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Resumo: Para realizar a interpolagdo por krigagem, é importante que cada ponto num semivariograma seja obtido
com base no minimo da combinagdo de 30 pares de pontos. Além disso, alguns autores alegam que é necessario ter
pelo menos 100 amostras para fazer a interpolagdo. 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, em especial, decision tree. O objetivo principal deste trabalho foi avaliar o uso da metodologia de decision
tree na redugdo do adensamento amostral para atributos do solo visando a realizagdo da krigagem ordindria com
tamanho amostral reduzido. Para isso, foram realizadas 50 amostragens pelo algoritmo Latin Hypercube Sampling
(LHS), com malhas contendo 82, 112 e 127 pontos amostrados e os valores faltantes foram preditos com decision tree,
até completar 150 pontos e logo em seguida foi realizado a krigagem ordinaria para as malhas MR ;5;, MR,;> e MRs,
que foi gerado pela combinagdo das 50 predi¢oes por decision tree e avaliados os valores da Raiz Quadrada do Erro
Meédio (RMSE) e Média do Erro Absoluto (MAE), denominados RMSE Krig e MAE Krig. Foi percebido que ha uma
redugdo nestas estatisticas ao passo que reduz a quantidade de amostras originais. Ao fazer o mapa de atributos das
malhas reduzidas é percebido que o padrdo de concentragdo de micronutrientes dos solos nas malhas reduzidas segue
semelhante ao padrdo original, ou seja, zonas com maiores concentragoes ainda continuam com concentragoes
elevadas e regides com menores concentragdes continuam com concentragdes menores. Sendo assim, o uso das
decision trees se mostraram eficientes em preservar o padrdo de concentragdo dos micronutrientes do solo.

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

Decision tree and geostatistics in reducing the number of soil micronutrient
analyses

Abstract: To perform kriging interpolation, it is crucial that each point in the semivariogram is derived from a
minimum combination of 30 point pairs. Additionally, some authors suggest that at least 100 samples are required for
interpolation. As a result, the sampling process becomes expensive for farmers. To address this sampling issue,
machine learning methodologies, specifically decision trees, were employed. The primary objective of this study was to
evaluate the use of decision tree methodology to reduce sample density for soil attributes, with the goal of performing
ordinary kriging using a reduced sample size. To achieve this, 50 samples were taken using the Latin Hypercube
Sampling (LHS) algorithm, with grids containing 82, 112, and 127 sampled points. Missing values were predicted using
decision trees until a total of 150 points was reached. Ordinary kriging was then performed for the MR 2;, MR, and
MRy, grids, which were generated by combining the 50 predictions from the decision tree. The Root Mean Square Error
(RMSE) and Mean Absolute Error (MAE), referred to as RMSE Krig and MAE Krig, were evaluated. It was observed
that these statistics decreased as the number of original samples decreased. When mapping the attributes of the reduced
grids, it was found that the pattern of micronutrient concentrations in the soils of the reduced grids closely resembled
the original pattern. That is, areas with higher concentrations maintained high levels, while regions with lower
concentrations continued to show lower values. Therefore, the use of decision trees proved to be effective in preserving
the micronutrient concentration pattern in the soil.
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Introduciao

Estudar o padrdo de variabilidade espacial de atributos quimicos e fisicos de propriedades 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 (Reghini;
Cavichioli, 2020). A agricultura de precisdo desempenha um papel crucial no manejo sustentavel da
producdo agricola, contribuindo para a redu¢do de impactos ambientais e a preservagao dos recursos
naturais, ao utilizar insumos na quantidade apropriada e nos locais adequados, minimizando os
danos causados ao meio ambiente e prejudicando o minimo possivel as reservas naturais (De
Oliveira; Schneider, 2024).

Para medir e analisar a variabilidade espacial das propriedades do solo, a geoestatistica se
destaca como uma ferramenta fundamental. A geoestatistica ¢ um ramo da estatistica dedicada ao
estudo de variaveis regionalizadas com dependéncia espacial, em que utiliza como um de seus
principais instrumentos o semivariograma, uma fun¢do matemadtica que modela a continuidade
espacial (Yamamoto; Landim, 2013).

Ha algumas limitagcdes quanto ao uso da geoestatistica para predizer a producao da lavoura
dentre elas se destaca a necessidade de um grande niimero de pontos de amostragem. Mendes et al.
(2020) e Cherubin et al. (2015) alertam que o uso de malhas que utilizam poucos pontos de
amostragem deve ser evitado para ndo afetar a acuracia do poder preditivo do modelo. O que torna
o processo de amostragem e analise do solo mais caro para o produtor (Mendes et al., 2020).

Como alternativa para contornar esta dificuldade do grande niimero de amostras de solos,
pode-se utilizar 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 s3o capazes de lidar com problemas complexos e ndo lineares (Pantazi et al., 2016;
Tantalaki; Souravlas; Roumeliotis, 2019), que ¢ uma das complicagdes de previsdes de rendimento
das culturas, que estdo interligadas com a distribui¢ao dos nutrientes no solo.

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

As pesquisas realizadas por Martins et al. (2023) e Pereira et al. (2022) t€m mostrado que a
krigagem ordinaria ainda ¢ um bom método de interpolacdo e que o machine learning ¢ um grande
aliado para redu¢do do adensamento amostral. A justificativa para o desenvolvimento deste artigo
baseia-se em combinar os dois métodos, pois até entdo ha poucos trabalhos seguindo esta vertente.

Na andlise de solos, os laboratorios fornecem ao produtor a medi¢ao de um conjunto padrao
de atributos, cobrando um valor fixo por essa andlise de rotina. A avalia¢ao de atributos adicionais,
porém, implica custos extras para cada nova analise solicitada. Nesse contexto, este artigo tem
como objetivo avaliar a aplica¢do da técnica de decision tree como uma estratégia para reduzir o
nimero de amostras adicionais exigidas, possibilitando a realizagdo da krigagem ordindria com um
tamanho amostral menor e, consequentemente, diminuindo os custos para o produtor.

Materiais e métodos
Banco de dados e drea 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
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foram coletados em um talhdo da fazenda "Andréia ou Sozinha", localizada em Goianapolis, no
Centro-Oeste do Brasil. A regido possui solo classificado como Latossolo Vermelho Amarelo.

Foram coletadas 150 amostras, dita “compostas”, coletadas usando um trado de rosca com a
profundidade de 0 a 0,20 m em uma éarea de 75 hectares. Cada uma dessas amostras compostas foi
obtida a partir 10 subamostras do solo aleatoriamente localizadas em um raio de Sm em torno de
cada um dos pontos de amostragem apresentados na Figura 1.

Figure 1: Map of the 75 ha experimental area containing the 150 sampling points
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Source: from the authors (2024).

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

Quando realiza a anélise de solos, os laboratoérios entregam para o produtor a mensuragao do
teor de um conjunto de atributos que sdo considerados de rotina. O produtor paga por um valor fixo
para a mensuracao destes atributos. Caso o cliente queira analisar mais algum atributo, ¢ cobrado
separadamente para cada atributo.

Os atributos de rotina sao: pH-H20, P, K, Ca, Mg, Al, H+AIl, P-rem, SB, t, T ¢ V. Para
desenvolvimento deste artigo, foi utilizado os atributos de rotina para predizer o teor dos
micronutrientes Fe, Zn, Mn e Cu, que também sdo atributos muito importantes para corre¢ao do
solo.

Como SB, t, T e V sao combinac¢des de outros atributos, foi decidido nao as utilizar. Sendo
assim, foram utilizados apenas atributos que nao sdo fun¢do de outros. Em resumo, foram utilizados
os atributos pH-H20, P, K, Ca, Mg, H+Al e P-rem para predizer Fe, Zn, Mn e Cu.
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Reducgdo do adensamento amostral

A malha dita original ¢ composta pelos 150 pontos amostrados. Neste estudo foram
avaliadas as redugdes da densidade da malha em 15%, 25% e 45% para os micronutrientes. O que
correspondem as malhas reduzidas contendo 127, 112 e 82 pontos originais amostrados. Daqui em
diante essas malhas sdo identificadas como MR;27, MR;;> € MRs>.

Estas malhas reduzidas foram obtidas a partir da sele¢do de pontos da malha original
utilizando o algoritmo Latin Hypercube Sampling (LHS) proposto por Mickey et al. (1979). O LHS
se baseia no conceito de um quadrado latino, em que cada linha e cada coluna contém exatamente
uma amostra (Minasny; McBratney, 2006).

Para diminuir o efeito da variabilidade das predi¢des foram geradas 50 malhas, para cada
uma das redugdes, ou seja, foram geradas as seguintes malhas MR;; tal que i=127,112 ¢ 82 ¢
j=1,---,50.

Construcdo da decision tree

Tomando como referéncia a malha original, o método decision tree foi utilizado para
predizer os teores dos micronutrientes dos pontos faltantes de cada uma das grades reduzidas MR;;.
Vale ressaltar que pontos faltantes sao aqueles pontos que foram removidos da malha original para
gerar a malha reduzida MR;.

Por exemplo, a malha MR,,; contém 127 pontos originais e 23 pontos preditos com decision
tree, totalizando 150 amostras. Os atributos foram retirados preservando as coordenadas
geograficas, o que facilitou preencher os atributos faltantes na localizag¢ao correta.

O critério de parada das decision trees, diz o ponto em que a divisao de um n6 deve ser
parada. Para este estudo, foi utilizado como critério de parada até o no ter pelo menos uma
observacdo. Este critério adotado, certamente estd criando arvores que tenha um ajuste excessivo
(overfitting) no conjunto de treinamento, mas este fato ndo é tdo preocupante, pois foi realizado a
poda de todas as arvores e, como ¢ sabido, a poda diminui a variabilidade da arvore, diminuindo
assim o overfitting (1zbicki; Santos, 2020, James et al., 2013).

O parametro de corte utilizado foi o menor valor de CP (complexity parameter), que ¢
baseado no xerror (erro cruzado). O erro cruzado foi determinado pela comparagdo das predi¢des
do modelo com os valores reais no 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.

Como o algoritmo LHS foi utilizado 50 vezes para cada reducdo de um atributo, entdo a
decision tree foi implementada 50 vezes para todas as malhas reduzidas MR;, i=127,112 ¢ 82 ¢
j=1,---,50, para cada um dos micronutrientes. Sendo assim, foi criado uma planilha em
formato .xIsx, para guardar os valores preditos por decision tree com os originais, oriundos das 50
amostragens feitas pelo LHS.

Interpolagdo por krigagem

Os modelos de semivariograma exponencial, esférico e gaussiano foram selecionados
porque, de acordo com Soares (2000), esses modelos geralmente abrangem a maioria das situacdes
de dispersdo de fendmenos espaciais nas ciéncias da terra e ambientais. Os semivariogramas foram
ajustados de acordo com o método dos minimos quadrados, ordinary least squares (OLS), tanto
paras as malhas originais quanto para as malhas reduzidas MR;, i=127,112 e 82 ¢ j=1,---,50. O
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semivariograma escolhido foi aquele que apresentou o menor valor de erro quadratico médio
(MSE). Quando o método OLS indicava que o melhor modelo de semivariograma era o efeito pepita
puro, o processo de ajuste do semivariograma foi interrompido.

O modelo de semivariograma ajustado foi utilizado para realizar a interpolagdo por
krigagem ordinaria para a média destas 50 amostragens que foram armazenadas na planilha .xIsx
mencionada anteriormente. Essas interpolagdes geraram os mapas tematicos de cada uma das
malhas MR ,>;, MR;;>e MRjs; para cada um dos micronutrientes.

Para a krigagem nas malhas originais e nas malhas reduzidas, foram adotados uma
vizinhanga de busca com um minimo de 8 ¢ um maximo de 10 pontos ao entorno do ponto que se
quer predizer. Os mapas interpolados foram gerados com uma resolugdo de 10.000 pixels dentro da
area estudada.

A média da validagdo cruzada das interpolagdes da krigagem combinada com decision tree,
foi utilizada para comparar com as estatisticas da validacao cruzada da krigagem ordinaria com a
grade original. Essas comparagdes permitiram conhecer o quanto ¢ possivel reduzir o adensamento
amostral para se obter mapas de interpolacao associando a krigagem ordinaria com decision tree.

Software utilizado e principais pacotes

Para a analise dos dados, foi utilizado o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2024) versdo 4.3.1 e o pacote geoR package, versdao 1.8.1, para fazer a interpolagdo por krigagem
ordinaria.

Resultados e discussoes

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 mapas
apresentados na Figura 2.

Figure 2: Symbol maps and maps interpolated by ordinary kriging for the original micronutrient
grid. Legend: (a) symbol map for Fe, (b) interpolated map for Fe, (c) symbol map for Mn, (d)
interpolated map for Mn, (e) symbol map for Zn, (f) interpolated map for Zn.
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Mapa de simbolos para Mn

c) Krigagem ordinariapara | d)
(Malha original)

L
0000000
+s0000089 8179250
0 200009
I IE AN Y T} 1] 8175000
ooescsenge
[ IXXRY N XN *
[T X T NYNY ] :
0000 0%4840 50525
32Xy 1 1] ‘ 667 £178500

N
@
d

= 8178750
E

Latit

8178250

8178000 A
A 713750 T14000 714250 714500 71475(C

Longitude

L X

deoe
Soce
osee

Mapa de simbolos para Zn Krigagem ordindria para 1 f
e) (Malha original) )

L

o% a & 2 3

8179250

T

& 2179000
s

.« @

5 s+ 8

. LY
@9+ + * g
@
+ 5 + 9 p*es s 0P
L
“ s 9

-

» 889 09
.

LI B B B
sa+000 v ®

*
L]
*
*

L]

L]
L]

v 8178750
]

.8
-
™ A IR

afitud,

]
o
Lait

8178500

L

+ a0 ® + + 00
LI I S I
* s ® 00 N

8178250

.
-

8178000

LXK I
L N BN
[ L
LI I I

>

713750 714000 714250 714500 714750

Longitude

Source: from the authors (2024).

A Figura 2 (a), (c) e (e), representam o mapa de simbolos dos atributos Fe, Mn e Zn,
respectivamente, no qual as dimensdes das bolhas indicam o seu grau de concentracdo. Quanto
maior o didmetro da bolha, maior a concentragdo do atributo no ponto e vice-versa.

Os parametros e os modelos de semivariograma que melhor se ajustaram aos dados
da malha original sdo apresentados na Tabela 1.

Table 1: Parameters and semivariogram models for the original grid

Atributo Semivariograma Alcance Efeito Patamar IDE
(a) pepita (C0+Cﬂ (%)
(Cy)
Fe Modelo esférico 249.47 5,15 30,03 83,75
Mn Modelo esférico 187,11 19,93 93,94 78,78
Zn Modelo esférico 343,02 4,36 7,82 4425

Source: from the authors (2024).

De acordo com a Tabela 1 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), Cora et al.
(2004), Souza et al. (2003), Grego; Vieira (2005), Cambardella et al. (1994), Boyer et al. (1996),
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Albuquerque et al. (1996), Tsegaye; Hill, (1998) e Paz-Gonzdlez et al. (2000), que afirmam que
este modelo ¢ o de maior ocorréncia para atributos quimicos do solo.

O Indice de Dependéncia Espacial (IDE) apresentado na tultima coluna da Tabela 1, é
medido por: IDE = (Patamar — Efeito pepita)/Patamar. De acordo com Biondi et al. (1994), se IDE
< 0,25 a dependéncia espacial ¢ fraca, se 0,25 < IDE > 0,75 a dependéncia espacial ¢ moderada e
caso IDE > 0,75 a dependéncia espacial ¢ forte. Sendo assim, os atributos Fe e Mn apresentam
dependéncia espacial forte e Zn apresenta dependéncia espacial moderada.

O alcance (a) indica a distdncia em que j4 ndo ha dependéncia espacial, ou seja, para
distancias maiores que (a), ndo ha correlagdo espacial (PYRCZ; DEUTSCH, 2014). De acordo com
a Tabela 1, distancias superiores a 249,47; 187,11 e 343,02 ndo correlagdo espacial para os atributos
Fe, Mn e Zn, respectivamente.

Na Figura 2 (b), (d) e (f), sdo apresentados os mapas interpolados por krigagem ordinaria
para a malha original dos atributos Fe, Mn e Zn. Nestes mapas pode-se observar as 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 2 (b), é observado que nas regides noroeste e sudoeste, estdo as
maiores concentracdes de Fe, destacado nas cores vermelha e amarela. Para o atributo Mn (Figura 2
(d)), € observado que as maiores concentragdes de Mn estdo dispersas em algumas regides da area
em estudo, como pode ser observado nas cores vermelha da legenda do mapa. Além disso, também
pode ser observado que nesta area, hd pequenas concentragdes de Mn em sua totalidade. J& para o
Zn, observa-se que na regiao oeste estdo as maiores concentragdes e nas regides nordeste, leste e na
parte central, estdo os de concentracdes medianas.

Krigagem ordindria para as malhas reduzidas dos micronutrientes

Para a krigagem ordinaria foram escolhidas as malhas MR;,;,, MR,;;> € MRs, que representam
reducdes de 15%, 25% e 45%, respectivamente, nos pontos amostrados. Optou-se por valores de
reducdo em até 45%, pois quando a redugdo amostral era maior, alguns atributos ndo mostraram
dependéncia espacial, indicado pela ocorréncia de efeito pepita puro no ajuste do semivariograma
(Isaaks; Srivastava, 1989).

Os mapas interpolados por krigagem ordindria para os atributos Fe, Mn e Zn e para as
malhas MR ,;, MR,;> € MRs, sdo apresentados nas Figuras 3,4 ¢ 5.

Observando as Figuras 3, 4 e 5, percebe-se que, para as malhas MR,.;,, MR, € MRy, os
padrdes de concentracdo dos micronutrientes Fe, Mn e Zn permanecem semelhantes ao padrao visto
na malha original. Regides com maiores concentragdes ainda mantém niveis elevados, enquanto
aquelas com menores concentragdes continuam a apresentar indices reduzidos.

Para a redugdo de 45%, malha MRs, (Figura 5 (d)) percebe-se que a concentracdo de Zn na
parte central, mudou bruscamente em comparativo com a malha original. Alguns pontos, ainda
permaneceram com concentragdes altas, mas a area da concentracdo deste atributo ndo permaneceu
a mesma.

E sabido que numa decision tree, os atributos que caem em uma folha recebem valores
iguais para todas as observacdes (Izbicki; Santos, 2020; James ef al., 2013). Por exemplo, se uma
decision tree, ap6s a poda, tiver uma Unica folha para uma malha MRs,, entdo 68 amostras foram
preditas com valores iguais. Com esses 68 valores iguais, o conjunto de dados tem pouca
variabilidade, o que o torna mais homogéneo. Ao realizar a krigagem ordinaria nas malhas
reduzidas ha uma suavizagdo nas manchas das concentragdes do atributo, como pode ser observado
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nas Figuras 3, 4 e 5, devido as malhas reduzidas conterem pontos com valores muito semelhantes
entre si.

Figure 3: a) Interpolated map of the Fe attribute for the original grid. (b) Interpolated map of Fe for
the MR 27 grid. (c) Interpolated map of Fe for the MR:2 grid. (d) Interpolated map of Fe for the

MR grid.
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Figure 4: a) Interpolated map of the Mn attribute for the original grid. (b) Interpolated map of Mn
for the MR 27 grid. (c) Interpolated map of Mn for the MR;: grid. (d) Interpolated map of Mn for the

MRs: grid.
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Figure 5: a) Interpolated map of the Zn attribute for the original grid. (b) Interpolated map of Zn for
the MR 27 grid. (c) Interpolated map of Zn for the MR2 grid. (d) Interpolated map of Zn for the
MRs> grid.
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Recentes estudos como os de Pereira et al. (2022) e Martins et al. (2023), t€ém explorado o
emprego de técnicas de machine learning como um método de interpolacdo utilizando todo o
conjunto de dados e comparado com krigagem ordinaria. Segundo eles, a krigagem ordinaria 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 ¢
krigagem ordindria, para aproveitar um pouco de cada método e ndo usar as técnicas de machine

learning como substituto da krigagem ordinaria.

Estudos como os de Yang et al. (2020) e Qu et al. (2024) avaliaram o desempenho de
algumas metodologias estatisticas para mapeamento do solo, inclusive machine learning, sob
diferentes condi¢cdes amostrais, e concluiram que ainda sdo necessarios uma grande quantidade de
amostras para se obter predigdes mais precisas sobre a distribuicdo de micronutrientes dos solos.
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A Tabela 2 exibe os valores da Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) e Média do Erro
Absoluto (MAE) da krigagem ordinaria para o conjunto de dados original e os valores de RMSE e
MAE (RMSE Krig e MAE Krig) das malhas MR,,,, MR,,, e MRg, para os atributos Fe, Mn ¢ Zn.

Table 2: Table with the cross-validation statistics, RMSE and MAE, for ordinary kriging on the
original grid and reduced grids for the Fe, Mn, and Zn attributes.

Atributo Malhas RMSE Krig MAE Krig

Original 4,24 3,13

Fe MR,,, 6.6 5,26
MR, 6,57 5,15

MR, 6,07 4,59

Original 5,90 4,09

Mn MR,,, 10,92 7.91
MR, 9.50 6,64

MR, 8,37 5,43

Original 3,00 1,88

Zn MR,,, 3,72 1,99
MR,,, 3,38 1,94

MR, 2,98 1,58

Legend: RMSE Krig: Root Mean Square Error for the MR,.;, MR;;,, and MRs, grids;
MAE Krig: Mean Absolute Error for the MR,.;, MR,;2, and MR grids.
Source: from the authors (2024).

Ao observar a Tabela 2, nota-se também que ao passo que aumenta a quantidade de
amostras preditas com decision tree, os valores de RMSE Krig e MAE Krig diminuem. 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 Krig, indica estar havendo uma melhoria nas predi¢des. Precisamos
ter cautela quanto a interpretagdo destas estatisticas, pois as decision trees geram valores iguais para
todas as observagdes que caem na mesma folha e isto pode estar afetando a interpolagdo na hora da
krigagem ordindria.

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

2013).
Conclusao

Ao fazer o mapa de atributos das malhas reduzidas é percebido que o padrio de
concentragdo de micronutrientes dos solos nas malhas reduzidas segue semelhante ao padrdo
original, ou seja, zonas com maiores concentra¢des ainda continuam com concentragdes elevadas e
regides com menores concentragdes continuam com concentragdes menores. Sendo assim, o uso das
decision trees se mostraram eficientes em preservar o padrao de concentragdo dos micronutrientes
do solo.
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