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RESUMO

BATISTA, Luciano Gongalves, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2024.
Decision tree e geoestatistica na reducao do niimero de analises de micronutrientes do solo.
Orientador: Nerilson Terra Santos. Coorientador: Luiz Alexandre Peternelli.

Para realizar a interpolacao por krigagem, é importante que cada ponto num semivariograma
seja obtido com base no minimo da combinac¢do de 30 pares de pontos. Além disso, alguns
autores alegam que € necessdrio ter pelo menos 100 amostras para fazer a interpola¢do. Sendo
assim, o processo de amostragem se torna caro para o produtor rural. Como alternativa de
contornar este problema de amostragem, foi utilizado metodologias de machine learning. O
objetivo principal deste trabalho € avaliar o uso da metodologia de decision tree na redugao do
adensamento amostral para atributos do solo visando a realizacdo da krigagem ordindria com
tamanho amostral reduzido. Para isso, foi realizado 50 amostragem pelo algoritmo Latin
Hypercube Sampling (LHS), com malhas contendo 82, 112 e 127 pontos amostrados e 0s
valores faltantes foram preditos com decision tree, até completar 150 pontos e logo em seguida
foi realizado a krigagem ordindria para as malhas MR,,,, MRy1, € MRg, , que foi gerado pela
combinacdo das 50 predi¢des por decision tree e avaliados os valores da Raiz Quadrada do Erro
Médio (RMSE) e Média do Erro Absoluto (MAE), denominados RMSE_Krig e MAE_Krig.
Foi percebido que hd uma redugdo nestas estatisticas ao passo que aumentamos a reducao
amostral. A reducdo das estatisticas de validacdo indica que a medida que aumentamos a
quantidade de amostras preditas com decision tree, ha uma melhoria no modelo de krigagem
ordindria. Ao fazer o mapa de atributos para as malhas reduzidas, € percebido que o padrdo de
concentracdo de nutrientes dos solos nas malhas reduzidas segue semelhante ao padrdo original,
ou seja, regides com maiores concentracdes ainda mantém niveis elevados, enquanto aquelas
com menores concentragdes continuam a apresentar indices reduzidos. Ao fazer o mapa de
atributos das malhas reduzidas é percebido que o padrdo de concentracdo de micronutrientes
dos solos nas malhas reduzidas segue semelhante ao padrdo original, ou seja, zonas com
maiores concentracdes ainda continuam com concentragdes elevadas e regides com menores
concentragdes continuam com concentragdes menores. Com isso, a decision tree, se mostrou

eficiente em preservar o padrao de distribui¢cdo dos micronutrientes.

Palavras-chave: Adensamento amostral; Aprendizado estatistico; Krigagem ordindria.



ABSTRACT

BATISTA, Luciano Gongalves, M.Sc., Federal University of Vigosa, February 2024. Decision
tree and geostatistics in reducing the number of soil micronutrient analyzes. Adviser:
Nerilson Terra Santos. Co-adviser: Luiz Alexandre Peternelli.

To perform kriging interpolation, it is important that each point in a semivariogram is obtained
based on a minimum combination of 30 pairs of points. Additionally, some authors argue that
at least 100 samples are necessary to conduct the interpolation. Therefore, the sampling process
becomes expensive for the farmer. As an alternative to address this sampling issue, machine
learning methodologies were employed. The main objective of this work is to evaluate the use
of the decision tree methodology in reducing sample density for soil attributes, aiming to per-
form ordinary kriging with a reduced sample size. For this purpose, 50 samplings were per-
formed using the Latin Hypercube Sampling (LHS) algorithm, with grids containing 82, 112,
and 127 sampled points, and the missing values were predicted with a decision tree until 150
points were completed. Ordinary kriging was then conducted for the grids MR;,7, MR, and
MRg,, which were generated by combining the 50 predictions made by the decision tree, and
the values of Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE), referred to
as RMSE_Krig and MAE_KTrig, were evaluated. It was observed that these statistics decrease
as the sample reduction increases. The reduction in validation statistics indicates that as the
number of samples predicted by the decision tree increases, there is an improvement in the
ordinary kriging model. When creating the attribute map for the reduced grids, it is observed
that the pattern of nutrient concentration in the soils of the reduced grids remains similar to the
original pattern, meaning that regions with higher concentrations still maintain elevated levels,
while those with lower concentrations continue to show reduced levels. Therefore, the decision

tree proved to be effective in preserving the distribution pattern of micronutrients.

Keywords: Sample density; Statistical learning; Ordinary kriging.
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1. INTRODUCAO

Estudar o padrdo de variabilidade espacial de atributos quimicos e fisicos de proprie-
dades do solo é tema importante para a agricultura de precisdo, que consiste em aumentar a
eficiéncia da propriedade rural, através do mapeamento e monitoramento da atividade agricola
(MIAO; MULLA; ROBERT, 2006; TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).

A agricultura de precisio € peca fundamental no manejo sustentavel da producao agri-
cola, minimizando os danos causados ao meio ambiente e prejudicando o minimo possivel as
reservas naturais (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002), uma vez que utilizamos a quantidade cor-
reta de insumos nos locais apropriados, sem excedentes (FATORGIS, 1999; MANZATTO;
BHERING; SIMOES, 1999).

Como ferramenta para mensurar a variabilidade espacial das propriedades do solo, uti-
lizamos a geoestatistica (OLIVER, 1999), que € um ramo da estatistica que estuda as varidveis
regionalizadas (YAMAMOTO; LANDIM, 2013) e considera a dependéncia espacial entre as
variaveis.

Usando metodologias da geoestatistica, como o semivariograma, que ¢ uma funcao
matemadtica para modelar a continuidade espacial (VIEIRA, 2000), conseguimos fazer previ-
soes sobre o rendimento da lavoura e identificar quais dreas sdo mais pobres em nutrientes.
Assim, podemos corrigir com fertilizantes os nutrientes faltantes na quantidade apropriada para
cada drea da fazenda, fazendo com que a lavoura atinja seu potencial mdximo de crescimento
(DAHIKAR; RODE, 2014).

A previsao de rendimento das culturas nas lavouras ndo € tarefa ficil, pois a juncao
entre os fatores ecoldgicos e suas explicacdes sdo complexas e ndo lineares (D'AMARIO et al.,
2019; GONZALEZ-SANCHEZ; FRUSTO-SOLIS; OJEDA-BUSTAMANTE, 2014).

Além disso, nos deparamos com algumas limita¢cdes quanto ao uso da geoestatistica
para predizer a produgdo da lavoura. Muitos agricultores reclamam da grande quantidade de
amostras que a geoestatistica exige (MENDES et al., 2020), visto que, de acordo com Cherubin
et al. (2015) e Nanni et al. (2011), sdo necessdrios um ponto por hectare € um ponto por 7,2
hectares, respectivamente, para conseguir construir o semivariograma e modelar a variabilidade
espacial. Além do mais, Cherubin et al. (2015) alertam que o uso de malhas que utilizam poucos
pontos de amostragem deve ser evitado para nao afetar a acurdcia do poder preditivo do modelo,
0 que torna o processo de amostragem e analise do solo mais caro para o produtor (MENDES

et al., 2020).
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Como alternativa para contornar este problema da geoestatistica, podem ser utilizadas
técnicas de machine learning para mapeamento do solo em atividades agricolas (MENDES et
al., 2020). As técnicas de machine learning tém sido muito utilizadas, pois suas metodologias
sdo capazes de lidar com problemas complexos e nao lineares (PANTAZI et al., 2016; TAN-
TALAKI; SOURAVLAS; ROUMELIOTIS, 2019), que é uma das complicacdes de previsdes
de rendimento das culturas, que estdo interligadas com a distribui¢do dos nutrientes dos solos
(PANTAZI et al., 2016).

Alguns trabalhos recentes, como Pereira et al. (2022) e Martins et al. (2023), tém uti-
lizado técnicas de machine learning como método de interpolagcdo e comparado com a krigagem
ordindria, que ¢ um método de interpolacdo na geoestatistica. Em suas pesquisas, a krigagem
ordindria ainda continuou sobressaindo em comparacdo as técnicas usadas para interpolacdo
com machine learning.

As pesquisas realizadas por Martins et al. (2023) e Pereira et al. (2022) tém mostrado
que a krigagem ordindria ainda ¢ um bom método de interpolac¢do e que o machine learning é
um grande aliado para reducdo do adensamento amostral. A justificativa para o desenvolvi-
mento deste trabalho baseia-se em combinar os dois métodos, pois até entao ha poucos trabalhos
seguindo esta vertente.

Ha uma variedade de metodologias de machine learning; porém, para este trabalho, foi
empregada a decision tree. A ideia ndo € parar de usar a krigagem para interpolar, mas sim usar
ferramentas de machine learning, em especial decision tree, para auxiliar a interpolagdo por
krigagem ordinaria com uma quantidade reduzida de amostras.

O objetivo principal deste trabalho € avaliar o uso da metodologia de decision tree na
reducdo do adensamento amostral para atributos do solo visando a realizac¢do da krigagem or-

dinaria com tamanho amostral reduzido.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Agricultura de precisao

As recomendagdes tradicionais para corre¢des do solo utilizam a média dos atributos
como parametro para aplica¢do dos insumos agricolas, como fertilizantes, defensivos agricolas
etc. (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002). No entanto, esta pratica considera a homogeneidade da
drea, e o tratamento € feito de forma igualitdria para todo o terreno. Utilizar a média como
parametro de correcdo atende apenas as necessidades da média e ndo as especificidades de cada

parte do campo (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).
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De acordo com Blackmore (2000), usar a média como critério para aplicar insumos
agricolas pode resultar em uma distribuicdo desigual: algumas dreas podem receber insumos
em excesso, enquanto outras recebem menos do que necessitam. Isso acaba gerando uma pro-
ducdo desuniforme na lavoura.

Para evitar esse problema, é recomenddvel adotar técnicas mais precisas de manejo
agricola, como a agricultura de precisao. De acordo com Zhang et al. (2002), a agricultura de
precisdo utiliza dados detalhados sobre o solo para aplicar a quantidade de insumos necessaria
em cada drea especifica, evitando assim o desperdicio.

A agricultura de precisao utiliza mapas de produtividade para identificar fatores que
afetam a produtividade das culturas no campo (SANA et al., 2014). Tais mapas sdo fundamen-
tais para gerir a produgdo agricola do campo e ilustram a variabilidade espacial do solo (GUO;
MAAS; BRONSON, 2012), e tém como objetivo orientar praticas de manejo (MOLIN; RA-
BELO, 2011; MILANI; SOUZA; URIBE-OPAZO, 2006; BLACKMORE; GODWIN; FOUN-
TAS, 2003).

Com o avanco das tecnologias de informagao e comunicacao (TIC), a agricultura tem
passado por grandes transformagdes em suas priticas de manejo. As primeiras formas de ma-
nejo agricolas, conhecidas como agricultura 1.0, utilizavam a forca fisica dos animais para arar
a terra. Com a modernizag¢do, os produtores passaram a utilizar mdquinas para gradear a terra e
usar variedades melhoradas e outros insumos em suas lavouras, conhecidas como agricultura
2.0 e agricultura 3.0, respectivamente (BOREM, 2021).

Agora, estamos come¢ando uma nova fase na agricultura, conhecida como agricultura
4.0 (KLERKX; ROSE, 2020), no qual os produtores rurais vém incrementando altas tecnologias
(ROSE; CHILVERS, 2018), como uso de drones, robds e imagens de satélites para mapear a
produtividade da lavoura. Muitos pesquisadores estdo chamando a agricultura 4.0 como uma
Nova Revolugao Verde (BOREM, 2021).

A geoestatistica € extremamente importante para a agricultura 4.0, pois estas novas
metodologias de andlise do solo utilizam dados georreferenciados (GREGO; OLIVEIRA; VI-
EIRA, 2014).

A agricultura de precisdo estd intimamente ligada a agricultura 4.0, pois, para que pos-
samos colocar em pratica os equipamentos tecnolégicos no campo, precisamos entender o pa-

drdo de variabilidade espacial, que é um dos fundamentos da agricultura de precisao.
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2.2. Variabilidade espacial e geoestatistica

O delineamento inteiramente casualizado (DIC), delineamento em blocos casualizado
(DBC) e delineamento em quadrado latino (DQL) sdo delineamentos experimentais muito uti-
lizados, mas eles consideram que as unidades experimentais sdo homogéneas ou homogéneas
em cada bloco.

Para estudar, entender e modelar a variabilidade espacial, utilizamos a geoestatistica,
que tem suas origens nas minas de ouro da Africa do Sul, nas décadas de 1950 e 1960, com
trabalhos de Daniel Krige e Georges Matheron. Trabalhando com dados de concentragdo de
ouro, Krige percebeu que as variancias amostrais s6 faziam sentido se olhasse a posicdo em que
as amostras foram coletadas (VIEIRA, 2000). J4 em 1963, Matheron formalizou esta teoria de
Krige, denominando como Teoria das Variaveis Regionalizadas (VIEIRA, 2000), que € o pilar
da geoestatistica.

Segundo Matheron (1963), varidvel regionalizada é caracterizada como uma funcdo
matemadtica, que considera a posicdo geografica em que as amostras foram coletadas. Além
disso, essa funcdo considera a continuidade espacial, que ndo pode ser modelada por uma sim-
ples fun¢@o matemdtica. Para modelar a continuidade espacial, fazemos uso do semivariograma

(VIEIRA, 2000).

2.3. Semivariograma e suas propriedades

O método estatistico mais utilizado dentro das ciéncias agrarias € a andlise de variincia
(ANOVA). Esta metodologia considera a hipétese de independéncia, homoscedasticidade e a
aleatoriedade entre as varidveis. Mas sabemos que, do ponto de vista pratico, algumas destas
hipdteses, como independéncia e aleatoriedade, ndo sdo satisfeitas, pois as propriedades quimi-
cas e fisicas do solo s@o dependentes de acordo com a sua posi¢do geografica e sdo autocorre-
lacionadas (VIEIRA, 2000).

A andlise de variancia s6 pode ser aplicada se for provada a independéncia espacial
entre as amostras. Caso haja dependéncia espacial, utilizamos a autocorrelagdao para estimar a
dependéncia espacial. A covaridncia mede a relacdo entre duas varidveis distintas, X e Y. A
autocorrelacao mede a relacdo entre os valores de uma mesma varidvel separados por uma dis-
tancia h. A autocorrelacao tem sido muito utilizada para estudos em ciéncias do solo, mas suas
origens se deram na andlise de séries temporais (WEBSTER, 1973; WEBSTER; CUANALO,
1975; VIEIRA et al., 1981).
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Quando coletamos amostras de solo, consideramos as suas coordenadas geogréificas
no plano cartesiano (x,y), ou seja, estamos fazendo coletas em duas dimensdes. Quando isso
acontece, segundo Silva (1988), o método mais indicado para estimar a dependéncia espacial é
o semivariograma. Quando precisamos fazer a interpolag¢do, o semivariograma também € muito
util (VIEIRA et al., 1983).

Para estudar a dependéncia espacial, precisamos obter o semivariograma para todas as

distancias possiveis. Logo abaixo, € apresentada a demonstracdo do célculo da semivariancia.

2.4. Calculo da semivariancia

A semivariancia € definida como na equacdo (1):

y(h) = %E{Z(ui) — Z(u; + hY? (1)

Em que, z(u;) representa o valor do atributo u, na posi¢ao i e (u; + h) é o valor do
atributo u, na posi¢ao i, separado por um vetor de distancia h.

De acordo com Braga (1990), no semivariograma nao hd a necessidade do
conhecimento do valor esperado da fungdo Z (u).

A semivaridncia total separado por uma distancia h, ¢ estimada por: (equagdo (2))

L@ @
y() = m;[zwo —2(u; + WP

No qual,

e y(h) é a semivariancia;

e h ¢ o vetor de separagdo entre as amostras;

e n(h) é o numero de pares de observagdes amostrais medidos por uma
separagdo de distancia h;

e z(u;) é o valor do atributo u, na posi¢ao i;

e z(u; + h)é o valor do atributo u, na posi¢ao i, separado por um vetor

de distancia h.

Para entendimento do célculo da semivariancia, vamos fazer um gréfico de dispersao

das varidveis separadas por uma distancia h. Como apresentado na Figura 1.
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Figura 1 - Gréfico de dispersao

Z(u+h)

z(u; + h)

z(w;)

z(u;) Z(u)
Fonte: Imagem adaptada do livro. An Introduction to Applied Geostatistics, ISAAKS, E. H;
SRIVASTAVA, R. M, 1989.

Trace a reta de correlacdo, ou reta identidade no gréfico de dispersdo, como destacado
em vermelho na imagem acima. Note que o angulo entre a reta identidade e os eixos das
abcissas, mede 45°. Para estudar a correlagdo, vamos calcular a distancia (d) do valor
observado no ponto de coordenadas (z(u;), z(u; + h)) até areta de correlagdo. Sendo assim,
por semelhanca de tridngulos, pelo teorema de Pitdgoras e pela relagdo trigonométrica no

tridngulo retangulo, chegamos na equacao (3).

d=|zw;) — z(u; + h)|sen 45’ (3)

Como, sen 45" = \/2—5 , temos da equacio (3).

4
d=|Z(ui)—Z(ui+h)|g @

Elevando ambos os lados ao quadrado, temos.
1
@2 =S [z(w) — 2(u; + DI ©

A predicao da semivariincia € a soma de todas as distancias até a reta de correlacdo.

Sendo assim, chegamos na equagao (6).
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{ o) (6)
_ 2
y (h) = ) ; d;

Substituindo a equacgdo (5) em (6) chegamos na equagdo da semivariancia.

L ™
V() = 5 ;[zmi) — 2 + W2

2.5. Grafico da semivariancia

O grafico da semivariancia € chamado de semivariograma, que € uma fungdo de

y(h) por h (Figura 2).

Figura 2 - semivariograma e suas propriedades: alcance (a), efeito pepita (Cp), patamar (Co + C),contribuicio

(Cn)

Fonte: O autor (2023)

Note que, ao passo que vamos aumentamos a distancia de separa¢do, vamos aumentando
a semivariancia. O que é natural, pois sabemos que amostras mais distantes sdo menos
semelhantes entre si, tendo assim muita variabilidade.
O gréfico da semivariancia tem os seguintes parametros.

e Alcance (a): indica a distAncia na qual ja ndo h4 dependéncia espacial;
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o Efeito pepita (Cg): um valor positivo que representa a descontinuidade do se-
mivariograma para distancias inferiores a menor distancia de separac¢ao;

e Patamar (Cy + C,): valor de estabilizacdo da semivariancia. A partir da dis-
tancia correspondente a este valor, € inferido que ndo ha qualquer dependéncia
espacial entre as observacoes.

e Contribuicao (Cq): é a diferenca entre o patamar e o efeito pepita (Cg).

A partir do momento em que modelamos a dependéncia espacial e escolhemos qual é
o melhor semivariograma, partimos para a interpolacdo por krigagem. Antes de falar da

krigagem, vamos estudar alguns modelos de semivariograma mais utilizados na geoestatistica.

2.6. Modelos de semivariograma

De acordo com Viera (2000), semivariograma é uma func¢ao de correlagdo espacial
sem viés e varidncia minima. O modelo de semivariograma a ser ajustado depende do
comportamento dos dados. Existem duas categorias de semivariograma: modelos sem patamar

e modelos com patamar.

2.6.1. Modelos sem patamar
2.6.1.1. Modelo Linear
O modelo linear ¢ um exemplo de semivariograma sem patamar, com a seguinte
equacao.

y(h) = Cy+ AhB, 0< B <2 (8)

Os parametros A e B, sdo constantes do modelo. Para o parametro B, temos a restri¢cao
0 < B < 2, pelo fato de ser necessdrio uma fungdo que faca sentido pratico. Na hora de montar
a matriz de correlacdo, para fazer a interpolacdo por krigagem, € necessario que esta matriz

admita inversa (MENDES, 2020). Assim como veremos mais adiante.

2.6.2. Modelos com patamar

Os modelos com patamares sdo aqueles nos quais a semivariancia aumenta conforme
a distancia aumenta, até um ponto em que se estabiliza, indicando que ndo hd mais correlacao

espacial.
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Aqui neste topico, vamos estudar apenas alguns semivariogramas que Sao mais

utilizados na geoestatistica, tais como: efeito pepita puro, esférico, exponencial e gaussiano.

2.6.2.1. Efeito pepita puro

A equacdo do modelo de semivariograma do efeito pepita puro para qualquer distancia

h, € dado por.

y(h) = Co (9)

O semivariograma do efeito pepita puro indica que ndo foi possivel detectar
variabilidade espacial nos dados, apontando assim que o fendmeno € aleatério (MENDES,
2020). O fato de ndo se conseguir capturar a variabilidade espacial estd atrelado a malha
utilizada, que foi superior ao alcance e/ou por variacdes relacionada as medi¢des e coleta das

amostras.

2.6.2.2. Semivariograma esférico

O modelo de semivariograma esférico, possui comportamento linear proximo a origem

para pequenos valores de h. Este é representado pela seguinte equagao.

I{ 0 , h=0 (10)
3 /h 1 /h\?
y(h)—{CO+C1 IT<?>—T(T>1 ,0 < h<a
\ Co + C4 , h>a

2.6.2.3. Semivariograma exponencial

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), o modelo de semivariograma exponencial
apresenta pouca continuidade para intervalos pequenos. A equagdo deste modelo € representada

pela seguinte equacao.

-3h
Co +C1<1—QT) ) 0<h<a (11)

V(h)={
Co + C4 , h>a
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2.6.2.4. Semivariograma gaussiano

O modelo gaussiano possui um comportamento parabolico na origem e € o Unico
semivariograma que possui um ponto de inflexdo. De acordo com Isaaks e Srivastava (1989),

o modelo gaussiano € utilizado para fenomenos continuos. A equagdo deste modelo é

representada por.

2.7. Interpolacao e Krigagem
2.7.1. Interpolacao

7z

Interpolacdo € o ato de predizer o valor de um atributo em dreas que nao foram
amostradas utilizando informag¢des das amostras vizinhas (MENDES, 2020).

Para que possamos predizer o valor em um ponto nao amostrado, precisamos atribuir
pesos as amostras vizinhas de acordo com a sua distancia. Os pesos variam entre O e 1 € 0
somatério de todos os pesos deve ser igual a 1. Sabemos que amostras mais préximas tendem
a ser mais parecidas entre si (SOUZA, et al. 2003). Sendo assim, vamos dar mais importancia
aela, pois essa amostra nos ajuda a entender melhor o fendmeno do que amostras mais distantes.
Atribuimos mais pesos para as amostras mais proximas.

Assim como salienta Miranda (2005), o processo de interpolagao é gerado pela relacdo
entre a vizinhanga e pela defini¢do de qual método usar para interpolar.

A equacdo de interpolacao é representada da seguinte maneira.

200 = ) 2:2(w)
i=1

No qual,
e u refere-se a um ponto qualquer que nao foi amostrado;
e 7 (u) é o valor predito na localiza¢do u, onde existem n dados Z(u;), i =
1, ..., n na circunvizinhanga de u;

e ], refere-se aos pesos atribuidos aos pontos vizinhos.
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O meio como atribuimos os pesos depende do método de interpolacdo que estamos
utilizando. Existem métodos que consideram a distancia cartesiana e outros que consideram a
distancia estatistica, que € a correlacdo. Amostras mais proximas, tendem estar mais
correlacionadas (MENDES, 2020).

Alguns métodos de interpolacdo como inverso da distancia, poligonos de influéncia e
splines, dentre outros, sdo muito utilizados para fazer interpolacdo e sdo conhecidos como
métodos deterministicos (CAMARGO, 1997). Estes, por sua vez, sdo simples, intuitivos e
facilmente programdveis no computador. No entanto, apresentam a desvantagem de serem
métodos que nao consideram o padrio de variabilidade espacial, e para os estudos de ci€ncias
dos solos, a variabilidade espacial é importante.

Assim como apresentado por Costa e Souza (2014), alguns fatores devem ser
considerados na hora de fazermos a interpolacdo, tais como: proximidade das amostras e
redundancia amostral, ou seja, amostragem preferencial, anisotropia e magnitude espacial.

Um método que atende essas exigéncias € a Krigagem, que leva em consideracao as

caracteristicas espaciais de autocorrelacao das varidveis regionalizadas.

2.8. Krigagem Ordindria

Segundo Ribeiro Junior (1995) e Camargo (1997) o processo de interpolacdo por
krigagem se diferencia das demais técnicas, pela forma como atribui os pesos as amostras. O
peso € atribuido utilizando o semivariograma, que foi utilizado para modelar a continuidade
espacial.

A krigagem ordindria € considerada como o melhor método de predi¢cdo, pois dentre
os métodos de interpolacdo, este é o que apresenta menor variancia do erro de predi¢cdo
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Krigagem também € considerado um preditor ndo viesado.
Sendo assim, krigagem € um preditor linear ndo viesado de variancia minima (BLUP).

Os pesos da krigagem ordindria sdo calculados a partir da resolu¢do do seguinte

sistema matricial.

[C(Z(u1),Z(w)) C(Z(w1),Z(uz)) -+ C(Z(u1),Z(un)) 1] [M] [C(Z(uo) Z(u1))]

I C(Zuy), Z(uqy)) C(Z(uz),Z(uy)) C(Z(uz),Z(uy,)) 1|| 7?2 i IC(Z(UO)'Z(uz))I
: : g : 1 Pl= ;

{C(zwn),Z(ul)) CZ(un)Z(up))  C(Z(un) Z(un)) 1'[%J [C<Z(uo>,Z(un))J
1 1 1 —H 1

No qual,
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[C(Z(ul),Z(ul)) CZ(w),Z(uz)) -+ C(Z(u1),Z(uy)) 1
| CZup), Z(wy)) C(Z(wp), Z(uz)) = C(Z(up), Z(up)) 1]
= | : : : 1 |, é a matriz de
F@wazwa)cwwajwa)",cuwazw0)1J
1 1 1 0
covariancia entre os valores observados Z(u;) nos pontos amostrados u;, i = 1...n.
M

5]

A =1 :1|,éo vetor de pesos.

| A, |
-y

[C(Z(uo)' Z(u1))]
~ I C(Z(uo).' Z(up)) |

F@w@a%w

e o ponto no qual se quer predizer ug.

, € 0 vetor de covariancia entre os pontos amostrados, u;,i = 1, ...,n,

Logo, o vetor de pesos da krigagem ordindria € obtido pela resolu¢do do seguinte

produto matricial.

A=CD (14)

Note que para calcularmos o vetor de pesos A, vamos precisar multiplicar o inverso na
matriz C, pela matriz D. A matriz C é obtida pelo semivariograma e para que ela admita inversa,

precisamos escolher os modelos de semivariogramas que permita que isto aconteca.

2.9. Relacao entre covariograma e semivariograma

Note que para calcular a matriz €, no sistema matricial da krigagem ordindria,
precisamos das covariancias entre as amostras, mas sabemos que o semivariograma modela a

semivariancia. A seguinte equagdo representa a relacdo entre covaridncia e semivariancia
(COSTA; SOUZA, 2014).

C(h) = €0 - y(h) (15)

Em que,
e ((h) é a funcdo de covariancia para uma distancia h;

e ((0) é a fungdo de covaridncia para a distancia 0;
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e y(h) é a fungdo de semivariincia para a distincia h.

A titulo de ilustracio a Figura 3 representa a relacdo entre covariograma e

semivariograma.

Figura 3 - Gréfico de covariincia e semivariancia

&

C(h)

Distancia

Fonte: o autor (2023)

Ao passo que aumentamos a distdncia, a semivaridncia também aumenta e por
consequéncia a covariancia diminui, tendendo a zero. Note que o grafico de covariograma € o

inverso do semivariograma.

2.10. Validacao Cruzada

Para avaliar a qualidade das predicdes do método de interpolacdo da geoestatistica
fazemos o uso da validacdo cruzada (FERREIRA, 2015). A valida¢do cruzada parte do
principio de que um elemento da amostra ndo foi previamente mensurado. Para prever este
atributo, usamos as técnicas de krigagem, no qual utilizamos os valores das amostras vizinhas
para predizer este valor ausente. Esse procedimento € aplicado a todos os pontos amostrados.
Sendo assim, para cada um desses pontos, teremos o valor verdadeiro e o valor predito pela
krigagem, o que nos permite calcular as estatisticas de erro de predicao. Existem vérias técnicas

de validacgdo cruzada, porém serdo citadas apenas as que foram utilizadas neste trabalho.
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2.10.1. Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE)

A raiz quadrada do erro quadritico médio € muito empregada com o intuito de avaliar
a qualidade da predicio de um método estatistico. Para escolher o melhor método de
interpolacdo por krigagem, por exemplo, é escolhido o semivariograma que apresentar o menor

RMSE (FERREIRA, 2015). Sua equagdo ¢ dada por:

(16)

n

. 2
RMSE — z (Zw) — Z ()

n

No qual, Z(u;) é o valor predito pela krigagem e Z (u;) é o valor verdadeiro para o

ponto amostrado i e n € o nimero de pontos amostrados.

2.10.2. Erro absoluto médio (MAE)

E o célculo da média da diferenga absoluta entre os valores preditos e o valor real, suja

equacao € dada por:

MAE = 2@ - Z W) 17

n

2.11. Machine Learning e geoestatistica

Temos um grande problema quando o quesito € a amostragem na geoestatistica. Para
fazermos a interpolac@o por krigagem, é importante que cada ponto num semivariograma seja
obtido com base na combinac¢do de no minimo 30 pares de pontos (GUERRA, 1988). Além do
mais, de acordo com Webster e Oliver (2007), € importante ter 100 pontos amostrais para con-
seguirmos fazer a krigagem. Sendo assim, é imprescindivel planejar a quantidade de amostras
adequadas, pois sabemos que o processo de amostragem e andlise de solo € caro e isso pode
dificultar a execucdo do processo (BOLFE; GOMES, 2005; MENDES et al., 2020).

Sabemos que € importante a proximidade das amostras para que a interpola¢ao consiga
capturar as manchas de variabilidade (GREGO; OLIVEIRA; VIEIRA, 2014). Para direcionar
as amostras, podemos utilizar dados histéricos da drea (VIEIRA; XAVIER; GREGO, 2008) e

podemos utilizar imagens aéreas, nas quais identificamos as diferencas nos indices de vegetacao
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e, com isso, € possivel diminuir o adensamento amostral em areas homogéneas e priorizar as
areas que tém maior variabilidade (GREGO; OLIVEIRA; VIEIRA, 2005).

Dentro desta nova era digital em que a agricultura estd vivenciando, faz-se uso de va-
rias técnicas para andlise dos dados como big data, deep learning, realidade aumentada, roboti-
zacdo, inteligéncia artificial, machine learning, dentre outras (BOREM, 2021).

De acordo com laco et al. (2022), machine learning tem sido muito utilizado para re-
solver problemas em ciéncias do solo, como manejo da terra (RODRIGO-COMINO et al.,
2018), defini¢do de zonas de manejo (CASTRO-FRANCO et al., 2018), mapeamento dos dife-
rentes tipos de solo (DEMATTE; RIZZ0O; BOTTEON, 2015), previsao de rendimento das la-
vouras (ADAMCHUK et al., 2017), dentre outros.

Uma rdpida pesquisa realizada por laco et al. (2022) mostrou que a palavra “machine
learning” tem aparecido 105 e 319 vezes nas revistas Mathematical Geosciences ¢ Computers
and Geosciences do IAMG, respectivamente, desde o ano de 2016, o que indica o crescente
nimero de artigos publicados sobre machine learning para andlise de dados em ciéncias do solo

(IACO et al., 2022).

2.12. Machine Learning

Machine learning tem sido muito utilizado no meio agricola por fornecer solucdes
mais assertivas (BURDETT; WELLEN, 2022) e pela sua capacidade de lidar com problemas
complexos e nao lineares (PANTAZI et al., 2016; TANTALAKI; SOURAVLAS; ROUMELI-
OTIS, 2019).

Os modelos de machine learning sdo divididos em aprendizado supervisionado e
aprendizado ndo supervisionado. Para os métodos de aprendizagem supervisionada, considera-
mos que, para cada observacio, hd uma medida associada, e o objetivo é entender a relacio
entre as varidveis preditoras e a resposta (JAMES et al., 2013, p. 26).

Por outro lado, o aprendizado ndo supervisionado descreve um desafio maior, pois
temos um vetor de observagdes, mas nenhuma resposta associada. Assim, nao € possivel ajustar
um modelo de regressdo, uma vez que ndo hd nenhuma variavel resposta para prever. Neste
cendrio, estamos trabalhando as cegas e deixamos o algoritmo aprender com os dados de acordo

com seus padroes (JAMES et al., 2013, p. 26).
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2.13. Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados € dividido em conjunto de
treinamento e conjunto de teste. Um modelo € treinado usando um conjunto de exemplos em
que as entradas estdo associadas as saidas correspondentes. Para validar este modelo, usamos o
conjunto de teste.

Do ponto de vista matemdtico, queremos encontrar uma fungdo g(x), na qual
denominamos de fun¢do classificadora, que se aproxime da funcdo real, f(x;) (RUSSELL;
NORVIG, 2002).

Em outras palavras, o conjunto de treino ¢é da forma Y =
{(x1,21),(x2,25),.., (6, Z2;) },em que x € Xez € Z. X é a varidvel de entrada e Z € a
varidvel de saida. O algoritmo ird aprender a partir do conjunto Y e depois, quando novas
entradas forem apresentadas a funcao de classificacdo, o algoritmo ird tomar decisdes com
base no seu treinamento.

Para ilustrar o aprendizado supervisionado, observe a Figura 4.

Figura 4 - Fase de Treinamento a) e fase de teste b)

a) b)

———s
Conjunto
de treino

Modelo de Modelo de
decisao decisao

Conjunto —
— Algoritmo — de teste

Fonte: o autor (2023)

Predigdes

2.14. Decision tree

Uma metodologia muito util e de fécil interpretacdo em machine learning, para
aprendizado supervisionado, € a decision tree ou arvore de decisdo (JAMES et al., 2013), que
¢ uma técnica ndo paramétrica (IZBICKI; SANTOS. 2020). Assim como mencionado por
James et al. (2013), decision tree podem ser utilizadas para resolver problemas de classificacao
e regressdo. Para desenvolvimento deste trabalho vamos nos atentar apenas a resolver
problemas de regressdo, no qual, sempre que mencionarmos decision tree, retrataremos a

arvores de regressao.


https://dataat.github.io/introducao-ao-machine-learning/introdu%C3%A7%C3%A3o.html#ref-norvig2002modern
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Uma decision tree € muito parecido com uma arvore tradicional, porém invertida, no
qual possui folhas, ramos e raizes. As regioes de separacao sao denominadas de nds, os ramos
sdo os valores do atributo de um né e as folhas sdo os resultados das predicdes. A titulo de

exemplificacdo, consideremos a Figura 5.

Figura 5 - Estrutura de uma decision tree

’ nds

Condicdo 1 @ folhas

Condicao 2

Fonte: o autor (2023)

Para prever um resultado com uma decision tree incialmente verifica a condi¢cao do
primeiro nd. Se a condi¢do for satisfeita, segue para a esquerda. Caso ndo seja, segue para a
direita. Este processo € realizado até chegar em uma folha. Para o caso descrito na Figura 5,
temos como predicao F1, se a condicdo 1 for satisfeita. Caso nao seja, segue para a direita e
olha para a condi¢do 2. Temos como predi¢do F2 se a condi¢do 2 for satisfeita. Caso ndo seja,
temos F3 como predicao.

Matematicamente, o processo de construcao de uma arvore se da pelo particionamento
em conjuntos disjuntos do espaco das covaridveis (IZBICKI; SANTOS, 2020), ou seja, vamos
dividir o nosso espago amostral em regides Ry, Ry, .., Ry, em que.

e R;N R; = @, para quaisquer i # j;
e RiUR,U,..,UR,, = U,emque U, ¢ o conjunto universo das covariaveis.

A predicdo para a resposta associada, digamos Z, de covaridveis X € definida como
sendo a média das observacoes de treinamento (JAMES et al., 2013), entre todas as amostras

que cairam naquela folha, como representado na equagao (18).
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1
8% = i xe Rl D,

i:Xj ERp

Em que, x; € a amostra e, Z;é o valor mensurado da amostra X;.
De acordo com Izbicki e Santos (2020), a estrutura e o processo de construcao de uma
decision tree € feita em duas etapas.
I.  Criagdo de uma arvore completa;

II.  Poda da arvore.

Para atender as exigéncias da etapa I, € necessdrio criar uma arvore com parti¢des
“puras”, ou seja, os valores Z das covaridveis X, sdo particionadas de forma recursiva até que
as folhas sejam homogéneas (IZBICKI; SANTOS, 2020). Consideremos T, como sendo uma

decision tree. O objetivo é encontrar T, que minimize o erro quadratico médio RSS (T)

(JAMES et al., 2013), expressado na equagdo abaixo.

R i:xj€R

Em que Zy é o valor predito.

Assim como justifica Izbicki e Santos (2020), descobrir a decision tree T, que
minimize o RSS (T) € invidvel. Sendo assim, para encontrar uma decison tree com baixo valor
de RSS, serd necessario fazer divisdes bindrias recursivas em cada né e avaliar a combinacao
entre a covaridvel e o parametro de corte que leva ao menor RSS (T) (JAMES et al., 2013).
Para selecionar essa parti¢do, procura-se a combinacdo ideal entre todas as varidveis x; € 0s
pontos de corte t;, de modo a obter uma divisdo (R;, R) que minimize o erro quadratico das

predi¢des (Equagao(20)).

n

Z (Zi — Zp)* + zn: (Z; — Zg,)* (20)

i:XiERl i:XiE R2
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No qual, Zg, € o valor predito para a regido R, (k = 1,2..,n). Note que neste caso,
estamos apenas calculando o erro quadratico médio apenas para dois ramos com a seguinte

divisao.
Ry = {x; < t1}eR, = {x; = t;} (21)

No qual, x; € a covaridvel e t;€ o parametro de corte. Este processo de divisdo binaria
¢ realizado consecutivamente até o ponto que tenhamos poucas observacdes em uma folha
(IZBICKI; SANTOS, 2020).

Agora que temos a decision tree, sera necessario fazer a poda para diminuir a variancia
do estimador (IZBICKI; SANTOS, 2020). A poda € realizada retirando um né de cada vez e
avaliando como o erro de predicao se comporta no conjunto de validacao (IZBICKI; SANTOS,

2020).

3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Software utilizado e principais pacotes

Para a analise dos dados, foi utilizado o software R (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2023) versao 4.3.1 e os principais pacotes utilizados foram o Rpart para construcao da
decision tree, o geoR para fazer a interpolacdo por krigagem e o ggplot para constru¢do dos

mapas de atributo do solo.

3.2. Banco de dados e area de estudos

Os dados utilizados neste estudo foram gentilmente fornecidos pelo professor Marcelo
Marques Costa e incluem informagdes sobre os atributos quimicos e fisicos do solo. Esses dados
foram coletados em um talhdo da fazenda "Andréia ou Sozinha", localizada em Goiandpolis,
no Centro-Oeste do Brasil. A regido possui solo classificado como Latossolo Vermelho
Amarelo.

Foram coletadas 150 amostras em uma drea de 75 hectares, como mostrado na Figura
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Figura 6 - Mapa da 4rea experimental

Mapa da area experimental
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Fonte: O autor (2023)

3.3. Analises quimicas e fisicas realizadas

Para mensurar os atributos quimicos e fisicos do solo, as amostras foram coletadas
usando um trado de rosca com a profundidade de 0 a 0,20 m. E, a amostra foi composta por 10
subamostras do solo, que foram coletadas de forma aleatéria, variando em um raio de 5 m do
ponto de coleta.

Para anélise quimica do solo, foram mensurados os seguintes componentes: pH, acidez
potencial (H + Al), teores de célcio (Ca), magnésio (Mg), potdssio (K), aluminio (Al), fésforo
(P), fésforo remanescente (Prem), matéria organica, soma de bases (SB), capacidade de troca
catidnica (CTC) efetiva (t) e CTC total, saturacao por bases (V) e os teores de zinco (Zn), ferro
(Fe), manganés (Mn) e cobre (Cu). J4, para andlises fisicas, foram mensurados os teores de

argila, silte e areia total.

3.4. Atributos utilizados

Quando realiza a andlise de solos, os laboratérios entregam para o produtor a

mensuracao de um conjunto de atributos que s@o considerados de rotina. O produtor paga por
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um valor fixo para a mensuragdo destes atributos. Caso o cliente queira analisar mais algum
componente, € cobrado separadamente por cada atributo.

Os atributos de rotina sdo: pH-H2O, P, K, Ca, Mg, Al, H+Al, P-rem, SB, t, T e V. Para
desenvolvimento deste trabalho, utilizaremos os atributos de rotina para predizer uma
porcentagem dos micronutrientes (Fe, Zn, Mn e Cu), que s@o atributos muito importante para
correcdo do solo e que sdo cobradas um valor a mais para mensurar cada um destes
micronutrientes.

Como SB, t, T e V sdo combinacdes de outros atributos, foi decidido nao as utilizar,
para nao afetar o poder de predi¢do. Sendo assim, foram utilizados apenas atributos que ndo siao
fun¢do de outros. Em resumo, utilizamos os atributos pH-H20, P, K, Ca, Mg, H+Al e P-rem

para predizer Fe, Zn, Mn e Cu.

3.5. Reducio do adensamento amostral

A base de dados original utilizada contém uma malha de 150 pontos amostrados e
georreferenciados. Neste estudo foram avaliadas as redugdes da densidade da malha em 15%,
25% e 45% para os micronutrientes o que correspondem a malhas reduzidas contendo 127, 112
e 82 pontos amostrados. Daqui em diante identificadas como MR{,7, MR{1, € MRg,.

Estas malhas reduzidas foram obtidas a partir da selecdo de pontos da malha original
ao utilizar o algoritmo Latin Hypercube Sampling (LHS) proposto por Mickey et al. (1979). Em
resumo, o algoritmo recebe a malha original contendo todos os pontos amostrados como entrada
e, produz como resultado grades reduzidas contendo i pontos uniformemente distribuidos em
toda a drea de estudo (PEREIRA et al., 2022), tal que i = 82, 112 e 127.

Para diminuir o efeito da variabilidade das predi¢des, para cada uma das reducoes,

foram retiradas 50 amostras originando assim as malhas reduzidas MR;; tal que i = 127,112

e82ej=1,-,50.

3.6. Construcao da decision tree

Ap6s a redugdo dos pontos, o método decision tree foi utilizado em cada uma das
grades reduzidas para preencher a informacdo faltante do atributo, retirado por LHS, e
substituido na grade reduzida contendo os demais pontos.

O critério de parada das decision trees, diz o ponto em que a divisdo de um n6 deve

ser parada. Para este estudo em questdo foi utilizado como critério de parada até ao passo em



31

que o no tenha apenas uma observacdo. Este critério adotado, certamente estd criando arvores
que tenha um ajuste excessivo (overfitting) no conjunto de treinamento, mas este fato ndo € tao
preocupante, pois € realizado a poda de todas as arvores e, como é sabido, a poda diminui a
variabilidade da arvore, evitando assim o overfitting (IZBICKI; SANTOS, 2020; JAMES et al.,
2013).

O parametro de corte utilizado foi o menor valor de CP (complexity parameter), que é
baseado no xerror (erro cruzado). O erro cruzado € determinado pela comparacdo das previsoes
do modelo com os valores reais no conjunto de teste. A métrica de erro utilizada varia de acordo
com o tipo de problema. Em problemas de regressdao, por exemplo, ¢ comum utilizar o erro
quadratico médio (RSS(T), como descrito na Equacao (19).

Como estd sendo utilizado aprendizado supervisionado, precisamos de um conjunto
de treinamento e outro conjunto de teste. Para o treinamento do modelo da decision tree foram
utilizadas as amostras selecionadas pelo algoritmo LHS e para o conjunto de teste foi utilizado
o complementar do conjunto de treinamento. Este processo de criacdo da decision tree, foi
realizado para todas as repeti¢des, MR;; tal que i = 127,112 ¢ 82 ¢ j=1,---,50, dos
micronutrientes.

Para avaliar a qualidade das predicdes dadas pelas decision trees, sera utilizado o
RMSE médio das 50 decision trees, definidas como RMSE _DT, cuja equagdo € definida como

sendo:

- (22)
(PG - Y ()

i=1 n
50

RMSE DT =

No qual Y (x;), representa o valor predito pela decision tree e, Y (x;) o valor real, n é

o nimero de dados no conjunto de teste (n = 23,38e68)ei = 1,..,n.

3.7. Interpolacao por krigagem

Os modelos esférico, exponencial e gaussiano foram utilizados como modelagem da
continuidade espacial para cada micronutriente. Os semivariogramas para a malha original e
para as malhas MR,,7, MR{,, € MRg,, foram ajustados utilizando o método dos minimos

quadrados ordindrios, ordinary least squares (OLS). Quando o método OLS indicava que o
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melhor modelo era o efeito pepita puro, ndo foi realizado a krigagem ordindria e o algoritmo
parava de rodar.

Para escolha do melhor modelo de semivariograma tedrico, foi utilizado o erro
quadratico médio (MSE). O modelo escolhido foi aquele que resultou em menor valor de MSE.

As grades reduzidas foram preenchidas com os valores preditos por decision tree. Este
processo foi realizado 50 vezes e logo em seguida foi realizado a interpolagdo por krigagem
ordindria para a média destas 50 amostragens e foram obtidos os graficos das malhas MR ,-,
MR{1, € MRg,.

A interpolagdo por krigagem ordindria também foi realizada para cada um dos
atributos Fe, Mn, Zn e Cu na malha de dados original. Para a malha original foi realizado a
krigagem ordindria estabelecendo uma vizinhanga de busca com um minimo de 8 e um méaximo
de 10 pontos ao entorno do ponto que se quer predizer. Foi utilizado um grid composto por
10000 pontos dentro da drea estudada. Os mesmos parametros estabelecidos para realizar a
krigagem ordindria na malha original foram mantidos para as malhas MR;,7, MR{1, € MRg,.

A média da validacdo cruzada das interpolacdes da krigagem combinada com decision
tree, foi utilizada para comparar com as estatisticas de validacdo da krigagem ordindria com a
grade original. Essas comparacdes permitiram conhecer o quanto € possivel reduzir o
adensamento amostral para se obter mapas de interpolacdo associando a krigagem ordindria

com decision tree.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Analise descritiva

Com o intuito de entender e sumarizar o comportamento dos dados, foi realizado uma
analise descritiva dos atributos, como observado na Tabela 1.

Observando a Tabela 1, notamos que o atributo Potédssio (K), apresenta a maior
variancia dentre todos os atributos. Para as varidveis de rotina (pH-H20, P, K, Ca, Mg, H+Al
e P-rem), o Magnésio (Mg), apresenta a menor variancia.

Quando olhamos para os micronutrientes, podemos observar que o cobre tem menor

variancia (62 = 0,40) e o atributo que possui maior variancia é Mn (62 = 0,8610).
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Tabela 1 - Estatistica descritiva dos dados originais

Atributo Média Minimo Maximo s? CV(%) Assimetria  Curtose

pH_H.O 6,75 5,80 7,60 0,10 4,43 -0,74 0,49
P 6,84 1,70 21,60 15,70 57,88 1,27 1,60

K 52,63 24,00 108,00 201,70 26,98 1,02 1,86

Ca 3,27 1,90 4,20 0,20 14,04 -0,39 -0,10
Mg 0,84 0,60 1,40 0,0196 16,53 0,72 1,42
H+Al 1,72 0,00 5,60 0,80 51,92 1,51 4,17
P-rem 17,35 9,50 27,40 11,40 19,48 0,43 0,24

Zn 3,94 1,50 27,10 8,60 74,52 4,66 29,51
Cu 1,33 0,80 6,70 0,40 44,35 5,38 43,28
Fe 21,90 11,00 41,10 30,30 25,12 0,88 0,56

Mn 27,23 13,70 66,70 86,10 34,07 1,80 4,09

potencial hidrogenionico (pH_H,0), Fésforo (P), Potassio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg), acidez
potencial (H+Al), P-rem Fésforo remanescente, Zinco (Zn), Cobre (Cu), Ferro (Fe), Manganés (Mn).
variancia amostral (52), Coeficiente de variagdo CV (%).

Com o intuito de entender a variabilidade relativa entre os dados, vamos olhar para o
CV (%), que é obtido pela razdo entre o desvio padrdo e a média de cada atributo. Existem
alguns critérios para comparar a variabilidade dos dados. Destaco aqui, os limites impostos por
Vanni (1998), de que: CV (%) < 35%, indica que os dados sao homogéneos e a média € bem
representativa, para, 35% < CV(%) < 65%, indica que os dados sdo heterogéneos e a média
¢ pouco representativa, ja para, CV (%) > 65%, indica heterogeneidade do dados e média
nada representativa.

Sendo assim, podemos dizer, de acordo com a Tabela 1, que os atributos homogéneos
sdo: pH-H20, K, Ca, Mg, P-rem, Fe e Mn. Sendo que pH-H2O € o atributo com menor valor
de CV (%), indicando assim, que ele é o mais homogéneo entre todos os atributos.

De acordo com a Tabela 1, os atributos aos quais possuem assimetria a esquerda sao:
pH_H:0 e Ca. J4 os demais, possuem assimetria a direita. Quando olhamos para o coeficiente
de curtose, os atributos: pH_H>0, P, K, Ca, Mg, P-rem e Fe, sdo classificados como distribui¢ao
platicurtica e os atributos: H+Al, Zn, Cu e Mn sdo leptoctrtica. Observe que ndo ha atributos
com valores de curtose aproximadamente igual a 3, o que indica que nao h4 distribui¢des que

se assemelham a distribui¢ao normal.
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Algo de interessante a se observar € que o atributo cobre, possui 0 maior valor de
assimetria e o maior valor de curtose. Sendo assim, este atributo possui caudas mais leves e

picos mais achatados e assimetria a direita.

4.2. Predicoes por decision tree das malhas reduzidas (MR;7, MR{{, € MRg;) para os

micronutrientes

Para a malha MR,,, foram utilizadas 127 amostras para treinamento e 23 para teste,
para a malha MR,,,, 112 amostras para treinamento e 38 para teste e para a malha MRg,, 82
amostras para treinamento e 68 para teste.

Para a criacdo das decision trees, podemos ressaltar algumas diferenciacdes quanto a
quantidade de folhas quando se cria as drvores e ao poda-las, para cada micronutriente. Assim

como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 - Quantidade de folhas das 50 decision trees sem e apds a poda para os micronutrientes Fe, Mn e Zn

Atributo Quantidade de folhas sem a poda Quantidade de folhas apds a poda

MR,,; =202 30 MR,;,=4,3€e2

Fe MR, =202 30 MR, =4,3¢e2
MRg, =152 20 MRg,=1,2,3,4,5,6,8¢e9
MR, =20a25 MR, =1¢e4

Mn MR, =152a20 MR, =1e4
MRg, =152a20 MRg, =1,2,3e5
MR,,;, =12a 15 MRy,; =1

Zn MRy, =12a15 MR, =1,2,6,7,8¢€e9
MRg, =8a 14 MRg, =1,2,3,4,6e7

Para entendimento da Tabela 2, vamos considerar como exemplo o atributo Fe. Para a
malha MR;,7, a quantidade de folhas das 50 decision trees, obtidas pela amostragem LHS,
variaram entre 20 e 30. Quando ocorreu a poda, a quantidade de folhas diminuiu para 4, 3 e 2
folhas.

Apbs a poda, para a malha MR,,, do atributo Mn, quase que metade das arvores
tiveram 1 e 4 folhas. O que também se repetiu para a malha MR,4,, deste mesmo atributo.

Algo de interessante que aconteceu com a malha MR;,, do atributo Zn, e que

diferencia dos atributos Fe e Mn, € que ao realizar a poda das decision trees, todas as 50 drvores
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tiveram apenas uma folha. Sendo assim, todas as 23 amostras do conjunto de teste que cairam
naquela folha tiveram as mesmas predi¢Oes, pois € sabido que a predi¢do de cada folha é dada
pela média de todas as amostras daquele conjunto (JAMES et al., 2013).

Foi observado que para todos os micronutrientes algumas folhas tiveram apenas uma
Unica observacdo. Sendo assim, o atributo que caiu naquela folha nao sofreu nenhuma alteracgao.

Como pode ser observado na Tabela 2, ao podar as arvores, nota-se que ao aumentar
redugdo amostral, a quantidade de folhas nas decision trees aumenta. Isso pode ser justificado
pelo fato das drvores se tornarem mais profundas para acomodar os padrdes mais detalhados
nos dados de teste (IZBICKI; SANTOS, 2020; JAMES et al., 2013).

O micronutriente Cu, nao apresentou dependéncia espacial para a malha original,
sendo assim, ndo foi realizado as redugdes para este atributo, pois a nossa proposta € estudar
krigagem ordindria combinadas com decision tree.

James et al. (2013) e Izbicki, Santos (2020), afirmam que as arvores de decisao sao de
facil interpretacdo. Eles alertam também que as arvores de decisdo t€ém algumas limitacoes,
como propensdo ao overfitting em conjuntos de dados pequenos e sensibilidade a pequenas
variacoes nos dados de entrada. Apesar dessas limitagdes, sua versatilidade e facilidade de
interpretacdo continuam a tornd-las uma escolha popular em muitas aplicacdes de machine

learning (JAMES et al., 2013).

Tabela 3 - RMSE médio das 50 decision trees (RMSE_DT)

Atributo Malhas RMSE_DT
MR, 4,92
Fe MR, 5,20
MRg, 5,45
MR, 6,35
Mn MRy, 8,48
MRg, 8,93
MR, 1,53
Zn MRy, 2,58
MRg, 2,70

Observando os RMSE médios (RMSE_DT) na Tabela 3, nota-se que, a medida que o
conjunto de treinamento do algoritmo decision tree diminui, 0 RMSE médio aumenta,

indicando um aumento nos erros de predi¢do do modelo. Esse resultado é esperado, ja que o
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modelo foi treinado com uma quantidade reduzida de informacdes, o que resulta em predi¢des
menos precisas devido a insuficiéncia de dados que capturem adequadamente a complexidade
e a variabilidade dos dados reais (RAMEZAN et al., 2021).

4.3. Krigagem ordinaria da malha original para os micronutrientes

Antes de iniciar o processo de reducdo do adensamento amostral para os
micronutrientes, foi realizado a interpolagdo para a grade original destes atributos, no qual

obtivemos os graficos como apresentado na Figura 7.

Figura 7 - Mapas interpolados por krigagem ordindria para a malha original dos micronutrientes. (a) mapa de
simbolos para o Fe, (b) mapa interpolado para o Fe, (c) mapa de simbolos para o Mn, (d) mapa interpolado para
0 Mn, (e) mapa de simbolos para o Zn, (f) mapa interpolado para o Zn.
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A Figura 7 (a), (c) e (e), representam o mapa de simbolos dos atributos Fe, Mn e Zn,
respectivamente, no qual a dimensdo das bolhas indicam o seu grau de concentracdo. Quanto
maior o didmetro da bolha, maior a concentragdo do atributo no ponto e vice-versa.

Observe que na Figura 7, ndo € apresentado o grafico para o atributo Cu, pois este ndo
apresentou dependéncia espacial. Com isso ndo foi aplicado krigagem ordinaria, pois as
técnicas da geoestatistica sdo utilizadas para varidveis que apresente dependéncia espacial
(YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

Os parametros e os modelos de semivariograma que melhor se adequaram aos dados

da malha original sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Pardmetros e modelos de semivariogramas para a malha original

Atributo | Semivariograma Alcance Efeito pepita Patamar
(a) (Co) (Co + O
Fe Modelo esférico 249,47 5,15 30,03
Mn Modelo esférico 187,11 19,93 93,94
Zn Modelo esférico 343,02 4,36 7,82

De acordo com a Tabela 4, o modelo de semivariograma que melhor se ajustou aos
atributos Fe, Mn e Zn foi o modelo esférico, o que corrobora com pesquisas de Vieira (2000),
Cord et al. (2004), Souza et al. (2003), Grego, Vieira (2005), Cambardella et al. (1994), Boyer
et al. (1996), Albuquerque et al. (1996), Tsegaye; Hill, (1998) e Paz-Gonzalez et al. (2000),
que afirmam que este modelo € o de maior ocorréncia para atributos quimicos do solo.

Na Figura 7 (b), (d) e (f), sdo apresentados os mapas interpolados por krigagem
ordindria para os atributos Fe, Mn e Zn. Nestes mapas podemos observar zonas com maiores €
menores concentragdes de Fe, Mn e Zn e que estdo em consonancia com os mapas de simbolos
para estes micronutrientes.

De acordo com a Figura 7 (b), € observado que nas regides noroeste e sudoeste, estdo
as maiores concentragdes de Fe, destacado nas cores vermelha e amarela. Para o atributo Mn
(Figura 7 (d)), € observado que as maiores concentragdes de Mn estdo nas zonas norte e sudeste,
como pode ser observado nas cores vermelha da legenda deste mapa. Além disso, também pode
ser observado que nesta drea, ha pequenas concentracdes de Mn em sua totalidade. J4 para o
Zn, observa-se que na regido oeste estdo as maiores concentragdes € nas regides nordeste, leste

e na parte central, estdo os de concentracdes medianas.
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4.4 Krigagem ordinaria para as malhas reduzidas dos micronutrientes

Para a krigagem ordindria foram escolhidas as malhas MR;27, MR;;2 € MRs:» que
representam redugdes de 15%, 25% e 45%, respectivamente, nos pontos amostrados. Optou-se
por valores de reducdao em até 45%, pois quando a redu¢c@o amostral era maior, alguns atributos
nao mostraram dependéncia espacial, indicado pela ocorréncia de efeito pepita puro no ajuste
do semivariograma (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Os graficos interpolados por krigagem ordindria para o atributo Fe com a malha

original e com as malhas MR;,7, MR, € MRg,, sdo apresentadas na Figura 8.

Figura 8 - (a) Mapa interpolado do atributo Fe para a malha original. (b) Mapa interpolado do Fe para a malha
MR 27, (c) Mapa interpolado do Fe para a malha MR, 2, (d) Mapa interpolado do Fe para a malha MRs,.
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Comparando o mapa original (Figura 8 (a)) com o mapa da malha MR, (Figura 8
(b)), € possivel observar que regides com maiores concentracdes de Fe no mapa original tendem
a aumentar suas concentragdes e regides com menores concentragcdes diminuem.

Para a redugdo de 25% dos dados (MR45), as regides com altas concentragdes voltam
a decair com relacdo a malha (MR;,,) e aumentar para zonas com menores atributos. Para a
reducdo de 45% (MRg,), os valores dos atributos com maiores concentracdes decaem e os
valores com menor concentracdo aumentam em comparativo com a malha MR ,.

Os gréficos interpolados por krigagem ordindria para o atributo Mn com a malha

original e com as malhas MR;,7, MR, € MRg,, sdo apresentadas na Figura 9.

Figura 9 - (a) Mapa interpolado do atributo Mn para a malha original. (b) Mapa interpolado do Mn para a malha
MR;27 (c) Mapa interpolado do Mn para a malha MR;;,. (d) Mapa interpolado do Mn para a malha MRs.
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Comparando o mapa original (Figura 9 (a)), com o mapa sob reducao de 15% (Figura
9 (b)), percebe-se uma pequena variacao quase imperceptivel nos teores de Mn.

Comparando o mapa original do atributo Mn com a malha MR, {,, percebe-se que ha
uma grande diferenca. H4 um aumento da concentracdo do Mn, nas regides as quais os teores
sdo menores € uma diminui¢do da concentragio nas regides com maiores teores de Mn. Este
efeito também pode ser observado na malha MRg,.

Os graficos interpolados por krigagem ordindria para o atributo Zn com a malha

original e com as malhas MR,,7, MR, € MRg,, sdo apresentadas na Figura 10.

Figura 10 - (a) Mapa interpolado do atributo Zn para a malha original. (b) Mapa interpolado do Zn para a malha
MR 27 (14.2) Mapa interpolado do Zn para a malha MR;;>. (¢c) Mapa interpolado do Zn para a malha MRs,
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Longitude Longitude

Fonte: O autor (2023)
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Comparando o mapa da krigagem original do Zn (Figura 10 (a)) € o mapa com reduc¢do
de 15%, malha MR,-, observa-se que para a regido oeste, houve uma reducao da concentracao
dos atributos de maior magnitude. J4 nas outras regides, houve pouca variacao.

Para a reducdo de 25%, malha MR,,, Figura 10 (c), pode-se observar que a mancha
com maiores concentragdes de Zn, localizada na parte central e na zona oeste sofreu uma
pequena alteragdo em comparativo com a malha original. Mesmo com esta alteracdo, pode-se
observar que a drea da concentracdo deste atributo seguiu 0 mesmo padrao.

Para a reducdo de 45%, malha MRg,, percebe-se que a concentragao de Zn na parte
central, mudou bruscamente em comparativo com a malha original. Alguns pontos, ainda
permaneceram com concentragdes altas, mas a drea da concentracdo deste atributo nio
permaneceu a mesma.

Recentes estudos como os de Pereira et al. (2022) e Martins et al. (2023), tém
explorado o emprego de técnicas de machine learning como um método de interpolacdo
utilizando todo o conjunto de dados e comprado com krigagem ordindria. Segundo eles, a
krigagem ordindria ainda demonstrou superioridade em comparativo as técnicas de machine
learning. Este trabalho segue uma vertente diferente, que € utilizar de forma mista as duas
metodologias, machine learning e krigagem ordindria, para aproveitar um pouco de cada
método e ndo usar as técnicas de machine learning como substituto da krigagem ordindria.

Estudos como os de Guo et al. (2018), Yang et al. (2020), Qu et al. (2024) avaliaram
o desempenho de algumas metodologias estatisticas para mapeamento do solo, inclusive
machine learning, sob diferentes condi¢des amostrais, e concluiram que ainda sd@o necessarios
uma grande quantidade de amostras para se obter predi¢cdes mais precisas sobre a distribuicdo
de micronutrientes dos solos.

A Tabela 5 exibe os valores da validagdo cruzada da krigagem ordindria para o
conjunto de dados original, como os valores de RMSE e MAE (RMSE_Krig e MAE_KTrig) das
malhas MR,,,, MR{1, € MRg, para os atributos Fe, Mn e Zn.

Ao observar a Tabela 5, nota-se também que ao passo que aumenta a quantidade de
amostras preditas com decision tree, os valores de RMSE_Krig e MAE_KTrig tendem a cair. De
acordo com El-Sayed Ewis (2012), quando estamos escolhendo o melhor método estatistico,
optamos por aqueles que tem o menor RMSE ou o menor MAE. Com isso, a reducdo das
estatisticas de validacdo, RMSE_Krig e MAE_KTrig, indica estar havendo uma melhoria nas
predi¢des. Precisamos ter cautela quanto a interpretacao destas estatisticas, pois as decision tree
geram valores iguais para todas as observacdes que caem na mesma folha e isto pode estar

afetando a interpolacao na hora da krigagem ordindria.
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Tabela 5 - Tabela com os valores das estatisticas de valida¢ao da krigagem ordindria para a malha original e as
malhas reduzidas dos atributos Fe, Mn e Zn.

Atributo Malhas RMSE_KTrig MAE_Krig
Original 4,24 3,13
Fe MR, 6,66 5,26
MR, 6,57 5,15
MRg, 6,07 4,59
Original 5,90 4,09
Mn MR, 10,92 7.91
MR,4, 9.50 6,64
MRg, 8,37 5,43
Original 3,00 1,88
Zn MR57 3,72 1,99
MR, 3,38 1,94
MRg, 2,98 1,58

RMSE_Krig: Raiz quadrada do erro quadratico médio das malhas MR;,,, MR{;, € MRg,; MAE_Krig: Média do
Erro Absoluto médio das malhas MR;,7, MR;, € MRg,.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi1 mostrado que € necessdrio ter um pouco de cuidado ao usar esta
metodologia de reducdo amostral, pois € percebido que hd uma perda da variabilidade espacial
ao passo que aumenta a reducdo amostral. Mesmo assim, foi percebido que o padrdo de
concentracdo de micronutrientes dos solos nas malhas reduzidas segue semelhante ao padrdo
original, ou seja, regides com maiores concentracdoes ainda mantém niveis elevados, enquanto
aquelas com menores concentragdes continuam a apresentar indices reduzidos.

Com isso, a decision tree, se mostrou eficiente em preservar o padrao de distribuicdo

dos micronutrientes.
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