidos com DTPA estdo acima de 5,0 nig/dm

A variabilidade das variaveis em estudo, medida pelo coeficiente de variacdo (CV),
baseada nos limites propostos por Warrick e Nielsen (1980), para classificacdo dos atributos

do solo, que consideram: variabilidade baixa (CV < 12%); média (12% < CV < 60%) e alta
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(CV > 60%), se mostraram altas apenas para o zinco, sédio, aluminio e a producao; baixa para
0 pH, areia e argila; as outras variaveis mantiveram-se em torno de uma variabilidade média
(Tabela 1).

3.2. Variabilidade espacial dos atributos do solo e da producdo média das
Castanheiras-da-amazénia considerando-se a elaboracdo e analise univariada dos

semivariogramas com interpolacao por Krigagem Ordinéaria

ApOs a andlise exploratéria, as variaveis em estudo foram submetidas a analise
geoestatistica, com o objetivo de verificar a dependéncia espacial dos Mado®sente
estudo, ndo foi realizado o teste de normalidade para as variaveis, pois segundo Isaaks e
Srivastava (1989), a normalidade néo é significativa para analise geoestatistica.

Ao construir os semivariogramas foram eliminadas do estudo as varidveis que
apresentaram o efeito pepita puro, ou seja, variaveis que sdo espacialmente independentes €
torna-se improvavel determinar os componentes do semivariograma. Segundo Machado et al.
(2010) o efeito pepita puro mostra a variabilidade espacial ndo explicada, devido a erros de
medig&o ou microvariabilidade n&o detectada.

Desta forma, foram selecionadas para o estudo apenas as variaveis: Acidez Potencial
(H+Al), Zinco (Zn), Cobre (Cu), Selénio (Sel), AreiaTotal, Argila e Produgéo.

Os semivariogramas e 0s mapas de predicdo por krigagem ordinaria (KO) para as
variaveis selecionadas estdo representadas nas Figuras 3 e 4. Também foram plotadas nos
mapas as coordenadas georreferenciadas da producdo meédia das castanheiras, visandc

comparar a sua ocorréncia com a concentracao dos atributos no solo.
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Figura 3:[a-d] Semivariogramas experimental e tedrico; [e-h] mapas da predicdo pagekrigordinaria pari
os atributos do solo: Acidez Potencial (H+Al), zinco (Zn), cobre (Cu)nisel&el), com amostragem c
producdo média das castanheiras nativas, no sul da reserva extidiwstaCajari, Zona Rural do municip
de Laranjal do Jari, Amapa, Brasil
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Figura 4:[a-b] Semivariogramas experimental e tedrico; [c-d] mapas da predi¢do por kmigadi@aria para ot
atributos do solo: areia total (AreiaT) e argila, com amostragem da proahdcha das castanheiras nativas
sul da reserva extrativista do Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laran]atidAmapa, Brasil.

As &reas com altas concentragdes de areia foram identificadas no mapa de krigagem
mais ao noroeste e sudoeste da regido em estudo que apresenta uma concentracao baixa d
argila (argila < 160g/kg), o que corrobora para um solo mais arenoso, ou seja, um solo
textural moderadamente grosso, que normalmente apresenta um indice alto de erodibilidade
de boa drenagem e de capacidade de retencdo de agua (Embrapa, 2003) (Figuras 4c, 4d).
Também foram observadas nessa area altas concentracdes de selénio (Sel > 300ug/kg) (Figure
3h), que segundo os autores Malavolta (1980), Freitas et al. (2008) e Faria (2009), esse valor
é indicativo de um solo fértil para esse componente e, consequentemente, peEooEs m
teores de zinco (Zn < 1,0 mg/de de cobre (Cu < 1,5mg/dm3) (Figuras 3f). 39 zinco
pode ser afetado pelo pH do solo, sendo mais disponivel em solos mais acidos, composto por
Acidez Potencial (Figura 3e). Fageria (2000) e Fraige et al. (2007) indicaram que
concentragdes de zinco superiores a 25myfihdem ser toxicos para as plantas o que ndo
corrobora para o solo em estudo pois apresentou baixas concentracdes desse nutriente (Figure
3f), os autores indicaram também que o0s solos mais arenosos contribuem para a lixiviagdo do

cobre, o que pode estar influenciando nos baixos valores encontrados (Figura 3g). Segundo
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Guerreiro et al. (2017), a variabilidade observada (valores altos e baixos) indica uma

plasticidade da espécie em crescer em solos com variagdes nas concentracdes dos nutrientes.
Diante do exposto, foi plotado o semivariograma e o0 mapa de krigagem ordinaria

(KO) do campo amostral para a variavel producéo, para predizer as possiveis areas de maiores

concentracdes dessa producéo na regiao em estudo (Figura 5).

Producéo Producéo

o

o By
o

8937700
|
oo ah

10000 20000

Semivaridncias

0
© amostragem
da producéo

a
|

9937500
|

0 50 100 200
354500 354700

Disténcias
Figura 5: [a] Semivariogramas experimental e teérico; [b] mapas da predic&dgagem ordinaria para

producdo média das Castanheiastmaz6nia, no sul da reserva extrativista do Rio Cafara Rural do
municipio de Laranjal do Jari, Amapa, Brasil.

A Figura 5b representa uma indicagdo de que em média os valores mais altos da
producdo das Castanheiras-da-amaz6nia encontram-se mais ao sudoeste da reg@m em estu
Esse resultado € a confirmacgéo dos estudos de Fernandescar Ali993), Muller (1995) e
Espirito-Santo et al. (2005), que em seus trabalhos indicaram maiores concentracdes para a
producado de castanha em solos com classificagao textural arenosa.

A Figura 4g também contribuiu para confirmar o resultado da Figura 5b, pois a regiao
sudoeste no mapa de krigagem apresentou um solo arenoso comrgedianio selénio que é
0 nutriente mais abundante na améndoa da Castdha@mazonia segundo varios autores na

literatura.

3.3. Variabilidade espacial da produgdo média das Castanheiras-da-amazonia,
considerando-se a interpolacdo multivariada pelo hibrido Random Forest Ordinary
Kriging (RFOK)

Em busca de resultados mais precisos sobre a variabilidade espacial da producédo de
castanhaslaeamazonia, o presente artigo, prop6s o interpolador hibrido Random Forest
Ordinary Kriging RFOK) dado pela fusdo computacional da KO com o Random Forest para

regressao.
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O interpolador hibrido RFKO apresenta a desvantagem de empregar a analise do
semivariograma para selecionar as variaveis espacialmente dependentes, no entanto, dispde de
uma estrutura capaz de gerar mapas de predicdo em uma analise multivariada, que considera
simultaneamente a influéncia dos nutrientes do solo para predizer a variabilidade da variavel
producao.

Esta abordagem néo é vista no mapa de Krigagem Ordinaria, pois o método de KO
considera as predicfes para as variaveis individualmente (Figura 6a).

A seguir sera apresentada uma breve discussao sobre os resultados obtidos para a
producdo média das castanheiras pelo método de interpolac@RKOK. Também, sera
apresentado o grau de importancia de cada atributo do solo para o estudo da variabilidade
espacial da producéo das castanheiras (Tabela 2).

O mapa de predicdo por KORFOK para a producdo média das Castanheiras-da-

amazonia esté representado pela Figura 6.
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Figura 6: [a] Interpolacao por Krigagem Ordinaria (KO); [b] interpolgg@idRandom Forest Ordinary Krigin
(RFOK) para a prodeaomédia das Castanheirda-amazonia, na regido em estudo no sul da reserva extra
do Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laranjal do Jariapa, Brasil.

Pela Figura 6, percels=alguns pontos importantes tais como: ao observar a legenda
dos valores interpolados fica evidente uma diferenca nos valores; iSSO ocorreu porque uma
Unica castanheira produziu algo em torno de 650UA (unidade de medida), o que pode ser
considerado um outlier em relacdo aos demais valores representados no mapa da Figura 6a. O
método de RFOK suavizou essa producdo, o que gerou um destaque nas producdes das
demais regides, conforme o mapa da Figura 6b. Isso aconteceu porque a krigagem é um tipo
de média e, por isso, sofre uma tendéncia nas interpolacdes na presenca de outliers e, como ¢
RFOK ignorou essa medida discrepante, as demais regides tiveram um destaque maior,

contribuindo assim, para maiores detalhes sobre a produ¢do média nessa regido.
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Tabela 2: Grau da importancia dos atributos do solo em relacéo ¢
producéo das Castanheidagamazobnia

Atributos do Solo Grau de Importancia
Selénio 58449
Zinco 56761
Acidez Potencial 53508
Argila 49163
Areia Total 39113
Cobre 34893

A Tabela 2 é a confirmacao de todos os resultados anteriores. Mesmo que a regido em
estudo tenha demonstrado concentracdo baixa de zinco no solo (Zn < 1)megsim
nutriente foi detectado com o grau de importancia para a producdo das castanheiras bem
préximo do selénio, 0 que corrobora para os resultados de varios autores tais como Filho et
al., 1982, Suhet e Neptune (1987), Fraige et al. 2007, que indicam a importancia do zinco
para o crescimento da planta. Além disso, a argila apresentou uma importancia maior do que a
areia, o que era o esperado por varios autores na literatura, pelo fato de estar diretamente

relacionado com disponibilidade de agua e a adsorcdo dos nutrientes no solo.

3.4. Comparacdo do desempenho dos interpolares: Krigagem Ordinaria (KO) e o
hibrido Random Forest Ordinary Kriging ( RFOK)

Para comparar a precisdo da predicdo do interpolador RFOK em relacdo ao
interpolador de KO foi calculado a estatistica do erro quadratico médio (EQM) (Tabela 3).

Tabela 3: Erro quadratico médio para os interpoladores: KO e RFO

KO RFOK
EQM 8407,66 4307,57

Os resultados obtidos para o critério de comparacéo do erro quadratico médio (EQM)
(Tabela 3), demostraram que os menores erros foram obtidos para o interpolador RFOK, que

reduziu quase 50% dos erros indicando uma melhor eficiéncia para o interpolador hibrido.
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4. CONCLUSOES

Os resultados mostraram que o tipo de solo textural arenoso com presenca moderada
de argila, com destaque para os elementos selénio e zinco podem estar mais fortemente
associadoasaltas producdes de frutos das Castanheiras-da-amazénia na regido em estudo.

O interpolador RFOK conseguiu uma analiseltivariada para a producdo das
Castanheiraglazamazonia de forma satisfatéria ao discriminar o percentual da importancia de
cada atributo do solo simultaneamente.

O método também ignorou o outlier presente na amostragem da producao
suavizando o mapa de predi¢cdo e gerando um destaque para as demais regides. Além disso
uma maior acuracia foi identificada nos resultados obtidos por esse interpolador, uma vez que
conseguiu explicar de forma mais precisa a variabilidade espacial da producdo, em funcao da
variabilidade espacial dos nutrientes presentes no solo, apresentando uma reducdo de quase
50% do coeficiente do erro quadratico médio (EQM).

Finalmente, com os resultados apresentados, conclui-se que o RFOK apresentou uma
menor diferenca entre o valor real e o valor predito na interpolacdo das variaveis, o que ird
contribuir para subsidios mais confiaveis no que se refere ao manejo florestal, & manutencéo e

a ampliacédo da producédo das castaakei regido em estudo.
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CAPITULO 2

RANDOM FOREST KRIGING (RFK): UMA PROPOSTA DE UM PREDITOR
MULTIVARIADO GEOESTATISTICO

RESUMO

A metodologia de uma abordagem geoestatistica robusta tem sido uma das técnicas
mais eficientes para auxiliar o estudo dos fatores que tem afetado a capacidade produtiva das
CastanheiragazamazoOnia na atividade extrativista no bioma Amazé6nia. Relacianar
variabilidade espacial dos atributos do solo com a producdo dessa espécie pode direcionar
amostragens mais eficientes, com programas de plantio para o enriquecimento daeespécie
subsidiar modelos de previsao de safra e politicas publicas. O método de interpolacdo espacial
mais utilizado na geoestatistica € a krigagem, entretanto, apresenta a desvantagem de ser
computacionalmente inviavel para modelar o estimador de semivariograma em grandes
conjuntos de dados e, além disso, descartar variaveis importantes no estudo pela presenca dc
efeito pepita puro. Dessa forma, para contornar essa desvantagem, foi desenvolvido na
literatura o interpolador de Fixed Rank Kriging (FRK) que utiliza a teoria do modelo espacial
de efeitos aleatdrios (SRE) para modelar a dependéncia espacial através de um nuamero fixo e
pré-determinado de funcdes de base, independente da teoria do semivariograma. Para
melhorar a capacidade de predicdo, como proposta de trabalho, foi implementado um hibrido
do FRK com o algoritmo Random Forest para regressdao em uma abordagem multivariada e,
para fins de comparagéo, foi realizada uma analise via erro quadratico médio (EQM) e
coeficiente de determinacédo?jRara o desempenho do interpolador implementado com a
krigagem ja existente. Para isso, foram coletadas amostras do solo de 50mx30m em todas as
linhas da regido do estudo e amostras da producdo média das castanheiras no periodo 2007 «
2015. As analises estatisticas e geoestatisticas foram realizadas no ambiente computacional do
software R e todos os pontos foram georreferenciados. Como resultado obteve-se um ajuste
perfeito do modelo e uma reducgéo significativa para erro quadratico médio ao utilizar-se o
interpolador hibrido implementado, como também, o grau de importancia de cada atributo do
solo para predizer a variabilidade espacial da produ¢cdo média das Castanheiras-da-amazoénia.

Palavras-chave: Fixed Rank Kriging (FRK). Random Forest. Interpolador Hibrido.
Castanheiragazamazonia.
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ABSTRACT

The methodology of a more robust geostatistical approach has been one of the most
efficient techniques to assist the study of the factors that have affected the productive capacity
of Chestnuts of the Amazan the extractive activity in the Amazon biome. Relating the
spatial variability of soil attributes to the production of this species can lead to more efficient
sampling, with planting programs to enrich the species and subsidize crop forecasting models
and public policies. The spatial interpolation method most used in geostatistics is kriging,
however, it has a disadvantage of being computationally unfeasible to model the
semivariogram estimator in large data sets and, furthermore, to discard important variables in
the study due to the presence of the pure nugget effect. Therefore, to circumvent this
disadvantage, the Fixed Rank Kriging (FRK) interpolator was developed in the literature,
which uses the theory of the spatial model of random effects (SRE) to model the spatial
dependence through a fixed and predetermined number of functions basis, independent of the
semivariogram theory. To improve the prediction capacity, as a work proposal, a FRK hybrid
with the Random Forest algorithm was implemented for regression in a multivariate approach
and, for comparison purposes, an analysis was carried out via mean square error (EQM) and
determination coefficientR2) for the performance of the interpolator implemented associated
with the existing kriging. For that, samples of soil of 50m x 30m were collected in all lines of
the study region and samples of the average production of chestnut trees in the period 2007 to
2015. Statistical and geostatistical analyzes were performed in the computational environment
of the R software and all points were georeferenced. As a result, a perfect fit of the model was
obtained and a significant reduction for mean squared error when using the implemented
hybrid interpolator, as also, the degree of importance of each soil attribute to predict the
spatial variability of the average production of Chestnuts of the Amazon.

Keywords: Fixed Rank Kriging (FRK). Random Forest. Hibrid Interpolator. Chestnuts of the

Amazon.
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1. INTRODUCAO

Um dos grandes desafios encontrados na atividade extrativista no bioma Amazoénia
tem sido construir diretrizes técnicas para auxiliar no estudo dos fatores que afetam a
capacidade produtiva das Castanheiras-da-amazonia, arvores nativas, que segundo Guerreiro
et al (2017), sédo consideradas nobres pela importaeaiegdmbito ecoldgico, econémico e
social para a regiéo.

Umasdas técnicas consideradas eficientes para construir essas diretrizes tém sido o
estudo da variabilidade espacial dos atributos do solo relacionado com a producdo das
Castanheiragazamazonia. Esse tipo de estudo é capaz de direcionar amostragens que
minimizam as possibilidades de erros visando projetos de plantio para o enriqueciiaento
espécie e subsidios de modelos de previsdo de safra e politicas publicas para detrarmina
preco minimo dos produtos que possam agradar produtores e consureidodesersas
regioes.

Para a execucdo desse estudo € necessario empregar a metdd@egiastatistica,
uma vez que utiliza modelos de dependéncia espacial capaz de estimar valores de pontos nos
locais onde ndo foram amostrados por meio do calculo da semivariancia e da interpolacéo
espacial com o objetivo de gerar mapas representativos da realidade (Moolman e Van
Huyssteen, 1989).

Na Geoestatistica existem varios métodos univariados de interpolacédo espacial, tais
como krigagem ordinaria, krigagem simples, krigagem universal, krigagem fatorial, krigagem
indicatriz, entre outras. Dentre todos os métodos, quando a média estacionaria dos dados for
desconhecida é recomendado por Santos et a.l (2011) utilizar a krigagem ordinaria. Porém,
esse método apresenta a desvantagem de ser computacionalmente inviavel para modelar o
estimador do semivariograma em grandes conjuntos de dados e descartar variaveis que podem
ser consideradas importantes para o estudo pela presenca do efeito pepita puro. Para mais
detalhes observar Yamamoto e Landim, 2013.

Para contornar essa situagédo, Cressie e Johannesson (2008) desenvolveram o Fixed
Rank Kriging (FRK) que utiliza a teoria do modelo espacial de efeitos aleatorios (SRE) para
modelar a dependéncia espacial através de um namero fixo e pré-determinado de funcdes de
base, independente da teoria do semivariograma. Esse preditor apresenta uma abordagem

univariada em que cada variavel, em estudo, sera apresentada em uma analise individualizada.
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Assim, para melhorar a capacidade de predicdo do FRK foi desenvolvido
computacionalmente, como proposta do trabalho, o interpolador hibrido do FRK com o
algoritmo Random Forest para regressdo, denominado por Random Forest Kriging (RFK),
utilizando uma abordagem multivariada. E, para fins de comparacdo, quanto ao desempenho
desses interpoladores sera empragacoeficiente do erro quadratico médio (EQM) e o
coeficiente de determinacéo do modeld)(R

Diante do exposto, espesa-que 0 método de interpolacdo multivariado hibrido
desenvolvidoem uma abordagem estatistica mais robusta possa contribuir para melhor
descrever a importancia simultdnea de cada atributo do solo para predizer adaatébil
espacial da producdo média das castanhdaasnazonia.

O estudo foi desenvolvidem trés etapas: (1) Estudo da variabilidade espacial dos
atributos do solo ala producdo média das castanhenlassmazobnia, considerance a
elaboracdo de mapas de predigio uma andlise univariada pelo interpolador FRK; (2)
Edudo da variabilidade espacidé producdo média das castanheiras-da-amazonia e do grau
de importanciade cada atributo do solo para predizer essa variabilidade, conside®ado-
interpolacdo multivariada pelo RFK; e (3) Comparacdo do desempenho dos interpoladores
FRK e RFK para a variavel de interesse producdo média das castanheiras-da-amazonia,
considerand®e o coeficiente do erro quadratico médio (EQM) e o coeficiente de
determinacdo do model?R

2.  MATERIAL E METODOS

Buscando alcancar os objetivos dessa proposta serdo apresentados 0s conceitos mais

relevantes para compreenséo dos resultados.

2.1. Descricdo da Area de Estudo

A regido do estudo esta localizada no sul da reserva extrativista do Rio Cajari, Zona
Rural do municipio de Laranjal do Jari, Amap4, Brasil, delimitado pelas latitudes: 9937400S
9937900 pelas longitudes: 354400W; 354850W (Figura 1).

Essa area apresenta uma vegetacdo Idealmata nativa com agregadage
castanheiras que é classificada como Floresta Ombréfila Densa Submontana com dossel
emergente e o solo Argissolo Vermelho-amarelo prevalecente (Ibge, 2012; 2015). O clima da
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regido é tropical de mong¢des com duas estacbes bem determinadas, periodo com chuvas

intensas e outro com menos intensidade (Alvaras, 2013.

N

A

A Amostragem BEVZ @ L R e e e e
|:| Municipio do Laranjal do Jari

:] Estado do Amapa

Figural: Area de localizag&o da reserva extrativista do Rawi@ajmunicipio de Laranjal do
Jari no sul do Estado do Amap4, Brasil.

2.2. Descricdo dos Dados Amostrados

O castanhal nativo presente nessa regido insere-se na configuragdo de uma pequena
parcela ddioma Amazoénialivididaem seis transectos de 369 equidistanteem 50m, para
orientar a amostragem, totalizando 60 amostras do solo, georreferenciadas ao sistema
geodésico Datum SIRGAS 2000 e sistema de coordenada UTM (Universal Transverse

Mercator Coordinate System) no fuso 22S (Figura2).
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Figura 2: Amostragem do solo e da produgcdo média do castanhal nativesetea r
extrativista do Rio Cajari, municipio de Laranjal do Jarismodo Estado do Amapa, Brasil.

A uma profundidade de 0-2fin foram coletadas amostree solo com o auxilio de
um trado holandé$s célculos para a determinacdo granulométrica e quimica dos atributos
do solo, que séo os indicadores fisicos e quimicos da qualidade do solo citados por Gomes e
Flizola (2006), e a obtencdo de terra fina sacar (TFSA) foram obtidos conformas
recomendacOede Nogueira e Souza (2005) e Embrapa (2007).

Os atributos do solo quantificados foram: potencial hidrogenionico (pH); carbono
(C)(g/kg); matéria organica (mo)(g/kg); nitrogénio (N)(g/kg); fésforo (P)(mg/dm3); potassio
(K)(mg/dm3); sodio (Na)(mg/dm3); calcio (Ca)(cmolc/dm3); magnésio (Mg)(cmolc/dm3);
aluminio (AL)(cmolc/dm3); Acidez Potencial (H+AL)(cmolc/dm3); soma de base

(SB)(cmolc/dm3); trocas de cétions efetiva (t)(cmolc/dm3); trodescétion a pH 7
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(Tc)(cmolc/dm3); saturacdo por base (V)(%); saturacdo por aluminio (m)(%); ferro
(Fe)(mg/dm3); zinco (Zn)(mg/dm3); manganés (Mn)(mg/dm3); cobre (Cu)(mg/dm3); selénio
(Sel)(ug/kg); areia grosd@reiaG)(g/kg); areia fingdAreiaF)(g/ kg); areia totalAreiaT)(g
kg/1); silte(g/kg) e argila(g/kg).

Os pontos coletados para a producdo média das castanheiras (Producao) (UA),
referente ao periodo de 2007 a 2015, foram também, georrefenciadas sistema de
coordenadas UTM no fuso 22S, SIRGAS 2000, para 82 amostras (Figurarad)coleta foi
considerado como producdo zer®castanheiras adultas que apresentaram o didmetro maior
que o diametrala menor castanheira produtiva que ndo produziram frutos no periodo; foram
excluidasas castanheiras jovens ndo reprodutivas com didmetros menores que o diiametro

menor castanheria produtiva.

2.3. Proposicdo do Método

Em busca de um preditor que apresente um melhor desempenho para a execucao da
interpolacdo de uma variavel de interesse, mais especificamente, analisar simultaneamente a
relacdo dos atributos do solo com a variabilidade espacial da producdo média das
Castanheiraglazamazonia, o presente artigo propds a implementacdo de um interpolador
hibrido, que é a juncdo do Fixed Rank Kriging (FRK) com o algoritmo Random Forest para

regressado, denominado de Random Forest Kriging (RFK) (Figura3).

m) SRE
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- Maxima
verossimilhanca
- Algoritmo EM B
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200 ‘v 1
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Figura 3: Representacdo do Random Forest Kriging (RFK)
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A Figura 3 representa a constru¢cdo do método computacionalmente implementado
por essa pesquisa, 0 RFK, gserefere a uma adaptacdo do método F&RKalgoritmo
Random Forest (RF). Inicialmente, o FRK utiliza o0 modelo SRE para construcédo das unidades
basicas de areem uma interpolacdo univariada de cada variakeh seguida, o RF, um
método ndo espacial e independente, emprega o empilhamento dos rasters gerados no FRK
para extracado dos pontos que serao utilizados no conjunto de treinamento da metdeologia
arvoree,emuma abordagem multivariada, gera o mapa final de predicéao.

A proposicdo desse novo métodode interpolacdo, implementado
computacionalmente, embassei-pela desvantagem de alguns métodos de interpolacao
geoestatisticos presentes na literatura deseartaariaveis consideradas importantes no
estudo devido a presenca do efeito pepita puro, como também, pela busca de um interpolador
que utilize uma abordagem multivariada para avaliar o comportamento da variabilidade
espaciade multiplas variaveis envolvidas no estudo sem a restricdo do tamanho do conjunto
de dados.

Adotando o entendimento da metodologia geoestatistica espacial do interpolador
FRK e do algoritmo Random Forest para regressao foi possivel, computacionalmkzae, rea
a juncao desses dois métodos e construir um interpolador hibrido que apresenta uma série de
vantagens, tais como: ndo depende da teoria do semivariograma para a constru¢édo do modelo;
nado exclui variaveis que podem ser consideradas importantes para o estudo peala geesen
efeito pepita; ndo apresenta restricbes quaotamanho do conjunto de dados. Além disso,
apresenta uma capacidade melhor de predicdo pelo fato de dispor de uma estrutura adequads
para geramapas de predicdem uma analise multivariada, considerando um processo de
empilhamento de rasters para todasariaveisem estudo, concatenando-es1 uma mesma
resolucao para extragéo dos pontos que serao utilizados na interpolacao (Figura 3).

Outro aspecto interessante desse interpolador hibrido é a capacidade de capturar a
influéncia simultanea da variabilidade espacial das variaveis presentes no estudo e determinar
o grau de importancide cada variavel para predizer a variabilidade espdei@ariavelde

interesse.

Nas subsecdes que seguem apresantana breve introducdo dos fundamentos
tedricos que foram necessarios para a implementacédo do interpolador hibrido proposto por

esse trabalho.
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2.3.1 Fixed Rank Kriging (FRK)

Com o método de interpolacédo de krigagem € possivel obter predicdo 6tima e erro
padrédo de predicdo para dados ruidosos e incompletos de qualquer local de interesse, geranda
mapas espacialmente completos. No entanto, esse procedimento requer a inversao da matriz
de covariancia espacid,,,,, que determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, em
guen denota o conjunto de dados (Zhu et. al., 2015).

A inversdo dessa matriz de covariancia exige o calculo muito intenso ou mesmo
invidvel para grandes conjuntos de dados. Dessa forma, o Fixed Rank Kriging (FRK) foi
desenvolvido para reduzir a dimensdo dessa matriz evitando modelos estacionarios e
isotrépicos de covariancia e semivariograma (Zhu et al, 2015; Cressie e Johannesson, 2008).

O FRK é uma estrutura de previsdo e modelagem espacial e/ou espaco-temporal,
considerada um BLUP espacial (melhor previsdo espacial linear ndo tendencioso), que utiliza
o modelo espacial de efeitos aleatorios (SRE) em um dominio discretizado de unidade basica
de area para alcancar a reducéo da dimensédo dos dados modelando a dependéncia espacial pc
meio de um numero fixo e pré-determinado de funcdes de base (Cressie, 2008; Zhu et. al.,
2015).

O FRK decompbe o processo espac&ah um componente de tendéncia
deterministica de funcdes lineares de covariaveis espacias componente aleatério da
variacdo espacial determinado por um modelo espacial de efeitos aleatdrios (SRE).
processo espacial é dado por (Zammit-Mangion e Cressie, 2018):

YC) =u()+v() [1]
fi(so) = t(so)'B; B = (T'E'T)'T'E7'Z
vil)=S()'n+e()
n~N(0,K); e(.)~N(0,02%V)
> = (0?V) !t — (6?V)IS{K™t + S'(c?V) 15} 1S (62V) 7L
em queY(.) é um processo espacial de valosgsyetor de localizagéo espacig(;) vetor de
covariaveis espacialmente referenciad@syetor de coeficientes de regressdo estimados
(efeito fixo); T matriz de covaridveis conhecidas espacialmente referenci@dasatriz de
localizac&o espacial~! inversa da matriz de variancias e covariancig;) vetor espacial
de funcbBes de basey(.) é um vetor espacial de efeitos aleatoKomatriz finita positiva

mxm; V é a matriz diagonalxn.
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Essa combinacdo de uma matkg,,,, positiva definida com um conjunto de
funcBes de base produz uma familia flexivel de fungbes de covariancia (Nguyen, 2009). Para
qualquer matriz positiva definida,,,, € 6> > 0, podemos escrever a funcdo de covariancia
comoC = SKS' e, portantof = SKS' + ¢?V.

Desta forma, a escolha da funcdo de covariantia SKS' permite maneiras
alternativas de calcular as equacdes de krigagem envolvendo a inversao apenas de matrizes
mxm em quen < n, independente do semivariograma.

A estimacado dos parametros desse modelo é feita via algoritmo EM e a variancia de

krigagem é dada por:

0% rrr(So) = S(S0) KS(s¢) — S(s0)' KS'Z71SKS(s¢)
+ (t(so) — T'S"1SKS(so)) (T'Z71T) 2 (t(so)
— T'E71SKS(so)) [2]

O dominio espacial discretizado é conhecido como uma unidade base de area, que
permite gerar mapas espacialmente completos de predi¢des conforme ocorre a variagdo da
previsdo de localizacdo nas equacdes do preditor de krigagem e da variancia de krigagem
(Cressie e Johannesson, 2008) e, admite-se também, combinar varias observacfes fazendc
distincdo entre o erro de medicdo e a variacdo de escala desse elemento, 0 que leva a ume

melhor quantificacdo da incerteza (Zammit-Mangion e Cressie, 2018).
2.3.2. Random Forest para Regressao

Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvores
de decisao, desenvolvido por Breiman et al. (1984), capaz de fazer predicdes sobre os dados.
Esse algoritmo apresenta uma metodologia de particdo binaria que particiona o espaco de
interesse em um conjunto de sub-regibes, que utilizam um conjunto de treinamento
supervisionado para a classificagdo quando a variavel resposta € qualitativa, ou para a
regressao quando a variavel resposta € quantitativa (Breiman, 2001; James et al., 2013).

Random Forest para regressdo é uma combinacdo de varias arvores aleatdrias,
independentes e com mesma distribuicdo, em que o resultado final € a média de todos os
possiveis resultados (Junior et al. 2016). Em seu desenvolvimento, o RF utiliza a técnica

bagging para produzir amostras aleatérias de conjuntos de treinamento para cada arvore
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aleatoria. Essa técnica de amostragem, com reposicdo, constréi novos conjuntos de
treinamento a partir do conjunto de treinamento inicial, fazendo com que as arvores sejam
diferentes e, portanto, diminui a correlacéo entre elas. A correlacdo pequena tende a diminuir
o erro de predicdo o0 que torna mais preciso a floresta aleatéria (Oshiro, 2013).

A funcéo de predicdo baggigglada por:

o Ix
A =2 ) h(x, 00 3)
k=1

em que K é no numero total de arvords(x, 6,) representa a resposta (previsdo) de uma
arvorek para um vetor de entradad, representa os parametros desta arvope) média de

todas as previsdes para amostras nao vista em

Segundo Breiman (1996) a técnica de bagging utiliza 2/3 da amostra no conjunto de
treinamento para testar o modelo e o restante 1/3 para validar, conhecidos como dados out-of-
bag (OOB) o que reduz a variancia, pois, o viés produzido € equivalente ao modelo original.

Liaw e Wiener (2002) dizem que as estimativas das incertezas das predicdes OOB
para todas as arvores podem ser obtidas pelo célculo do erro quadrado FQ&4lig;l,
dado por:

K
~ OO0B

1
EQMoos =7 > (i — """y )
k=1
em queh,, € a resposta de uma arvareara um vetor de entradaflkOOB € a média de todas

as previsdes na técnica OOB (bagging); K o numero de arvores.
O percentual da variabilidade explicada pelo modelo é representado por:

{— EQMgop
62y,

(5)

em ques?;, € a variancia total das arvores preditoras.

O grau de importancia de cada variavel para predizer a variabilidade espacial da
variavel resposta no Random Forest é determinado pelo coeficiente do erro quadrado médio
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EQM,,5, quando se permutam aleatoriamente os n valores de uma variavel, aosefaxder-
os valores das demais variaveis (Liaw e Wiener, 2002).

Primeiramente, de forma univariada, foi analisada a variabilidade espacial dos
atributos do solo e da producdo média das Castanldeta@sazonia pelo método de
interpolacdo Fixed Rank Kriging (FRK). Posteriormemt®, um processo de empiplamento
de rasters foi analisada a variabilidade espacial da producdo média das Castdmheiras-
amazonia e o grau de importandecada atributo do solo para predizer essa variabilidade
pelo método de interpolacdo multivariado, implementado por esse estudo, Random Forest
Kriging (RFK). Esse método consisten uma adaptacdo conputacional do método espacial
dependente univariadde krigagem ordinaria com o método independente, ndo espacial e
multivariado Random Forest para regressao.

Para avaliacdo do desempenho do novo método sera realizada a comparagao entre o
interpolador hibrido RFK com o interpolador FRK via estimativa do erro quadratico médio
(EQM) e do coeficiente de determinacdB?) para a variavel producdo média das
Castanheiraglazamazonia.

Na interpolacdo por FRK foi adotado, para a construgdo do modelo SRE e da
unidade basica de area, a escolha padrao/automéatica do pacote FRK do softwareaRapa
variavel a ser interpolada.

No Random Forest a escolha adotada para definicAo dos principais parametros
recomendados por Liaw e Wiener (2002) foi a padrao/automatica do pacote randomForest do
software R que definiu: mtry= 1/3 do numero total de covariaveis (nUmero de covariaveis
utilizadasem cada arvore), ntree=500 (niUmero de arvores construidas pelo algoritmo) e o
nodesize = 9 (numero minimo de observag@isada no terminal).

Toda a parte inovadora para adaptacdo dos dois modelos na metodologia proposta foi
produzida por meio do software livre (R Development Core Team, 201 8m que as
analises geoestatisticas foram realizadas através dos pacotes: Random Forest, desenvolvida
por Breimanet al. (1984); FRK, desenvolvido por Cressie (1993); gstat, desenvolvido por
Pebesmat al. (1998); INLA, desenvolvido por Ruet al. (2009) splancs, desenvolvido por
Bivandetal. (2017); geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior e Diggle (2001).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Buscando atingir os objetivos propostos, inicialmente serd verificado o
comportamento espacial dos dados em estudo por meio dos mapas de predicdo por
interpolacdo via FRK para cada atributo do solo e para a producdo meédia das castanheiras.
Posteriormente, utilizando o interpolador implementado RFK, sera apresentado o mapa de
predicdo para a producdo meédia das castanheiras e o grau de importancia de cada atributo do
solo para o resultado obtido no mapa em questdo. Para verificar o desempenho desses
interpolares serdo aferidos o EQM e R

Como os interpoladores utilizados por esse trabalhosagwendem a teoria das
semivariancias serédo consideradas para a construcdo dos mapas de krigagem todas variaveis
amostradas: potencial hidrogenionico (pH); carbono (C)(g/kg); matéria organica (mo)(g/kg);
nitrogénio (N)(g/kg); fésforo (P)(mg/d potassio (K)(mg/dr); sodio (Na)(mg/dr); célcio
(Ca)(cmolc/dr); magnésio (Mg)(cmolc/df) aluminio (AL)(cmolc/dm3); Acidez Potencial
(H+AL)(cmolc/dn?); soma de base (SB)(cmolc/éhn trocas de céations efetiva
(t)(cmolc/dn?); trocasde cation a pH 7 (Tc)(cmolc/dni); saturacdo por base (V)(%);
saturagdo por aluminio (m)(%); ferro (Fe)(mgRtmzinco (Zn)(mg/dr); manganés
(Mn)(mg/dn?); cobre (Cu)(mg/dri); selénio (Sel)(ug/kg); areia grosgareiaG)(g/kg); areia
fina (AreiaF)(g/kg); areia total (AareiaT)(g/kg); silte (g/kg); argila (g/kg); producao (UA).

A seguir serd apresentada uma breve discussdo, com base na literatura, sobre a

importancia de cada atributo no solo para o crescimento e producéo da planta.

3.1 Interpolacdo geoestatistica dos atributos do solo e da producdo média das

Castanheirasda-amazénia considerando-se o método por Fixed Rank Kriging (FRK)

Foi utilizada a funcdo FRK do software estatistico R para gerar, automaticamente e
fundamentados nos dados, as unidades bases de area e as funcdes de base necessarias par
contrugao do modelo SRE e para a execucao da interpolagéo.

Os mapas de predicao por FRK para os atributos do solo estdo representados pelas
Figuras 48.

A absorcao dos nutrientes pelas plantas € afetada pelo pH do solo (Embrapa, 2002).
Os locais amostrados nos mapas pH e H+AIl (Figuras 4a; 4b), que apresentaram maiores

valores médios para producao, indicaram um solo com classificacdo de acidez média a boa



76

(5,0 < pH < 5,6) e com baixo valor de acidez potencidl € AL < 2,5cmolc/dm3),

segundo a classificacdo quimica e agronémica encontrado em Freire et al. (2000).
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Figura 4 Mapas da distribuicdo espacial por interpolagdo FRK para os atributos do solatdiatia
hidrogeniénico (pH); [b] acidez potencial (H+AL)(cmolc/dm3); [c] zinco (B/dm3); [d] mangané:
(Mn)(mg/dm3) com amostragem da produgdo média das castanheiras,madigal da reserva extrativista
Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, Amapa, Brasil.

O que corrobora para os resultados encontrados nos estudos de Locatelli et al. (2003)
e Nicolodi et al. (2008) ao mostrarem que solos com esse tipo de classificacdo apresentam a
maior disponibilidade de micronutrientes para as Castanitzrastazonia.

Solos muito acidospH < 5,0) podem acarretar varios prejuizos a producédo da
maioria das culturas, pois 0 aluminio torna-se téxico na solug¢éo do solo (Ketaiar2005;
Costa et a).2017), e pH acima do ideadl{ > 6,0), induz a deficiéncia de micronutrientes,
sendo os principais: zincoZ® < 0,9mg/dm3) e manganés Mn < 5mg/dm3), como
mencionado nos trabalhos de Fageria (2000), Filho (2002) e Nicolodi et al. (2008). Fato que
nao foi observado nos respectivos mapas da variabilidade espacial do zinco (Zn) e do
manganés (Mn) (Figuras 4c; 4d).
crescimento das raizes das plantas em profundidade, o que reduz a absorcdo de agua €
nutrientes tais como fosforoP (< 8mg/dm3), célcio Ca < 1,2 cmolc/dm3) e magnésio
(Mg < 0,46 cmolc/dm3) (Filho, 2002; Amorim e Batalha, 2007). Apesar da concentracédo

de aluminio no solo ser inferior a 0,5cmolc/dm3 (Figura 5a), o que contribui para um solo nao
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toxico, a deficiéncia desses nutrientes citados acima exceto para o magnésio, esta sendo
observada no mapa P e, em alguns pontos, no mapa da Figura 5c. Nesse caso, é recomendad

por Costa (2017) usar técnicas de correcdo para tratar essas deficiéncias.
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Figura 5 Mapas da distribuicdo espacial por interpolagdo FRK para os atributos do solo: njajial
(Al)(cmolc/dm3); [b] fésforo (P)(mg/dm3); [c] célcio (Ca)(cmolc/dm3)] imagnésio (Mg)(cmolc/dm3) cor
amostragem da produgdo média das castanheiras nativas, no sul da reseniataxtcaRio Cajari, Zona Rure
do municipio de Laranjal do Jari, Amapa, Brasil.

Além disso, percebe-se na Figura 5a que as maiores producdes em média das
castanheiras ocorreram em regifes com baixissimas taxas de aluAdirid®,2 cmolc/

dm?), resultados ja mencionados por Anghinoni e Nicolodi (2004) e Nicolodi et al. (2008) em
seus estudos.

Ao comparar os resultados obtidos no mapa da variabilidade espacial da saturacéo
por aluminio fn) com os estudos de Lima (2004), pode-se dizer que o solo em questao
apresenta um baixo valor de saturagéo<{ 20%) (Figura 6a), o que confirma a nao toxidade
do solo. Resultado j& esperado pelo fato de o aluminio (Al) encontrar-se em proporcao

baixissima na area do estudo (Figura 5a).
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Figura 6: Mapas da distribuicdo espacial por interpolacdo FRK para os atribusotodga] saturacéo pa
aluminio (m)(%); [b] saturagdo por base (V)(%); [c] soma de base (SB)(cmo)¢/dijnBocas de cations efetiv
(t)(cmolc/dm3); [e] trocas de céation a pH 7 (Tc)(cmolc/dm3), [f] potassio (k)(m8Jdmom amostragem d
producéo média das castanheiras nativas, no sul da reserva extrativista daRi@Z@# Rural do municipic
de Laranjal do Jari, Amap4, Brasil.

O indice geral da fertilidade do solo representada pela saturacédo pdr¥assendo
a base considerada a soma dos nutrientes como calcio, magnésio, potassio e sédio, indica que
o solo em estudo apresenta de médio a baixa fertilidade Wap&{%) em alguns pontos
do mapa (Figura 6b), ocorréncia que pode ser confirmada também, pelos baixos valores da
soma de baseSB < 2,2 cmolc/dm3) (Figura 6c) (Corréa, 2013). Esse tipo de situacéo é
muito comum em solos arenosos e, se faz necessario, o uso de técnicas de manejo adequada
para o enriqguecimento desse solo, pela deficiéncia de alguns nutrientes que compdem essa
base (Alvarez, et al., 1999, Ronquim 2010).

Ronquim (2010) explica que se a maior parte da capacidade de troca de cations do

solo (CTC- capacidade de armazenar nutrientes) estiver composta por cations essenciais tais
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como célcio, magnésio e potassio, em seus valores considerados de médio-bom, sera
favoravel para a nutrigcdo, equilibrio estrutural e enzimético das plantas. No entanto, de acordo
com Lopes (2004), o valor extremamente baixo da CTC efetiva (capacidade do solo em reter
cations proxima ao valor do pH natural) < 2,00cmolc/dm3) e da CTC potencial
(capacidade do solo em reter cations préxima ao valor do pHcA 4,30 cmolc/dm3),
observada em maior parte da area nos mapas (Figuras 6d; 6e), reflete que o solo em estudo,
nas condi¢cdes naturais acidas, apresenta pequena capacidade de reter os céations por acé
provocada por intemperismo e lixiviagdo. Fato que é testificado pelos baixos valores de
referéncia desses cétions observados em varios pontos nos mapas da variabilidade espacial Ce
(Ca < 1,2 cmolc/dm?3), Mg (Mg < 0,46 cmolc/dm3) e K (K < 40mg/dm?3) (Figuras §;

5d ; 6f). Portanto, nessas &reas de baixos valores, é recomendado por Ronquim (2010) fazer
adubacbes e calagens em pequenas quantidades, de forma fracionada, para evitar grandes
perdas por lixiviacao.

Esses problemas de armazenamento de nutrientes encontrados no solo também foram
verificados nos estudos de Falesi et al. (1967), Valente €t9®7) e Locatelli et al. (2003),
que definiram o solo Argissolo Vermelho-amarelo, como é o caso ders@studo, como:
solos profundos, altamente intemperizados, acidos de baixa fertilizacdo natural e, em certos
casos, apresentam alta saturacao por aluminio.

O solo em estudo, Argissolo Vermelho-amarelo, apresenta uma classificagéo textural
moderadamente grossa, denominado franco arenoso pelo triangulo simplificado da Embrapa
(Embrapa, 2006), compostan grande parte por areia (72%)em menor parte por argila
(18%) e silte (10%), valores que podem ser verificados pelas quantidades desses atributos nos
mapas correpondentes (Figuras 7&; 7f). Os valores considerados pelo Guia Pratico para
Interpretacéo de Resultados de Andlises de Solo (Embrapa, 2015) como medianos para Argila
(150 — 350g/kg) (Figura 7b) favorecem a um solo mais arenoso que esta diretamente
relacionado com baixos valores de zinZm K 0,9 mg/dm?®), fésforo P < 12 mg/dm3) e
matéria organicanfo < 20g/kg), o que podem ser verificados nas Figuras 4e &b Logo,
pode-se comprovar que a deficiéncia do fosforo no solo em estudo € devido a textura arenosa
e nao pela toxicidade por Aluminio como observado em outros autores tais como Filho
(2002), Silva et al. (2002b), Amorim e Batalha (2007).

Outro ponto importante se da pelo fato de que o solo em estudo apresenta em sua

textura uma quantidade maior de areia grossa do que fina, acarretando em uma maior



porosidade que influencia na permeabilidade da agua, que pode resultar na

nutrientes essenciais para a planta (Figura 7c; 7d) (Ribeiro et al., 2007).
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Figura 7: Mapas da distribuicdo espacial por interpolacdo FRK para os atribigokdfa] matéria organici
(mo)(g/kg); [b] argila (Argild(g/kg); [c] areia fina (AreiaF)(g/kg); [d] areia grossa (Areia@¢yf [e] areia total
(AreiaT)(gkg); [f] silte (Silte)(g/kg) com amostragem da producdo média das bastas nativas, no sul d
reserva extrativista do Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laranjatidédepd, Brasil.

Teores baixos de matéria organicao(< 20g/kg) presente no solo em estudo

(Figura 7a) estao favorecendo para os baixos valores de carborol1,6g/kg) e

nitrogénio (Vv < 1,0 g/kg) (Figuras 8a; 8b), o que corrobora para os estudos de Centeno et al.

(2017) e Costa Junior (2008) que definem a matéria organica como uma reserva desses

nutrientes. Entretanto, percebe-se que a textura e a deficiéncia de matéria organica no solo em

guestdo nao tem afetado a absorcdo do cdhre>(1,3mg/dm®) e do ferro Fe > 31mg/

dm?®) (Figuras 8c; 8d), o que é favoravel, pois exercenmpapel importante na fotossintese,

respiracao, reducao e fixagdo de nitrogénio (Marchetti e Barp, 2015).



Vale a pena ressaltar que o intemperismo, muito presente no solo arenoso, favorece a

presenca do ferro, o que tem justificado os altos valores no mapa Fe.
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extrativista do Rio Cajari, Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, ArBagsi).

De acordo com Camargo et al. (2002), Correa (2013) e Gama (2018) a deficiéncia de
carbono, nitrogénio, potassio, ferro e fésforo sdo limitantes para a cultura da Castinheira-
amazonia. Esses nutrientes exercem um papel fundamental na melhoria da fertilidade, no
aumento da produtividade da planta, esta diretamente relacionada com as caracteristicas
guimicas, fisicas e biolégicas do solo e com 0 aumento da capacidade de acumulo de agua e
da fotossintese. Gama (2018) mostrou que a aplicacdo de nitrogénio e, para alguns casos
associado ao biocarvao, contribuiu para o aumento desses nutrientes no solo e na planta. No

entanto, Hirel et al. (2011) e Dempster (2013) sugeriram um cuidado especial no manejo no
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nitrogénio, pelos riscos de contaminacdo do lencol freatico, por ser lixiviado facilmente nos
solos.

Apesar da desvantagem que o baixo teor da matéria organica esta trazendo para o solo
em questao, vale ressaltar que Junior (2016) em seu trabalho, destacou que esse valor baixo,
assim como, baixos teores de argila podem ajudar na absorc&o do selénio pelas plantas.

O manganés e o selénio sao importantes, especificamente, para a nutricdo e o
crescimento das castanheiras-da-amazonia, o que favorece o cultivo dessa espécie no solo err
estudo, por apresentar altos valores para esses nutridgfites (2 mg/dm3) e Sel >
200ug/kg) (Figura 4d; 8e) (Freitas et al., 2008; Faria, 2009).

Apesar do sodio ndo ser um nutriente, a presenca pode sanilizar o solo e acarretar
varios problemas, tais como: diminuicdo da disponibilidade de nutrientes, diminuicdo do
potencial da agua no solo, dispersao de particulas, encrostamento e compactacdo do solo,
aumento da resisténcia a penetracdo de raizes, toxicidade de ions especificos (inibicao
competitiva), tornando-o infértil. Como o solo em questdo apresenta baixissimos valores de
sodio (Va < 10mg/dm3) (Figura 8f), conclui-se que esse fato se da pela textura arenosa do
solo (Franco 2013), entretanto, essa textura tem contribuido para 0s outros problemas
encontrados no estudo sobre a deficiéncia e armazenamento dos nutrientes.

No geral, solos mais arenosos como identificado no estudo requer um cuidado especial
na adubacéo ao focar em mais parcelamentos e realizar manejos que visem o aumento da CTC
do solo, como por exemplo, aplicar matéria organica tais como esterco, composto organico,
palhas de braquiaria e casca de café, o que ird contribuir para solucionar esses problemas
encontrados no solo.

O mapa de predicdo por FRK para a producdo média das Castanheiras-da-amazonia
esta representado pela Figura €sse mapa descreve o comportamento da variabilidade
espacial da producdo das castanheiras no solo estudado, assim como, 0s pontos de

amostragem plotados.
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Figura 9: Mapa da distribuicdo espacial por interpolacdo FRK para produgéo

média das castanheiras nativas, no sul da reserva extrativista do Rio Cajari,

Zona Rural do municipio de Laranjal do Jari, Amap4, Brasil.

No mapa da producao (Figura 9), a heterogeneidade indica que em média os valores
mais altos da producdo das CastanheiraasnaezOnia encontram-se mais ao sudoeste da
regido do estudo. Resultados que corrobora paestoslos de Fernandes e Alencar (1993),
Muller (1995) e Espirito-Santo et al. (2005), que mostraram as maiores concentracdes para a
producado dessas castanhas em solos com textura mais arenosa (Figura 7e).

A predominancia de selénio nessa regidao (Figura 8e) confirma o valor nutricional
encontrado no fruto da castanheira que é o nutriente mais abundante nesse tipo de espécie.

“E comumente divulgado que o consumo de uma castanha por dia ajuda a
combater doencas cardiovasculares, diabetes do tipo 2, cancer e obesidade. Um
estudo da Universidade de Otago, na Nova Zelandia, comprovou que a
ingestao diaria de duas castanhas eleva em cerca de 65% o teor de selénio no
sangue, mas alertou sobre os problemas com a toxidade desse mineral. Outro
estudo da USP, que ganhou o prémio Jovem Cientista do CNPqem 2015,
também comprovou efeitos benéficos do selénio, nesse caso, contra o0 mal de
Alzheimer. De uma maneira geral, os nutricionistas brasileiros recomendam a
ingestdo de uma Unica castanha por dia, mas também alertam que quantidades
elevadas do mineral podem provocar intoxicacdo por selénio, ou selenose,
causadora de perda de cabelo, fadiga, fraqueza das unhas, lesdes na pele e

problemas gastrointestinais”. Embrapa (2016)

Com a interpolacéo FRK foi possivel estudar, de forma univariada, o comportamento
da variabilidade espacial de cada variavel em estudo. Entretanto, um dos desafios encontrados
estd exatamente em obter um resultado que possa dizer o quanto o comportamento da

variabilidade espacial de cada atributo do solo esta influenciando, diretamente, nos resultados
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da variabilidade espacial da producao, de forma a meessa variabilidade o mais perto da
realidade possivel e, assim, resolver a caréncia nutricional do solo em pontos especificos para

obter um melhor desenvolvimento dessa espécie de maneira rapida, eficiente e sem prejuizos.

3.2. Interpolacdo geoestatistica para producdo média das Castanheirda-amazonia
considerando-se o método multivariado por Random Forest Kriging (RFK)

Em busca de um preditor que apresente um melhor desempenho e consiga resolver o
desafio acima citado, o presente artigo, propds o interpolador hibrido Random Forest Kriging
(RFK) dado pela fusdo computacional do FRK com o Random Forest para regresséo.

A seguir sera apresentada uma breve discussao sobre os resultados obtidos para a
producdo média das castanheiras pelo método de interpolacdo RFK e FRK. Também, sera
apresentado o grau de importancia de cada atributo do solo para o estudo da variabilidade
espacial da producéo das castanheiras.

O mapa de predicdo por RFK e FRK para a producdo média das Castanheiras-da-

amazonia esta representado pela Figura 10.
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Figura 10 Interpolacdo da producdo média das Castanhé&asiazonia, na regido em estudo no sul
reserva extrativista do Rio Cajari, Zona Rural denioipio de Laranjal do Jari, Amap4, Brasil: [a] pelo hibr
Random Forest Kriging (RFK); [b] pelo Fixed Rank Kriging (FRK).

Pela Figura 10, vale ressaltar alguns pontos importantes tais como: ao observar a
legenda dos valores interpolados percebe-se uma diferenca. Essa diferenca se da pela
amostragem apresentar uma unica castanheira com a producdo em torno de 650UA (unidade
de medida) que é considerado um outlier em relacdo aos demais valores. Na presenca de
outliers a krigagem por ser um tipo de média sofre uma tendéncia nas interpolacdes. O

meétodo FRK resultou em uma pequena suavizacéo na predicdo da producéao (Figura 10a), mas
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ao ser implementado com o Random Forest (Figury a0imedida discrepante foi ignorada

totalmente e as demais regides tiveram um destaque maior, contribuindo assim, para maiores

detalhes sobre a producdo média nessa regiao.
Tratar variaveis discrepantes tem sido um tema relevante na literatura e abordado por

varios autores, tais como Hongxing et al. (2001) para dados espaciais irregularmente
distribuidos, Qiao et al. (2013) para dados provenientes de satélites, Appice et al. (2014) para

dados de fluxo na mineracdo, Santos (2016) para dados de altimetria, entre outros, 0 que

confirma os resultados obtidos acima.

O grau de importancia de cada atributo do solo para predizer a variabilidade espacial

da producédo média das castanheiras esta representado pela Figura 11.
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Figura 11 Importancia relativa de cada atributo do solo para predizer a variabilidade
espacial da variavel producao pelo método RFK.

As variaveis mais promissoras, no método RFK, para predizer a variabilidade da
producdo na regido em estudo foram: fosforo, pH, nitrogénio, sodio, aluminio, magnésio,
areia fina, saturacdo por aluminio e selénio (Figuja 11

Os resultados obtidos pela Figura 11 corroboraram para a discussao descrita no
presente trabalho sobre a importancia desses nutrientes. Apesar de o fosforo e o nitrogénio
apresentarem uma deficiéncia no solo em questéo, esses resultados confirmaram os trabalhos
dos autores tais como Grant et al. (2001), Meneghin et al. (2008), Santos et al (2008), Pereira
(2009), Marchett et.al (2015) entre outros, que mostrou 0 quanto esses nutrientes sao

indispensaveis para o crescimento e producdo das plantas, por desempenharem um papel
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fundamental na fotossintese, na divisdo celular, no transporte de assimilados e na carga
genética.

Os valores encontrados para o pH, o aluminio e o sodio estédo favoraveis no solo para
absorcéo de nutrientes pela planta, favorecendo o crescimento das raizes profundas, a sintese
proteica, a formacao de clorofila e o carregamento do floema (Favarin et al., 2013).

Estudos conduzidos por Klein e Libardi (2002), Cassaro et al. (2011), Jonez Fidalski
et al. (2013) confirmam que a presenca de areia fina em solos arenosos indica menores
didmetros de poros o que contribui para uma menor remocao de particula e melhor absorcéo
de nutrientes para as plantas. Resultados que podem ser confirmados no mapa Areia Fina
(Figura 7c), em que as maiores producdes em media das castanheiras foram verificadas nos

pontos com maiores proporcoes de area fina.

3.3. Comparacéo das incertezas de predicdo dos interpolares: Fixed Rank Kriging
(FRK) e o hibrido Random Forest Kriging (RFK)

O erro quadrado médio (EQM) e o coeficiente de determinac8p f(Ram

estabelecidos nesse estudo para comparar a incerteza de predicdo dos interpoladores (Tabelz
1).

Tabela 1: Erro quadratico médio e coeficiente de determinacéo ps
interpoladores: FRK e RFK

FRK RFK
EQM 94,03 2,56
R? 97,17 99,72

Nota-se na Tabela 1 que o interpolador RFK apresentou um valor extremamente
menor para o EQM, o que indica um melhor desempenho ao ser comparado com o FRK, fato
gque deve ser explicado pela forma que conseguiu suavizar o ponto discrepante presente no
conjunto de dados, promovendo um destaque maior na predicdo das demais regides.
Resultado que corrobora para o valor dg iRdicando um ajuste perfeito de quase 100%,
mostrando que o preditor implementado esta conseguindo explicar melhor a variabilidade
espacial da producéo.
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Portanto, a proposta metodolégica sobre implementar o algoritmo RF a krigagem
FRK, adotando o erro quadratico médio e o coeficiente de determinagdo do modelo entre os
valores observados e preditos, mostrou-se satisfatorio e resultou em predicdes mais acuradas
da krigagem. Assim, fica evidente que tratar a exclusao de variaveis importantes e os outliers
presente nos dados associado a técnica bagging gerou uma suaviza¢cdo no mapa de predica

apresentando-se uma distribuicdo espacial da variavel de interesse mais real.



88

4. CONCLUSOES

Os resultados mostraram gaedeficiéncia de alguns nutrientes como: fosforo,
nitrogénio, matéria organica e, outros, € devido a decorréncia da textura arenosa presente no
solo em estudo, o que contribui para uma forte necessidade de adubacdo focado em mais
parcelamentos, por causa da lixiviacdo, e de técnicas de correcdo para melhorgéa dbso
nutrientes pelas plantas. No entanto, a presenca do selénio em abundancia corrobora para que
o fruto das Castanhesda-amazobnia da regido em estudo, seja favoravel para a saude
humana, no combate a doencas cardiovasculares, diabetes do tipo 2, cancer e obesidade.

A robustez da metodologia proposta por esse trabalho resultou em predicbes mais
acuradas da krigagem, fazendo com que o RFK seja um preditor extremamente apropriado
para a predicdo de uma variavel de interesse.

Sabe-se que se as informacg0des relevantes de um estudo forem omitidas, a variancia
pode vir a ser afetada e o viés nos preditores se fazerem presente, mesmo que os preditore
ndo sejam viesados, 0 que traria, consequentemente, predicbes equivocadas a partir deste
modelo (Penna e Linhares, 2015).

O RFK conseguiu ndo s6 modelar grandes conjuntos de dados, como também, tratar
o descarte de variaveis e a presenca de outliers, suavizando com maior eficiéncia o mapa de
predicdo da producdo, permitindo assim, um destague para as demais rggides.
conseguentemente, ao associar-se a metodologia do Random Forest, resultou-se no menor
coeficiente do erro quadratico médio (EQM=2,56), fazendo com que esse preditor, dentre os
modelos propostos por esse trabalho, seja o mais apropriado para predizer a variabilidade
espacial da producédo em funcéo da variabilidade espacial dos nutrientes presentes no solo, por
apresentar-se 0 mais acurado. O que pode ser confirmado pela melhora no valor do
coeficiente de determinac&o?(R99,72) indicando um ajuste de modelo praticamente perfeito
para explicar essa variabilidade.

Além disso, o método de empilhamento de rasters, presente no RFK, corroborou
sdisfatoriamente na discriminagdo do grau de importdncia de cada atributo do solo
simultaneamente, o que ira contribuir para subsidios mais confiaveis no que seaefere a
manejo florestal, a manutencao e a ampliacdo da produtividade das castanheiras-da-amazo6nia
na regiao do estudo.

Em geral, a implementagédo do Random Forest no FRK melhorou o desempenho do

interpolador resultando em uma melhor acurécia e preciséo.
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CONCLUSOES GERAIS

O presente trabalho demonstra um potencial incrivel ao associar a krigagem
geoestatistica com aprendizado de maquina, em estudo de variaveis geoespaciais, continuas
para predizer valores da variavel de interesse em qualquer ponto da regido do estudo, com
uma distribuicdo espacial 0 mais real possivel, sem a restricdo ao tamanho do conjunto de
dados e ao numero de variaveis.

A utilizacdo dessa metodologia na producdo média das castanheiras no estado do
Amapa/Brasil relacionado aos atributos do solo é extremante importante devido a extincédo
das Castanheiradaamazonia (Bertholletia excelsa) que tem sido uma preocupagao para a
regido, pois esta incluida na Lista Vermelha da Unido Internacional para Conservacdo da
Natureza (IUCN) como vulneravel pelo desmatamento que ameaca a espécie.

Na busca por interpoladores mais acurados para a prefficimposto no primeiro
capitulo, o preditor Random Forest Ordinary Kriging (RFOque apresentou as
desvantagens ndo so6 de excluir variaveis consideradas importantes no estudo pela presenca dc
efeito pepita puro, bem como, dispde de uma metodologia inviavel para modelar grandes
conjuntos de dados.

Para contornar essas desvantagens, no segundo capitulo, foi proposto o preditor
Random Forest Kriging (RFK) que apresentou uma superacdo nos problemas citados acima
favorecendo a modelagem de grandes conjuntos de dados sem restricAo ao numero de
variaveis.

A robustez da metodologia sobre o preditor RFK, adotando o erro quadratico médio
e o coeficiente de determinacdo do modelo entre os valores observados e preditos, mostrou-se
satisfatorio e resultou em predicées mais acuradas da krigagem, mostrando que essé preditor
extremamente apropriado para a predicdo de uma variavel de interesse. Se compararmos a
performance do capitulo 1 com o capitulo 2, percebe-se que a superacdo do RFK é incrivel
por apresentar-se 0 mais acurado, com menor erro quadratico M L = 2,56) em
relacdo RFOK EQMgrox = 4307,57), ou seja, apresentou uma menor diferenca entre o
valor real e o valor predito na interpolacdo dos dados.

Assim, fica evidente que tratar a exclusdo de variaveis importantes e os outliers
presente nos dados associado a técnica bagging e o empilhamento de rasters resultaram en

uma suavizag¢do no mapa de predi¢do, favorecendo a uma distribuicdo espacial da variavel de
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interesse mais real e, consequentemente, uma discriminagdo detalhada sobre cada variavel en
estudo.

Além disso, o RFK mostrou-se eficiente também para solucionar os desafios
propostos no inicio da pesquisa, tais como: modelar, simultaneamente, o comportamento
espacial de multiplas variaveis, sem a perda de nenhuma informacédo que seja considerada
importante para o desenvolvimento do trabalho; direcionar amostragens com mais eficiéncia
e minimizar prejuizos de ordem social, ecolégica e econémica para qualquer regidao que tenha
interesse nesse tipo de estudo, especificamente, para a regido do Amapa; e, quaribuir
subsidios mais confidveis envolvendo o manejo florestal, a manutencdo e a ampliacdo da
produtividade de qualquer espécie de interesse.

Diante do exposto, pode-se concluir que o preditor RFK apresentou um potencial
inédito e extraordinario para contribuir favoravelmente ao conhecimento cientifico,
tecnoldgico e social, gerando mapas de predicdo que mais se aproxima da realidade e com o

menor erro possivel.



