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RESUMO

Este trabalho foi realizado com o objetivo de estudar o relacionamento entre os
atributos fisicos do solo e a influéncia destes na produtividade de trigo. Para
isso, utilizou-se o método de estimagdo chamado de Modelo de Espaco de
Estados ou modelo de regresséo linear dinamico, comparando-o aos modelos
de regressao simples e multipla da estatistica classica. Os dados experimentais
foram obtidos em um Latossolo Vermelho-Escuro pertencente ao Nucleo
Experimental de Engenharia Agricola da Universidade Estadual do Oeste do
Parana — Campus de Cascavel, em uma area cultivada com trigo. Foram
demarcadas 3 transegdes com 97 pontos de amostragem espacados de 3 m
entre si. A abordagem de Espago de Estados foi usada para avaliar a
estimativa da produtividade do trigo na posicao i, influenciada por medidas da
produtividade do trigo, da densidade do solo, do grau de compactagao do solo
e da resisténcia do solo a penetragdo na posicao i-1, em diferentes
combinacdes entre as séries de dados dessas variaveis. Com a aplicacdo da
abordagem de Espacgo de Estados, todas as variaveis explicativas utilizadas
apresentaram correlagao significativa com a variavel dependente: a resisténcia
do solo a penetragao foi o atributo com a melhor correlagdo, apresentando o
coeficiente de ajuste R? igual a 0,849. Os demais atributos tiveram os
coeficientes R?> em torno de 0,800. Comparando-se com os modelos estaticos
convencionais, o atributo resisténcia do solo a penetragao teve o coeficiente de
ajuste R? igual a 0,102 e os demais atributos tiveram os seus coeficientes R?
abaixo de 0,087, na regressao convencional. Utilizando a metodologia de
Espaco de Estados, as duas combinagcbes que indicaram os melhores
resultados foram a combinagédo entre produtividade do trigo e resisténcia do
solo a penetracdo, que apresentou a melhor estimativa para produtividade do
trigo, com coeficiente R? igual a 0,849. A mesma combinagido na regressido
convencional resultou em R? igual a 0,102. A segunda melhor combinagéo
ocorreu entre os atributos: produtividade do trigo, grau de compactagao do solo
e resisténcia do solo a penetragdo, com R? igual a 0,836, sendo que a mesma
combinagdo na regressdo classica teve o coeficiente R? igual a 0,217. Com
isso é possivel mostrar-se a vantagem da abordagem de Espago de Estados
em relagdo a outros métodos de estimativa e previsao para o relacionamento
no sistema solo-planta.

Palavras-chave: Autocorrelagao, crosscorrelagao, geoestatistica, dependéncia
espacial, filtro de Kalman, regresséo linear dinamica.



STATE-SPACE APPROACH IN THE RELATIONSHIP AMONG SOIL
PHYSICAL ATTRIBUTES AND WHEAT YIELD

ABSTRACT

The objective of this study was to assess the relationship among soil physical
attributes and their influences on wheat yield. For this purpose an estimating
method, called State-Space Model or dynamic linear regression model, was
used and compared to simple and multiple regression models of classical
statistics. Experimental data were obtained at a Rhodic Ferralsol, originated
from UNIOESTE Agricultural Engineering Experimental Nucleus — Cascavel
Campus, in an area where wheat was grown. In this area, 3 equally spaced
transects, with 97 sampling points, 3.0 meters away from each other, were
delimited. The State-Space approach was used to assess wheat yield estimate
on position i, influenced by wheat yield, bulk density, soil compaction degree
and soil resistance to penetration on position i-1 in different combination
between data series of these variables. Applying the State-Space approach, all
the response variables presented significant correlation with the dependent
variable: soil resistance to penetration was the attribute with the best
correlation, presenting R? coefficient equal to 0.849. The other attributes had R?
coefficient of around 0.800. Comparing to conventional static models, soil
resistance to penetration attribute had R? coefficient equal to 0.102. The other
attributes had R? coefficient equal or less than 0.087, in conventional regression.
Utilizing the State-Space approach, the two combinations that indicated the best
results were: 1) between wheat yield and soil resistance to penetration that
showed the best estimate to wheat yield with R? coefficient equal to 0.849, while
the same combination in conventional regression presented R? equal to 0.102;
2) between wheat yield, soil compaction degree and soil resistance to
penetration, with R? coefficient equal to 0.836, while the same combination in
classical regression presented R? equal to 0.217. Thus, it is possible to show
the advantage of the State-Space approach in relation to other more
conventional regression methods for estimating and forecasting in soil-plant
system relationship.

Keywords: Autocorrelation, crosscorrelation, geostatistics, spatial dependence,
Kalman filter, dynamic linear regression.



1 INTRODUGAO

O processo de globalizagdo da economia mundial vem impondo a
todos os segmentos produtivos, dentre os quais o setor agricola nacional, a
obtencdo de niveis de competitividade internacionais. Para superar esse
desafio, novos conceitos, métodos e técnicas devem ser incorporados aos
processos produtivos da agropecuaria, envolvendo mudancgas de atitudes em
relacdo ao que se pratica hoje. Assim, a agricultura atual necessita do
desenvolvimento de tecnologias que possibilitem a competicdo de seus
produtos no mercado mundial pelo do aumento da qualidade e da
produtividade, que podem ser obtidos, por exemplo, pelo uso adequado de
insumos agricolas, da técnica de irrigagédo e do manejo do solo.

Tanto a variabilidade espacial quanto a variabilidade temporal dos
atributos do solo ndo devem ser subestimadas, mas incorporadas aos
procedimentos e tecnologias aplicados na agricultura. Cientes deste importante
requisito, ja ha alguns anos, agricultores estdo adotando um novo sistema de
producao, que é a Agricultura de Precisdo. O seu principal fundamento é a
aplicagao no local correto, no momento adequado, as quantidades de insumo
necessarias a produgdo agricola, tanto quanto a tecnologia e os custos
envolvidos no processo o permitam (BALASTREIRE, 2002).

Dada a variabilidade de fatores e parametros que podem influenciar a
produgao agricola, a aplicagao da Agricultura de Precisao requer um controle e
um monitoramento continuos da area objeto da pesquisa. Por isso, muitas
vezes € necessario utilizar ferramentas alternativas, que permitam estabelecer
modelos que descrevam melhor a variabilidade espacial dos dados obtidos em
campo. Dentre essas ferramentas, a abordagem de Espacgo de Estados pode
ser usada como um recurso Util para a agricultura, em especial para Agricultura
de Precisdao (CASSEL; WENDROTH; NIELSEN, 2000).

A metodologia que utiliza os modelos de regressao linear dinamica,
representados na forma de Espacgo de Estados, € um tipo de analise estatistica
relativamente recente e nao tem sido usada com frequéncia para expressar as

relagdes do sistema solo-planta. Embora introduzida originalmente por Kalman



no ano de 1960, foi somente a partir dos anos 80 que essa metodologia passou
a ser utilizada de forma mais pratica na agricultura (TIMM et al., 2004). No
Brasil o seu uso é ainda mais recente, pois somente no final dos anos 1990
surgiram os primeiros trabalhos na area (DOURADO-NETO et al., 1999).

A formulagcao de Espaco de Estados pode ser usada, como a krigagem
e a co-krigagem, para a interpolagao espacial de dados, porém a filosofia que
fundamenta essa metodologia é diferente da utilizada pela Geoestatistica. Na
abordagem de Espago de Estados, ndo ¢é requerida a condicdo de
estacionaridade de dados para sua aplicagao. A flexibilidade da abordagem de
Espaco de Estados permite o estudo de processos dinamicos envolvendo
variaveis com tendéncias de comportamento local e pode fornecer um melhor
entendimento do impacto da variabilidade espacial na produtividade agricola
(REICHARDT; TIMM, 2004).

Neste trabalho, objetivou-se obter modelos estatisticos pela abordagem
de Espago de Estados, para estimar a variavel produtividade do trigo em
funcdo do conteudo de agua no solo, da porosidade total do solo, da densidade
do solo, do grau de compactacdo e da resisténcia do solo a penetracédo e
compara-los aos modelos de regressao estatica da Estatistica Classica.

Para isso, depois da fase experimental, foram realizadas as seguintes
etapas, com os dados obtidos:

1) A analise geral dos dados usando a Estatistica Classica;

2) O estudo da variabilidade e da dependéncia espacial dos dados

desses atributos por meio da Geoestatistica;

3) A verificagcdo da dependéncia espacial pela autocorrelagdo e da

crosscorrelagao entre os dados, considerando a transegao espacial,

4) A aplicacdo da abordagem de Espago de Estados no estudo da

relacao entre os dados e comparacdes dos resultados por meio dos
graficos e das regressdes estaticas e equacgdes de Espacgo de
Estados.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CONTEUDO DE AGUA NO SOLO

A agua é um dos principais componentes do solo, ocupando
juntamente com o ar, todo o espacgo poroso existente. Na auséncia da agua,
ndo é possivel a vida vegetal ou animal. E ainda a 4gua que governa grande
parte das propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas do solo. Para um bom
desenvolvimento vegetal, € indispensavel a presenca de suficiente quantidade
de agua no solo (VAN LIER, 2000). Os experimentos tém demonstrado o
marcante aumento da produgao agricola, gragas, simplesmente as irrigacoes
aplicadas em solos com conteudos deficientes de agua (PREVEDELLO, 1996).

A agua pode ser encontrada ocupando os vazios do solo ou contida na
estrutura cristalina dos minerais. A agua de cristalizagdo dos minerais esta, em
geral, fortemente ligada a estrutura cristalina, ndo podendo ser considerada
como agua do solo. Alguns minerais podem libera-la a baixas temperaturas,
porém, a maioria so a desprende a temperaturas elevadas (KIEHL, 1979).

O conteudo de agua no solo € muito variavel e dependente do clima
local, do vento, da temperatura e das chuvas. Por isso, muitas vezes a
determinacdo desse conteudo é necessaria em varios experimentos em
laboratorio e, principalmente, em locais nos quais se usam culturas irrigadas,
sendo util para determinar o momento da irrigagao e a quantidade adequada de
agua (AZEVEDO; DALMOLIN, 2004).

2.2 DENSIDADE DO SOLO

A densidade do solo pode ser definida como a relagao existente entre a
massa de uma amostra de solo seca em estufa, a 105 °C por 24 horas, € a
soma dos volumes ocupados pelas particulas e pelos poros dessa amostra
(Equacéo 1):



Ds = (1)
VT

em que: Ds é a densidade do solo (Mg m?); m,é a massa do solo seco (Mg) e
Vr € o volume total (m®).

A densidade, geralmente, aumenta com a profundidade do perfil, pois
as pressdes exercidas pelas camadas superiores sobre as camadas
subjacentes provocam o fenbmeno da compactacéo, reduzindo a porosidade
do solo. A movimentacdo de material fino dos horizontes superiores para os
inferiores, por eluviacdo, também concorre para reduzir 0s espagos porosos e
aumentar a densidade dessas camadas (AZEVEDO; DALMOLIN, 2004).

A densidade do solo depende da natureza, das dimensdes e da forma
como se acham dispostas as particulas. Nos solos minerais, os valores da
densidade oscilam de 1,1 Mgm? a 1,6 Mgm® e nos solos organicos a
densidade pode variar de 0,6 a 0,8 Mg m™ (HILLEL, 1998).

A densidade do solo na qual comegam a surgir problemas para as
plantas € o ponto em que as raizes ndo conseguem realizar seu movimento de
crescimento natural, porém nao é a mesma densidade para todos os solos.
Solos com densidade de 1,7 a 1,8 Mg m? dificultam a penetragdo e a
distribuicado de raizes e solos argilosos com densidade 1,6 Mg m* e 1,7 Mg m*®
podem nao apresentar raizes (KIEHL, 1979).

O valor encontrado para a densidade do solo representa o seu estado
atual, porquanto pode variar, para mais, por efeito da compactagcao, ou para
menos, pela incorporacdo de matéria orgénica. A densidade do solo € uma
informacao de valor relativo para certas interpretagdes, como, por exemplo, a
porosidade total: se dois solos possuirem a mesma densidade de 1,3 Mg m?,
porém, um deles for arenoso, com densidade real 2,65 Mg m® e o outro, rico
em minerais ferruginosos, com densidade 2,9 Mg m™, os volumes de poros
desses solos serdo diferentes. Correlacionando-se os valores da densidade
com outras propriedades, pode-se chegar a interpretagbes de interesses
edafolégicos (KIEHL, 1979).



O conhecimento da densidade do solo permite avaliar propriedades,
como: drenagem, porosidade, condutividade hidraulica, capacidade de
saturacdo, volume de sedimentacdo e recomendagdo de cultivo
(PREVEDELLO, 1996, HILLEL, 1998, SECCO, 2003).

2.3 COMPACTAGAO DO SOLO

A compactacao é entendida como a agao mecanica pela qual se impde
ao solo uma reducédo de seu indice de vazios. Embora seja um fenémeno
similar ao adensamento, no uso destes termos, sdo dadas conotacdes
diferentes. No adensamento, a reducédo de vazios é obtida pela expulsdo da
agua intersticial, num processo natural, que ocorre ao longo do tempo e que
pode durar centenas de anos. Na compactagado a redugédo ocorre, em geral,
pela expulsdo do ar dos poros, num processo artificial de curta duragao
(VILAR; BUENO, 1985).

A compactagao é um processo no qual ocorre o aumento da densidade
do solo, da sua resisténcia a penetracdo e a reducao da porosidade total, do
tamanho e da continuidade dos poros. Redugbes significativas ocorrem,
principalmente, no volume dos macroporos, enquanto que o volume dos
microporos permanece inalterado (SECCO, 2003).

O aumento da intensidade de uso do solo, a utilizacdo de
equipamentos pesados e, principalmente, operacdes mecanizadas e pisoteio
animal em condi¢des de umidade inadequada, contribuem para a compactagao
do solo. O conteudo de agua no solo € um fator determinante no processo de
compactacao, por isso, o estudo da compactacao sob varios niveis de umidade
e densidade inicial do solo assume grande importancia, a fim de se verificar em
que condicdes ela ocorre de maneira mais acentuada e qual o comportamento
compressivo em diferentes teores de agua, para que se consiga evita-la
(SILVA; CABEDA, 2006).

Assim, um aumento da densidade do solo em consequéncia de uma
reducdo no seu volume pode ou nao causar compactagcao adicional. Por isso,
pesquisadores tém encontrado efeitos benéficos ou adversos da compactagao
(RAGHAVAN; MICKYES, 1983). Os efeitos benéficos tém sido atribuidos a

melhoria do contato solo-semente e aumento da disponibilidade de agua em



anos secos. Entretanto, a compactagédo excessiva pode limitar a adsorgéao e/ou
absorgcao de nutrientes, infiltracdo e redistribuicdo de agua, trocas gasosas e
desenvolvimento do sistema radicular, resultando em decréscimo da producao,
aumento da erosdo e da energia necessaria para o preparo do solo (DIAS
JUNIOR, 2000).

No estudo da compactagdo do solo, uma metodologia que pode ser
utilizada é o Ensaio de Proctor Normal - proposto por Ralph R. Proctor, em
1933, para controle da compactagdo em barragens de terra. Nesse ensaio,
para uma mesma energia de compactacado, a densidade do solo depende de
sua umidade no momento da compactagédo. Colocando em grafico os valores
do conteudo de agua de acordo com a densidade do solo, obtém-se a curva de
compactagao, a partir da qual, no seu ponto de maximo, obtém-se a densidade
do solo maxima e o conteudo de agua 6timo ou critico de compactagao
correspondente (VILAR; BUENO, 1985).

Uma das aplicagdes deste ensaio tem sido verificar o efeito do grau de
compactagdo na curva de retencdo de agua no solo que apresenta uma
estreita relacdo com a resisténcia do solo a penetracdo, que por sua vez, €
uma dos atributos que melhor representa as condi¢des de desenvolvimento
das raizes das plantas. Segundo PEREIRA et al. (2002), o desenvolvimento
radicular pode ser restringido pela elevada resisténcia do solo associada a sua

compactagao.



2.4  RESISTENCIA DO SOLO A PENETRAGAO

A resisténcia do solo a penetragao (RSP) é um dos atributos fisicos
que apresenta estreita relagdo com a densidade do solo, com o grau de
compactagao, com a porosidade, com o conteudo de agua e com a textura, que
estdo diretamente relacionados com o crescimento e desenvolvimento das
plantas. Por isso, o valor da resisténcia do solo deve ser tal que permita o
crescimento e o desenvolvimento normal das raizes ao longo do perfil do solo.
Valores excessivos de resisténcia do solo a penetragcdo podem influenciar o
crescimento das raizes em comprimento e didmetro causando restricdo ao
desenvolvimento das partes aéreas da planta e, consequentemente, baixa
produtividade (TORMENA et al., 2002).

Pesquisadores como SOANE e VAN OUWERKERK (1994) relatam que
a partir do valor de 2 MPa para a resisténcia do solo, algumas culturas, como a
soja e o trigo, comegam a apresentar problemas no desenvolvimento do
sistema radicular.

A RSP apresenta estreita relagdo com a densidade do solo e com o
conteudo de agua no solo. Segundo SECCO (2003), para um mesmo solo,
quanto maior for a resisténcia menor sera a macroporosidade, que € o principal
espaco para o crescimento do sistema radicular. No entanto, deve ser levado
em conta que a resisténcia do solo € mais afetada pela variagdo do conteudo
de agua no momento da amostragem do que a densidade. Por essa razao,
alguns trabalhos como o de TORMENA et al. (2002), sugerem a densidade do
solo como um parametro de referéncia para caracterizar o efeito da
compactacao no desenvolvimento e produtividade de culturas.

Uma das maneiras de se identificar as reais condi¢cdes do solo, quanto
a compactacao decorrente do sistema de manejo utilizado, € pela utilizagéo de
um equipamento chamado penetrédmetro de cone. Este equipamento mede a
resisténcia do solo a penetracdo, identificando a profundidade da camada
compactada.

A resisténcia do solo a penetragcédo, usualmente, € medida por meio de
penetrégrafos convencionais para uso agricola ou de penetrografos de
impacto, usados na construgcdo civil. Os penetrografos convencionais sao

pressionados contra o solo. A resisténcia ao avango de sua ponta pode ser lida



ou registrada por meio de um dinamémetro. O penetrégrafo convencional mede
a resisténcia estatica ou de ruptura, enquanto que o penetrégrafo de impacto
tem caracteristicas dinamicas de penetragao (TIEPPO, 2004. MILANI, 2005).
Como forma de padronizacdo das leituras, a ASAE (1976) recomenda
uma velocidade de deslocamento constante de 180 cm min™ quando a haste

do penetrografo € introduzida no solo.

2.5 POROSIDADE TOTAL DO SOLO

A porosidade total de um solo pode ser definida como o volume de
vazios ou de espagos nao ocupados pelos componentes organicos e
inorganicos. O arranjo ou a geometria das particulas determinam a quantidade
e a natureza dos poros existentes. As particulas variam em tamanho, forma,
regularidade e tendéncia de expansao e contracdo do solo o que confere
diferentes arranjos porosos ao solo. Como consequéncia, os poros diferem
consideravelmente quanto a forma, comprimento, largura, tortuosidade e outras
caracteristicas. A porosidade é afetada principalmente, pela textura e pela
estrutura de um solo (REICHARDT; TIMM, 2004).

Embora ndo exista uma linha de demarcagao nitida entre os tipos de
poros do solo, costuma-se dividi-los em macroporos € microporos, de acordo

com o diametro. Segundo LIBARDI (2005), os macroporos sdo 0s poros com
didmetro maior que 100 pm, os mesoporos sao os poros com diametro entre

100 um e 30 um e 0s microporos sao os poros com didmetro menor que 30 um.
Os macroporos permitem a aeragao, o fluxo de gases, a infiltracdo e a
drenagem da agua e 0s microporos sao responsaveis pelo armazenamento de
agua, que fica restrita ao movimento capilar (MILANI, 2005).

Os solos que tem menor porosidade sdo os arenosos. Como suas
particulas sdo predominantemente grandes, a tendéncia é formar a disposi¢cao
piramidal, que tem menor espago de vazios. Nos solos de textura fina as
particulas ndo se arranjam de maneira tdo compactada e a argila coloidal
contribui para formarem agregados que aumentam a porosidade. Na pratica,
raras vezes se encontram solos de textura grosseira com porosidade inferior a

30% ou solos de textura fina com volume total de poros superior a 60%.



Somente solos ricos em matéria organica apresentam porosidade entre 60% e
80%. A matéria organica, além de dificultar o arranjo piramidal das particulas é&,
por si mesma, um material poroso. Considera-se que, em média, a porosidade
dos solos arenosos varia de 35% a 50% e a dos argilosos de 40% a 60%
(KIEHL, 1979).

A importancia da porosidade ¢é ressaltada em Mecénica de Solos, pois,
do volume de poros depende a densidade e a resisténcia mecanica oferecidas
pelo solo. Para um mesmo solo, quanto mais compactado ou menos poroso
for, maior sera a sua resisténcia a penetracdo (PEREIRA et al., 2002).

Na agricultura, a porosidade expressa as relagdes entre as fases
sélida, liquida e gasosa. Dai a importancia da distribuicdo da macroporosidade
e microporosidade nos estudos do armazenamento e movimento da agua e do
ar do solo, no desenvolvimento do sistema radicular das plantas, nos
problemas relativos ao fluxo e a retengao de calor e na tenacidade oferecida as
maquinas agricolas (PREVEDELLO, 1996, SECCO, 2003). A producdo
agricola e a drenagem estdo muito correlacionadas com o tamanho e a
distribuicdo de poros no perfil (AZEVEDO; DALMOLIN, 2004).

O solo ideal tem sido referido como aquele que apresenta 50% de
macroporosidade e 50% de microporosidade. Considerando, porém, que as
raizes podem se desenvolver com porosidade de aeragao acima de 10% e que
0 conteudo de agua armazenado deve ser maior que o de ar, o solo ideal
passa a ser o que representa um tergco de macroporos para dois tergos de
microporos. Tais solos garantiiam suficiente aeragdo, permeabilidade e
capacidade de retengcdo de agua e, consequentemente, boa produtividade
(KIEHL, 1979).
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2.6 PROCESSO ESTOCASTICO

Quando uma variavel Z(t) €& aleatéria, ndo & possivel prevé-la
perfeitamente e ndo se sabe o valor dessa variavel até que seja observada. Os
meétodos estatisticos que geram os valores das variaveis aleatérias da série
temporal ou espacial, Zi, Z;, ..., Z,, com i = 1, 2, ..., n, sdo chamados de
processos estocasticos e estdo sujeitos a lei do acaso e sdo processos
definidos num mesmo espaco de probabilidades e controlados por leis
probabilisticas (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Um processo estocastico € definido como uma colegdo de variaveis
aleatorias Z(t) indexadas por um parametro t pertencente a um conjunto T, o
qual é considerado como o conjunto dos numeros inteiros ndo-negativos e Z(t)
representa uma caracteristica mensuravel de interesse no tempo ou espago.

Processos estocasticos sdo de interesse para descrever o
comportamento de um sistema operando sobre algum periodo de tempo ou de
espaco: assim, em termos formais, a variavel randémica Z(t) representa o
estado do sistema através do parametro t. Portanto, pode-se afirmar que Z(t) é
definido em um espaco denominado de Espacgo de Estados (HILL; GRIFFITHS;
JUDGE, 2003).

Os processos estocasticos podem ser classificados de duas maneiras:

a) Em relagao ao estado:

- Estado discreto (cadeia): Z(t) é definido sobre um conjunto
enumeravel ou finito;

-Estado continuo (sequéncia): Z(t;) € definido sobre um conjunto infinito.

b) Em relagdo ao tempo (Parametro):

-Tempo discreto: t é finito;

-Tempo continuo: t é infinito.

2.6.1 Estacionaridade de Processos Estocasticos

Um processo estocastico € estacionario se sua média e sua variancia
sao constantes ao longo do tempo ou do espacgo. A covariancia entre dois
valores depende somente da distancia no tempo ou espaco que separa os dois

valores e nao dos tempos ou espagos reais em que as variaveis sao
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observadas. Portanto, uma série temporal ou espacial é dita estacionaria,
quando ela se desenvolve aleatoriamente no tempo ou espago ao redor de
uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel
(SHUMWAY; STOFFER, 2000, MORETTIN; TOLOI, 2004).

2.6.2 Processos Markovianos

Um processo estocastico é dito ser um processo markoviano se:
P{Z(tk+1)S Zk+1|:Z(tk) = Zk,Z(tk.1)= ZkAyerny Z(t1) = Z1,Z(to) = Zo} = P{Z(tk+1)S Zk+1[Z(tk) = Zk} (2)

Para to<ti < ... k< te1 = 0,1,... € toda sequéncia ko, ki, ..., K1, Ki, Kes1.

A equacao 2 pode ser assim traduzida: a probabilidade condicional de
qualquer evento futuro, dado qualquer evento passado e o estado presente
Z(t) = z., € independente do evento passado e depende somente do estado
presente. Esse tipo de processo estocastico €, também, chamado de processo
sem memoria, pois 0 evento passado é esquecido ou descartado. O estado de
um evento futuro s6 depende de seu estado atual.

As probabilidades condicionais P{Z(t+1) = zwl[¥Z(k) = z} sao
denominadas probabilidade de transicdo e representam, a probabilidade do
estado Z(t«1) ser zw no instante tx.1dado o estado Z(t«) e z« no instante t« (HILL;
GRIFFITHS; JUDGE, 2003).

As séries geradas por processos markovianos sdo aquelas obtidas
pelos chamados passeios aleatérios. Essas séries sdo chamadas de passeios
aleatorios, porque os valores, em cada instante ou ponto, variam lentamente
para cima e/ou para baixo, sem que haja um padrao previsivel de
comportamento (MORETTIN; TOLOI, 2004).

2.7 VARIABILIDADE ESPACIAL

Até recentemente, pesquisadores ligados a area agrondmica
estudavam a variabilidade dos atributos do solo por meio da estatistica classica

(analise de variancia, média, coeficiente de variacdo, analise de regressao,...),
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que pressupde que as observagdes de um dado atributo sdo independentes
entre si, desconsiderando-se sua localizacdo na area. Neste caso, os
experimentos eram conduzidos para minimizar o impacto da variabilidade
espacial ou temporal, sendo ignorado o fato de que as observagdes podem ser
espacialmente ou temporalmente dependentes. Entretanto, tem sido
constatado que observagdes adjacentes de alguns atributos do solo ndo sao
completamente independentes e que essa variabilidade espacial deve ser
considerada na analise estatistica dos dados (TIMM et al., 2000, 2003a, 2003Db,
CARVALHO; DECHENS; DUFRANC, 2004, REICHARDT; TIMM, 2004).

A variabilidade espacial dos atributos dos solos ocorre em diferentes
niveis e pode estar relacionada a varios fatores: clima, relevo, agdo de
organismos, tempo, variagdo do material de origem nos processos genéticos
de formacgéao do solo e/ou efeitos de técnicas de manejo dos solos decorrentes
de seu uso agricola. Técnicas estatisticas, como: autocorrelogramas,
crosscorrelogramas,  semivariogramas, analise  espectral, krigagem,
co-krigagem, modelos auto-regressivos, modelos ARIMA, modelos de espago
de estados tém sido utilizadas para estudar a variabilidade espacial dos
atributos do solo e podem, potencialmente, levar a um manejo que propicie
melhor entendimento dos processos de interagao entre solo, planta e atmosfera
(BRESLER et al., 1981, CASSEL; WENDROTH; NIELSEN, 2000, WENDROTH
etal., 2001, TIMM et al., 2004, DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007).

2.7.1 Geoestatistica

A analise da variabilidade de atributos fisicos do solo pode ser
realizada pela estatistica descritiva. Este procedimento, entretanto, nao
considera relevante a posicdo dos dados no espago, ao contrario da
Geoestatistica, que considera a estrutura de dependéncia espacial da variavel
e sua localizagdo no espaco (SIMOES et al., 2006).

A estatistica classica assume que a variabilidade do valor de um
atributo do solo em torno da média € aleatdria e independente da posi¢ao
espacial dos valores amostrais. No entanto, pesquisadores como DIGGLE e
RIBEIRO JUNIOR (2007) tém demonstrado que a variabilidade dos atributos do

solo € espacialmente dependente, ou seja, dentro um de certo dominio as
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diferengas entre os valores de um atributo do solo podem ser expressas em
funcao da distancia de separacgao. Isto significa que os valores em locais mais
proximos entre si sdo mais semelhantes, até um determinado limite, em relagao
aqueles tomados a maiores distancias. Quando isso ocorre, os dados nao
podem ser tratados como independentes e um tratamento estatistico mais
adequado sera necessario (VIEIRA, 2000).

Quando se verifica que a componente residual da varidncia é
relativamente grande, o que, normalmente, é indicado por um alto valor do
coeficiente de variagao, o experimento utilizando a forma classica da estatistica
pode ficar prejudicado, por causa da variabilidade do solo, assumido como
homogéneo no inicio.

A Geoestatistica ndo se refere a um tipo especial, diferente ou
alternativo de estatistica, mas a uma opc¢ao de analise que considera o fato de
que cada observagao é descrita ndo apenas pelo seu valor. Ela leva em conta,
também, a informacdo de sua posigcdo, expressa por um sistema de
coordenadas, considerando que observacdes mais préximas espacialmente
tendem a ter valores mais similares e que esse fato pode ser avaliado por
medidas de associagcdo, pois em Geoestatistica ndo se trabalha com a
suposicdo de independéncia entre os dados amostrais (RIBEIRO JUNIOR,
1995).

Quando se tem uma unica amostragem por ponto e se deseja estimar
valores para locais ndo amostrados, deve-se introduzir a restricdo de que a
variavel regionalizada assume alguma forma de estacionaridade.

As hipoteses necessarias na Geoestatistica sdo as hipdteses de
estacionaridade de segunda ordem ou a hipodtese intrinseca. Na hipotese de
estacionaridade de ordem 2, admite-se que E[Z(s))] = E[Z(si+h)] = m, ou se€ja, a
esperanga matematica de Z(si) é constante e ndo depende do ponto s;. Além
disso, admite-se que a covariancia entre os pares Z(s)) e Z(sith) existe e
depende somente de h, o que implica a estacionaridade da variancia e a
estacionaridade do variograma (CRESSIE, 1993).

Essa hipotese pode ser representada pelas equacdes 3 e 4.

E[Z(s)] = u 3)

Cov[Z(s),Z(si+h)] = C(h) 4)
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em que: {Z(si): si 0 S} representa a variavel de interesse medida na area S, na
posicao s, ei=1,2,3,..,n.

Na hipotese de estacionaridade intrinseca, admite-se que E[Z(si)] = m,
para todo s; e para todo vetor h, a diferenga Z(si) — Z(si+h) tem uma variancia
finita, que ndo depende de s;, mas unicamente do vetor h. Assim, a hipétese
intrinseca pode ser definida como:

E[Z(sith) —Z(si)] =0 (5)
Esta variancia permite definir a fungao intrinseca chamada variograma:
2y(h) = E{[Z(si) - Z(si+h)]*} (6)

em que: y(h) é a semivariancia (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Para CRESSIE (1993), a estacionaridade de ordem 2 € suficiente para
o emprego da Geoestatistica. A existéncia de estacionaridade oferece a
oportunidade de se repetir um experimento mesmo que as amostras sejam
coletadas em pontos diferentes, pois todas as amostras sao consideradas
pertencentes a populagdo. Esta hipdtese s6 pode ser validada quando a
variancia for finita para os valores medidos.

2.7.2 Semivariograma

O semivariograma é o grafico que expressa a variagdo de atributos
com a distancia entre pontos no campo de amostragem. A variancia total de
uma determinada propriedade € desmembrada em varidncias entre pares em
diferentes distancias amostradas e, desse modo, objetiva-se encontrar a
estrutura da variancia. Se a variéncia aumenta com o incremento da distancia,
seguindo um padrao, pode-se concluir que as variaveis sdo dependentes e nao
se deve aplicar as metodologias da estatistica classica (VIEIRA, 2000).

MATHERON (1964) apresenta a fungdo semivariancia y(h) para uma
distancia fixa (h), como a soma dos quadrados da diferenga entre valores
amostrados Z(si) e Z(si+h), separados por uma distancia h e divididos por duas
vezes 0 numero de pares, N(h), possiveis e que € estimado pela equagéo 7:
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N(h)

_ 1 B 2
Y =530 z [Z(s,) = Z(s, + h)] (7)

em que: N(h) é o numero de pares de amostras, Z(si) e Z(si+h), separadas por
um vetor de distancia h, e Z(si) representa o valor medido do atributo do solo
na i-enésima posicdo. O grafico de vy(h) versus (h) representa o
semivariograma, que permite obter a estimativa do valor de semivariancia para
as diferentes combinag¢des de pares de pontos e, assim, analisar o grau de
dependéncia espacial da variavel estudada e definir os parametros necessarios
para a estimativa de suas caracteristicas em locais ndao amostrados (VIEIRA,
2000).

O semivariograma € utilizado para descrever a dependéncia entre os
pontos amostrais, distribuidos segundo um sistema espacial de referéncia e
serve para a interpolagao de valores necessarios a construcdo de mapas de
contornos e/ou superficies por meio da krigagem (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989).

A Figura 1 mostra um semivariograma tedrico com seus parametros de
ajuste. O seu padrao representa o que, intuitivamente, se espera dos dados
amostrados no campo, isto €, que as diferengas Z(si) e Z(si+h) decresgam a
medida que h diminui. Espera-se que observagdes amostradas mais proximas
geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si do que

aquelas separadas por distancias maiores.

Semivanancia

) &

Confribuicso

Cy —* e &
+— Palamar
CwC.
Efeito Pepita

Ca

-

+— Alcance {a) —» h (Distancia)
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Figura 1 Semivariograma teorico.

No comportamento tipico de um semivariograma ajustado, o valor da

semivariancia y(h) aumenta a medida que aumenta a distancia h de separacéao
entre os pontos até se estabilizarem, ou seja, quando atingir um patamar. O

patamar (Co + C4) é atingido quando a semivariédncia dos dados se torna

constante com a distancia entre as amostras. O valor de y(h) nesse ponto &
aproximadamente igual a variancia dos dados. A contribuicdo C, é a curva do
semivariograma que mostra a variancia dos dados que apresentam
dependéncia espacial.

Outro parametro importante que define a distdncia maxima para se
trabalhar com um semivariograma é o alcance “a”, considerada a distancia
limite da dependéncia espacial, a partir da qual as amostras sdo consideradas
independentes e, portanto, é fundamental para determinacao da distancia limite
entre dependéncia e independéncia entre as amostras.

O efeito pepita (Co), outro parametro importante do semivariograma,
reflete o erro analitico, indicando uma variabilidade n&o explicada de um ponto
para o outro, que pode ser devido tanto a erros de medidas quanto a
microvariagdo nao detectada em fungéo da distancia de amostragem utilizada.
Este permite verificar o grau de descontinuidade da variagdo dos dados a
distdncias menores que as amostradas. Esse parametro pode facilitar a
comparagao do grau de dependéncia espacial das variaveis em estudo.

Os modelos de semivariogramas usados na Geoestatistica dependem
do comportamento da semivariancia y(h) em relagao aos valores da distancia h.
Esses modelos podem ser classificados em: modelos com ou sem patamar. Os
modelos sem patamar correspondem a fendmenos que tém uma capacidade
infinita de disperséo e, por isso, ndo tém variancia finita e a covariancia nao
pode ser definida. Sdo0 modelos usados somente em casos especiais. Os
modelos com patamar sdo os mais usados e os mais comuns s&o os modelos:

esférico, exponencial e gaussiano.

a) Modelo esférico
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Apresenta uma estrutura de correlagcao espacial que aumenta com a
distancia até certo ponto (alcance a), a partir do qual a semivariancia se torna

constante, limitando a area de influéncia de cada amostra.

S0E PR

2
00 2000,

y(h) = Co + C; <h<a (8)

y(h) = Co + Cy; h>a

O modelo esférico é obtido selecionando-se os valores do efeito pepita,
Co e do patamar C, + C1 e tragando-se uma reta que intercepte o eixoy em Cq €

seja tangente aos primeiros pontos préximos de h = 0. Essa reta cruzara o

patamar a distancia a’ = %Ea. Assim, o alcance sera, a = %Ea’. O modelo

1
esférico é linear até, aproximadamente, %Ea.

b) Modelo exponencial
Difere do modelo esférico por sua continuidade nos primeiros valores

de h, sendo este de menor continuidade espacial.

—XB-3ﬁ
y(h)=co+c1E it “%ogsd (9)

y(h)=Co+C1; h>d

em que: d é a maxima distancia na qual o semivariograma é definido.
Uma diferengca fundamental entre o modelo exponencial e o esférico é
que o exponencial atinge o patamar apenas assintoticamente, enquanto o

modelo esférico o atinge no valor do alcance.

c) Modelo gaussiano
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Apresenta alcance extenso e o patamar € semelhante ao modelo
exponencial. A caracteristica que distingue 0 modelo gaussiano € 0 seu
comportamento parabdlico proximo da origem e € o unico modelo que

apresenta em sua forma um ponto de inflex&o.

A-exp ﬂ%

y(h)=Co+C1E O<h<d (10)

y(h) = Co + Cy; h>d

Para a analise do grau de dependéncia espacial da variavel pode-se
utilizar uma avaliagdo quantitativa da variabilidade espacial chamada de

“coeficiente efeito pepita” (€), que é a relagdo percentual entre o efeito pepita

CO
(€ +Cy)

coeficiente, menor a variabilidade espacial. O coeficiente de efeito pepita com

(Co) e o patamar (C:+Co), ou seja:€ = X100, Quanto maior este

valor até 25% é classificado como de forte dependéncia espacial, os valores
entre 25% e 75% como moderados e acima de 75% como de fraca
dependéncia espacial (SOUZA et al., 1999; FIETZ, FABRICIO; SALTON,
2000).

A analise geoestatistica pressupbe a inexisténcia de tendéncias
associadas as posi¢cdes espaciais, ou seja, o semivariograma deve ser idéntico
para qualquer direcdo de h. Dessa forma, deve-se verificar a existéncia de
padrées graficos das variaveis estudadas em relacdo as coordenadas de
posicao. Isso pode ser feito examinando-se o semivariograma nas diregdes 0°,
45°,90° e 135°. Se o semivariograma apresentar o mesmo comportamento em
todas as diregcbes, tem-se um caso isotropico, caso isso ndao ocorra, tem-se
uma situacao anisotrépica que devera receber as transformacdes adequadas
antes de ser usada (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Quando se tem duas variaveis medidas ao mesmo tempo, com pontos
de amostragem na mesma localizag&o, pode-se avaliar o grau de semelhanca
de sua variagdo, no espacgo, pelo semivariograma cruzado. Se houver

correlacdo ou dependéncia espacial entre as propriedades, podera ser usado o
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meétodo de interpolagdo chamado de co-krigagem para estimativa dos valores
da propriedade de interesse, em locais nao amostrados a partir de valores
amostrais vizinhos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

A estimativa da dependéncia entre amostras vizinhas no espaco pode
ser realizada também por meio da autocorrelagao, util quando se esta fazendo
amostragem em uma diregdo, como € o0 caso de amostragem através de
pontos em uma transegdo. Quando a amostragem envolve duas diregdes (X, y)
o instrumento mais indicado na estimativa da dependéncia entre amostras é o

semivariograma.

2.7.3 Krigagem

Na maioria das vezes o interesse da analise geoestatistica ndo se
limita a obtengcdo de um modelo de dependéncia espacial, deseja-se também
predizer valores em pontos ndo amostrados. O interesse pode estar em um ou
mais pontos especificos da area ou em obter uma malha de pontos
interpolados que permitam visualizar o comportamento da variavel na regiao
por meio de um mapa de isolinhas ou de superficie. Para se obter esse maior
detalhamento da area em estudo € necessaria a aplicagdo de um meétodo de
interpolagdo, como a krigagem (VIEIRA, 2000).

Na krigagem o procedimento € semelhante ao de interpolagéo por
meédias moveis ponderadas, exceto que, na krigagem, 0s pesos sao
determinados a partir de uma analise espacial baseada no semivariograma
experimental.

O processo de krigagem se diferencia dos outros métodos de
interpolacao pela forma de atribuicdo dos pesos, porquanto, neste método nao
se utiliza a distancia euclidiana entre os pontos, mas uma "distancia estatistica"
que expressa tanto a distancia como a estrutura de variabilidade (semivariancia
ou covariancia). Nao apenas a distancia dos vizinhos ao ponto a ser estimado é
considerada, mas também as distancias entre os préprios vizinhos entre si séo
consideradas na distribuigdo dos pesos. Assim, os vizinhos agrupados tém
importancia individual relativamente menor do que aqueles isolados (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989).
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No método da krigagem, os pesos sado atribuidos de acordo com a
variabilidade espacial expressa no semivariograma. No entanto, o que torna a
krigagem um interpolador 6timo € a maneira como os pesos s&o distribuidos,
nao sendo tendencioso, tendo variancia minima e possibilitando que se
conheca a variancia da estimativa. Assim, a krigagem € uma técnica usada na
Geoestatistica com o objetivo de estimar valores de variaveis para locais onde
ela ndo foram medidas a partir de valores adjacentes interdependentes.

Para que esta metodologia seja usada, € necessario que exista a
dependéncia espacial definida pelo semivariograma.

O valor estimado da variavel [Z*(so)] € dado pela equacéo 11:

N
Z*(so0) = Z)\iZ(Si) (11)
i1

em que: N é o numero de valores medidos, Zi(si), utilizados na estimativa da
variavel e %; sdo 0s pesos associados a cada valor, Zis)), os quais s&o
calculados de forma que a estimativa obtida seja nao tendenciosa.

Para que o estimador seja 6timo, ele nao pode ser tendencioso e deve

ter varidncia minima, o que implica assumir duas condicoes:

E[Z*(s0) — Z(S0)] = O (12)
e
0% = Var[Z*(so) — Z(s0)] = E{[Z*(s0) — Z(S0)]*} = minima (13)

As equacbes (12) e (13) representam as condi¢cdes de ndo-tendéncia e
de variancia minima, respectivamente. A condicdo de ndo tendéncia significa
que, em média, a diferenca entre valores estimados e medidos para o0 mesmo
ponto deve ser nula. A condi¢do de variancia minima significa que, embora
possam existir diferencas ponto por ponto entre o valor medido e o estimado,
essas diferencas devem ser minimas (VIEIRA, 2000).

Pela analise de mapas de contorno ou de superficie, gerados por meio
da krigagem, pode-se tomar decisdes importantes, por exemplo, em relagdo ao
aumento da eficiéncia na utilizagdo de fertilizantes. O mapeamento da

variabilidade espacial das propriedades do solo, permite a aplicacdo de
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fertilizantes por zonas de manejo, de forma diferenciada, favorecendo a

otimizagao da produtividade, aumentando a eficiéncia do insumo.

2.8 SERIES TEMPORAIS

Ha uma grande classe de fenbmenos fisicos, quimicos e bioldgicos
Cujos processos observacionais e, consequente, quantificagdo numérica produz
uma sequéncia de dados distribuidos no tempo. A sequéncia de dados
ordenados, segundo o parametro tempo, € chamada de série temporal. Da
mesma forma, uma sequéncia de dados dispostos em ordem espacial é
chamada de série espacial.

As séries temporais podem ser discretas ou continuas. Uma série
temporal discreta pode ser considerada como um conjunto de observagdes Z
descrito por Z(t),i =1, 2, 3,..., n, observado em tempos equidistantes t; — t.1 = a
que apresentam dependéncia serial entre elas. Mesmo que uma série seja
coletada continuamente durante um dado intervalo de tempo, sera necessario
transforma-la em uma série discreta, por meio de amostragem em intervalos de
tempo equidistantes. O intervalo de tempo a entre as observagdes sucessivas
€ determinado, geralmente, pelo pesquisador, mas em muitas situagoes ele é
determinado pela disponibilidade dos dados, sendo que, quanto menor o
intervalo de tempo a de amostragem, maior sera o numero de observagoes e,
consequentemente, melhor a analise de dados (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Os objetivos basicos, quando se analisa uma série temporal, séo:

a) a obtencao de conclusdes em termos estatisticos;

b) a modelagem do fenbmeno sob consideragao;

c) a avaliagdo da adequagéo do modelo em termos de previséo.

Os modelos usados em séries temporais descrevem processos
estocasticos e a escolha desses modelos depende de varios fatores, como o
comportamento do fendbmeno ou o conhecimento anterior que temos de sua
natureza e do objetivo da analise. Do ponto de vista pratico, depende, também,
da existéncia de métodos o6timos de estimacdo e da disponibilidade de
programas que possam ser utilizados.

Uma série temporal pode ser analisada de duas maneiras:
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i) analise no dominio do tempo;

ii) andlise no dominio da frequéncia.

Em ambos os casos, o objetivo é construir modelos para a série com
propésitos determinados. No primeiro caso, o objetivo da analise € identificar
0s modelos para as componentes estacionarias e nao-estacionarias, sendo
que, neste caso, os modelos propostos sdo modelos paramétricos com numero
finito de parametros. Entre os modelos paramétricos tem-se:

- AR: auto-regressivo;

- MA: média movel;

- ARMA: auto-regressivo de média movel;

- ARIMA: auto-regressivo integrado de média moével;

- STATE-SPACE: modelo de Espaco de Estados.

No segundo caso, o0s modelos propostos sdao modelos
nao-paramétricos e consistem em decompor a série dada em componentes de
freqUéncia, em que a existéncia de um espectro (dados que apresentam um
padrdo periodico) € a caracteristica fundamental (SHUMWAY; STOFFER,
2000).

Entre os modelos nao-paramétricos pode-se citar a Analise Espectral
de séries temporais que, de uma forma geral, decompde a série analisada em
componentes senoidais com coeficientes aleatorios ndo correlacionados e em
senoides da funcdo de autocovariancia. A decomposicao espectral de um
processo estacionario € analoga a representagcdo de Fourier de funcgdes
deterministicas (PERFECT; CARON, 2002).

Na anadlise espectral sdo estudados fendbmenos que envolvem
periodicidade dos dados tendo, portanto, numerosas aplicagcbes em campos
como: Engenharia Elétrica, Comunicagédo, Fisica, Economia, Medicina e
Engenharia Agricola dentre outras (SHUMWAY; STOFFER, 2000).

Quando o interesse €& fazer a analise de uma série no dominio do
tempo, uma das suposi¢cdes mais freqlentes € que a série seja estacionaria.

Isso significa que esta série se desenvolve aleatoriamente no tempo, ao redor

de uma média (1) constante em que as propriedades estatisticas nao variam,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Porém, a maior parte das séries
encontradas na pratica apresenta alguma forma de nao-estacionaridade (média

Mi e variancia o} variam), necessitando de uma transformagdo dos dados
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originais, pois a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries
temporais supde que elas sejam estacionarias (MORETTIN; TOLOI, 2004).

29 AUTOCORRELAGAO ESPACIAL

A correlagdo entre duas variaveis Z e W torna-se uma autocorrelagao
se W for trocado por Z, mas em outra posi¢gdo dentro da transegdo. Como se
trata de uma correlacdo entre uma variavel e ela mesma em outra posicao, o
processo € denominado autocorrelacdo. Assim, para as variaveis Z; na posi¢cao
i e Ziyj na posicao (i+]), distante h = [0-jJ em que h é o espagamento (lag) e i =
0, 1, 2, 3, ..., k, a autocorrelagdao pode ser determinada utilizando-se as
equacodes 14 e 15:

C(j)=—— @(zi - 22, - 2)C (14)
(n=1-)) & L

em que: C(j) € a covariancia entre Z; e Z; ,; n € o numero de pares (Zi e Zi+j) e
7 € a média aritmética da variavel Z.

Pode-se obter o coeficiente da fungdo de autocorrelagéo, dividindo a
covariancia C(j) pela variancia S? da populagéo de Z.

_C())

r(J) e

(15)

em que: r(j) € coeficiente da fungéo de autocorrelagéo, com (-1< r(j) < 1) e §?
€ a variancia da variavel Z.

A autocorrelacdo é, portanto, uma correlacido entre vizinhos; entre
primeiros vizinhos para j = 1 (Z1 com Z, Z, com Zs, Z4 com Zs,..., Zi com Zi.1);
entre segundos vizinhos para j = 2 (Z; com Zs, Z, com Zs, Z4 com Zs,..., Zi com
Zi;), e assim por diante. As coordenadas de amostragem de Z n&do sé&o
consideradas na analise, mas sua posi¢cao na transecao e sua ordenagao sao
importantes. Pode-se verificar que para j = 1 perde-se um par na correlagao,

para j = 2 perdem-se dois pares e, assim, com o aumento de j 0 numero de
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pares indicado na somatéria da equagao (14) diminui e equivale ao indice
superior da somatoria: n — j. Por isso, para uso da autocorrelagdo e de outras
técnicas da estatistica regionalizada, é preciso um grande numero n de
observagdes (LI et al., 2002, REICHARDT; TIMM, 2004).

Aplicando-se a equacao (15) para valores de j = 0, 1, 2, ..., k (com k
muito menor que n — j), obtém-se r(0), r(1), r(2),..., r(k). O valor de r(0) é 1, pois
se correlaciona Z com Z. Se houver correlagdo entre vizinhos, tém-se os
valores de r(1), r(2), r(3), ..., proporcionais a estas correlagbes, mas sempre
menores que 1. Para vizinhos muito distantes, espera-se que a correlagao
diminua tendendo para zero. O grafico de r(j) em fungdo de j € chamado de
autocorrelograma e mede a variagao da autocorrelagdo em funcéo da distancia
que separa os dados. Se r(j) cai rapidamente para zero, a variavel Z nao é
autocorrelacionada e seus valores Z; podem ser considerados independentes.

Na pratica, os autocorrelogramas gerados pelos dados podem assumir
formas variadas, dependendo da variabilidade espacial do atributo em estudo.
Para altos valores de j, r(j) pode assumir valores negativos e, com o aumento
de j, voltar a ser positivo (REICHARDT; TIMM, 2004).

210 CROSSCORRELAGAO ESPACIAL

Quando se tem dois conjuntos de variaveis Z e W, observados no
mesmo ponto i (ou no mesmo tempo t), sua estrutura espacial de
crosscorrelagdo pode ser analisada calculando-se o coeficiente de
crosscorrelagao.

O gréafico da fungdo de crosscorrelacdo entre duas séries dadas
correlaciona a série 1 no tempo t com a série 2 no tempo (t-1) e. assim,
sucessivamente.

Um lag positivo indica que a série 1 correlaciona-se com o passado da
série 2, enquanto que um lag negativo indica que a série 1 correlaciona-se com
o futuro da série 2 (SHUMWAY; STOFFER, 2000).

Apesar de cada variavel apresentar seu proprio autocorrelograma, uma
analise de sua crosscorrelagdo indica para qual distancia (ou intervalo de

tempo) uma variavel esta relacionada com a outra. O coeficiente r.(j) da fungéo
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de crosscorrelagdo descreve o grau de associagao linear entre as variaveis
correlacionadas. Esta associacédo entre as duas variaveis pode ser usada para
verificar se a aplicagado da abordagem de Espaco de Estados é justificada, por
exemplo.

O coeficiente da funcéo de crosscorrelagao € dado por:

C(Zis Wi ))

h (16)

em que: r.(j) € o coeficiente de crosscorrelagao entre Z; e Wyj; C(Z, W)
€ a covariancia entre Z, e W;; Sf € a variancia da variavel Z e Sj. € a variancia
da variavel W.

O crosscorrelograma torna mais consistente a correlacéo entre Z e W,
pois também se vale de pontos vizinhos. Deve-se observar que as
autocorrelagdes entre Z e Z; séo idénticas as de Z.; e Z. No caso da

crosscorrelagéo, a correlagdo entre Z com W,,; é diferente de W,; com Z; (LI et
al., 2002, REICHARDT; TIMM, 2004).

211 ESPACO DE ESTADOS

Os modelos estatisticos de séries temporais chamados de modelos de
Espaco de Estados ou modelos lineares dindmicos sao uma forma de
representacdo de um modelo que tem sido regularmente utilizado para modelar
dados estatisticos provenientes da Economia, da Medicina, da Engenharia e da
Ciéncia do Solo, dentre outras areas (MORETTIN; TOLOI, 2004).

O desenvolvimento inicial da metodologia de Espaco de Estados
ocorreu com o artigo de KALMAN (1960), em uma revista de engenharia, numa
pesquisa aeroespacial contratada pela Forca Aérea dos Estados Unidos.
Nesse artigo Kalman mostrou dois resultados de grande relevéancia:
inicialmente, mostrou que uma extensa classe de problemas pode ser
formulada como um simples modelo linear, representado na forma de Espago
de Estados. Depois mostrou que, devido a natureza Markoviana do processo,

as analises necessarias para aplicagao pratica do modelo podem ser colocadas
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de forma recursiva, de maneira bastante conveniente para uso computacional
(MOTTA, 2001).

A representacdo de um modelo em Espaco de Estados de um
processo estocastico estacionario envolvendo j conjuntos de dados Yj(xi),
coletados na posicédo i, € um modelo probabilistico de séries temporais ou
espaciais, baseado nas propriedades de processos markovianos que
estabelece a independéncia do futuro do processo em relagdo ao passado,
dado o estado presente. Nesse sistema, o estado dos processos condensa
toda informagcdo do passado necessaria para a previsao do futuro
(REICHARDT; TIMM, 2004).

Na analise de Espaco de Estados, o estado de um sistema de uma
variavel ou de um conjunto de variaveis medidas na posicéo i, é relacionado ao
estado da mesma ou de outras variaveis na posig¢ao i-h, em que h (h =1, 2,
3, ...,n) € o numero de espagamentos entre as observagdes vizinhas. Esse
modelo auto-regressivo é usado para varios tipos de estimativas baseadas no
espaco ou no tempo, para identificar coeficientes que unem a equacao de
estado ou do sistema (WENDROTH et al., 2001, WU et al., 2001, POULSEN et
al., 2003).

2.11.1 Representacao de um Modelo em Espacgo de Estados

A formulacdo de um modelo de Espago em Estados € uma forma de
representar um sistema linear ou nao linear a partir de um sistema de duas
equacdes dindmicas. Para o sistema linear em forma vetorial tem-se:

1) a forma pela qual o vetor das observagdes Yj(x)) do processo é
gerado em fungdo do vetor de estado Z(x), denominada Equagdo das

Observacoes:
Yi(xi) = Ap(X)Zi(x) + vy, () (17)

2) a evolugcdo dindmica do vetor de estado n&o-observado Zj(x),

denominada Equacao de Estado:

Z((x) = @Zi(xi1) + U, (x;) (18)
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em que:
- Ai: € a matriz dos coeficientes das observagbes do sistema, de

ordem (q x q);

-V, (x;): é o vetor ruido da observagdo, de ordem (q x 1), ndo
correlacionados, com média zero e matriz de covariancia R;

- @ € a matriz dos coeficientes de estados ou de transigdo, de ordem
(P X Pp);

- u, (x;): & um vetor de ruidos ndo correlacionados, representando a

perturbagcdo do sistema, de ordem (p x 1), com média zero e matriz de
covariancia Q.
No modelo linear dinamico assume-se que:

i) o estado inicial Z, tem média po € matriz de covariancia Z;
ii) os vetores de ruidos Vv, (x;) e u. (x;) ndo s&o correlacionados entre

si e n&o sao correlacionados com o estado inicial (MORKOC et al., 1985).

O modelo de Espaco de Estados é dito gaussiano quando os vetores
de ruidos tém distribuicdo normal de probabilidade.

As matrizes Ay e @ n&o s&o estocasticas; assim se houver variagao no
espaco, esta sera pré-determinada. Quando essas matrizes forem constantes
no espacgo o sistema sera dito invariante ou homogéneo no espago. Um caso
especial desse tipo de modelo sdo os modelos estacionarios. Além disso, se
houverem elementos desconhecidos nessas matrizes, eles poderdo ser
estimados utilizando o método de maxima verossimilhanga (MORETTIN;
TOLOI, 2004).

O método de maxima verossimilhanga € um método usado para a
estimacdo dos parédmetros o, %o, @, Q e R e das matrizes A e @ que
especificam o modelo de Espaco de Estados.

Considerando © = {uo, X0, @, Q, R) sob a suposi¢cao que o estado inicial
tem distribuicdo gaussiana, isto é, Zo~N(uo; X0) € que 0s ruidos v;, vs, ..., vy €
u, uy ..., uy Sa0 variaveis nao correlacionadas e conjuntamente normais,
pode-se calcular a fungdo de verossimilhanca utilizando-se as inovacgoes,

definidas por:

&= Yt — AZ(t[t.1) (1 9)
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2 = AP(t[t-1)A,t + R (20)

parat=1,2,..,NeE(g) =0.
Considerando que W, = {Z, Z,, ..., Z.}, por defini¢do, as inovagdes sao
vetores aleatdorios com distribuicbes normais independentes, tem-se que a

log-verossimilhancga é:

2InLy(©) = Y log3, (@) + T £,(0)3,(©) '€,(©) (21)
t=1 t=1

que é uma fungao nao-linear em ©. Uma possivel solugao é utilizar o algoritmo
de Newton-Raphson sucessivamente, até que a log-verossimilhanca seja
maximizada. Os passos para este procedimento de estimacao sao:

- Selecionar valores iniciais para os parametros, denotados por ©©,

- Utilizar o filtro de Kalman e os valores iniciais ©© |, para obter o
conjunto de inovagdes e as matrizes de covariancia, {¢*, Z@,t=1, 2, ...,N}.

- Executar uma iteragao do algoritmo de Newton-Raphson utilizando os
valores obtidos no passo 2 e obtendo um novo conjunto de estimativas, ©".

A cadaiteragdo j (j = 1, 2, ...), repetir o passo 2 utilizando ©Y para obter
um novo conjunto de inovagdes e as respectivas matrizes de covariancias, {&,
>0, t =1, 2, ..., N}. Repetir o passo 3 para obter uma nova estimativa ©*",

Parar quando as estimativas ou log-verossimilhanga estabilizar ou quando

H@(m) _@(j)H ou ‘ln L@U*D

Z)-InL(©OY ‘Z)‘ for menor do que uma quantidade

pequena e pré-estabelecida. (SHUMWAY; STOFFER, 2000, MORETTIN;
TOLOI, 2004).
A matriz de observacao Ay na equacgao (17) origina-se do seguinte

conjunto de equagdes de observagoes:
Y1(Xi) = m11Z1(Xi) + m1222(Xi) + ...+ m1ij(Xi) + Vy1(Xi)

Ya(xi) = Ma1Z(Xi) + Ma2Z2(Xi) + ... + MaZi(Xi) + Vyz(X) (22)
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Yi(xi) = mjZa(xi) + MpZa(xi) + ...+ mZi(x:) + Vyi(Xi)

Tém-se, entdo, em forma de matriz:

& (x)C Ony my ... m;C Zi(x)C D,)C
) Gy m myE L)E ByE

2 i[=ﬂl21 2 e My e i[+d’y2 ir
g : C O: : : o - Ccoo o C

C O L C O C
3/ GE By mpy o myE E,GE By60)E

em que:
Ly myy ey E
Ay = gnzl 2 f’ E é a matriz de observagao.
O C
gip My o My

29

(23)

A matriz de transicdo ou matriz dos coeficientes de estados @ na

equagao (18) origina-se de maneira analoga a matriz de observagao.

Zi(Xi) = @rZa(Xi1) + @r2Za(Xia) * ... + @riZi(Xia) + Uze(X)

Zo(Xi) = @1Z1(Xi1) + @2Za(Xi1) + ... + @Zi(Xi1) + Uz2(X)

Zj(%i) = @1Z4(Xi1) + @2Zo(Xi1) *+ ...+ @Zi(Xir) + Uz(X)

Na forma de matriz:

EZI(x,-)E @, @, an
%z(xi)[_%azl @, - (pzj'[
o: Cc o : = :C
C
E

%j(xi)E %‘?ﬂ G Yy

(o )E Oy, (x)C

D4
C 0O L
%2(3@'—1)[ |jt22(xi)|:
Xé?; C™o : C

(24)

(25)
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em que:
@, @ - ﬂjE
%021 @, ¢2j|: , . .
@ =g. . [ € @ matriz de transicao.
ar e
¥ @ P E

O vetor de observacéao Yj(x;) é relacionado ao vetor de estado Z;(x) pela

matriz de observagdo Ay e por um erro (ou ruido) de observagdo v, (x;). O
vetor de estado Zj(x) na posicao i é relacionado ao mesmo vetor na posigao i-1

por meio da matriz dos coeficientes de estados @,(x) (matriz de transigao) e

um erro (ou ruido) associado ao estado . (¥;). E assumido que V, (x;) e

u. (x;) sdo normalmente distribuidos, independentes e ndo-correlacionados

entre si (DOURADO-NETO et al.,, 1999, REICHARDT; TIMM, 2004, SHUAI;
YOST, 2004).

De acordo com GELB (1974) citado por REICHARDT e TIMM (2004), o
desenvolvimento de métodos para processamento de observagdes
contaminadas por ruidos pode ser atribuido aos trabalhos de Gauss e de
Legendre, por volta de 1800, que desenvolveram, independentemente um do
outro, o método dos minimos quadrados para modelos lineares. KALMAN
(1960), usando uma formulagdo em Espacgo de Estados, desenvolveu um filtro
recursivo 6timo para estimacdo dos minimos quadrados em sistemas lineares
dindmicos estocasticos, atualmente conhecido como Filtro de Kalman.

Os coeficientes de estados @ e ruidos da equagéao (18) sdo estimados
por um procedimento recursivo descrito por SHUMWAY e STOFFER (1982).
Eles sao otimizados pelo filtro de Kalman (KALMAN, 1960, KALMAN, BUCY,
1961) com um algoritmo interativo. Esse filtro é usado para encontrar
estimadores otimizados para o vetor de estado na posigao i. MOTTA (2001)
menciona que esse filtro é frequentemente usado em Engenharia, pois ele
permite a estimacgao do vetor de estado com uma continua renovagao a medida

que novas observacdes sao obtidas.
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2.11.2 Filtro de Kalman

Do ponto de vista pratico, o objetivo basico de qualquer analise,
envolvendo a representacdo de um modelo em Espaco de Estados como
definido pelas equacgdes (17) e (18), € produzir estimadores para os dados n&o
observados Z(t), considerando os dados Z4, Z,, ..., Z,,comi=1,2, ..., n, para o
tempo t (SHUMWAY; STOFFER, 2000).

De acordo com o objetivo do estudo envolvendo a metodologia de
Espaco de Estados, podem-se ter diferentes tipos de estimativas:

a) quando o tempo (ou espaco) no qual uma estimativa € desejada
coincide com o ultimo dado observado (t = n), o problema é dito de filtragem;

b) quando o tempo (ou espacgo) de interesse se situa dentro de todo o
conjunto de dados observados, ou seja, todo o conjunto de dados observados
é utilizado para estimar o ponto de interesse (t < n), o problema ¢é dito de
suavizacao;

c) quando o tempo (ou espacgo) de interesse se situa além do ultimo
dado observado (t > n), o problema é dito de predicdo (REICHARDT; TIMM,
2004).

Juntamente com essas estimativas € necessario medir a preciséo
destes resultados. A solugcao desses problemas é viabilizada pelo filtro de
Kalman.

O filtro de Kalman é um procedimento de estimacao recursiva para
encontrar estimadores 6timos (estimadores de minimos quadrados) para o
vetor de estados Z(t) no tempo t, baseado em informagdes no tempo t. Essas
informagdes consistem no conjunto de observagdes Z4, Z5, ..., Z,, com i = 1,
2, ..., N.

Quando as perturbacbes e o vetor de estado inicial sdo normalmente
distribuidos, o filtro de Kalman, pela decomposicdo do erro de predicao,
permite o calculo da fungdo de verossimilhanga. Isso possibilita, junto com um
algoritmo adequado, encontrar estimadores de maxima verossimilhanga dos
parametros do modelo e testar os parametros e especificagcbes do modelo.

Para o modelo de Espaco de Estados especificado nas equacgdes (17)

e (18), com condicdes iniciais z, = e P, =5 ,, tem-se:

Z(t| t1) = (Pz(t-1 [t-1) (26)
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Pejen = @Prajen @ +Q (27)
com:
Z)y = Zg) 1) + Ki(yr — AZglen) (28)
Py = [I = KAJP¢| ) (29)
em que:
Ki = P enAJAP A’ + R]! (30)

no qual, K; é chamado de ganho de Kalman, P; € a matriz de covariancia do

erro de estimacédo, | € a matriz identidade e ¢ € a matriz transposta de @. As

previsdes para t > n s&o realizadas pelas equagdes (26) e (27) com condigdes
iniciais z, e P, (SHUMWAY; STOFFER, 2000).

Os valores iniciais do filtro de Kalman, no caso do modelo de séries
temporais ou espaciais estacionarias, podem ser inicializados em termos de
media e matriz de variancia ndo-condicional de z, € Po ou z(1|o) € P10).

Dadas as condig¢des iniciais, o filtro de Kalman fornece o estimador
6timo do vetor de estado, conforme cada nova observacao é obtida.

Apos o processamento de todas as observacdes, o filtro retorna o
estimador 6timo do vetor de estado corrente e/ou o vetor de estado no proximo
periodo de tempo, baseado em todo conjunto de informagao. Esse estimador
contém todas as informacgdes necessarias para fazer a previsao 6tima de
futuros valores de estados e observagcdes (MOTTA, 2001, MORETTIN; TOLOI,
2004).

Em um sistema dinamico de equagdes como o de Espaco de Estados,
que descreve o comportamento do vetor de estado e das observagdes, os
modelos estatisticos que caracterizam os erros observacionais e de estado e a
condigdo inicial da informacgéo, o filtro de Kalman faz a atualizagdo sequencial
do vetor de estado no tempo (ou espacgo) i -1 para o tempo (ou espacgo) i.
Pode-se dizer que o filtro de Kalman é, em esséncia, uma solugéo que permite
o0 processamento sequencial das observagcbes para o método original dos
quadrados minimos de Gauss. Entretanto, € necessario o uso de outro

algoritmo, como o algoritmo EM, de maximizacdo da média de Dempster, para
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que junto com o filtro de Kalman seja solucionado o problema das observacgées
contaminadas por ruidos, ou da presenga de parametros de incerteza
(REICHARDT; TIMM, 2004).

O algoritmo EM ¢é utilizado nas iteragbes para o calculo da maxima
verossimilhanca de dados incompletos, que podem ocorrer de erros ou falhas
na coleta ou aquisicdo de dados experimentais. Esse algoritmo consiste em
dois passos, em que cada iteragdo envolve, um passo de expectativa (E-step)
seguido por um passo de Maximizagcédo (M-step) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN,
1977).

A formulagdo em Espaco de Estados pode ser usada, como a krigagem
e a co-krigagem para a interpolagdo espacial de dados, porém a
fundamentagédo dessa metodologia € diferente. Por exemplo, para a aplicagéao
das técnicas de krigagem e co-krigagem, a condicdo de estacionaridade dos
dados é requerida, diferindo da abordagem de Espaco de Estados em que
essa condi¢gdo ndo é um fator limitante, ou seja, a série em estudo pode nao
ser estacionaria (SHUMWAY; STOFFER, 1982).

De uma forma geral, pode-se dizer que ha duas maneiras de utilizar a
formulacdo de Espacgo de Estados: a primeira apresentada por SHUMWAY e
STOFFER (2000), que vem sendo empregada por varios pesquisadores na
area agronémica, dando énfase a equacéo de evolugao de estado do sistema
(Equacado 18) e a segunda forma que utiliza a abordagem bayesiana e que
ainda tem sido pouco explorada na area agronémica. Nesta é dada énfase

maior a equagao das observagdes (Equacao 17).

2.11.3 Espacgo de Estados Segundo SHUMWAY

Essa abordagem, apresentada em SHUMWAY (1988) e mais
recentemente em SHUMWAY e STOFFER (2000), d4 maior énfase a equagao
de evolucdo de estado do sistema em que a matriz dos coeficientes de
transicdo @ (Equacao 18) € uma matriz de dimenséo j x j, 0 que indica a medida
espacial da associacdo linear entre as variaveis de interesse. Esses
coeficientes s&o otimizados por um procedimento recursivo, usando algoritmo
tipo filtro de Kalman (SHUMWAY; STOFFER, 1982), em que o método da
maxima verossimilhanca é usado junto com o algoritmo de maximizagao da
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média de DEMPSTER, LAIRD e RUBIN (1977). Neste caso, as equacdes (17)
e (18) sao resolvidas assumindo valores iniciais para a média e a variancia de
cada variavel e para as matrizes: de covariancia do ruido das observagdes R,
de covariancia do ruido associado ao vetor de estado Q, dos coeficientes de
transicéo @ e de observagao A.

O Applied Statistical Time Series Analysis - ASTSA € um programa
para estimativa e previsdo com séries temporais que utiliza a estimagao
classica para os modelos em Espago de Estados padrdo, desenvolvido por
Robert H. Shumway em 1988.

No desenvolvimento do programa ASTSA, a matriz dos coeficientes da
equagao das observagdes Ay foi fixada como uma matriz unitaria, durante
todos os passos da estimativa da variavel resposta. Isso significa que foi dada
maior énfase a equacao de evolugdo de estados e ndao a equacado das
observagdes (TIMM et al., 2004).

No programa ASTSA as duas equacgdes que formam o sistema linear
dinamico em Espaco de Estados s&o resolvidas simultaneamente na estimativa
da variavel de interesse.

Além do programa ASTSA para trabalhar com Espago de Estados ha
outros como o Bayesian Analysis of Time Series - BATS que utiliza a estimacéo
bayesiana e o State-Space form Package - SsfPack que utiliza tanto a
estimacdo classica quanto a estimagao bayesiana para Espaco de Estados
(KOOPMAN; SHEPHARD; DOORNIK, 1999).

Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries
temporais supde que elas sejam estacionarias, sera necessario transformar os
dados originais, se estes ndao formam uma série estacionaria. A transformacéao
mais comum consiste em tomar diferengas sucessivas da série original, até se
obter uma série estacionaria (MORETTIN; TOLOI, 2004).

No caso de Espaco de Estados costuma-se utilizar a transformacéao
chamada de Normalizagao de dados, dada pela equacéo 31:

- Z_j(xi) _(Zj -25)

Z;(x) 15 (31)
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em que: Z/(x;) € o dado transformado, Z;(x;) é o valor da varidvel Z; na posigéo

I, Z; é a média aritmética de Z e S é o desvio padréo.

Quando os dados originais sdo normalizados antes da aplicacédo da

metodologia de Espago de Estados, a magnitude dos coeficientes @ torna-se
diretamente proporcional a contribuicdo de cada variavel na estimativa de Zj(x;).

Sabe-se que ha dois tipos de representagdo em modelos de Espaco de
Estados. No primeiro tipo, é dada énfase a equagao de estado e, no segundo
tipo, a énfase é dada a equacao de observagdes. Ambas sao apresentadas
como um sistema dindamico composto de duas equacgdes, diferindo apenas na
maneira pela qual sdo implementadas na pratica. A primeira permite a
interferéncia do usuario na rotina de estimativas do programa ASTSA, com o
sistema sendo tratado como um processo espacial multidimensional, em que
nao ha hierarquia entre as variaveis, ou seja, todas as variaveis séo tratadas da
mesma forma. Este programa, usado para analise de séries temporais e
espaciais, foi desenvolvido como padrao para Espaco de Estados. A segunda,
implementada com o programa BATS, permite que o usuario construa o
modelo. Baseado no julgamento para melhor representar o sistema dinamico
de interesse fornece um ajuste local dos coeficientes de regressao que
possibilita estimar a variavel resposta ponto a ponto ao longo da transegao
experimental. Em contrapartida, o processo € tratado como unidimensional,
dando um tratamento hierarquico as variaveis, ou seja, as variaveis s&o
tratadas de maneira diferente do ponto de vista da implementagcédo pratica
(REICHARDT; TIMM, 2004).

A representacdo de modelos de Espaco de Estados, com aplicacédo na
area agronOmica, pode ser utilizada como uma técnica para estimagédo e
previsdo de modelos estatisticos mais confiaveis que o0s regressores
convencionais para a Agricultura de Precisao, a qual por sua vez se caracteriza
pela aplicagao diferenciada de praticas agricolas como adubacédo, calagem,
profundidade de aracgao, aplicacdo de defensivos, etc., em cada parcela de um
campo de cultivo, atendendo as exigéncias especificas para cada ponto.

O outro caso € o seu uso em fungdes de pedotransferéncia, as quais
sao utilizadas para estimar propriedades, variaveis ou atributos do solo a partir
de valores ja medidos e conhecidos. Por exemplo, em levantamentos de solo
existe grande volume de informagdes relativas a textura do solo, CTC, agua
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disponivel, pH, etc. Se tais informagdes forem usadas para obter variaveis néo
disponiveis como condutividade hidraulica, retencdo de agua, erodibilidade,
etc., esforcos podem ser poupados. Isso significa que, a partir dos valores
conhecidos de uma variavel é possivel determinar os valores das demais
variaveis correlacionadas, economizando analises de laboratorio, prevendo
possiveis ocorréncias de situacées ndo desejadas e obtendo as informagdes
corretas para a realizacdo do trabalho em campo, evitando erros que podem
ocorrer da pratica agricola (TIMM et al., 2004).

Além das metodologias acima descritas, as fungdes de
pedotransferéncia também fazem uso das redes neurais. As Redes Neurais
Artificiais (RNA) podem ser usadas como ferramentas de interpolacdo e sua
capacidade de aprendizado para diferentes parametros de entrada torna-as
capazes de resolver problemas muito complexos em diversas areas do
conhecimento (TIMM et al., 2006).

Uma RNA é composta por um conjunto de elementos computacionais,
denominados neurénios artificiais, que relacionam os valores de entrada e de
saida do sistema. O desenvolvimento de uma RNA consiste em determinar sua
arquitetura, isto é, os numeros de camadas e de neurénios em cada camada,
bem como ajustar os seus parametros livres, esta fase € conhecida como
treinamento. A arquitetura varia de acordo com a complexidade do problema e
nao pode ser definida antes do treinamento, constituindo uma procura baseada
em tentativas e erros. Uma RNA se constitui, portanto, em um método de
solucionar problemas de inteligéncia artificial, construindo um sistema que
tenha um circuito que simule o cérebro humano, ou seja, aprendendo, errando
e fazendo descobertas (MOREIRA et al., 2006).

212 AVALIAGAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS EM
ESPACO DE ESTADOS

Para avaliagdo da eficiéncia dos modelos em Espaco de Estados,
utiliza-se o coeficiente de determinagao R?, da regresséo linear entre os valores
estimados e os valores observados da variavel resposta.
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O coeficiente de determinagdo é definido como: R? = em que:

ST

n 2 n 2
SQR = Z(Yl —7) é a soma do quadrado da regressdo e SQT = Z(K -7) éa
i=1 i=1

soma do quadrado total. O coeficiente de determinagdo mede a variabilidade
total da variavel resposta que é explicada pelo modelo adotado, que é um
numero pertencente ao intervalo [0; 1] (HILL; GRIFFITHS; JUDGE, 2003).
Quanto maior for o valor de R?> melhor é o ajuste. O valor 1 do intervalo significa
100% de ajuste (GOMES, 1987, VIERA; HOFFMANN, 1989, CAMARGO;
SENTELHAS, 1997, LAPPONI, 2005).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 LOCALIZAGAO E CARACTERIZAGAO DA AREA
EXPERIMENTAL

Os experimentos necessarios para a aquisicdo de dados foram
realizados no Nducleo Experimental de Engenharia Agricola - NEEA,
pertencente a UNIOESTE, campus de Cascavel — PR, localizado na BR 467,
km101. As coordenadas geograficas sao: 24°54’ latitude Sul e 53°31°57”
longitude Oeste de Greenwich, altitude 750 m. O clima da regido é temperado
mesotérmico e super-Uumido, com precipitacdo anual em torno de 1920 mm e
temperatura do ar com média anual em torno de 21°C. O solo da regido foi
classificado como Latossolo Vermelho-Escuro distroférrico, substrato basalto e
relevo suavemente ondulado (EMBRAPA, 1999). A distribuicdo granulométrica
deste solo é: 60% de argila, 32% de silte e 8% de areia, sendo considerado um
solo muito argiloso; sua densidade de particulas é de 2,769 Mg m?.

A area do experimento vem sendo cultivada ha mais de nove anos,
com alternéncia entre as culturas de soja ou milho no verao e trigo ou aveia no
inverno, empregando-se o sistema de plantio direto.

A Figura 2 mostra os pontos de coletas de amostras no NEAA, os quais
foram delimitados em uma area de 311 m x 40 m (12440 m?), onde foram
tracadas trés transegbes de 291 m cada. Foram delimitados 97 pontos de
amostragem por transegdo, com espagcamento de 3 m entre os pontos da
transecdo e com 10 m de espagamento entre as transecdes. Estes pontos
foram demarcados com o auxilio de uma trena e georreferenciados com auxilio
de GPS (Global Positioning System).
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3.2

Area total:
12.440,00 m2

Norte

Figura 2 Pontos de coleta de amostras — NEEA.

COLETA DE AMOSTRAS E AQUISICAO DE DADOS

39

Os dados experimentais em campo foram obtidos entre marco e
novembro de 2006.

Foram determinados os seguintes atributos do solo e da planta:

conteudo de agua no solo (kg kg™);
porosidade total do solo (m* m™);
macroporosidade (m* m?3);
microporosidade (m?® m);

densidade do solo (Mg m™);

grau de compactagao do solo (%);
resisténcia do solo a penetragao (MPa);
produtividade do trigo (Mg ha™).

A variavel de interesse ou variavel resposta € a produtividade do trigo e

as co-variaveis sao os atributos: conteudo de agua do solo, porosidade total do
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solo, densidade do solo, grau de compactagao do solo e resisténcia do solo a

penetracdo, determinados na camada de solo de 10-20 cm de profundidade.

3.2.1 Conteudo de Agua no Solo

O conteudo de agua no solo foi determinado de acordo com o que é
descrito pelo Manual de Métodos e Analises da EMBRAPA (1997).

Na determinag¢do do conteudo de agua do solo foram usadas amostras
deformadas de cada ponto, coletadas em trés capsulas, devidamente
identificadas. Em seguida foram medidas as suas massas, com uma balanca
digital com precisao de 0,01 g, e as capsulas levadas para uma estufa a 105 °
C, por 24 horas. Retiradas da estufa, apds esse periodo, as capsulas foram
pesadas novamente para medir a sua massa bruta seca.

Com os dados obtidos foi determinado o conteudo de agua no solo das

amostras, pela equacao 32:

_ MBU-MBS

US
MBS —Tara

100 (32)

em que: US é o conteudo de agua no solo a base de peso (%), MBU é a massa

bruta umida (g), MBS € a massa bruta seca (g) e Tara € a massa da capsula

(9)-

3.2.2 Porosidade Total e Densidade do Solo

Na determinacdo dos atributos: macro e microporosidade, porosidade
total do solo e densidade do solo foram empregados os métodos do anel
volumétrico e da mesa de tensao (KIEHL, 1979; EMBRAPA, 1997).

Para a determinacdo destes atributos, foi coletada com um cilindro
volumétrico, uma amostra em cada ponto, totalizando um numero de 291
amostras indeformadas.

Apos serem coletadas em campo e transportadas para o laboratorio,

cada amostra de solo foi moldada de acordo com a forma do anel volumétrico.

40



41

Em seguida, as amostras foram saturadas em agua por 24 horas, pesadas e
colocadas em uma mesa de tensdo sob succdo de — 0,60 m de coluna de
agua, por 48 horas. Retiradas da mesa de tensdo, cada amostra foi pesada e
colocada na estufa a 105 °C, por 24 horas. Depois dessa etapa, foi novamente
pesada. Com esses procedimentos e pelo método da diferenca de pesagem,
foram determinados os valores dos atributos: macroporosidade,
microporosidade e porosidade total do solo.
A densidade do solo foi determinada pela equacgao (1).

3.2.3 Grau de Compactagao

O grau de compactagéo do solo foi obtido pela equagéao (33).

D
GC = D %100 (33)

Max

em que: GC é o grau de compactagdo (%), Ds é a densidade do solo (Mg m™)
e Dy, é adensidade maxima do solo (Mg m?).

Para obteng¢do da densidade maxima do solo com teor de umidade
6timo (umidade critica) de compactacéo, foi realizado em laboratério, o Ensaio
de Proctor Normal, pelo qual foi obtida a curva de compactagao do solo.

Este ensaio consiste em compactar 5 corpos de prova, constituidos de
trés camadas cada um deles, com umidades crescentes (26%, 28%, 30%, 32%
e 34%) em um cilindro de metal com volume de 1000 cm?.

Para compactar as camadas foi usado um soquete com peso de 2,5 kg,
com o qual foram aplicados 25 golpes em cada uma das camadas, soltando o
soquete de uma altura prefixada de 30,5 cm, correspondendo a uma energia de
compactagao de 6 kg cm cm® (RAGHAVAN; MICKYES, 1983, VILAR; BUENO,
1985, DIAS JUNIOR, 2000). Cada um desses 5 corpos de prova fornece um
valor da densidade do solo, para o seu respectivo conteudo de agua. Esses
valores sao utilizados para construir a curva de compactacéo deste solo.
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3.2.4 Resisténcia do Solo a Penetragao

A resisténcia do solo a penetragdao (RSP), em cada um dos pontos, foi
determinada com o uso de um penetrémetro eletrénico, desenvolvido por
TIEPPO (2004).

O indice de Cone foi obtido de acordo com a norma da ASAE S313.1
(1976), utilizando-se uma haste com cone de didmetro de 12,83 mm e angulo
de 30°. Foram realizadas 4 repeticdes por ponto. A resisténcia do solo foi
determinada 22 dias antes da colheita do trigo. O conteudo de agua no solo no
periodo em que foram feitas as leituras da RSP com o penetrégrafo foi em

média 32,22% a base de peso.

3.2.5 Produtividade do Trigo

A unidade de analise em cada ponto de amostragem foi delimitada com
auxilio de um quadro de madeira com as dimensdes de 1,0 m x 1,0 m, sempre
posicionado com o ponto de referéncia (ponto da transec&o) no centro do
quadrado.

Foram colhidos, manualmente, os cachos de trigo pertencentes a
unidade de analise, utilizando-se uma pequena foice em forma de arco para o
corte dos pés de trigo que, depois de coletados, constituiram-se em um feixe e
foram passados, um a um, em uma pequena trilhadeira e, em seguida, foram
peneirados para a limpeza de detritos. Com os graos de trigo descascados e
limpos, foi feita a medida de sua massa em uma balanga digital com precisao
de 0,01 g e os valores convertidos em Mg ha™' (ROMAN, 2005).

O trigo (Triticum aestivum L.) foi plantado no dia 25 de maio e colhido
entre 24 e 26 de outubro de 2006. Esta safra teve problemas com a falta de
chuvas no periodo de crescimento, durante o qual ocorreu uma estiagem de,

aproximadamente, 120 dias.

Tabela 1 Precipitagdo mensal na regido de Cascavel nos meses de maio a
outubro de 2006

MES PRECIPITACAO (mm)
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Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Qutubro

Fonte: PARANA (2007).

43

A precipitagao ocorrida no periodo de estiagem esteve muito abaixo da

meédia que € em torno de 160 mm mensais. Além disso, durante esse periodo,

ocorreram geadas, queimando grande parte dos pés de trigo, acabando com

qualquer perspectiva de uma producdao minima. Como resultado, foi colhido

somente trigo de péssima qualidade (triguilho).

3.2.6

utilizando-se sempre a média das 3 transecdes, foram realizadas:

Analise dos Dados

Para analise dos dados foram utilizados os programas:

- Minitab 14.0;
- Excel (Microsoft Office 2003);

- Golden software Surfer 8;

- GS+ For Windows (Versao Demo); e
- ASTSA (Applied Statistical Time Series Analysis).

ApoOs a obtencao dos dados relativos aos atributos fisicos do solo,

1. A analise exploratdria dos dados, usando a Estatistica Classica na

determinagdo de: média, desvio padrdo, variancia, coeficiente de
variagao, curva de normalidade, grafico de dispersao, boxplot;

. O estudo da variabilidade e da dependéncia espacial dos atributos,

por meio de semivariogramas e de mapas tematicos obtidos por
interpolacao por krigagem,;

3. A verificagdo da dependéncia espacial, considerando as

coordenadas ou transecdo espacial, por meio da funcdo de

autocorrelacao dos dados;

4. A verificagdo da crosscorrelacdo espacial entre os atributos

considerando a transecgao espacial;

5. A aplicagcdo da abordagem de Espacgo de Estados no estudo da

relagéo entre os atributos;
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6. O estudo da possivel existéncia de influéncia dos atributos do solo

no desenvolvimento da variavel resposta, produtividade de trigo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 3 apresenta a curva de compactagdo do solo obtida pelo
ensaio de Proctor normal.

145 - Ensaio de Proctor

14

1,35

1,3 4

Densidade do solo (Mg )

1,25

1,2

20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Umidade (%)

Figura 3 Curva de compactacao do solo.
Pela Figura 3, constatou-se que o ponto 6timo ou ponto de densidade
maxima, (Dwax) € igual a 1,413 Mg m™ para umidade do solo de 32,08% a base

de peso. Este ponto foi utilizado na determinagao do grau de compactagao do
solo pela equagao 33.

41 ANALISE DESCRITIVA E EXPLORATORIA DOS DADOS

A Figura 4 apresenta a distribuicdo do conteudo de agua no solo que
mostra uma tendéncia decrescente ao longo da transecgéo.
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Conteddo de agua no solo (kg ko-1)
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Figura 4 Comportamento de série conteudo de agua no solo ao longo da
transecao.

A Tabela 2 apresenta os valores da estatistica descritiva, da média das
trés transegodes, para conteudo de agua no solo (US), os quais apresentaram a
média dos dados de 30,02 kg kg™'. A pequena variagdo dos dados em relagéo a
média, expresso pelo coeficiente de variacédo (CV) de 4,87%, indica uma
distribuicdo de dados homogénea em torno da média. O teste de
Kolmogorov-Smirnov indica que os dados possuem caracteristicas de

distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 2 Estatistica descritiva da variavel conteudo de agua no solo (US)

(kg kg™)
VARIAVEL N Méd Var CV(%) Min Max KS
us 97 30,02 2,14 4 87 26,60 35,12 0,075

Nota: N : numero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variagao; Min:
valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).

O grafico boxplot da Figura 5 mostra que ha um ponto entre os dados
que pode ser considerado discrepante e o histograma mostra uma curva
simétrica, indicando distribuicdo normal de dados.
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Figura 5 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal tedrica do conteudo de

agua no solo.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo da porosidade total do solo (PT)

que varia, mostrando um ponto minimo entre os pontos 20 e 30 e oscila com

tendéncia decrescente/crescente formando uma curva ao longo da transecéo.

Figura 6 Comportamento da série porosidade total do solo ao longo da

59.54

R

56

FPorosidade total {m3 m-3)

1 10 20 30 40 50 60
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70
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a0 97

transecao.

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores da estatistica descritiva, da

meédia das trés transecdes, para porosidade total do solo (PT). A média dos
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valores é de 55,9 m® m=3, com um minimo de 50,7 m® m= e com um maximo de
59,84 m® m3, que corresponde ao intervalo de ocorréncia para solos argilosos
(Latossolos), que é de 40 m®* m= a 60 m* m® (AZEVEDO; DALMOLIN,2004).
Resultados semelhantes foram obtidos em areas vizinhas por MILANI
(2005) e BONINI (2006). O coeficiente de variacédo (CV) de 3,11% indica
pequena variagao dos dados em relagdo a média, mostrando uma distribuicao
de dados homogénea. O teste de Kolmogorov-Smirnov indica que os dados
possuem caracteristicas de distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de

5% de significancia.

Tabela 3 Estatistica descritiva da variavel porosidade total (PT) (m* m?)

VARIAVEL N Méd Var CV(%) Min Max KS

PT 97 55,90 3,03 3,11 50,70 59,84 0,052

Nota: N: nimero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variagdo; Min:
valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).

O grafico boxplot da Figura 7 mostra que ha um ponto entre os dados
que pode ser considerado discrepante e o histograma mostra uma curva

simétrica, indicando distribuicdo normal de dados.
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Figura 7 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal tedrica da porosidade

total do solo.
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A Figura 8 apresenta a distribuicdo da densidade do solo (DS) que
varia, mostrando oscilacdo com tendéncia crescente/decrescente e forma uma

curva voltada para baixo, ao longo da transegao.

121337
1.2

1475
1134
11254
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1.03

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 &7
Espagamento (Lags)

Figura 8 Comportamento da série densidade do solo ao longo da transegéo.

A Tabela 4 apresenta os valores da estatistica descritiva, da média das
trés transegdes, para densidade do solo (DS), os quais tiveram a média dos
dados de 1,145 Mg m=. O coeficiente de variagédo (CV), igual a 3,01%, indica
uma variagao muito pequena dos dados em relacdo a média e mostra que sua
distribuicdo € homogénea.

Resultados semelhantes foram obtidos em areas vizinhas por MILANI
(2005) e BONINI (2006). O teste de Kolmogorov-Smirnov indica que os dados
possuem caracteristicas de distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de

5% de significancia.

Tabela 4 Estatistica descritiva da variavel densidade do solo (DS) (Mg m?)

VARIAVEL N Med Var CV(%) Min Max KS
DS 97 1,145 0,0012 3,01 1,050 1,213 0,055
Nota: N: nimero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variagdo; Min:

valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).
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O grafico boxplot da Figura 9 mostra que ha um ponto entre os dados
que pode ser considerado discrepante e o histograma mostra uma curva
simétrica, indicando distribuicdo normal de dados.
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Figura 9 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal teérica da densidade
do solo.

A Figura 10 apresenta a distribuicdo do grau de compactacao do solo
(GC) que varia, mostrando mesma tendéncia da série densidade do solo, ao
longo da transegao.
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Figura 10 Comportamento da série grau de compactagao do solo ao longo da
transegao.
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A Tabela 5 apresenta os valores da estatistica descritiva, da média das
trés transegdes, para grau de compactacao (GC), os quais tiveram a média de
81,05%. O coeficiente de variagcédo (CV) de 2,99% indica pequena variagao dos
dados em relagdo a média mostrando uma distribuicdo de dados homogénea.
O teste de Kolmogorov-Smirnov indica que os dados possuem caracteristicas

de distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 5 Estatistica descritiva da variavel grau de compactagao (GC) (%)

VARIAVEL N Méd Var CV(%) Min Max KS
GC 97 81,05 5,86 2,99 74,55 85,55 0,055
Nota: N: niumero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variagdo; Min:

valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).

O grafico boxplot da Figura 11 mostra que ndo ha nenhum ponto entre
os dados que pode ser considerado discrepante e o histograma mostra uma

curva simétrica, indicando distribuicdo normal de dados.
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Figura 11 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal teérica do grau de

compactacao do solo.

A Figura 12 apresenta a distribuicdo da resisténcia do solo a
penetracdo (RSP) com valores tendendo para o minimo no ponto 8 e entre os
pontos 40 e 60 da transegcdao, mostrando um comportamento oscilatério e
indicando um processo periddico.
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Figura 12 Comportamento da série resisténcia do solo a penetracéo (RSP) ao

longo da transecgéo.

A Tabela 6 apresenta os valores da estatistica descritiva, da média das
trés transecdes, para resisténcia do solo a penetragcdo (RSP). Os dados
observados tiveram a média de 2,42 MPa, sendo acima de 2,0 MPa, pode ser
considerado como uma resisténcia do solo limitante ao crescimento radicular
(SECCO, 2003).

Resultados semelhantes foram obtidos em uma area vizinha por
BONINI (2006). O coeficiente de variagado (CV) igual a 11,16% indica pequena
variagdo dos dados em relagdo a média e mostra uma distribuicdo de dados
com média homogeneidade. O teste de Kolmogorov-Smirnov indica que os
dados possuem caracteristicas de distribuicdo normal de probabilidade, ao

nivel de 5% de significancia.

Tabela 6 Estatistica descritiva da variavel resisténcia do solo a penetragao
(RSP) (MPa)

VARIAVEL N Méd Var CV(%) Min Max KS
RSP 97 2,42 0,073 11,16 1,88 2,96 0,054
Nota: N: numero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variagdo; Min:

valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).
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O grafico boxplot da Figura 13 mostra que ndo ha nenhum ponto entre
os dados que pode ser considerado discrepante. Ja o histograma mostra uma
curva simétrica, indicando distribuicdo normal de dados.
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Figura 13 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal tedrica da resisténcia
do solo a penetracao.

A Figura 14 apresenta a distribuigdo da produtividade do trigo (PD) que
varia, mostrando comportamento oscilatério, ao longo da transegdo com pico
maximo préoximo do ponto 80, indicando a mesma tendéncia da RSP com um

processo periddico.
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Figura 14 Comportamento da série produtividade do trigo ao longo da
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transecao.

Na Tabela 7 mostram-se os resultados da estatistica descritiva, da
média das trés transeg¢des, para produtividade do trigo (PD), a qual possui uma
produgdo minima de 0,193 Mg ha' e maxima de 0,582 Mg ha'. A média de
0,331 Mg ha” indica uma produtividade muito baixa em relagdo a média
regional, que situa-se em torno de 2,215 Mgha' (PARANA, 2007). O
coeficiente de variagdo (CV) de 25,29% indica alta variagdo dos dados em
relagdo a meédia e mostra uma distribuicdo de dados com alta heterogeneidade.
O teste de Kolmogorov-Smirnov indica que os dados possuem caracteristicas

de distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 7 Estatistica descritiva da variavel produtividade do trigo (PD) (Mg ha™)

VARIAVEL N Med Var CV(%) Min Max KS
PD 97 0,331 0,007 25,29 0,193 0,582 0,081
Nota: N: numero de dados; Med: média; Var: variancia; CV: coeficiente de variacdo; Min:

valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia).

O gréfico boxplot da Figura 15 mostra que ha um ponto entre os dados
que pode ser considerado discrepante e o histograma mostra uma curva
simétrica, indicando que os dados apresentam uma distribuicdo normal de

dados.
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Figura 15 Boxplot (a) e histograma (b) com curva normal teérica da

produtividade do trigo.
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4.2 AUTOCORRELAGAO

As figuras 16 a 21 apresentam os autocorrelogramas: conteudo de
agua no solo, porosidade total do solo, densidade do solo, grau de
compactagao do solo, resisténcia do solo a penetragdo e produtividade do trigo,
respectivamente.

Nos autocorrelogramas, as linhas paralelas ao eixo central,
representam os limites do intervalo, ao nivel de 95% de confianca. Os valores
acima e abaixo desses limites indicam os pontos que apresentam
autocorrelagcao ou dependéncia espacial em relagdo aos seus vizinhos. Cada
lag corresponde a um espagamento entre pontos da transegao, delimitando um
espaco de 3 metros entre os pontos.

Na Figura 16, verifica-se que o autocorrelograma apresenta
autocorrelacéao até 14 lags, isso indica que ha dependéncia espacial até

42 metros entre as observagdes da variavel conteudo de agua no solo.

Coeficiente de Autocorrelagdo
— o0 [= I =] = =] + o [=] —_

012345678 9101112131415161718 1920 21 22 73 24 35
Espagamento (Lagz)

Figura 16 Funcgao de autocorrelagdo do conteudo de agua no solo.

A Figura 17 apresenta autocorrelagcdo até 12 lags, indicando que ha
dependéncia espacial até 36 metros entre as observagbes da variavel
porosidade total do solo.
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Figura 17 Funcgao de autocorrelagado da porosidade total do solo.

Na Figura 18, verifica-se que o autocorrelograma apresenta
autocorrelacédo até 4 lags, indicando que ha dependéncia espacial até
12 metros entre as observagdes da variavel densidade do solo.

Coeficiente de Autocorrelacgio
= o s e L T e o L=

01 2345676 910111213141516 171619 2021 22 23 24 25
Espagamenta (Lags)

Figura 18 Funcéo de autocorrelagao da densidade do solo.

Na Figura 19, verifica-se que o autocorrelograma apresenta
autocorrelacédo até 4 lags, indicando que ha dependéncia espacial até

12 metros entre as observagdes da variavel compactacao do solo.
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Figura 19 Funcéo de autocorrelagdo do grau de compactag¢ao do solo.

A Figura 20 apresenta autocorrelagao até 9 lags, fato que indica que

57

ha

dependéncia espacial até 27 metros entre as observagdes da variavel

resisténcia do solo a penetragéo.

Coeficiente de Autocorrelacio
- o o a2 = (o8] = o [=x) -

012345676 9101112131415161713192021 222324 25
Espagamenta (Lags)

Figura 20 Funcéo de autocorrelagao da resisténcia do solo a penetracéo.
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A Figura 21 apresenta autocorrelacdo até 12 lags, indicando que ha
dependéncia espacial até 36 metros entre as observagbes da variavel

produtividade do trigo.

Coeficiente de Autocorrelagio
==} o + k2 = ko = o ==} -

-1
01 23 45678 310112131415 1617 181920 21 22 2324 25
Ezpacaments (Lags)

Figura 21 Funcgao de autocorrelagado da produtividade do trigo.

4.3 CROSSCORRELAGCAO

Nos crosscorrelogramas, as linhas paralelas ao eixo central,
representam os limites do intervalo, ao nivel de 95% de confianga. Os valores
acima e abaixo destes limites, contados a partir do espagamento zero, indicam
0s pontos nos quais as variaveis apresentam correlagcdo ou dependéncia
espacial entre si.

O crosscorrelograma mostrado na Figura 22, correlacionando a
produtividade do trigo com o conteudo de agua no solo, indica que as duas
variaveis nao sao correlacionadas, pois ndo existem valores acima ou abaixo
dos limites de confianga a partir do ponto zero. Isso significa que elas néo

apresentam dependéncia espacial entre si.
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Figura 22 Funcdo de crosscorrelagao da produtividade do trigo versus
conteudo de agua no solo.

O crosscorrelograma apresentado na Figura 23, correlacionando a
produtividade do trigo com a porosidade total do solo, indica que as duas
variaveis nao sao correlacionadas, pois ndo existem valores acima ou abaixo
dos limites de confianga a partir do ponto zero, logo, estas variaveis néo

possuem dependéncia espacial entre si.

Coeficiente de Crosscorrelacio
—_ o o = (g% [ ) [u) = o [ma) —_

T4 0 AB14 ADB 420 2 45 8101214161820 2224
Espacamerto (Lags)

Figura 23 Fungéao de crosscorrelagao da produtividade do trigo versus

porosidade total do solo.
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O crosscorrelograma apresentado na Figura 24, correlacionando a
produtividade do trigo com a densidade do solo, indica que as duas variaveis
tém uma correlagao inversamente proporcional até 3 lags, pois existem valores
abaixo dos limites de confianca a partir do ponto zero. Estas variaveis estao
correlacionadas até uma distancia de 9 metros.

Coeficiente de Crosscorrelagio
—_ oo [=s} e [} = [} e oo oo —_

4001816141210 6 -6 2 0 2 4 6 81012141618 20 2 24
Espacamenta (Lags)

Figura 24 Funcédo de crosscorrelagdo da produtividade do trigo versus
densidade do solo.

O crosscorrelograma apresentado na Figura 25, correlacionando a
produtividade do trigo com o grau de compactagao do solo, indica que as duas
variaveis sado correlacionadas negativamente ou inversamente proporcionais
até 3 lags, tendo dependéncia espacial até 9 metros. Pelos crosscorrelogramas
das figuras 24 e 25, verifica-se que os comportamentos das variaveis:
densidade do solo e grau de compactagao, em relagao a produtividade do trigo

sao semelhantes.

Coeficiente de Crosscorrelagio
—_ oo [=r] E= %) = o] = o oo —_

T 432300B16-14-12-10-8 B 4 2 0 2 4 6 & 101214 1616 20 22 7
Espacamento (Lags)
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Figura 25 Fungao de crosscorrelagao da produtividade do trigo versus grau de

compactagao do solo.

O crosscorrelograma apresentado na Figura 26, correlacionando a
produtividade do trigo com a resisténcia do solo a penetragéo, indica que as
duas variaveis tém correlagao diretamente proporcional até 8 lags, pois existem
valores acima dos limites de confianca a partir do ponto zero. Esta variavel
apresenta dependéncia espacial até 24 metros.

Coeficiente de Crosscorrelagio
— [=x) [=} 4= L=} = Lo} 4= [=} [=} —

2208161402108 6 4 20 2 4 5 B AD12141618 2022 24
Espacamerto (Lags)

Figura 26 Funcgéo de crosscorrelagao da produtividade do trigo versus
resisténcia do solo a penetragao.

As figuras 16 a 21 indicam que os atributos: conteudo de agua no solo,
porosidade total, densidade do solo, grau de compactagao, resisténcia do solo
a penetracao e produtividade do trigo apresentam autocorrelagdo. Porém, nos
crosscorrelogramas apresentados nas figuras 22 a 26, somente os das figuras
24, 25 e 26 indicam crosscorrelagao entre os atributos: densidade do solo, grau
de compactacgéo, resisténcia do solo a penetragdo e produtividade do trigo. A
condicdo basica para que se possa aplicar a metodologia de Espaco de
Estados é que as variaveis em estudo apresentem autocorrelagcdo e
crosscorrelacdo ou dependéncia espacial entre si. Portanto, a aplicacdo da
abordagem de Espacgo de Estados € justificada somente para os atributos:
densidade do solo, grau de compactagao, resisténcia do solo a penetragcao e
produtividade do trigo.
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Como essa abordagem é uma metodologia que utiliza processos
estocasticos que sao processos markovianos, a exigéncia de estacionaridade
de dados nao é requerida. Porém, uma condicdo essencial € a normalizagao
dos dados, antes da aplicagado da abordagem de Espaco de Estados, para que
a magnitude dos coeficientes ¢ torne-se diretamente proporcional a
contribuicdo de cada variavel na estimativa de Zj(x). O passo seguinte,

portanto, é a transformacao dos dados pela equagao 31.
4.4 ANALISE GEOESTATISTICA

441 Semivariogramas

A seguir, nas figuras 32 a 37, sdo mostrados os semivariogramas
experimentais omnidirecionais, ajustados aos dados amostrais dos 291 pontos
das trés transecoes, pelos modelos exponencial e esférico.

Para andlise do grau de dependéncia espacial das variaveis foi

- .« .. . S, o — Co
utilizada a relagao “coeficiente efeito pepita”. € —mxmo.

Pela construgcdo dos semivariogramas constatou-se que a distribuicao
dos dados em estudo é um fendbmeno isotropico, o que significa que os
semivariogramas construidos para as diferentes dire¢des (0°, 45°, 90° e 135°)
nao apresentam diferencas relevantes e um mesmo modelo é adequado para
todos eles, indicando que a area de influéncia (o alcance de uma amostra) é
circular.

A Figura 27 apresenta o semivariograma do conteudo de agua no solo,
com modelo exponencial: Co = 2,36 (kg kg')); Co+C:i = 4,73 (kg kg')%
a=120,90 m e € = 49,90%, indicando dependéncia espacial moderada entre

os dados.
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Figura 27 Semivariogramas experimental e tedrico do conteudo de agua no
solo.

A Figura 28 apresenta o semivariograma da porosidade total do solo,
com modelo exponencial: Co = 4,43 (m* m3)%, Co+Cy = 9,32 (m® m?3)%

a=72,90 m e € = 47,50%, indicando dependéncia espacial moderada entre os
dados.
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Figura 28 Semivariogramas experimental e tedrico da porosidade total do solo.
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A Figura 29 apresenta o semivariograma da densidade do solo, com
modelo exponencial: Co, = 0,001 (Mg m?®)?); Co+Ci = 0,004 (Mg m3)

a=27,30m e € = 23,20%, indicando forte dependéncia espacial entre

dados.

Densidade do saolo
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0.00 o125 102.50 15375
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Exponential mocel (Co = 0.0010; Co + C = 0.0043; Ao =910; r2 = 0.745;
RSE = 4.139E-06)

Figura 29 Semivariogramas experimental e tedrico da densidade do solo.
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A Figura 30 apresenta o semivariograma do grau de compactagao do

solo, com modelo exponencial: C, = 5,18; Co+Cqy = 21,33; a = 27,60 m e

€ = 24,20%, indicando forte dependéncia espacial entre os dados.
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Figura 30 Semivariogramas experimental e tedrico do grau de compactagao do
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solo.

A Figura 31 apresenta o semivariograma da resisténcia do solo a
penetragdo, com modelo esférico: C, = 0,072 (MPa)? Co+Cq = 0,161 (MPa)?
a=46,70 m e € = 45,00%, indicando dependéncia espacial moderada entre os
dados. Pelos dados distribuidos no semivariograma verifica-se a periodicidade

ja indicada pelo autocorrelograma.

Resisténcia do solo & penetragio

Semivariance

0.00 2125 102.50 153.75 20500

Separation Distance

Spherical model (Co = 0.0727; Co+ C=016814; Ao = 4670, r2 = 0.495;
RSS = 0.0208)

Figura 31 Semivariogramas experimental e tedrico da resisténcia do solo a

penetracao.

A Figura 32 apresenta o semivariograma da produtividade do trigo, com
modelo exponencial: Co = 0,0049 (Mg ha')?; C¢+Cs = 0,0179 (Mg ha')%
a=45,60me g =27,30%, indicando dependéncia espacial moderada entre os

dados.
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Produtividade do trigo

00185

0.0146

0.009s

Semivariance

0.0045

0.0000
0.0 5125 10250 153.75 20500

Separation Distance

Exponential model (Co = 00049, Co+ C=00179; Ao0=1520; r2 =0.5832,
RS5 = 6.365E-05)

Figura 32 Semivariogramas experimental e tedrico da produtividade do trigo.

Os semivariogramas das figuras 27 (¢ = 49%), 28 (¢ = 47%), 31
(e=45%) e 32 (¢ = 27%) indicam dependéncia espacial moderada e os
semivariogramas das figuras 29 (¢ = 23%) e 30 (¢ = 24%), apresentam forte
dependéncia espacial para a area e espagamentos utilizados na amostragem.
Esses resultados confirmam a existéncia de dependéncia espacial, ja

observada nos autocorrelogramas destes dados.

44.2 Mapas Tematicos

Os mapas das figuras 33 a 38 foram construidos utilizando-se os 291
pontos amostrais das trés transe¢des, com suas respectivas coordenadas
geograficas pelo método da krigagem, utilizando as estruturas de dependéncia
espacial obtidas dos semivariogramas. Os mapas apresentam a variabilidade
espacial dos atributos: US, PT, DS, GC, RSP e PD, na area experimental. O
poligono retangular em diagonal mostra o perimetro da area experimental.

A Figura 33 mostra o mapa de variabilidade espacial do conteudo de
agua no solo que apresenta dependéncia espacial moderada distribuida ao
longo da area de trabalho. Analisando o mapa tematico, verifica-se que o local

onde ocorreram 0s mais baixos valores do conteudo de agua apresentou
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também baixa produtividade. Esses pontos situam-se numa baixada ao Norte

do talhdo.

39

7244050 L

37

7244000 r

7243950 -

T T T T T
243850 243900 243950 244000 244050

Figura 33 Mapa tematico do contetido de agua no solo (kg kg™).

A Figura 34 apresenta o mapa de variabilidade espacial da porosidade
total do solo que mostra dependéncia espacial moderada distribuida ao longo
da area experimental. Verifica-se que a porosidade total € maior nos dois

extremos do talh&o nos pontos em que a densidade do solo € menor.

7244050 L

7244000 -

7243950 -

T T T T
243850 243900 243950 244000 244050
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Figura 34 Mapa tematico da porosidade total do solo (m* m?).

A Figura 35 apresenta o mapa de variabilidade espacial da densidade
do solo que mostra forte dependéncia espacial distribuida ao longo da area
experimental. Observando o mapa tematico, verifica-se que na area em que
ocorreu a menor densidade, a umidade gravimétrica apresentou o maior valor e

a produtividade também foi a maior.

7244050 L

7244000 L

7243950 -

T T T T
243850 243900 243950 244000 244050

Figura 35 Mapa tematico da densidade do solo (Mg m).

A Figura 36 apresenta o mapa de variabilidade espacial do grau de
compactacao do solo que mostra forte dependéncia espacial distribuida ao
longo da area experimental. Pode-se verificar certa semelhanga entre os
mapas da DS e GC, pois o grau de compactagéao foi calculado utilizando-se os
valores da densidade do solo. Todas as analises anteriores ja demonstraram

iSso.
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o2
7244050 L

90

7244000 L

7243950 -

T T T T
243850 243900 243950 244000 244050

Figura 36 Mapa tematico do grau de compactagéo do solo (%).

A Figura 37 mostra o mapa tematico de variabilidade espacial da
resisténcia do solo a penetragdo que apresenta dependéncia espacial
moderada distribuida ao longo da area experimental. Nos locais em que foram
encontradas as menores RSP, a produtividade do trigo também apresentou os
menores valores. Ja nos locais onde a RSP foi alta, ocorreram baixa taxa de

umidade e média porosidade total do solo.

7244050 L

7244000 -

7243950 -

T T T T
243850 243900 243950 244000 244050
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Figura 37 Mapa tematico da resisténcia do solo a penetracao (MPa).

A Figura 38 apresenta o mapa de variabilidade espacial da
produtividade do trigo que mostra dependéncia espacial moderada distribuida
ao longo da area experimental. Analisando o mapa tematico, verifica-se que a
regido central da area de trabalho foi o local em que ocorreu a menor
produtividade. A regido que apresentou a maior produtividade do trigo teve a
mais baixa densidade do solo, média taxa de porosidade total e média RSP.

Este local situa-se proximo a cabeceira do talhdo, ao Sul.

7244050~ L
—10.75

7244000~ =

7243950~ =

T T T T
243850 243900 243950 244000 244050

Figura 38 Mapa tematico da produtividade do trigo (Mg ha™).

4.5 ESPACO DE ESTADOS

Os dados foram analisados pela abordagem de Espago de Estados
usando o programa Applied Statistical Time Series Analysis — ASTSA. Todos
os dados foram normalizados pela equacéao 31.

Como os atributos: conteudo de agua no solo e porosidade total do
solo n&o apresentaram correlagdo espacial com a produtividade de trigo, eles
nao devem ser usados na abordagem de Espag¢o de Estados, portanto,
utilizaram-se apenas os atributos: produtividade do trigo, densidade do solo,

grau de compactacgao e resisténcia do solo a penetragao.
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A Tabela 8 apresenta as regressodes lineares dindmicas na forma de
Espago de Estados e os respectivos coeficientes de determinagdo (R?) das
regressoes dos dados estimados em fungédo dos dados observados.

A equagdo de estado do sistema (equacdo 18) foi usada em 6
diferentes combinag¢des das variaveis em estudo para avaliar o comportamento
do modelo com respeito as estimativas dos valores observados.

Analisando-se os resultados apresentados na Tabela 8, verifica-se que
o melhor desempenho entre as equagdes de estados, foi o da equacao que
combinou PD e RSP. Para essa equacgao a contribuicdo da PD na posicao i-1
foi a menor, mas o seu coeficiente R? = 0,849 foi o maior em relacdo aos
demais. Isso significa que as variagdes locais RSP, ao longo da transegao
foram as mais importantes relacionadas a distribuicdo espacial para
produtividade do trigo.

Tabela 8 Equagdes de espacgo de estados da produtividade do trigo usando os
dados de: densidade do solo, grau de compactacgéo e resisténcia do

solo a penetracao

EQUACOES ESTIMADAS R?
PDi = 0,8824PD., + 0,0424GC;+ + 0,0681RSP:+ 0,836
PDi = 0,8837PD;.1 — 0,0423DS;.; + 0,0670RSP; 0,834
PDi = 0,9175PD;, + 0,0045DS;., + 0,0776GC.i. 0,782
PDi = 0,9313PD:.1 + 0,0639GCi+ 0,809
PDi = 0,8696PD+ + 0,1178RSP;, 0,849 *
PDi = 0,9314PD.+ + 0,0638DS.+ 0,808

Nota: PD: produtividade do trigo; DS: densidade do solo; GC: grau de compactagéo; RSP:
resisténcia do solo a penetragdo; R2: coeficiente de determinacdo; *: melhor
combinagao.

A Tabela 8 mostra que as equacgdes de Espago de Estados descrevem

a produtividade do trigo melhor do que qualquer equacgado equivalente de
regressao classica. O modelo de Espago de Estados usando trés séries (PD,
GC, RSP) descreve a produtividade (R? = 0,836) melhor do que o modelo
equivalente, usando a equagdo de regressdo multipla convencional
(R?=0,217).

Como a densidade do solo e o grau de compactagdo mostram o
mesmo comportamento, em relagdo a produtividade do trigo:

PDi = 0,9314PD., + 0,0638DS.1, R?=0,808;

PDi = 0,9313PD.; + 0,0639GC;1, R?=0,809,
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nao seria adequado usar as duas variaveis na analise. Do ponto de vista
estatistico seria como se a mesma variavel fosse usada duas vezes, por isso,
utilizaram-se somente os atributos: grau de compactacgao, resisténcia do solo a
penetracdo e produtividade do trigo na abordagem de Espaco de Estados.

O crosscorrelograma apresentado na Figura 39, correlacionando o grau
de compactagao com a resisténcia do solo a penetragao, indica que as duas
variaveis nao sao correlacionadas, verifica-se que essas variaveis nao

possuem dependéncia espacial entre si.

Coeficiente de Crosscorrelagio
[}

420 A5 A2 BH-4-202 46 61012141618202224
Espacamento (Lags)

Figura 39 Funcédo de crosscorrelagdo do grau de compactagao versus

resisténcia do solo a penetragao.

As figuras 40, 42 e 44 apresentam a distribuicdo dos dados observados
e dos dados estimados e a regressao linear entre os valores estimados e
observados da produtividade do trigo em fungdo de: produtividade do trigo,
grau de compactacao e resisténcia do solo a penetracao, utilizando a analise
de Espaco de Estados. A distribuicao de dados no grafico (a) das figuras 40, 42
e 44 representados pelos pontos em vermelho sdo os dados estimados pelas
equacbes de Espaco de Estados e os pontos em preto sdo os dados
observados.

Na Figura 40 vé-se que os dados estimados mostram variagao proxima
da variacdo dos dados observados. Isto quer dizer que, a estimativa dos dados

é satisfatéria e o modelo utilizado para a estimativa € bom. A regresséo linear
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apresentada no segundo grafico, entre os dados estimados e os dados
observados da produtividade do trigo tem o coeficiente R? = 0,809, indicando
que a estimativa dos dados é satisfatéria. Pode-se verificar, a partir da equacao
de estado, que a produtividade na posic¢ao i-1 contribui com, aproximadamente,
93,1% na estimativa da produtividade na posi¢ao i, enquanto que o grau de

compactagao na posigao i-1 contribui com 6,3%.

(@) (b)

PO Morm & PO =FD GC PD =PD GC
Prod. Estim. = 0.1574 +0.6851 Prod. Observ.

1.247 4

114 s 0.0836125
R-Sq 80.9%
R-Sq(adj) 80.7%

Produtividade
Prod. Estim.
o
o

1 10 o

Figura 40 Distribuicdo dos dados observados e dos dados estimados (a) e
regressao linear (b) entre os dados da produtividade do trigo e do
grau de compactacao do solo. PDi = 0,9313PD., + 0,0639GCi.1,
(R*=0,809).

Nas figuras 41, 43 e 45, a linha do meio representa os valores
estimados da produtividade do trigo aplicando-se a equagao de estado. As
linhas superior e inferior representam os limites de confianga, ao nivel de 95%
de significancia, considerando mais ou menos dois desvios-padrao da
estimativa em cada posi¢ao i, correspondendo a area em que o modelo

apresenta o melhor desempenho.
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1.2

1.04

0.8

0.6

Produtividade

0.44

0.2

0.0

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Pontos da transegao (Lags)

Figura 41 Andlise de espago de estados aplicada a produtividade do trigo na
posicao i como fun¢do da produtividade do trigo e do grau de

compactagao do solo na posigao i-1.

Na Figura 42, verifica-se que os dados estimados mostram uma
variagcdo bem proxima a variagdo dos dados observados. Isto significa que, a
estimativa dos dados € boa e o0 modelo utilizado para a estimativa € bom. A
regressao linear apresentada no segundo grafico, entre os dados estimados e
os dados observados da produtividade do trigo, tem o coeficiente R? = 0,849,
indicando que a estimativa dos dados é satisfatéria. E possivel verificar, a partir
da equacao de estado, que a produtividade na posi¢cao i-1 contribui com,
aproximadamente, 86,9% na estimativa da produtividade na posigéo |,
enquanto que a resisténcia do solo a penetracdo na posi¢ao i-1 contribui
somente com 11,7%.

(a) (b)

PD Morm & PD =PD RS

PD = PD RSP
Prod. Estim. = 0.1399 + 0.7201 Prod. Observ.

s 0.0762319
RSq 84.9%
R-Sq(adj) 84.8%

Frodutividade

a7

T T T T T T T T — 057 . . . . . . T .
1 10 20 30 40 a0 60 70 g0 a0 a7 0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0 1.2 1.4
Fortos datransecao (Lags) Prod. Observ.
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Figura 42 Distribuicdo dos dados observados e dos dados estimados (a)
regressao linear (b) entre os dados da produtividade do trigo e da
resisténcia do solo a penetracio. PDi = 0,8696PD.; + 0,1178RSP.,
(R2=0,849).

1.2

1.0

0.81

0.6

Produtividade

0.44

0.29

0.04

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Pontos da transecao (Lags)

Figura 43 Analise de Espaco de Estados aplicada a produtividade do trigo na
posicao i, como fungao da produtividade do trigo e da resisténcia do

solo a penetragao na posigao i-1.

Na Figura 44 observa-se que os dados estimados mostram variagao
que se aproxima da variagcdo dos dados observados. Isso significa que, a
estimativa dos dados é satisfatoria e o modelo utilizado para a estimativa é
considerado bom. A regresséo linear apresentada no segundo grafico, entre os
dados estimados e os dados observados da produtividade do trigo tem o
coeficiente R? = 0,836, indicando que a estimativa dos dados é satisfatoria.
Verifica-se, a partir da equacao de estado, que a produtividade na posicao i-1
contribui com, aproximadamente, 88,2% na estimativa da produtividade na
posicao i, enquanto que o grau de compactacdo na posi¢cdo i-1 contribui
somente com 4,2% e a resisténcia do solo a penetragdo com 6,8%.

(@) (b)

FD Marm & PD = PD GC RS

PD =PD GC RSP
Prod. Estim. = 0.1348 +0.7272 Prod. Observ.

1.1 B 0.0808570
RSq 83.6%
R-Sq(adj) 83.4%

Frodutividade

T T T T T — 087
40 50 B0 O &0 80 97 T T T T T T T T
Portoz da transegéo (Lags) 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Prod. Observ.

1 10 20
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Figura 44 Distribuicdo dos dados observados e dos dados estimados (a) e
regressao linear (b) entre os dados da produtividade do trigo, do
grau de compactacgao e resisténcia do solo a penetragao:

PDi = 0,8824PD.., + 0,0424GC; + 0,0681RSP.1, (R? = 0,836).

1.2

1.0

0.81

0.6+

Produtividade

0.4+

0.24

0.04

1 10 20 30 4 50 6 70 8 90
Pontos da transecéo (Lags)

Figura 45 Analise de espaco de estados aplicada a produtividade do trigo na

posicao i, como fungao da produtividade do trigo, do grau de

compactacgao e da resisténcia do solo a penetragdo na posicao i-1.
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CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi atingido quando se obtiveram os modelos
em Espaco de Estado relacionados a produtividade do trigo com os
atributos fisicos do solo estudados e verificou-se a influéncia desses
atributos na produtividade do trigo e quando se conseguiu verificar a
vantagem dos Modelos em Espaco de Estados quando comparados
aos modelos de regressao simples e multipla da estatistica classica.
Por meio da andlise geoestatistica foi constatado que a distribuigao
dos dados em estudo é um fendmeno isotropico, o que significa que
0s semivariogramas construidos para as diferentes dire¢des nao
apresentam diferencas relevantes e um mesmo modelo é adequado
para todos eles, indicando que a area de influéncia (o alcance de uma
amostra) é circular.

A analise geoestatistica dos atributos: conteudo de agua no solo,
porosidade total do solo, resisténcia do solo a penetracdo e
produtividade do trigo apresentou, dependéncia espacial moderada e
a densidade do solo e o grau de compactagado do solo apresentaram
forte dependéncia espacial para a area e espagamentos utilizados na
amostragem.

Pela analise dos autocorrelogramas constatou-se que todos os
atributos do solo em estudo apresentaram auto-dependéncia espacial.
Na analise dos crosscorrelogramas, foi constatada a existéncia de
dependéncia espacial somente entre a variavel produtividade do trigo
e as variaveis: densidade do solo, grau de compactacéao e resisténcia
do solo a penetracao.

Com a aplicagdo da abordagem de Espaco de Estados, as variaveis
explicativas densidade do solo, grau de compactagcdo do solo e
resisténcia do solo a penetragao apresentaram correlagao significativa
com a variavel dependente produtividade do trigo. A resisténcia do
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solo a penetragdo foi o atributo com a melhor -correlacéo,
apresentando o coeficiente de determinagdo R? igual a 0,849. Os
demais atributos tiveram os coeficientes R*> em torno de 0,800.
Comparando-se com os modelos estaticos convencionais, o atributo
resisténcia do solo a penetragdo teve o coeficiente de determinagdo R?
igual a 0,102 e os demais atributos tiveram os seus coeficientes de
determinagdo R? abaixo de 0,087, na regressao convencional.
Utilizando a metodologia de Espaco de Estados, as duas combinacdes
que indicaram os melhores resultados foram a combinagdao entre
produtividade do trigo e resisténcia do solo a penetragdo, que
apresentou a melhor estimativa para produtividade do trigo, com
coeficiente R? igual a 0,849, enquanto que a mesma combinag&o na
regressdo convencional teve R? igual a 0,102. O segundo melhor
modelo entre os atributos foi para a produtividade do trigo, o grau de
compactacdo do solo e a resisténcia do solo a penetragdo, com R?
igual a 0,836, sendo que a mesma combinagao na regressao classica
teve o coeficiente R? igual a 0,217. Desse modo, é possivel perceber a
vantagem da abordagem de Espaco de Estados em relagdo a outros
meétodos de estimativa e previsdo para o relacionamento no sistema
solo-planta.

Os modelos estatisticos utilizando Espaco de Estados mostram que a
estimativa da variavel resposta, produtividade do trigo na posi¢ao i, em
funcado das variaveis: densidade do solo, grau de compactagao do solo
e resisténcia do solo a penetragdo na posicao i -1, € mais eficiente do
que a estimativa realizada por meio da regressao simples e multipla

classica.
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ANEXO A - COORDENADAS OBTIDAS POR GPS

Tabela 1 Coordenadas dos pontos das 3 transegdes (291 pontos)

249 243934.3 7244013
250 243931.9 7244015
251 243929.5 7244017
252 243927 1 7244019
253 243924.5 7244020
254 243922.3 7244022
255 243919.8 7244024
256 243917 .4 7244026
257 243915 7244027
258 243912.6 7244029
259 2439101 7244031
260 243907.7 7244033
261 243905.3 7244035
262 243902.9 7244036
263 243900.4 7244038
264 243898 7244040
265 243895.6 7244042
266 243893.2 7244043
267 243890.8 7244045
268 243888.3 7244047
269 243885.9 7244049
270 243883.5 7244051
271 243881.1 7244052
272 243878.6 7244054
273 243876.2 7244056
274 243873.8 7244058
275 243871.4 7244059
276 243868.9 7244061
277 243866.5 7244063
278 243863.6 7244065
279 243860.7 7244067
280 243857.8 7244069
281 243854.9 7244072
282 243852 7244074
283 2438491 7244076
284 243846.2 7244078
285 243843.3 7244080
286 243840.4 7244082
287 243837.5 7244084
288 243834.6 7244086
289 243831.7 7244089
290 243828.8 7244091
291 243825.9 7244093
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ANEXO B - DADOS EXPERIMENTAIS OBTIDOS NO NEAA

Tabela 1B Dados experimentais do conteudo de agua no solo

Conteudo de agua no solo (kg kg™) Dados
Pontos 12 transecdo 2° transecdo 3? transecdo Média Normalizados
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31.51
30.5
30.97
30.73
29.23
32.24
30.41
30.53
31.02
29.17
30.25
31.15
29.84
29.84
29.38
30.79
31.1
31.45
31.33
33
277
31.29
30.93
29.76
30.83
28.85
29.35
30.4
29.68
28.99
30.71
28.61
32.21
30.88
30.53
33.05
30.22
33.26
27.66
34.18
31.23
33.79
35.07
32.51
30.98
30.83
29.99
31.23
31.66
30.72
32.42
31.86
31.32
30.31
28.97

28.57
31.96
31.14
30.43
32.26
32.48
31.13
33.23
32.83
31.24
32.5

30.36
30.7

31.35
31.02
30.24
29.93
30.23
31.25
29.6

28.7

32.32
20.7

28.27
30.99
30.89
29.26
32.56
30.9

29.58
294

29.98
28.81
290.88
26.93
27.21
27.84
30.94
29.12
30.8

27.73
20.24
26.82
27.08
28.75
30.36
30.13
29.35
30.88
30.86
29.96
31.62
31.35
20.87
20.84

32.05
34.2

31.7

321

35.61
34.9

35.22
31.11
41.51
32.56
33.21
30.73
33.87
32.35
30.11
33.82
29.09
30.7

31.23
30.32
33.53
30.33
32.43
31.17
30.45
20.07
29.81
311

29.63
30.93
25.81
290.58
29.12
31.56
30.31
31.64
32.38
30.59
32.32
30.54
32.54
30.8

30.86
32.68
30.24
30.84
31.33
32.23
29.61
31.08
31.64
32.01
28.82
29.95
30.45

30.71
32.22
31.27
31.09
32.37
33.21
32.25
31.62
35.12
30.99
31.99
30.75
31.47
31.18
30.17
31.62
30.04
30.79
31.27
30.97
29.98
31.31
31.02
29.73
30.76
26.60
29.47
31.35
30.07
29.83
28.64
29.39
30.05
30.77
29.26
30.63
30.15
31.60
29.70
31.84
30.50
31.28
30.92
30.76
29.99
30.68
30.48
30.94
30.72
30.89
31.34
31.83
30.50
30.04
29.75
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0.617
0.875
0.713
0.682
0.900
1.044
0.881
0.773
1.371
0.665
0.836
0.624
0.747
0.698
0.525
0.772
0.503
0.632
0.713
0.662
0.492
0.721
0.670
0.451
0.625
-0.084
0.406
0.727
0.508
0.468
0.264
0.392
0.504
0.628
0.369
0.604
0.521
0.769
0.445
0.810
0.582
0.714
0.653
0.625
0.495
0.612
0.579
0.656
0.619
0.648
0.725
0.809
0.581
0.504
0.454
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Tabela 2B Dados experimentais da porosidade total do solo

Porosidade total do solo (m*m) Dados
Pontos  12transecdo 2°transecdo 3%transecdo Média Normalizados
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53.04
54.47
58.58
58.83
59.54
57.15
50.74
52.21
56.73
58.18
55.77
54.87
57.4
56.97
58.4
56.09
57.06
55.89
62.17
56.52
54.81
55.05
56.85
56.62
47.37
55.36
54.87
56.63
58.34
51.46
52.07
54
55.04
52.58
53.96
57.98
54.13
57.53
55.41
59.81
58.9
54.82
57.03
56.55
59.43
55.28
49.88
57.96
58.11
57.43
58.04
60.22
57.15
56.09
56.8

61.28
59.36
59.55
58.56
60.82
59.24
60.9
58.84
56.55
58.63
58.96
59.2
60.06
57.99
58.53
58.9
58.6
55.91
60.24
60.49
54.94
58.93
59.67
54.31
50.48
54.82
53.94
51.94
46.21
54.76
53.21
50.38
46.48
55.66
53.31
55.96
52.11
56.18
56.63
55.61
55.1
57.46
57.29
55.2
54.49
56.98
57.58
56.93
55.1
58.16
55.62
52.16
56.05
51.86
52.87

55.89
56.27
60.49
58.07
57.82
56.45
53.95
55.3
60.59
57.34
58.33
56.47
54.36
57.92
57.29
53.1
54.86
50.23
44.44
53.95
47.01
54.29
53.36
53.04
54.25
52.2
55.75
58.73
56.28
51.05
50.51
54.71
54.13
53.8
54.33
51.46
54.85
54.21
52.34
53.9
53.38
54.76
51.02
53.69
52.47
50.63
51.49
52.12
51.94
51.82
53.01
54.89
51.52
53.33
52.78

56.74
56.70
59.54
58.49
59.39
57.61
55.20
55.45
57.96
58.05
57.69
56.85
57.27
57.63
58.07
56.03
56.84
54.01
55.62
56.99
52.25
56.09
56.63
54.66
50.70
54.13
54.85
55.77
53.61
52.42
51.93
53.03
51.88
54.01
53.87
55.13
53.70
55.97
54.79
56.44
55.79
55.68
55.11
55.15
55.46
54.30
52.98
55.67
55.05
55.80
55.56
55.76
54.91
53.76
54.15
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0.619
0.614
1.022
0.871

1.001

0.745
0.398
0.435
0.794
0.808
0.756
0.635
0.696
0.747
0.811

0.518
0.634
0.228
0.458
0.655
-0.025
0.526
0.603
0.321

-0.248
0.245
0.349
0.480
0.170
0.000
-0.071
0.087
-0.078
0.228
0.207
0.389
0.183
0.510
0.340
0.577
0.484
0.468
0.386
0.391

0.436
0.269
0.080
0.466
0.377
0.485
0.450
0.479
0.357
0.192
0.248
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TABELA 3B Dados experimentais da densidade do solo

Densidade do solo (Mg m*) Dados
Pontos  12transecdo 2°transecdo 3°transecdo Média Normalizados
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112
117
1.1
0.95
1.07
0.97
1.06
1.15
1.14
1.26
1.14
1.1
1.1
1.16
1.08
1.03
1.22
1.16
1.3
1.1
1.21
1.2
1.15
1.17
117
1.09
1.2
1.2
1.19
1.19
1.19
1.2
1.22
1.19
1.05
1.1
1.16
1.17
1.14
1.03
1.2
1.13
1.12
1.09
1.08
1.1
1.16
1.1
1.16
1.09
1.07
1.1
1.12
1.05
1.12

1.13
1.15
1.12
1.1
1.09
1.08
1.05
1.1
1.12
1.08
1.1
1.14
1.13
1.1

1.1
1.1
1.2
1.14
1.18
1.13
1.21
1.19
1.16
1.15
1.15
1.19
1.13
1.23
1.13
1.19
1.2
1.06
1.18
1.14
1.1
1.19
1.14
1.14
1.1
1.09
1.27
1.14
1.08
1.01
1.18
1.13
1.09
1.23
1.14
1.17
1.13

1.15
1.06
1.04
1.17
1.13
1.1
1.09
1.14
0.99
1.1
1.07
1.07
1.07
1.1
1.12
1.1
1.14
1.14
1.14
1.12
1.2
1.12
1.06
1.09

0.99
1.07
1.03

1.07
1.13
1.14
1.25
1.26
1.26
1.18
1.15
1.19
1.18
1.13
1.28
1.21
1.2
1.19
1.26
1.2
1.26
1.25
1.2
1.22
1.19
1.24

1
1
1
1
1
1
1
1
1

—_

_ A A A A A A A ) A A A ) A D e A A e e A A D e A A A e e A - A e A A A e e A A A A

13
13
.09
.08
10
.05
.07
A3
.08
15
A1
10
10
A2
11

o
©

A7
13
19
A1

N
o

15
A3
A3
13
13
15
A2
11
15
A2
14
14
A7
A3
14

N
o

19
14
A2
18
15
A2
15
19
15
14
A3
18
16
14
18
16
14
16

93

0.412
0.364
0.097
0.000
0.146
-0.193
-0.072
0.412
0.049
0.533
0.219
0.194
0.170
0.315
0.267
0.122
0.679
0.412
0.824
0.219
0.921

0.558
0.388
0.388
0.364
0.364
0.558
0.291

0.243
0.533
0.291

0.485
0.461

0.679
0.388
0.437
0.897
0.824
0.485
0.340
0.727
0.533
0.291

0.558
0.800
0.533
0.485
0.364
0.751

0.606
0.437
0.727
0.606
0.437
0.630
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Tabela 4B Dados experimentais do grau de compactacao do solo

Grau de compactagcao do solo (%) Dados
Pontos  1°transecdo 2°transecdo 3°transecdo Média Normalizados
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79.13
82.91
78.43
67.26
76.02
68.91
75.2
81.41
81.03
89.26
80.5
77.83
78.14
82.12
76.43
73.11
86.11
82.4
91.74
77.75
85.45
84.68
81.28
82.96
83.08
77.46
84.83
84.99
84.38
83.99
84.54
85.05
86.07
84.12
74.36
77.69
82.01
83.06
80.41
72.83
84.69
79.87
79.4
77.13
76.26
78.82
82.37
78.23
81.87
77.33
75.71
77.94
79.27
74.44
79.15

79.81
81.21
79.58
78.68
76.9
76.78
74.06
78.47
79.04
76.74
78.63
80.62
80.17
77.52
80.84
80.74
81.04
77.86
79.9
77.76
85.05
80.65
83.18
79.75
85.58
83.91
81.76
81.54
81.64
83.92
79.97
86.86
80.17
83.94
84.89
75.08
83.17
80.74
78.77
84.3
80.96
80.41
77.54
76.92
89.83
80.76
76.14
71.44
83.51
79.7
77
87.04
80.97
82.99
80.24

81.39
74.67
73.61
83.02
79.64
77.97
76.95
80.73
69.99
78.55
76.07
75.59
75.62
77.72
79.42
78.77
80.72
80.66
80.55
78.93
84.67
79.14
75.22
77.37
70.53
78.16
77.9
70.64
69.81
75.72
72.9
71.02
75.58
79.98
80.79
88.81
89.43
89.21
83.16
81.51
84.33
83.24
80.14
90.43
85.85
84.95
84.01
89.47
84.9
89.26
88.59
84.99
86.43
84.13
87.54

80.11
79.60
77.21
76.32
77.52
74.55
75.40
80.20
76.69
81.52
78.40
78.01
77.98
79.12
78.90
77.54
82.62
80.31
84.06
78.15
85.06
81.49
79.89
80.03
79.73
79.84
81.50
79.06
78.61
81.21
79.14
80.98
80.61
82.68
80.01
80.53
84.87
84.34
80.78
79.55
83.33
81.17
79.03
81.49
83.98
81.51
80.84
79.71
83.43
82.10
80.43
83.32
82.22
80.52
82.31
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0.402
0.349
0.103
0.011

0.135
-0.171
-0.084
0.412
0.049
0.548
0.226
0.186
0.182
0.300
0.277
0.137
0.662
0.423
0.811

0.200
0.913
0.545
0.380
0.394
0.363
0.375
0.546
0.294
0.248
0.516
0.302
0.492
0.454
0.668
0.392
0.445
0.894
0.839
0.472
0.344
0.735
0.512
0.291

0.545
0.802
0.547
0.478
0.361

0.745
0.608
0.436
0.734
0.621

0.445
0.630
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Tabela 5B Dados experimentais da resisténcia do solo a penetracao

Resisténcia do solo a penetragao
(MPa) Dados

Pontos  12transecdo 2°transegdo 3°transecdo Meédia Normalizados
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2.094
2.231
1.822
2.748
2.084
2.051
2.126
2.292
1.751
1.783
2.076
1.982
2.098
2.658
2.343
2.496
2.358
2.554
2.43
2.456
2176
2.679
24
2178
2.527
2.487
2.944
2.467
3.315
2.567
2.408
3.025
3.143
2.523
2.186
2127
2.25
1.8
2472
1.683
2.006
2.16
1.557
1.964
2.266
1.729
1.996
1.809
1.695
1.523
1.635
1.764

2157
2.01

2.836
2.206
2.329
2.429
2.952
2.074
1.993
2.712
2.347
2.829
2.605
3.05
2.871
2.395
2.677
2.287
2.683
2.769
2.258
2.678
3.019
2.625
2.387
297
3.433
3.175
2.704
2.886
2.702
2.611
2.196
2.037
2.076
2.641
2.636
3.22
2.506
2.523
1.695
2.224
1.762
2.091
2.245
1.838
1.954
2.367
2.013
1.993
2178
2.409
1.632
1.734
2.541
2.289
2.291

3.044
2.475
2.842
1.914
2.566
2.054
1.584
2.011
1.849
2.216
2.467
1.928
2.284
2.167
2.307
2.655
2.95
2.436
2.901
2.745
3.067
2.004
2.538
1.977
2.161
2.57
3.197
2.391
2.785
2.676
2.325
2.711
2.546
2.737
3.052
2.804
1.808
2.063
2.201
2.292
2.103
1.814
2.426
2.523
2.439
2.364
2.191
2.803
2.366
2.202
2.377
2.411
2.249
211
1.893

2.66
2.30
2.33
2.36
2.53
2.06
1.90
2.34
1.98
2.28
2.38
2.32
242
2.41
2.44
2.48
2.66
2.59
2.53
2.63
2.75
2.44
2.44
2.38
2.71
274
2.95
2.58
2.93
2.62
2.31
2.59
2.59
2.63
2.62
2.72
2.19
213
212
2.07
1.96
2.02
2.08
2.11
2.22
2.15
2.07
2.20
2.08
2.04
1.88
1.97
2.26
2.19
2.06
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0.719
0.392
0.417
0.447
0.605
0.166
0.019
0.424
0.094
0.366
0.465
0.407
0.497
0.487
0.520
0.554
0.725
0.653
0.601
0.690
0.808
0.514
0.519
0.458
0.765
0.799
0.988
0.649
0.975
0.682
0.397
0.657
0.655
0.697
0.689
0.774
0.285
0.230
0.224
0.172
0.071
0.131
0.181
0.211
0.314
0.253
0.172
0.297
0.184
0.152
0.001
0.083
0.354
0.282
0.170
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Tabela 6B Dados experimentais da produtividade do trigo

Produtividade do trigo (Mg ha™') Dados
Pontos  12transecdo 2°transegdo 3°transecdo Média Normalizados
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0.397
0.409
0.363
0.415
0.531
0.541
0.534
0.479
0.420
0.531
0.456
0.439
0.532
0.446
0.496
0.474
0.458
0.378
0.365
0.499
0.516
0.290
0.329
0.311
0.641
0.619
0.553
0.450
0.410
0.474
0.387
0.515
0.366
0.444
0.265
0.424
0.393
0.220
0.296
0.285
0.251
0.247
0.190
0.415
0.296
0.378
0.285
0.114
0.272
0.248
0.189
0.195
0.130

0.241
0.419
0.303
0.332
0.314
0.314
0.246
0.270
0.359
0.315
0.271
0.310
0.252
0.387
0.229
0.369
0.675
0.388
0.376
0.587
0.347
0.520
0.399
0.355
0.443
0.392
0.340
0.277
0.443
0.287
0.265
0.451
0.368
0.228
0.292
0.218
0.358
0.212
0.285
0.192
0.254
0.266
0.298
0.467
0.357
0.416
0.217
0.268
0.212
0.152
0.212
0.136
0.279

0.204
0.274
0.212
0.455
0.295
0.368
0.286
0.437
0.418
0.495
0.592
0.601
0.507
0.524
0.343
0.506
0.269
0.209
0.309
0.376
0.285
0.466
0.414
0.184
0.342
0.481
0.291
0.392
0.288
0.254
0.278
0.285
0.191
0.184
0.140
0.194
0.339
0.339
0.137
0.284
0.264
0.340
0.271
0.172
0.143
0.217
0.144
0.198
0.192
0.370
0.377
0.333
0.279

0.280
0.367
0.293
0.401
0.380
0.408
0.355
0.395
0.399
0.447
0.439
0.450
0.430
0.452
0.356
0.450
0.468
0.325
0.350
0.487
0.383
0.425
0.381
0.284
0.475
0.497
0.395
0.373
0.380
0.338
0.310
0.417
0.308
0.285
0.232
0.279
0.364
0.257
0.239
0.254
0.256
0.284
0.253
0.352
0.266
0.337
0.215
0.193
0.225
0.256
0.259
0.221
0.229
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0.348
0.606
0.385
0.707
0.644
0.727
0.571
0.690
0.701
0.844
0.822
0.853
0.795
0.860
0.572
0.852
0.905
0.480
0.555
0.964
0.652
0.779
0.646
0.357
0.929
0.993
0.688
0.624
0.645
0.520
0.436
0.754
0.431
0.362
0.203
0.343
0.595
0.278
0.224
0.268
0.276
0.359
0.265
0.560
0.303
0.516
0.154
0.087
0.182
0.276
0.285
0.171
0.195
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ANEXO C - GRAFICOS DE DISPERSAO DOS DADOS OBSERVADOS E
DOS DADOS NORMALIZADOS

As figuras 1C a 10C mostram os graficos de dispersdo dos dados observados e

dos dados normalizados.

Scatterplot of MédiaProd vs MédiaUmid
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Figura 1C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus conteudo

de agua no solo.

Scatterplot of Prod(Norm) vs Umid(Norm)
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Figura 2C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus conteudo

de agua no solo (Normalizados).
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Scatterplot of MédiaProd vs MédiaPtotal
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Figura 3C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus porosidade

total do solo.

Scatterplot of Prod(Norm) vs Ptotal(Norm)
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Figura 4C Diagrama de disperséo da produtividade do trigo versus porosidade

total do solo (Normalizados).
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Figura 5C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus densidade

do solo.

Scatterplot of Prod(Norm) vs Ds(Norm)

Figura 6C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus densidade

do solo (Normalizados).
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Scatterplot of MédiaProd vs MédiaGC

T T T T T
75.0 77.5 80.0 82.5 85.0

Figura 7C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus grau de

compactagao do solo.

Scatterplot of Prod(Norm) vs GC(Norm)
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Figura 8C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus grau de

compactacgao do solo (Normalizados).

Scatterplot of MédiaProd vs MédiaRSP
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Figura 9C Diagrama de dispersao da Produtividade do trigo versus resisténcia

do solo a penetracao.

Scatterplot of Prod(Norm) vs RSP(Norm)

Figura 10C Diagrama de dispersao da produtividade do trigo versus resisténcia

do solo a penetragao (Normalizados).

ANEXO D - ESTATISTICA DESCRITIVA DOS ATRIBUTOS EM ESTUDO

Tabela 1D Estatistica descritiva de todas as variaveis estudadas

VARIAVEL N Med  Var CV(%) Min Max  KS

us 97 30,02 2,14 4,87 26,60 35,12 0,075
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PT 97 55,90 3,03 3,11 50,70 59,84 0,052
DS 97 1,145 0,0012 3,01 1,05 1,213 0,055
GC 97 81,05 5,86 2,99 74,55 85,55 0,055
RSP 97 2,42 0,073 11,16 1,88 2,96 0,054
PD 97 0,331 0,007 25,29 0,193 0,582 0,081
Notas: N: numero de dados; Med: média; Var: varidncia; CV: coeficiente de variagdo; Min:

valor minimo; Max: valor maximo; KS: teste de Kolmogorov-Smirnov (5% de
significancia); US: conteudo de agua no solo; PT: porosidade total; DS: densidade do
solo; GC: grau de compactacao; RSP: resisténcia do solo a penetracdo; PD:

produtividade do trigo.

ANEXO E - DADOS DOS SEMIVARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS

Tabela 1E Semivariogramas experimentais das variaveis em estudo

VARIAVEL MODELO Co Co+Ci a(m € (%)
us Exponencial 2,362 4,737 120,90 49,9
PT Exponencial 4,430 9,320 72,90 47,5
DS Exponencial 0,001 0,0043 27,30 23,2
GC Exponencial 5,180 21,330 27,60 242
RSP Esférico 0,0727 0,161 46,70 45,0
PD Exponencial 0,0049 0,0179 45,60 27,3
Notas: Co: efeito pepita; Co+Cy: patamar; a: alcance; (m), €: coeficiente efeito pepita; (%),

US: conteudo de agua no solo; PT: porosidade total; DS: densidade do solo; GC: grau
de compactagdo; RSP: resisténcia do solo a penetragéo; PD: produtividade do trigo.
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ANEXO F - REGRESSOES USANDO A ESTATISTICA CLASSICA

Tabela 1F Regressdes simples e multiplas

REGRESSOES R’
PD = 1,0540 + 4,7004DS - 0,0786GC + 0,1102RSP 0,2253
PD =0,9992 —- 0,8236DS + 0,1139RSP 0,2147
PD = 1,2026 + 6,9277DS — 0,1088GC 0,0824
PD =1,0185-0,0119GC + 0,1135RSP 0,2176
PD = 1,1329 - 0,6996DS 0,0826
PD =1,1563 — 0,0102GC 0,0863
PD = 009117 + 0,9931RSP 0,1024

Notas: PD : produtividade do trigo; DS : densidade do solo; GC : grau de compactacao;
RSP: resisténcia do solo a penetracido; R? : coeficiente de determinacéo.
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