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METODOS DA MAXIMA VEROSSIMILHANGA E MAXIMA VEROSSIMILHANGA
RESTRITA NA ESTIMAGAO DE PARAMETROS DO MODELO DE
VARIABILIDADE ESPACIAL

RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo a constru¢do de mapas tematicos das
propriedades quimicas do solo e da produtividade de soja de uma area localizada no
oeste do Parana, no municipio de Cascavel, onde foram coletadas 83 amostras de
12 parametros de propriedades quimicas do solo e um de produtividade. Foram
realizadas a analise exploratdria dos dados amostrados e posteriormente a analise
espacial, para que fosse possivel estimar parametros através dos métodos de
maxima verossimilhanca e maxima verossimilhanca restrita e, posteriormente, se fez
a construcdo dos mapas tematicos de cada uma das propriedades, através do
método mais adequado. Os métodos foram validados pelo método da validacao
cruzada. Através dos mapas, temos o histérico da propriedade onde foram coletados
os dados e, assim, se podem fazer analises para a tomada de decisdes por parte do
produtor.

PALAVRAS CHAVES: Geoestatistica, métodos de estimacédo, mapas tematicos.



MAXIMUM LIKELIHOOD AND RESTRICTED MAXIMUM LIKELIHOOD
EVALUATION METHODS FOR THE PARAMETERS ESTIMATION OF THE
SPATIAL VARIABILITY MODEL

ABSTRACT

The objective of this paper is the construction of thematic maps of the soil chemical
properties and soybean productivity of an area located in the West of Parana State,
in the city of Cascavel, where 83 samples of 12 parameters of chemical properties of
soil and productivity were collected. It was also performed the exploratory analysis of
the collected data and spatial analysis to estimate parameters through the maximum
likelihood and restricted maximum likelihood methods, and, subsequently, the
construction of thematic maps of these properties took place, using the two methods.
The methods are validated by the method of cross validation, so that one can choose
the most suitable for constructing the map of the variables studied. Through the
maps, we have the history of the property where the data were collected and allows
analysis and should help the making of decisions by the producer.

KEY WORDS: Geoestatistics, estimation methods, thematic maps.
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1 INTRODUGAO

A agricultura tem passado por uma série de transformacdes, tornando a
atividade, juntamente com a producdo de alimentos, um dos setores mais
crescentes da economia mundial. Isso exige que a atividade se torne cada vez mais
especializada e demanda uma capacidade de gerenciamento e profissionalismo dos
produtores, que, além de administradores, terdo que assumir a funcdo de
produtores-pesquisadores de suas areas, atuando diretamente na coleta de
informagdes, interagindo com novas técnicas e tomando decisbes eficazes de
manejo.

A viabilizagao da atividade, obtendo lucro satisfatorio, esta sempre em risco,
devido a fatores controlaveis e incontrolaveis, que definem a produgdo agricola.
Assim, a aplicacao de recursos disponiveis de forma eficaz é indispensavel para que
se obtenha lucros na producao agricola. Além disso, a busca pela conservagao de
recursos naturais tornou-se, também, um fator de eficiéncia e maior controle dos
resultados obtidos no campo.

Com esse novo cenario agricola mundial, surgiu um novo sistema de
produgdo, que ha alguns anos ja € utilizado pelos agricultores de paises de
tecnologia avancada, chamado de precision agriculture, precision farming e, no
Brasil, agricultura de preciséo.

A agricultura de precisdo € uma nova maneira de producao agricola muito
indicada para areas comerciais de grande porte. Propicia meios de tratar cada setor
da lavoura de forma diferenciada, garantindo o tratamento necessario e suficiente de
insumos ou defensivos, utilizando, para isso, a aplicagao localizada destes.

Para que a agricultura de precisdo seja aplicada s&o necessarios estudos
de informagdes dos atributos da planta (produtividade, altura, nUmero de vagens,
etc.) e/ou atributos fisicos (compactacdo e densidade do solo, teor de agua, etc.) e
quimicos (fésforo, potassio, magnésio, aluminio, pH, matéria organica, calcio, etc.)
do solo, sempre levando em conta a variabilidade espacial das variaveis
georreferenciadas.

Assim, o estudo da variabilidade espacial justifica-se pela importéncia do
conhecimento da forma como se distribuem espacialmente esses atributos do solo e

da planta na area.



Um dos métodos utilizados para realizar estes estudos é a geoestatistica,
que leva em consideragao a posi¢cao dos dados amostrais, ou seja, cada elemento
amostral é georreferenciado e analisado pelo seu valor e, além disso, por sua
posicdo geografica. O método tem como fundamento a teoria das variaveis
regionalizadas, que considera a distribuicdo espacial das medidas, permitindo definir
a estrutura de dependéncia espacial e o raio de autocorrelagao espacial entre os
elementos amostrais, isto €, a distdncia maxima em que os elementos amostrais
ainda apresentam dependéncia entre si.

Isso se deve ao fato de que elementos amostrais mais proximos uns dos
outros tém valores mais semelhantes e sdo mais correlacionados do que os mais
distantes. Assim, a geoestatistica é utilizada quando é verificada a existéncia de
dependéncia espacial entre elementos amostrais e quando s6 o uso da variancia
nao tem sentido se ndo se levar em conta as distancias entre os elementos
amostrais.

Na analise estrutural da dependéncia espacial entre elementos amostrais
vizinhos, a geoestatistica utiliza o semivariograma, covariograma ou correlograma e
a matriz de covariancia, que tenta ser capaz de extrair uma imagem da variabilidade
das amostras disponiveis.

Utiliza-se na construgcao de mapas tematicos de um meétodo de interpolagao,
chamado krigagem, que usa a estrutura de dependéncia espacial, expressa no
semivariograma, para estimar valores em qualquer posigdo dentro da area em
estudo, inclusive em pontos nao-amostrados, sem tendéncia e com variancia
minima. Isto faz com que a krigagem seja um interpolador nao-viciado e eficiente
(BURGESS & WEBSTER, 1980).

Na krigagem, os pesos séo determinados a partir de uma analise espacial
baseada no semivariograma experimental ajustado a um modelo teérico, utilizando-
se para essa estimagao de meétodos, dos quais se destacam: minimos quadrados
ordinarios, minimos quadrados ponderados, maxima verossimilhanga e maxima
verossimilhanga restrita. Com esses métodos de estimagdo, chegam-se as
estimativas dos parametros efeito pepita (¢,), contribuigdo ou sill (¢.) e alcance (a =
9(9s).

A estimagéo dos parametros é de fundamental importancia para o ajuste da
modelagem da estrutura de dependéncia espacial, ja que sao utilizados na

interpolagcdo de valores nao-amostrados, pela técnica de krigagem. Isso deve ser



feito com cautela, analisando-se a presenca de pontos discrepantes ou influentes,
pois o modelo deve produzir previsbes confiaveis, visto que sdo usados na
construgcao de mapas tematicos que poderdo ser utilizados para a aplicagdo de
insumos ou manejo localizado do solo.

O objetivo deste trabalho foi estudar os métodos de estimagdo de maxima
verossimilhangca e maxima verossimilhanga restrita, analisando espacialmente os
dados de doze propriedades quimicas do solo e a produtividade da soja
espacialmente georreferenciada de uma area comercial de 47 hectares. Apds a
estimativa dos parametros de variabilidade espacial, foi feito a validagdo dos
modelos ajustados por meio da validagao cruzada e construido os mapas tematicos

da area para cada variavel regionalizada.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 AGRICULTURA NO BRASIL E A CULTURA DA SOJA

A agricultura brasileira € um dos setores econdmicos mais estratégicos para
a consolidagdo do programa de estabilizagdo da economia iniciado com o Plano
Real, em 1994. A grande participagdo e o forte efeito multiplicador do complexo
agroindustrial no PIB, o alto peso dos produtos de origem agricola (basicos, semi-
elaborados e industrializados) na pauta de exportagdes e a contribuicdo para o
controle da inflagdo sdo exemplos da importéncia da agricultura para o desempenho
da economia brasileira nos préximos anos (RUSSIA, 2009).

A agropecuaria representa cerca de 12% do PIB nacional, considerando-se
apenas o valor da producdo. Quando se usa o conceito moderno de agribusiness,
que abrange a soma total das operagdes de produgao e distribuicdo de insumos e
novas tecnologias agricolas, produgdo propriamente dita, armazenamento,
transporte, processamento e distribuicdo dos produtos agricolas e seus derivados, a
participagdo do complexo agroindustrial alcanga mais de 35% do PIB, evidenciando
o efeito multiplicador que esse setor exerce sobre a economia como um todo e sobre
o interior do pais em particular. (RUSSIA, 2009)

Com um clima diversificado, chuvas regulares, energia solar abundante e
quase 13% de toda a agua doce disponivel no planeta, o Brasil tem 388 milhdes de
hectares de terras agricultaveis férteis e de alta produtividade, dos quais 90 milhdes
ainda néo foram explorados. Esses fatores fazem do pais um lugar de vocagao
natural para a agricultura e todos o0s negdcios relacionados as suas cadeias
produtivas. (BRASIL, 2008)

O aumento da demanda por alimentos protéicos por parte dos paises
desenvolvidos, a queda na oferta de outras matérias-primas ricas em proteinas e a
retragdo da producgéo de soja por parte dos Estados Unidos nas décadas de 1960 e
1970 sao responsaveis pelas excelentes cotagdes que a soja alcangou em 1973 no
mercado internacional (ZANLORENZI, 1992, apud BUSCHBACHER, 2000). Fatores
edafo-climaticos favoraveis a sojicultura e o apoio governamental brasileiro a essa

cultura foram fundamentais para sua rapida expanséo no pais. (MUELLER, 1992)



A soja foi introduzida no Brasil em 1908 por imigrantes japoneses nos
estados da regido sul (Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul). Entretanto,
apenas a partir da década de 1970 observou-se o crescimento da sua producéo no
pais. De 1970 a 1979 a sojicultura se expandiu na regido tradicional, isto €, onde se
iniciou sua cultura (regido Sul e S&do Paulo), devido a fatores como: condi¢des
climaticas favoraveis, boa infra-estrutura (sistema viario, portuario e comunicagoées),
o estabelecimento de uma articulada rede de pesquisa de soja (EMBRAPA SOJA) e
o surgimento de um cooperativismo dinamico e eficiente. (EMBRAPA, 2003)

A partir da década de 1980, a soja se expandiu para os estados de Goias,
oeste de Minas Gerais, Bahia, sul do Mato Grosso e Mato Grosso do Sul, dentro do
movimento agropecuario em direcdo ao oeste brasileiro (IGREJA et al, 1988).
Atualmente, areas da Amazbnia Legal (regido Norte, Mato Grosso e oeste do
Maranhdo) também estdo sendo alvo do avango do cultivo de soja. (MUELLER &
BUSTAMANTE, 2002)

Atualmente, os maiores produtores de soja (80% da produ¢do mundial) sao:
Estados Unidos, Brasil, Argentina e China. Os trés primeiros sao responsaveis por
90% da comercializagdo mundial da oleaginosa, sendo o Brasil o segundo maior
exportador; ja a China consome sua produgéao internamente. (ARANTES & SOUZA)

A soja (Glycine max (L.) Merrill) € uma cultura cuja origem se atribui ao
continente asiatico, sobretudo a regido do rio Yangtse, na China. A cultura que hoje
se planta resulta da evolucdo de sucessivos processos de melhoramento de
genotipos ancestrais, diferentes dos que se utilizam na atualidade. (EMBRAPA,
2003)

2.2 NUTRIENTES ANALISADOS

A absor¢cdo de nutrientes por uma determinada espécie vegetal é
influenciada por diversos fatores, entre eles as condi¢cdes climaticas como chuvas e
temperaturas, as diferengas genéticas entre cultivares de uma mesma espécie, o
teor de nutrientes no solo e os diversos tratos culturais (EMBRAPA, 2003).

Os macronutrientes podem ser subdivididos em macronutrientes primarios

(nitrogénio (N), fésforo (P) e potassio (K)), e em macronutrientes secundarios (calcio



(Ca), magnésio (Mg) e enxofre (S)). Estes elementos sdo absorvidos em maiores
quantidades pelas plantas, uma vez que a demanda dos mesmos também é maior
para a vida da planta.

Os micronutrientes sao: boro (B), cloro (Cl), cobre (Cu), ferro (Fe),
manganés (Mn), zinco (Zn) e molibdénio (Mo). Apesar de estes nutrientes serem
requeridos em menor quantidade pelas plantas, ndo sdo menos importantes
(EMBRAPA, 2003).

O nitrogénio (N) é responsavel pela cor verde da folhagem e é o principal
elemento quimico para a formacao de proteinas. A lavoura de soja com deficiéncia
de nitrogénio vai perdendo a cor verde-escuro, passando a verde-palido com um
leve amarelado e, dias mais tarde, todas as folhas tornam-se amarelas. Este
sintoma aparece primeiro nas folhas inferiores, mas espalha-se rapidamente pelas
folhas superiores. O sintoma aparece, por ultimo, nas folhas novas, porque o N é um
elemento extremamente mével na planta, sendo translocado dos tecidos velhos para
as folhas novas. O crescimento da planta € lento, com plantas menores e de baixa
producdo. O fésforo (P) ajuda a formar raizes fortes e abundantes, contribui para a
formacdo e o amadurecimento dos frutos e é indispensavel na formacdo de
sementes. Os sintomas de deficiéncia de fésforo sdo caracterizados nas folhas
maduras por uma cor verde-escuro, mas os sintomas principais sdo o crescimento
lento, com plantas raquiticas, de folhas pequenas e, muitas vezes, verde-escuro
azuladas. Por causa da alta mobilidade do P na planta, sob condi¢des de deficiéncia
ha o translocamento do elemento das folhas mais velhas para as mais novas,
esgotando as reservas de P nas folhas mais velhas, onde o sintoma aparece
primeiro. A deficiéncia de fdésforo pode ocorrer em quase todos solos acidos
tropicais, com baixo pH e alta capacidade de fixagcdo de P. Além disso, o limitado
fornecimento de fésforo reduz o numero e a eficiéncia dos nddulos e, como
consequéncia, a fixagao simbidtica do nitrogénio.

Os foliolos com deficiéncia de zinco ficam menores, com areas cloroticas
entre as nervuras, sendo estes sintomas mais severos nas folhas basais. Os tecidos
cloréticos tendem a ficar de cor marrom ou cinza € morrem prematuramente. Uma
lavoura de soja deficiente em zinco sera de cor marrom-amarelada quando vista a
distdncia. A maturagdo sera atrasada e poucas vagens serdo produzidas. A
deficiéncia de zinco pode ocorrer sob as mais variadas condi¢gdes de solo. A primeira

e principal ocorre quando o solo ja possui baixa disponibilidade natural de zinco



(alguns solos derivados de arenitos). Aplicacdes muito elevadas de calcario e de
foésforo reduzem a disponibilidade de zinco e podem causar deficiéncia do elemento
na soja. A deficiéncia de zinco também é muito comum em regides de baixa
quantidade de chuvas, onde parte da camada de solo foi removida por eroséo ou
para nivelamento do terreno ou construgao de terracos.

A deficiéncia de cobre geralmente causa necrose nas pontas dos foliolos
das folhas novas. Essa necrose prossegue pelos bordos dos foliolos, resultando em
folnas com aparéncia de perda de turgidez e de agua, parecendo que secaram. O
crescimento da soja € retardado e a cor da planta muda para verde-acinzentado,
verde-azulado ou cor de oliva. Para muitas espécies de plantas, altas quantidades
de cobre em solugao nutritiva sdo toxicas e limitam o crescimento, inclusive para a
soja. Isto ocorre porque ha indicios de afetar, em parte, a habilidade do cobre em
deslocar outros cations, particularmente o ferro, de importantes sitios fisiolégicos. A
clorose das folhas €, portanto, o sintoma mais comum observado na toxicidade de
cobre, sendo muito semelhante e lembrando a deficiéncia de ferro.

O potassio (K) esta relacionado com a formagéo de talos fortes e vigorosos,
além de proteger a planta de enfermidades. A baixa disponibilidade de potassio sem
o aparecimento visual da deficiéncia deste causa a “fome oculta”, ou seja, a redugao
na taxa de crescimento da planta com redugdo da produgcdo de soja. Quando a
deficiéncia é mais severa, o aparecimento dos sintomas visuais comeg¢a com um
mosqueado amarelado nas bordas dos foliolos das folhas da parte inferior da planta.
Estas areas cloréticas avancam para o centro dos foliolos, dando-se entido o inicio
da necrose das areas mais amareladas nas bordas dos foliolos, com o aumento
progressivo do sintoma. Com o passar dos dias, a necrose avanga para o centro dos
foliolos e ha, finalmente, a quebra das areas necrosadas, deixando os foliolos com
aspecto esfarrapado. As plantas com deficiéncia de potassio produzem graos
pequenos, enrugados e deformados e a maturidade da soja é atrasada, podendo
causar também haste verde, retencédo foliar e vagens chochas.

O calcio (Ca) ajuda no crescimento da raiz e do talo das plantas e também
facilita a absorcdo dos nutrientes. A deficiéncia de calcio é caracterizada pela
reducao de crescimento do tecido meristematico no caule, na folha e na ponta da
raiz. A deficiéncia normalmente aparece primeiro nas folhas novas e nos pontos de
crescimento (meristema apical), provavelmente como consequéncia da imobilidade

do calcio na planta. A emergéncia das folhas primarias da soja deficiente em calcio é



retardada e, quando as folhas emergem, elas ja crescem deformadas (folhas
encarquilhadas). Os botdes terminais das folhas primarias tornam-se necréticos,
faixas cloroticas estreitas desenvolvem-se em volta das porgbes das folhas
remanescentes e o tecido entre as nervuras tende a enrugar. Os botdes terminais
deterioram e ocorre o colapso dos peciolos. As folhas primarias tornam-se moles e
flexiveis e caem da planta. A deficiéncia de calcio é observada em soja cultivada em
solos acidos que nao receberam calcario. Estes sintomas, com certeza, resultam de
uma combinac&o da deficiéncia de calcio com toxicidade de aluminio e manganés.

O aluminio (Al) ndo é considerado um nutriente para os vegetais, como o € 0
manganés (Mn). No entanto, ambos tém importante papel na nutricdo das plantas
cultivadas, principalmente em solos de regides tropicais umidas, bastante
intemperizados, pois podem estar em concentragdes toxicas. Por meio das analises
quimicas do solo, sabe-se que existe correlacdo inversa entre valores de pH e
concentracdo daqueles elementos presentes nas formas trocaveis e soluveis. Em
elevadas concentragdes de Al no solo, o desenvolvimento do sistema radicular é
negativamente afetado, com aumento do didmetro das raizes e reduzido numero
daquelas absorventes, dificultando a absor¢cdo de nutrientes e de agua; enquanto
que, com Mn, a parte aérea é afetada, principalmente as folhas que se tornam
cloréticas e encarquilhadas para baixo. A deficiéncia de Mn em soja também
provoca clorose entre as nervuras das folhas. Exceto as nervuras, as folhas de soja
tornam-se verde-palido e passam para amarelo-palido. Areas necréticas marrons
desenvolvem-se nas folhas a medida que a deficiéncia torna-se mais severa. A
deficiéncia de manganés difere da de ferro e da de magnésio devido as nervuras
permanecerem verdes e aparecerem ressaltadas, de forma saliente. Também na
deficiéncia de Mn os sintomas sao visiveis primeiro nas folhas novas, enquanto na
de Mg as folhas velhas sao as primeiras a serem afetadas. Algumas vezes, as folhas
novas em estadio fisiolégico, e com deficiéncia, podem manter os sintomas
enquanto aquelas que se desenvolveram depois, em estadio fisiolégico mais
avancado, podem ter aparéncia verde, de folha saudavel, sem o problema. Isto pode
ocorrer por causa da mudanca das condi¢gdes climaticas ou porque as raizes
cresceram para um horizonte mais abaixo, com solo acido, que tenha maior
disponibilidade de manganés na solugéo do solo. Isto ocorre muitas vezes quando o
calcario é incorporado com grade a pouca profundidade, ocorrendo um excesso de

calcario a 5 ou 10 cm, com elevagao do pH acima de 7,0.



O magnésio (Mg) é o elemento principal na formacgé&o da clorofila, sem a qual
as plantas nao produzem carboidratos. A deficiéncia de magnésio causa inicialmente
uma cor verde-palido nas bordas, passando para uma clorose marginal nas folhas
mais velhas e, com o decorrer do tempo, a clorose avanga para dentro, entre as
nervuras. O amarelecimento comecga pelas folhas basais e, com o aumento dos
sintomas de deficiéncia, as folhas jovens também sao atingidas (baixa producao de
clorofila na planta).

Como no caso da deficiéncia de Mg, a deficiéncia de ferro é caracterizada
pela diminuigdo na produgdo de clorofila pela planta. Porém, inversamente a
deficiéncia de Mg, a deficiéncia de ferro sempre comega nas folhas novas.
No estagio inicial do desenvolvimento dos sintomas, as areas entre as nervuras dos
foliolos das folhas de soja passam a apresentar cor amarelada. A medida que ocorre
uma evolugéo na severidade da deficiéncia, também as nervuras ficam amarelas e,
finalmente, toda a folha fica quase branca. Manchas necroticas de cor marrom
podem surgir na margem dos foliolos, préximo as bordas. A deficiéncia de ferro
normalmente ocorre em solos calcarios. Latossolos tropicais geralmente tém alta
concentracdo de ferro; todavia, a deficiéncia pode ocorrer se o0s solos sao
calcariados e o pH é elevado, acima de 7,0. Também, altas concentracbes de
aluminio e manganés na planta podem reduzir a absor¢ao de ferro e induzir a
deficiéncia deste elemento. A toxicidade de ferro pode ocorrer em solos
hidromorficos (solos de varzeas), desde que fiquem alagados por algumas semanas
ou com alta saturagdo de agua. Nessas condi¢des, o teor de ferro soluvel pode
aumentar no solo de 0,1ppm a até 100ppm, aumentando a absorcao pelas plantas.
(INTERNATIONAL PLANT NUTRITION INSTITUTE, 2008)
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2.3 AGRICULTURA DE PRECISAO

Antes da Revolugao Industrial e do processo de mecanizagao da agricultura,
os agricultores ja eram capazes de reconhecer a variabilidade espacial das areas
cultivadas. Até essa época, o uso do trabalho bracal e/ou tragcdo animal permitia
tratar areas de forma diferenciada. Com o advento da mecanizacido e da produgao
em larga escala, os campos passaram a ser tratados de maneira uniforme, tendo
suas taxas de aplicacao de fertilizantes calculadas com base em valores médios de
fertilidade o que resultava em uma aplicagao uniforme em toda extensao do campo.
Assim, areas com maior nivel de fertilidade sdo adubadas em excesso e areas com
solos mais pobres ndo sao corrigidas. O mesmo acontece com a aplicagao de
agroquimicos para combater pragas e doencas. As taxas sdo calculadas com base
no maior grau de infestagédo. O tratamento uniforme gera perdas econémicas para o
agricultor e causa danos ambientais importantes, como a contaminagdo dos
recursos hidricos e do solo da regido (CAPELLI, 1999).

O bom desempenho das exportagdes do setor agricola e a oferta crescente
de empregos na cadeia produtiva ndo podem ser atribuidos apenas a vocagao
agricola brasileira. O desenvolvimento cientifico-tecnolégico e a modernizagdo da
atividade rural, obtidos por intermédio de pesquisas e da expansao da industria de
maquinas e implementos, contribuiram igualmente para transformar o pais numa das
mais respeitaveis plataformas mundiais do agronegdécio (BRASIL, 2008).

A agricultura de precisao promete reverter o quadro atual, permitindo a
aplicacao de insumos agricolas nos locais corretos e nas quantidades requeridas
(FRAISSE, 1998).

A agricultura de precisdo é uma filosofia de gerenciamento agricola que
parte de informacgdes exatas, precisas. Também chamada de AP, € uma maneira de
gerir um campo produtivo metro a metro, levando em conta o fato de que cada
parcela da fazenda tem propriedades diferentes (ROZA, 2000).

Segundo Manzatto et al. (1999), o principal conceito € aplicar os insumos no
local correto, no momento adequado, as quantidades de insumos necessarios a
produgao agricola, para areas cada vez menores e mais homogéneas, tanto quanto

a tecnologia e os custos envolvidos o permitam.
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Essa nova tecnologia faz uso do Sistema de Posicionamento Global (GPS),
permitindo a coleta automatica de dados georreferenciados e o mapeamento de
variaveis do processo produtivo (variaveis quimicas e fisicas do solo e produtividade,
entre outras). Também se utiliza de colheitadeiras equipadas com antenas GPS e
sensores eletrénicos para o mapeamento da colheita no campo.

O manejo regionalizado do solo e da cultura é parte integrante de um
sistema de agricultura de precisdo, o qual envolvem conceitos de uso de
informacdes sobre a variabilidade de propriedades locais e climaticas de uma area,
visando ao aumento da produtividade, otimizagcdo no uso dos recursos e redugao do
impacto da agricultura ao meio ambiente. Os processos e os atributos do solo que
determinam o desempenho e a produgdo das culturas, bem como o impacto da
agricultura ao meio ambiente, variam no espago e no tempo. Por essa razdo, o
conhecimento da variabilidade espacial e temporal dos fatores de produgao da
cultura é o primeiro passo para adogao, com éxito, do sistema de agricultura de
precisao. Este sistema tem sido adotado por diferentes grupos, incluindo fabricantes
de equipamentos, fornecedores de insumos, companhias de sementes, consultores
agrondmicos, cientistas e produtores, como um caminho para melhorar o retorno
econdmico da atividade agricola (RUNGE & HONS, 1999).

2.4 VARIABILIDADE DO SOLO

Estudos tém mostrado que atributos do solo, geralmente, ndo ocorrem de
maneira independente no espago, mas segundo um arranjo estrutural com uma
dimensao caracteristica, que é seu dominio, e que corresponde a distancia dentro
da qual ha interdependéncia dos valores medidos. Ou seja, os atributos do solo
podem apresentar-se espacialmente correlacionadas em determinada area,
podendo o conhecimento de esta dependéncia espacial contribuir para o
entendimento sobre a influéncia dos atributos e do manejo do solo na produtividade
das culturas (TRANGMAR et al., 1985).

O estudo da variabilidade espacial dos atributos do solo comegou no inicio

do século XX. Ha relatos de Smith, citado por Vieira (1998), ter tentado eliminar o
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efeito das variacbes do solo, estudando o rendimento de variedades de milho.
Segundo o autor, outros pesquisadores também se preocupam com a variabilidade.

A variabilidade do solo é consequéncia de complexas interagdes dos fatores
e processos de sua formagao. Além dos fatores e processos, praticas de manejo do
solo e da cultura séo causas adicionais de variabilidade (CORA, 1997).

Como evidenciado na literatura recente, muitos dos atributos do solo exibem
claramente estrutura espacial (HAMLETT et al., 1986).

Segundo Journel (1988), dados espaciais caracterizam-se por: apenas um
dado em cada locacéo, ou; dados em locacdes diferentes sdo dependentes.

Cressie (1991) justifica a importancia de uma abordagem que leve em
consideragao a dependéncia espacial, mostrando os efeitos da autocorrelagao
espacial em problemas de estimagao, predi¢cao e delineamentos de experimentos. A
detecgdo da estrutura de autocorrelagcdo espacial em areas experimentais pode
permitir estimacao mais eficiente dos contrastes entre tratamentos. Por outro lado, a
nao consideracao da variabilidade espacial pode impedir que diferengas reais sejam
levantadas.

Conhecer a variabilidade espacial dos atributos do solo, que controlam a
produtividade das culturas e os riscos de contaminagéo do ambiente, e investigar as
causas dessa variabilidade sao fatores importantes em um sistema de producao que
vise sustentabilidade por meio do manejo regionalizado de insumos e praticas
agricolas, como é o sistema de agricultura de preciséo.

A variabilidade espacial de propriedades do solo, na regido, tem sido
estudada por Uribe-Opazo et al. (2005), Johann (2004), Souza et al. (1999), Faraco
et al. (2008), entre outros, utilizando métodos geoestatisticos para atender o

processo de aumento da eficiéncia do setor agricola.

2.5 GEOESTATISTICA

A geoestatistica teve inicio na Africa do Sul, quando Krige, em 1951,
concluiu que deveria levar em conta a distédncia entre as amostras de dados de

concentragédo de ouro, pois observou que apresentavam algum tipo de dependéncia
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espacial. Matheron (1963) desenvolveu uma teoria chamada de “Teoria das
variaveis regionalizadas”, mais tarde chamada de geoestatistica

Geoestatistica € definida como um conjunto de procedimentos estatisticos
que sao aplicados a problemas cujos dados s&o referenciados espacialmente
(RIBEIRO JUNIOR, 1995). Segundo o autor, em geoestatistica, cada observagéo é
descrita de acordo com sua posicdo, € nado apenas pelo seu valor.
Consequentemente, observagbes mais proximas geograficamente tendem a
apresentar valores mais similares.

Dentre os trabalhos desenvolvidos na regido oeste do estado do Parana
utilizando geoestatistica, destacam-se os de Souza et al. (1999), que estudaram a
variabilidade espacial de atributos quimicos do solo em um Latossolo Vermelho
Distroférrico da regidao oeste do Parana, em uma area de 1,33 ha; Johann et al.
(2004) que utilizaram métodos geoestatisticos para a confecgcdo de mapas
tematicos, pela interpolagdo por krigagem ordinaria, da variabilidade espacial de
atributos fisicos do solo e da produtividade de soja em uma area da regido oeste do
Parana; Uribe-Opazo e Kavanagh (2006), que estudaram ajustes de modelos
tedricos a semivariogramas experimentais utilizados para modelar a estrutura de
dependéncia espacial. Todos os trabalhos supracitados mostram a importancia de
estudos acerca da variabilidade espacial de atributos fisicos e quimicos do solo e
atributos da planta, com o objetivo de melhorar a qualidade da confec¢gdo de mapas

tematicos que representam tal variabilidade.

2.6 VARIAVEIS REGIONALIZADAS

Entende-se como variavel regionalizada uma fungdo numérica com
distribuicdo espacial, que varia de um local para outro, com uma continuidade
aparente, mas cujas variagbes ndao podem ser representadas por uma fungao
matematica simples. E a partir da variavel regionalizada, que s&o representadas na
pratica por um conjunto de dados numéricos, que se obtém informagao sobre as

caracteristicas do fendbmeno em estudo (CARVALHO et al., 2003).
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A variavel regionalizada € uma variavel distribuida no espago, ou seja, séo
variaveis cujos valores sao relacionados de algum modo com a posig¢ao espacial que
ocupam (GUERRA, 1988).

A teoria das variaveis regionalizadas diz que alguma medida pode ser vista
como realizacdo de uma funcido aleatdria, ou, processo estocastico. Esta teoria
consolida o alicerce da geoestatistica (BORSSOI, 2007).

As variaveis regionalizadas possuem caracteristicas qualitativas
estreitamente ligadas a estrutura do fenbmeno natural que elas representam. Sao
elas:

a) Localizagao

As variaveis regionalizadas (VR) somente tomam seus valores importantes
no campo geomeétrico em que foram definidas, ou seja, no espago geometrico onde
as variaveis sao suscetiveis de tomarem valores definidos e no interior do qual serdao
estudadas suas variagdes. A escolha do campo geométrico, onde sera realizada a
medicao da variavel, ndo deve ser feita de forma arbitraria, devendo respeitar certas
condi¢cdes de homogeneidade fisica (GUERRA, 1988).

b) Continuidade

A continuidade espacial apresentada pela VR entre amostras vizinhas reflete
o grau de dependéncia ou independéncia espacial entre as amostras. Espera-se que
amostras mais proximas apresentem maior dependéncia do que as que estdo mais
distantes (CRESSIE, 1993).

A teoria fundamental da geoestatistica € a esperanga de que, na média, as
amostras proximas no tempo e espago sejam mais similares entre si do que as que
estiverem distantes (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

c) Isotropia

A isotropia € uma caracteristica essencial da VR e é identificada quando a
variabilidade espacial em uma area apresenta comportamento semelhante para
distintas dire¢cdes. Normalmente, as dire¢des consideradas sdo 0°, 45°, 90° e 135°.
Segundo Soares (2000), os modelos de anisotropia mais comuns sao anisotropia
geométrica, zonal e combinada (geométrica e zonal) (GUEDES et al., 2008).

A existéncia de direcbes que apresentem distintas estruturas de
dependéncia, ou que ndo apresentem a mesma estrutura de continuidade espacial,
caracteriza a anisotropia, que pode ser identificada pelo grafico semivariograma

estimado para diferentes diregcoes. Estudo detalhado acerca da anisotropia na
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variabilidade espacial foi realizado por Guedes et al. (2008), com dados quimicos do
solo, em uma area experimental, localizada na regido oeste do Parana.

Mardia e Marshall (1984) consideram um processo estocastico gaussiano
{Z(s), si U S}, onde SU R? sendo R? espago euclidiano d-dimensional (d = 1) — ou
seja, o processo Z = (Z(s1),...Z(sn))", onde s; (i=1,...,n) € uma localizagdo espacial
conhecida, tem distribuicdo gaussiana n-variada com vetor de médias ¥ 1 e matriz

de covariancia ] , escrito da forma, Z ~ N, (¥ 1, ]} ), em que, ¥ é uma constante; 1

€ um vetor de uns de ordem n x 1 e } € uma matriz definida positiva de ordem n x n

dada por

1 = [Cov(Z(si), Z(su))]- Eq.1
Supondo-se que os dados sao descritos pelo modelo da equacgao:

Z(s))=H (s))+ € (s) Eq.2

em que os termos deterministicos, # (s)), e estocastico, ¢ (s)), podem depender da
localizagdo espacial que Z(s;) foi obtida. Assume-se que o erro estocastico ¢ tem
média zero, E[¢ (sj)]=0, e que a variagao entre pontos no espaco é determinada por
alguma funcdo de covariancia C(s, s.) = Cov{¢ (s), ¢ (su)} (URIBE-OPAZO&
KAVANAGH, 2006).

Com uma unica amostragem, isto €, um unico elemento amostral em cada
ponto, tudo o que se sabe de um processo estocastico Z(s) € uma unica realizacao.
Entdo, se quiserem estimar valores para os locais ndo-amostrados, ter-se-a que
introduzir a restricdo de que a variavel regionalizada seja, necessariamente,
estacionaria estatisticamente. Uma variavel regionalizada € estacionaria se os
momentos estatisticos da variavel aleatéria Z(s + h) forem os mesmos para qualquer
valor h. (HOEL, 1972).

Um processo estocastico Z(s) € intrinsecamente estacionario se:

I) O valor esperado E[Z(s)] existe e ndo depende da posigao s, isto &,

E[Z(s)] = p para qualquer s dentro da area S. Eq.3

[) Para cada par de variaveis aleatorias {Z(s), Z(s + h)}, a funcado
covariancia existe e é funcao de h, isto €,

C (s, s + h)=E[ Z(s) Z(s + h)] — E[Z(s)]E[Z( s+ h)]
= E[ Z(s) Z(s+ h)] - p*
= C(h), para qualquer s dentro da area S. Eq.4
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A estacionaridade da covariancia implica na estacionaridade da variancia e
do variograma.
Var [Z(s)] = C (s, s) = E[Z(s) Z(s +0)] — E[Z(s)]E[Z(s +0)]
= E[Z(s) Z(s )] - v*
= E[Z(s)] - v*
Var [Z(s)] = C(0). Eq.5

O variograma 2y(s, s + h)= E{[Z(s) — Z(s + h)]?} pode ser desenvolvido em 2y
(s, s +h)=2y(h)=E{[Z(s) - Z(s + h)}}
= E{Z(s)? -2 Z(s) Z(s + h) + Z(s + h)?}.
Somando e subtraindo 2y, temos
2y (s, s + h) =2y(h)
= E{Z(s)* —p* -2 Z(s)Z(s + h) +2p* + Z(s+ h)* — p?}
= E[Z(s)’] — u® — 2(E[Z(s)Z(s + h)] — u?)+ E[Z(s + h)’] - p*. Eq.6

Substituindo (5) e (6) em (7)
2y (h) = C(0) —2C(h) + C(0) = 2C(0) — 2C(h).

Simplificando
y (h) = C(0) — C(h).

Isolando C(h), temos
C(h) = C(0) -y (h).

Eq.7

ch .y
co o

Dividindo por C(0)# 0 temos p (h) =

Eq.8

Em que p(h)é a fungdo correlograma. Portanto, se a hipotese de
estacionaridade de ordem 2 puder ser satisfeita, a covariancia C(h) e o variograma
2y(h) sao estatisticas equivalentes para caracterizar a dependéncia espacial
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Além das hipoteses de estacionaridade intrinseca, num estudo estatistico
ha a necessidade de se fazer uma analise estrutural, que, segundo Journel e
Huijbregts (1978), € o processo de caracterizagdo da estrutura de distribuicdo
espacial da variavel em estudo. A primeira etapa deste processo € a analise da

continuacao espacial.
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2.7 SEMIVARIOGRAMA

Na analise geoestatistica € comum o uso de semivariogramas para
descrever a estrutura de dependéncia espacial. Covariogramas e correlogramas de
forma geral também sao utilizados. Robinson (1990) discute os motivos da
preferéncia dos semivariogramas e advoga o0 uso do semivariograma mesmo em
problemas de séries temporais, quando ndo é requerido o0 conhecimento da
variancia do processo. Ocorre frequentemente em ciéncias do solo que variaveis
espacialmente distribuidas parecam nao ter varidncia a priori definida. Nestas
circunstancias, o semivariograma pode existir sem a covariancia correspondente e
isto justifica seu uso predominante nas analises (WEBSTER, 1985).

Segundo Guerra (1988), existem trés tipos de semivariogramas: o
semivariograma tedrico, o verdadeiro e o0 observado ou experimental. O
semivariograma verdadeiro € o semivariograma real do fenbmeno e é sempre
desconhecido. O semivariograma observado ou experimental € aquele obtido por
meio do conjunto de elementos amostrais, portanto, conhecidos. O semivariograma
tedrico € o modelo ajustado ao semivariograma experimental e € o semivariograma
de referéncia para a estimagao dos valores em pontos ndo-amostrados.

O semivariograma experimental € um grafico de dispersdo no qual valores

estimados da funcdo semivariancia y(h), que €& definido por

110)= S 7= 26+ wf Eq.9

sdo associados a valores discretos da distancia (h). Este permite quantificar a
similaridade entre valores amostrais levando em consideracdo a distancia entre
amostras (CARVALHO et al., 2003).

O semivariograma € uma fungao crescente de h e, em geral, quanto mais
proximos estiverem dois pontos amostrados, mais proximas serao suas respectivas
semivariancias. Quando ajustado um modelo ao semivariograma experimental, este

possuira parametros que sao de suma importancia na construcdo do mapa de
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contorno: efeito pepita (¢,), alcance (a = g(¢s)) e patamar (C = ¢,+ ¢,). Na teoria,
quando a distancia € zero, o valor do semivariograma ¢€ igual a zero; porém, na
pratica isto ndo acontece, e a medida que h se aproxima de zero, o valor do
semivariograma aproxima-se de um valor positivo chamado efeito pepita (¢,)
(CAMARA & MEDEIROS, 1998).

A matriz de covariancia, dada na Equacdo 1, segundo Mardia e Marshall
(1984), pode ser considerada de forma:
z:¢lln+¢2R Eq.10
em que:
¢,. efeito pepita, ou erro de variancia;
¢,: contribuicdo, variancia de dispersao;

R é uma matriz que esta em func¢do de ¢s;, R = R(¢3) = [(riu)], matriz n x n simétrica
com seus elementos da diagonal ry, = 1,i =1,..., n, em que ¢; é fungado do alcance
do modelo, isto €&, a = g(¢s);

I»: matriz identidade n x n.

Nas fungdes de covariancia, a variancia do processo Z € C(0) = ¢1 + ¢..

Embora se trabalhe em termos de covariancias, o semivariograma é
definido como y(h) = C(0) — C(h). Considerando a Equacao (10), os parametros que
definem a estrutura de dependéncia espacial sio:

I) Efeito Pepita (¢,): representa as variagdes locais ou de pequena escala,
como erros de analises, amostragem, etc. O parédmetro ¢, revela a descontinuidade
do semivariograma para distdncias menores do que a menor distancia entre as
amostras. A funcao Y (h) se aproxima de um valor positivo chamado efeito pepita
(“nugget effect”), que revela a descontinuidade do semivariograma para disténcias
menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte desta descontinuidade
pode ser também devido a erros de medicdo (ISAAKS & SRIVASTARA, 1989). A
interpretacdo dada para o efeito pepita € de erros de medig&o ou de variabilidade em
pequena escala (CRESSIE, 1993);

[I) Contribuicao (¢.): € denominada “variancia de dispersao” e representa as
diferencas espaciais entre os valores de uma variavel tomada em dois pontos
separados por distancias cada vez maiores. E a diferenca entre o patamar (C) e o

efeito pepita (¢,). O parametro (¢$2;) € conhecido como Sill;
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[II) Alcance (a = g(¢s)): é a distancia dentro da qual as amostras apresentam
autocorrelagdo espacial, ou seja, o alcance (a), marca a distancia a partir da qual
um ponto da variavel em estudo ndo tem mais influéncia sobre o ponto vizinho;

IV) Patamar (C= ¢:.¢2): é o valor maximo do semivariograma
correspondente ao seu alcance, isto &, a variancia total da variavel em estudo. O
patamar é o valor a partir do qual o semivariograma estabiliza-se. Isto &, o valor da
qual ¥ (h) se estabiliza e a distdncia h correspondem ao alcance (a). Deste ponto em
diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as amostras,
porque a variancia da diferenga entre pares de amostras (Var[Z(s) — Z(s+h)]) torna-
se invariante com a distancia.

Na Figura 1, apresenta-se um exemplo onde se encontram identificados os

parametros do semivariograma.

;'[]‘.I.] Y

Witz

'F’.F i

=g ({23) h

Figura 1 - Identificacao dos parametros do semivariograma

Na Figura 2, apresenta-se a relagao entre a fungao semivariancia e a fungao

covariancia, através da relacéo y (h) = C(0)- C(h).
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Figura 2 - Relagdo entre a covariancia espacial C(h) e a semivariancia /' (h)

2.7.1 Modelos teodricos

Os modelos tedricos a serem ajustados para o semivariograma
experimental, apresentados por Isaaks e Srivastava (1989) e Cressie (1993), sao
divididos em modelos transitivos, que possuem patamar, e modelos ndo transitivos,
que nao possuem patamar. Os principais modelos transitivos utilizados sao: esférico,
exponencial, gaussiano, circular, Familia Matérn e exponencial poténcia. Segundo
Journel e Huijbregts (1978), estes modelos consideram que a variavel em estudo
possui um mesmo padrao de continuidade espacial em todas as diregdes (isotropia).
Em consequéncia disso, o semivariograma deve ter uma mesma caracteristica
estrutural em todas as dire¢gdes do espaco.

A seguir sdo apresentados os modelos tedricos isotropicos utilizados neste

trabalho.

a) Modelo Esférico

0 0,h=0
0 na ho
y(h)= @% * ¢2D1,5H—H' O,SH—H 0,5e0< h< a Eq.11
0 77 0al Oal g

: 9, +9,,5eh>a
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Figura 3 - Representagao grafica do modelo esférico

Vieira (1998) explica que no modelo esférico apresentados na Figura 3, o
alcance é obtido selecionando-se os valores iniciais do efeito pepita e do patamar,
depois se passando uma reta que intercepte o eixo x em ¢+ e seja tangente aos

primeiros pontos mais préoximos de h = 0. Esta reta cruzara o patamar a distancia a =

LY

b) Modelo Exponencial

0 0,h=0

: 0 5 0
TR NG expE- ¢—Hu,seo< he d Eq.12
[ 3

B ¢1+¢2,seh>d
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Figura 4 - Representagao grafica do modelo exponencial

7

No modelo exponencial apresentado na Figura 4, inicialmente a é

determinado visualmente, ¢+ e ¢, sdo determinados da mesma forma que para o
esférico (MARINS, 2006).
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c) Modelo Gaussiano

i 0,h=0
. . ht
y(h):u¢1+¢2m-epo- ¢—E 5e0< < f, Eq.13
i 3
H ¢1+¢2,seh>¢3
wihy 27
2 -
15 - E
- 5
[ E
Ll i LLLLY L] E
0 2 4 6 8 10
& a h

Figura 5 - Representacgao grafica do modelo gaussiano

O modelo gaussiano apresenta, na Figura 5, o alcance extenso e patamar
semelhante ao modelo exponencial. A diferenca entre eles € que o modelo
gaussiano apresenta um comportamento em forma de parabola proximo a origem
(MARINS, 2006).

2.8 METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS

O ajuste de modelos tedricos a semivariogramas experimentais necessita de
um metodo estatistico que estime os paréametros ¢4, ¢, € a = g(¢3) de um

semivariograma experimental.
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Segundo Cressie (1993), a fungdo semivariancia y (%) é definida como a
esperanga matematica do quadrado da diferenca da funcéo aleatéria no espaco ou

no tempo, separados por um vetor h.
1
y ()= ELZ(s)- Z(s+ hY? Eq.14

O estimador da fungcédo semivariancia definida em (14) mais conhecido é o
estimador classico de Matheron (MATHERON, 1963).
O Estimador Classico de Matheron da funcdo semivariancia definida na

Equacao 14 é da forma:

Y, (h)= [Z(s)- Z(s+ )’ Eq.15

1
2N(h) )

em que:
N(h): € o numero de pares de dados utilizados a uma distancia h;

Z: é a variavel regionalizada ou funcéo aleatoria;

s=(x,Y;) 0 SO R*:sdo as posigdes amostrais.

Os métodos de ajuste dos modelos tedricos e, consequentemente,
estimacéo de parametros, podem ser divididos em dois grupos:

[) Ajuste dos modelos aos semivariograma experimental: Método dos
Quadrados Minimos Ordinarios (Ordinary Least Squares — OLS) e Método dos
Quadrados Minimos Ponderados (Weight Least Squares — WLS) (MELLO et al.,
2005).

II) Método de ajuste de um modelo direto aos dados: Método da Maxima
Verossimilhanga (Maximum Likelihood) e Método da Maxima Verossimilhanga
Restrita (MVR) (MARDIA & MARSHALL, 1984), (PARDO-IGUZQUIZA, 1998).
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2.8.1 Minimos Quadrados Ordinarios — OLS

O método de estimagao de parametros de minimos quadrados ordinarios —
OLS (CRESSIE, 1985), consiste na obtencdo de um vetor de parametros §

estimador de 6 = (¢1, 92, ¢3)", que minimiza a equacao:

3 lraa-yandl Eq.16
&
em que:

k: numero de pontos que constituem o semivariograma experimental;

y(h,): valor estimado da semivaridncia experimental, obtido da equagdo (15), que
corresponde ao j-ésimo ponto, paraj=1,..., k;

y(hj,(f): valor estimado correspondente ao j-€simo ponto, para j = 1,..., k; obtido pelo

modelo ajustado ao semivariograma experimental e depende do vetor de parametro

A

g .
2.8.2 Minimos Quadrados Ponderados — WLS1

O método de estimagao de parédmetros WLS1 (MCBRATNEY & WEBSTER,
1986) é um método de estimacdo de minimos quadrados ponderados, com pesos
diretamente proporcionais ao numero de pares de pontos amostrais, que contribuem

para a semivariancia estimada a cada ponto. Neste método, o vetor de parametros

§ a ser estimado é o que minimiza a Equac&o 17.

Y VOl -y ] Eq.17

1

Em que N(h): € o numero de pares.



26

2.8.3 Maxima Verossimilhanga - MV

No estudo de modelos, para a predicdo e avaliagdo de tendéncias é
necessario ter conhecimento dos componentes de variancias e da covariancia das
observacgoes. Varios sdao os métodos estudados para solucionar estas questdes e
dois métodos tém sido abordados na literatura, como os avangos da computagcao
cientifica e o desenvolvimento de algoritmos iterativos mais eficientes: o estimador
de maxima verossimilhanga (HARTLEY & RAO, 1967) e de maxima verossimilhanga
restrita (PATTERSON & THOMPSON, 1971).

O método da maxima verossimilhanga consiste em maximizar a fungao de
densidade de probabilidades em relacdo aos efeitos fixos e aos componentes de
variancias dos efeitos aleatérios do modelo. Este método € iterativo e fornece
sempre estimativas positivas de componentes de variancias.

Partindo do principio que se tem a amostragem de um processo Gaussiano,
entdo se pode encontrar a probabilidade exata da fungcdo e, maximiza-la
numericamente em relagdo aos parametros desconhecidos. Kitanidis (1985) e
Mardia e Marshall (1984) foram os primeiros a defender a estimacédo de processos
espaciais desta forma.

A dificuldade em calcular a funcéo inversa e o determinante da matriz de
covariancia ), se existem n pontos de amostragem, pois teremos uma matriz n x n,
estd em que o processo pode ser lento se n for grande. No entanto, Mardia e
Marshall (1984) tém implementado com éxito este processo até n = 500, de modo
que, do ponto de vista computacional, estas dificuldades nao parecem ser razdes
suficientes para evitar este método.

O modelo probabilistico assumido € o normal multivariado com vetor de

média e matriz de covariancia ), isto é:

Z~N(H,,2) Eq.18

em que Z €& um vetor n-dimensional de observagdes, um vetor de uns (1) e > a
matriz de covariancia das observacgdes, que depende do parametro 6 e tem a forma
da Equacgao 10.

A funcao de densidade de probabilidade conjunta do vetor Z é da forma:
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-nl2 -1/2 D 1 1 T -1 -1 D
fozrz)= @O el (2= i)Y NZ-i0f NZ- M) Eqe

A estimagao de parametros por maxima verossimilhangca — MV é um método

analitico, muito utilizado na teoria estatistica. Ele consiste em maximizar o logaritmo

da funcdo verossimilhanca em relagdo ao vetor de parametros 0 = (9,0 ,.65)".

McBratney & Webster (1986) utilizaram este estimador e afirmaram que,
geralmente, € mais eficiente. Mardia & Marshall (1984) desenvolveram teoria
estatistica para a estimagdo de maxima verossimilhanga para o caso em que uma

funcao aleatdria Z(x) é Gaussiana e de estacionaridade intrinseca.
2.8.4 Maxima Verossimilhanga Restrita — MVR

Outro método, frequentemente utilizado para estimar os parametros da
matriz de covariancia ), € o método de maxima verossimilhanga restrita — MVR,
proposta por Kitanidis (1983), que obtém estimadores menos viciados que os
estimadores obtidos por maxima verossimilhanca.

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), um estimador de maxima

verossimilhanca restrita de onde é definido com o vetor § pertencente ao dominio

0 , que maximiza o logaritmo da fungcdo de verossimilhanca W = CZ, em que a
matriz C é de ordem (n-1) x n de contrastes linearmente independentes (um
contraste é qualquer combinagéo linear W = CZ, tal que E[CZ] = 0).
SeZ~N,),entdo W=CZ~N (0, C 3 C"), assim, o estimador de maxima
verossimilhanga restrita de § consiste em maximizar o logaritmo da fungédo de

verossimilhancga restrita, definida na equagao

__(”l'l) _1 T_1 T TN-1
CAE 5 log(2m) IIOg|CZ Cc’| EW (CZ cHYy'w Eq.20

Nos ensaios de campo na agricultura e na pesquisa com melhoramento

animal, como método de selecdo, a estimagdo de maxima verossimilhanca restrita
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dos parametros de covariancia espacial tem sido preferida a de maxima
verossimilhanga (CRESSIE & LAHIRI, 1996).

Kitanidis e Shen (2003) definiram que, no método de maxima
verossimilhanga restrita, combinagdes lineares especiais dos dados, chamados de
incrementos generalizados, sdo usados no lugar das observagdes originais. Estes
incrementos generalizados filtram as tendéncias e estimam somente os parametros
de covariancia, levando a um estimador nao-viesado.

A ideia do meétodo da maxima verossimilhanga restrita (MVR) foi
originalmente proposta por Patterson e Thompson (1971), em conexdao com o0s
componentes da variancia em modelos lineares. No entanto, uma série de autores
tem apontado que a situagdo considerada por Patterson e Thompson é
essencialmente a mesma em modelos gaussianos com dados espaciais: nos dois
casos ha um modelo linear com erros correlacionados cuja matriz covariancia
depende de alguns parametros adicionais. Assim, € natural que se tente separar as
duas partes do problema: o modelo linear, da parte da estrutura de covariancia.

A motivagado por tras da maxima verossimilhanca restrita é talvez melhor

expressa em um caso muito simples. Suponha que Y4,..., Y, sdo variaveis aleatorias

independentes, cada N(y,s?) com i e ;2 desconhecidos. Como ja se sabe, 0

estimador de maxima verossimilhanca de # e g2 é [=VY:=

I |~

S
X~
(0]

¢ = z Y- Y)*, respectivamente. Porém, esta definicdo de ¢? € um estimador

i

N

tendencioso, enquanto que o estimador mais usual de ;2 é le (Y- Y)’ ndo é
n-1%5

tendencioso. Isto mostra que o estimador de maxima verossimilhanga ndo é o
melhor para uma utilizacdo nesse caso. Suponhamos, porém, ao invés de
basearmo-nos no estimador de maxima verossimilhanga sobre o conjunto completo

de densidade de Y4,..., Y,,, nos baseassemos no conjunto de densidade dos vetores

de contraste, (YI-Y,YZ—Y,...,YH_I-?), cuja distribuicdo ndo depende de #. O
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estimador de maxima verossimilhanga de ¢® torna-se estimador nao-viesado

1 -
peed AR AN

Assim, através da construcdo de uma estimativa de ¢? baseada em um
vetor de contrastes (n — 1)-dimensional, tem sido mais eficiente do que um estimador
de maxima verossimilhanga baseado num plano n-dimensional de vetores.

Essa ideia pode ser estendida para o modelo geral Z~N(XB.,l) e
I=aV@). Se W= ATZ, um vetor de contrastes (n — q) linearmente independentes,
n—q colunas de A serdo linearmente independentes e A'™X = 0, entdo teremos:
W ~N (0,4"% 4), e o logaritmo da fung&o verossimilhanga baseada em W é da forma:
n- 1 1

0,@.9)= n_quog(zn)+ 2qloga ' 510g|ATV(9 )A|+EWT(ATV(9 )AY W Eq.21

Como assinalado por Patterson e Thompson (1971), € possivel escolher A
para satisfazer AAT = | — X(X™X)"'X", ATA = |. Nesse caso, um novo calculo, dado por

Harville (1974), mostra que a Equacao 21 pode ser simplificada:

00@.8)= " Liog2n)t " Lioga - Liog| X7 X [+ Liog| X7V @) X
2 2 2 2
L ogr@) )+ 62 0) Eq.22
2! %8 20 9

quando G?(f ) é o mesmo que na Equagéo 18.
G'(6)

Isto € minimizado em relacdo a ¢ por definicdo ¢ = ( )
n-q

, Caso em que

(22) é reduzido para:

_ _ 2
@)= 0,@,0): Liogn)+ - 910g 50 Lo x7x|
2 2 n-¢q 2

; %log]XTV(H)'lXH%log]V(H)H ”'2q Eq.23
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Comparando a Equacgao 23 com a 19, pode-se ver que ha duas alteracdes

substanciais: o coeficiente de logG? foi alterada de n/2 para (n — q)/2 e ha um termo

. 1 ]
adicional de ElongTV(G) X,

Discutiu-se o procedimento classico nao-parameétrico em que se estima o
variograma para diferentes distancias, usando o estimador de Matheron (1963), e
concluiu-se que os métodos de maxima verossimilhanga e maxima verossimilhanga
restrita sdo melhores estimadores dos parametros na forma e escala de um modelo
de variograma poténcia do que o erro de quadrados minimos e estimadores de
quadrados minimos em termos de viés, variancia e quadrado médio do erro.
(PARDO-IGUZQUIZA, 1998)

Diggle e Ribeiro Jr. (2007) consideraram que o estimador de maxima
verossimilhanga restrita € menos viesado em pequenas amostras, embora a
justificativa original foi para diferentes contextos de estimagdo de componentes de
variancia em delineamentos experimentais. Os autores comentaram ainda que este
estimador € amplamente recomendado para estimar parametros de modelos
geoestatisticos, mas fazem uma ressalva de que é mais sensivel do que o estimador

de maxima verossimilhancga para a falta de especificacdo do modelo para a média.
2.9 KRIGAGEM

A geoestatistica tem um método de interpolacdo chamado krigagem, o qual
usa a dependéncia espacial expressa no semivariograma para estimar valores em
qualquer posicdo dentro de um espago amostral, sem tendéncia e com variancia
minima. Estas duas caracteristicas fazem da krigagem um interpolador Best Linear
Unbiased Estimator (BLUE (BURGESS & WEBSTER, 1980) ou Best Linear
Unbiased Predictor (BLUP)), ou seja, seus estimadores ndo séo tendenciosos, pois,
em média, a diferenca entre valores preditos e observados, para a mesma
localizacdo, deve ser nula; e possui varidancia minima, pois este estimador possui a

menor variancia dentre todos os estimadores nao-tendenciosos.
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O método de interpolagdo por krigagem possibilita a construgdo de mapas
tematicos com alta eficiéncia, uma vez que, apds a interpolacdo, a densidade
espacial de dados sera muito maior do que a obtida pela amostragem.

Conhecendo-se a estrutura de dependéncia espacial das variaveis
regionalizadas em estudo, pode-se usar a interpolagdo por krigagem para predizer
valores em locais ndo-amostrados e construir mapas tematicos.

A diferengca entre krigagem e outros métodos de interpolagado (inverso do
quadrado da distancia, média moével, linear simples, entre outros) esta na maneira
como 0s pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso da interpolacgao linear
simples, os pesos sao todos iguais a 1/n (em que n € o numero de amostras). Na
interpolagao baseada no inverso do quadrado das distancias, os pesos sao definidos
como o inverso do quadrado da distancia que separa o valor interpolado dos valores

observados.

2.10 METODO DE VALIDAGAO DO MODELO

Para a tomada de decisbes sobre o melhor modelo geoestatistico ajustado
sdo usados os indices de desempenho. Esses critérios sdo muito utilizados para a
escolha do melhor modelo; porém, ndo ponderam sobre o numero de parametros

usados para o modelo estatistico ajustado.

2.10.1 Validacao Cruzada

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), a validagdo cruzada € uma técnica de
avaliacdo de erros de estimativa que permite comparar valores estimados e
amostrados tendo como informacdo a amostra de dados de que se dispde. Tais
comparagdes sao Uteis em ajudar a escolher entre os diferentes modelos de

estimacao.
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Na aplicagdo da validacédo cruzada, o método de estimagao é testado nos
locais das amostras existentes. O valor da amostra, em uma certa localizagao, é
temporariamente descartado do conjunto de dados da amostra. Um novo valor na
mesma localizagdo €, entdo, estimado por krigagem utilizando-se as amostras
restantes. Uma vez que a estimativa é calculada, pode-se compara-la ao valor da
amostra que foi inicialmente removida do conjunto de dados amostrais. Este
procedimento é repetido para todas as amostras disponiveis e é designado com o
meétodo de “deixar-um-fora” (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Conhecendo-se os valores amostrados e os valores estimados, pode-se
conhecer também a variancia total da estimativa, sendo assim possivel avaliar a
qualidade ou precisdo do processo.

Segundo Gongalves (1997), espera-se que os erros de estimagao (Equacao

24), tenham média nula, variancia unitaria e distribuicdo normal de probabilidade.
£(s) = Z(s)) — Z(s) Eq.24

em que Z(s;) e o valor estimado sem a i-ésima observacgao, isto e, sem Z(s)).

As caracteristicas do erro de estimacao indicam ndo somente a eficacia do
ajuste dos diferentes modelos tedricos ao semivariograma experimental e a
modelagem do processo em questdo, mas também a avaliacdo da estacionaridade e
a influéncia da presenca de dados atipicos.

A comparagao entre os modelos, em cada método de ajuste, pode ser
efetuada por meio do erro médio EM, erro médio reduzido (ER), desvio padrdo dos
erros (DPe), desvio padrao dos erros reduzidos (SER) e do erro absoluto (EA).

O erro médio e definido como:

n

EM ==Y (Z(s,)- Z(s)) Eq.25
n =

n: nimero de dados;

Z (si): valor observado no ponto s;;
Z (s, : valor predito por krigagem ordinaria no ponto s;, sem considerar a observagéo

Z(si).
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Segundo Mcbratney e Webster (1986) e Cressie (1993), o erro médio

reduzido e definido como

g 7
ER 12 25) " 20s0) Eq.26
n = a (S(,))

em que:
7 (s,;): desvio padrao da krigagem no ponto s;, sem considerar a observagéo Z(s;).

O desvio padrao dos erros reduzidos segundo Faraco et al. (2008), foi obtido

a partir da seguinte expressao:

n Y- Z(s..
SER = l M Eq27
nwE a (S(i))

Segundo Mcbratney e Webster (1986), Cressie (1993), Vieira (2000) e Mello
et al. (2005), aplicando-se a condigdo de nao-tendenciosidade, o valor populacional
para o erro médio reduzido deve ser zero e do desvio padrao do erro reduzido deve
ser igual a um. Portanto, o valor de EM e ER mais proximo de zero, o valor DP
menor e o valor de SER mais proximo de um, sdo os critérios para escolha do
melhor modelo ajustado. O erro absoluto € uma medida da magnitude dos erros na

unidade da variavel. Conhecendo-se o conjunto de valores medidos e predito por
krigagem ordinaria Z(s;) e ZH[S.;E-}), respectivamente, € possivel definir o erro absoluto

na unidade da variavel estudada, como

EA=Y | Z(s, - Z(s,) | Eq.28
=1
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2.10.2 Valor Maximo da Fungao Verossimilhanga e Verossimilhanga Restrita

Neste critério, o melhor modelo é escolhido observando o valor que
maximiza o logaritmo da fung&o verossimilhanga. O modelo que apresentar o maior
valor é dito o melhor. O mesmo critério vale para a fungdao da verossimilhanca
restrita.
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3 MATERIAL E METODOS

Os estudos foram realizados a partir de dados obtidos pelos pesquisadores
do Laboratério de Estatistica Aplicada, no ano agricola de 2006/2007, em uma area
comercial localizada no municipio de Cascavel, regido oeste do Parana, de 47
hectares, com coordenadas geograficas de 236500 m a sul e 7250700 m ao leste de
Greenwich, com elevagdo média de 650 metros.

O solo é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico e apresenta
solos profundos, com boa capacidade de retencdo de agua, aeragcdo e
permeabilidade (IAPAR, 2002). O clima da regido é classificado pelo sistema de
Koeppen como sendo do tipo Cfa: sempre umido; clima pluvial quente, com mais de
cinco geadas por ano.

A area foi georreferenciada, ou seja, coletada suas coordenadas
geograficas de todo o seu perimetro. Para isso utilizou-se um receptor GPS. Adotou-
se uma distribuicdo de pontos de coleta regular, em forma de uma grade, com
distancia entre pontos de 75 x 75 metros (URIBE-OPAZO et al., 2007). O solo foi
coletado com o auxilio de um trado mecanico, acoplado a uma bateria, retirando
amostras a uma profundidade de 0 a 0,20 m. Para a coleta, realizava-se uma
raspagem no solo, com a finalidade de retirar da palha presente na superficie do
solo e em seguida introduzia-se o trado, retirando o solo. Em cada ponto, retirou-se
uma amostra oriunda da homogeneizagdo de nove sub-amostras, sendo estas

mandadas ao laboratoério para desenvolvimento de uma analise de rotina.

3.1 VARIAVEIS ESTUDADAS

O estudo foi focado nos macronutrientes, sendo as variaveis estudadas:
produtividade da cultura da soja [t ha™], fésforo (P) [mg dm™], potassio (K) [cmolc dm"
%], célcio (Ca) [cmolc dm?], magnésio (Mg) [cmolc dm™], potencial de hidrogénio
(pH), aluminio (Al) [cmolc dm™], carbono (C) [cmolc dm™], acidez potencial ou total
(H+AIR) [cmolc dm?], cobre (Cu) [mg dm?], zinco (Zn) [cmolc dm?], ferro (Fe) [cmolc

dm=] e manganés (Mn) [cmolc dm™].
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Apés o trabalho de campo, as amostras forma encaminhadas ao laboratério,
onde se procedeu a analise quimica, determinando os niveis de cada uma das
variaveis.

Ferro (Fe), manganés (Mn), fésforo (P), potassio (K), cobre (Cu) e zinco
(Zn), extraidos com Mehlich com amostras de 10 cm® de solo para 100 cm?® de
solugdo com decantacdo de 16 horas; acidez potencial ou total (H+AI®) obtida em
solucao tampao de pH SMP de 7,5.

O pH, por sua vez, foi obtido com cloreto de potassio e as variaveis calcio
(Ca), magnésio (Mg), aluminio (Al) e carbono (C) determinados pelo método de
Walkey Black.

3.2 ANALISE DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Inicialmente, foi realizada a analise estatistica exploratoria dos dados e foi
feita uma analise contendo as principais medidas estatisticas, para que se pudesse
avaliar o comportamento geral dos dados. A andlise descritiva buscou identificar
caracteristicas da distribuicdo dos dados, tais como: homogeneidade, normalidade,
existéncia de pontos discrepantes e tendéncias direcionais.

Posteriormente, foi realizada a analise espacial dos dados pelas técnicas
geoestatisticas para identificar a estrutura de dependéncia espacial. Foram
calculados os parametros efeito pepita ([11), contribuicdo ou sill ([];) e alcance (a =
g([J3)) para cada uma das variaveis em estudo, utilizando-se, para isso, os métodos
de estimagcdo OLS (minimos quadrados ordinarios), WLS (minimos quadrados
ponderados), MV (maxima verossimilhanga) e MVR (maxima verossimilhancga
restrita).

Aplicou-se o critério de validagdo cruzada para a escolha do melhor modelo
e, posteriormente, confeccionou-se os mapas tematicos de cada uma das variaveis
em estudo, utilizando-se a krigagem ordinaria e a classificagdo de parametros pelos
critérios da CODETEC (2001).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Tabela 1, apresentam-se as estatisticas descritivas para os 83 pontos
amostrados das variaveis aluminio (Al) [cmolc dm™], carbono (C) [cmolc dm™], célcio
(Ca) [emolc dm=], cobre (Cu) [mg dm™], ferro (Fe) [cmolc dm=], acidez potencial ou
total (H+APP) [cmolc dm™], potassio (K) [cmolc dm?], magnésio (Mg) [cmolc dm?],
manganés (Mn) [cmolc dm=], fésforo (P) [mg dm=], pH, produtividade [t ha™] e zinco

(Zn) [cmolc dm™].

Tabela 1 — Andlise estatistica descritiva para as variaveis aluminio (Al) [cmolc dm™],
carbono (C) [cmolc dm™], célcio (Ca) [cmolc dm™], cobre (Cu) [mg/dm?], ferro (Fe)
[cmolc dm™], acidez potencial ou total (H+AI*) [cmolc dm™], potassio (K) [cmolc dm~],
magnésio (Mg) [cmolc dm=], manganés (Mn) [cmolc dm?], fésforo (P) [mg dm=], pH,
produtividade [t ha™'] e zinco (Zn) [cmolc dm™].

Variavel Min Q1 Med Média Q3 Max Var DP CV (%) p-valor

Al

0,00 0,00 0,27 0,42 0,71 1,98 0,22 0,47 110,11 <0,05*

Cc 1551 23,95 2483 24,63 2572 29,13 3,96 1,99 8,08 <0,05*
Ca 1,40 3,12 4,13 3,99 4,65 6,81 1,41 1,18 29,79 <0,05*
Cu 2,96 3,50 3,88 4,15 4,50 7,46 0,96 0,98 23,62 <0,05*
Fe 34,00 42,00 48,00 4794 5250 7500 62,00 7,87 16,42 <0,05*
H+AI® 2,54 4,44 5,35 5,46 6,21 9,70 1,73 1,31 24,06 <0,05*
K 0,08 0,12 0,14 0,20 0,19 3,65 0,15 0,39 187,60 <0,05*
K* 0,08 0,12 0,14 0,15 0,18 0,29 0,002 0,04 31,52 <0,05*
Mg 0,60 1,22 1,56 1,61 1,92 3,52 0,32 0,57 35,37 <0,05*
Mn 36,00 61,00 71,00 7324 8500 1280 357,64 18,91 25,82 <0,05*
Mn* 36,00 61,00 71,00 7191 8500 1180 29252 17,10 23,78 <0,05*
P 0,70 9,00 12,40 1595 17,20 1447 27398 16,55 103,79 <0,05*
pH 4,00 4,40 4,60 4,67 4,90 6,00 0,14 0,38 8,14 <0,05*
Prod. 1,50 2,60 2,93 2,98 3,34 5,52 0,40 0,63 21,26 <0,05*
Zn 2,11 2,02 2,70 4,11 4,39 14,00 3,52 1,87 45,61 <0,05*
Zn* 2,11 2,92 3,68 3,77 4,22 6,77 1,09 1,04 27,67 <0,05*

Nota:  N: nimero de dados; Min: valor minimo; Q1: primeiro quartil; Med: mediana; Q3: terceiro quartil; Max:
valor maximo; Var: variancia; DP: desvio padrao; CV: coeficiente de variagao; p-valor: nivel descritivo do teste de
normalidade de Shapiro & Wilks, ao nivel de 5% de significancia.

Para todas as variaveis analisadas, o desvio padrao apresentou-se em
niveis de dispersédo baixa, ou seja, as ocorréncias se distribuem uniformemente a
medida que se afastam da média central. Assim, e, pelo teste de normalidade de
Shapiro & Wilks, todas as variaveis apresentaram normalidade, ao nivel de 5% de
significancia.

A homogeneidade foi avaliada pelo coeficiente de variagdo (CV%), segundo

a classificagdo proposta por Costa Neto (2002), em que valores inferiores a 20%
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apresentam dados pouco dispersos e, portanto, homogéneos. Valores acima de
20% sao mais dispersos e, portanto, menos homogéneos.

Os valores encontrados para as variaveis carbono, ferro e pH foram
classificados como homogéneos, visto que apresentam valores de coeficiente de
variagdo abaixo de 20%. As variaveis calcio, cobre, acidez potencial ou total,
manganés e produtividade tiveram menos homogeneidade, estando com valores
entre 20 e 35%. Ja as variaveis aluminio, potassio, magnésio, fésforo e zinco,
apresentaram valores de coeficiente de variacdo acima de 35%, sendo, assim,
classificados como muito heterogéneas. Para as variaveis zinco e potassio, destaca-
se a presencga de “outliers” como possiveis influéncias para que o coeficiente de
variagao dessas seja alto, visto que o desvio padrao das mesmas encontra-se em
uma faixa adequada de uniformidade.

Os valores obtidos para os limites inferior e superior da faixa, fora da qual se
pode caracterizar os dados como candidatos a “outliers”, conforme Libardi et al.
(1996), para as variaveis potassio (K), manganés (Mn) e zinco (Zn), permitem
identificar 5 pontos externos na distribuicdo da variavel potassio (K), 2 pontos
externos na distribuicdo da variavel manganés (Mn) e 3 pontos externos na
distribuicdo da variavel zinco (Zn).

Para avaliar o efeito destes dados, possivelmente discrepantes sobre a
forma de cada distribuicdo, foram calculadas as estatisticas descritivas ap6s a
remocao dos mesmos. A Tabela 1 permite verificar que a proximidade entre os
valores de média e mediana pouco se alteram com esta remoc¢ao, evidenciando que,
embora apresentem alguns valores elevados, estas distribuicbes ndo apresentam
caudas excessivamente alongadas que possam comprometer a analise
geoestatistica. Assim, todas as posteriores analises foram feitas considerando esses

pontos na amostra.
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4.1 VARIAVEIS ANALISADAS ESPACIALMENTE

Nas Tabelas 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19, 21, 23, 25 e 27 seguintes, sao
apresentados os parametros de dependéncia espacial efeito pepita (I14), contribuicdo
(T)2) e alcance (a=g(1s)), onde a dimensao desse parametro, especificamente, indica
um raio dentro do qual os valores se apresentam com grande semelhanga e sao
correlacionados. Esses parametros foram estimados pelos métodos de minimos
quadrados ordinarios (OLS), minimos quadrados ponderados (WLS1), maxima
verossimilhangca (MV) e maxima verossimilhanga restrita (MVR). As variaveis em
estudo foram modeladas assumindo um cut off de 400 m (50% da distancia
maxima), como maior distancia para o estudo da fungdo semivariancia. Nas tabelas
estdo destacados os modelos ajustados segundo os critérios de estimagdo em

estudo. Também sio apresentadas as razdes entre o efeito pepita e o patamar,

.,
#1492

caracteriza uma baixa variabilidade espacial; entre 25 e 75% caracteriza uma média

x 100, que, segundo Souza et al. (1999), se for superior a 75%

variabilidade espacial; inferior a 25% caracteriza uma alta variabilidade espacial.

Posteriormente, nas Tabelas 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26 e 28
apresentam-se os estudos do melhor ajuste de modelos espaciais segundo o critério
da validagédo cruzada para os modelos exponencial, esférico e gaussiano de cada
variavel, utilizando para isso o calculo do erro médio, do erro médio reduzido, do
desvio padrao dos erros médios e dos erros reduzidos e do erro absoluto para cada
modelo utilizando cada método. A andlise é feita obtendo-se os valores do erro
médio e do erro médio reduzido mais proximos de zero (0); os valores do desvio
padrao dos erros médios menores; e os valores dos desvios padroes dos erros
reduzidos mais proximos de um (1).

Os modelos e parametros estimados, selecionados pelo critério de validagao
cruzada como melhor ajuste para o semivariograma experimental de cada variavel,
foram utilizados na constru¢cao de cada mapa tematico pelo método da krigagem
ordinaria, que estdo apresentados para cada variavel em estudo nas figuras 6 a 18.

Assim, os resultados indicaram como melhor ajuste os modelos

apresentados na Tabela 2, para cada variavel.
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Tabela 2 — Melhores modelos ajustados e parametros estimados pelo critério de
validagao cruzada de cada variavel.

Atributo Modelo Método de Estimacao

Aluminio Esférico MVR
Carbono Exponencial MVR
Calcio Exponencial MV
Cobre Gaussiano WLS1
Ferro Exponencial OLS
Acidez Potencial ou Total Esférico MV
Potassio Esférico MV
Magnésio Exponencial MV
Manganés Esférico MVR
Fdosforo Gaussiano MVR
Potencial de Hidrogénio Esférico MVR
(pH)

Produtividade Esférico MVR
Zinco Esférico MV

Sendo assim, seguem as tabelas e analises de cada variavel.

4.1.1 Aluminio

Para a variavel aluminio e o modelo escolhido, destacado na Tabela 3,
obteve-se efeito pepita de 0,1575, contribuicdo 0,0736 e um alcance de 365,51 m,
que é o raio de dependéncia espacial, ou seja, a distdncia maxima na qual os
atributos estdo espacialmente correlacionados.

Na Tabela 3, pode-se verificar que o coeficiente =, que € a razdo entre o
efeito pepita e o patamar, apresenta valores entre 76% e 61% o que significa uma

média variabilidade espacial para essa variavel, segundo Souza et al. (1999).
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Tabela 3 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuigdo e fungdo do alcance para a variavel aluminio (cmolc dm)

Variavel Mét.  Modelo P, P, P, (%) MVLV

exponencia

I 0,1365 0,0732 280,00 65,09 -
esférico 0,1340 0,0500 279,999 72,83 -
gaussiano  0,1530 0,0471 280,00 76,46 -

OLS

esférico 0,1439 0,6523 7427,34 18,07 -
WLS exponencia
1 I 0,1308 0,0813 280,00 61,67 -

o
£ gaussiano  0,1500 0,0509 280,00 74,66 -
:E, esférico 0,1600 0,0626 353,3094 71,88 -51,82
< MV exponencia
I 0,1639 0,0756 340,5058 68,43 -51,53
gaussiano - - - - -
esférico 0,1575 0,0736 365,5088 68,15 -51,00
MVR exponencia 2,353
I 0,1667 6,9180 46660 0 -49,52
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 ,sillba= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(9 , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fung&o verossimilhanga.

Pelo método da validagao cruzada, calculou-se o erro médio o erro médio
reduzido, o desvio padrao dos erros médios e dos erros reduzidos e o erro absoluto
para cada modelo utilizando cada método, conforme Tabela 4, e, assim, se obteve o
melhor modelo para a variavel aluminio, que foi o0 modelo esférico, pelo método da

maxima verossimilhancga restrita.
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Tabela 4 — Resultados da validagédo cruzada para a variavel aluminio (cmolc dm=)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
esférico 0,0005 0,0006 0,4522 1,1002 29,3042
OLS exponencia
I 0,0007 0,0008 0,4481 1,0904 28,8709
gaussiano  0,0007 0,0009 0,4494 1,0934 29,1143
esférico 0,0009 0,0011 0,4452 1,0890 2,84225
WLS exponencia
o 1 I 0,0006 0,0008 0,4487 1,1029 2,88617
£ gaussiano  0,0007 0,0008 0,4497 1,1027 29,1225
g esférico 0,0005 0,0006 0,4506 1,0138 29,1941
< MV exponencia
I 0,0007 0,0008 0,4471 1,0127 28,8324
gaussiano - - - - -
esférico 0,0005 0,0006 0.4512 1,0128 29.1940
MYR EXponencia
I 0,0009 0,0010 0,4451 1,0128 28,4250
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanca restrita; EM: erro médio da validacédo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

Na Figura 6 apresenta-se o mapa tematico da variavel aluminio. Observa-se

uma regido a direita do mapa mais escura, com valores entre 0,5 cmolc dm= e 1

cmolc dm™, que, conforme analise espacial feita, é resultado da média variabilidade

espacial que esse parametro apresentou.
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Figura 6 — Mapa tematico da variavel aluminio

De acordo com a classificagdo da COODETEC (2001) para a variavel
aluminio, considera-se valores abaixo de 0,1 cmolc dm? como muito baixos, de 0,11
cmolc dm® a 0,50 cmolc dm? como baixos, de 0,51 cmolc dm™® a 1 cmolc dm?
médios, de 1,01 cmolc dm™ a 2 cmolc dm?3, altos, e valores acima de 2 cmolc dm?,
muito altos.

Pode-se observar pelo mapa que, na area em estudo, os valores ficaram em
sua grande maioria entre 0,1 cmolc dm= e 1 cmolc dm™. Assim, pode-se verificar que

a variavel aluminio tem valores entre baixo e médio na propriedade em estudo.
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4.1.2 Carbono

A Tabela 5 apresenta os valores estimados para os parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcéo do alcance para a variavel carbono. Os mesmos apresentaram
valores de 3,965, 0,0001 e 57340 m, respectivamente, para o modelo escolhido pela
validacao cruzada. O alcance, de 57340 m, identifica que as amostras apresentam
dependéncia espacial entre elas na totalidade da area, pois € uma distancia maior
do que a considerada maxima.

O coeficiente = para essa variavel apresentou valores de baixa variabilidade
espacial, sendo de 25,98%, como posteriormente, na Figura 8, se torna bastante

evidente.

Tabela 5 — Modelos espaciais ajustados e estimacéo dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e fungdo do alcance para a variavel carbono (cmolc dm)

Variavel Mét. Modelo 0, P, 05 (%) MVLV
exponencial 3,8662 0,1281 380,0046 96,79 -
OLS esférico 3,8563 0,0895 379,9496 97,73 -
gaussiano 3,9178 0,0172 380,0169 99,56 -
WLS esférico 3,9677 0,00 379,9560 100,00 -
y exponencial 3,9677 0,00 380,0043 100,00 -
o gaussiano 3,9677 0,00 380,0182 100,00 -
8 esférico 0,6978 3,2262 120,3998 17,78 -172,70
(cgs MV  exponencial 0,00 3,9220 35,9190 0,00 -173,30
gaussiano - - - - -
esférico 1,0280 2,9820 129,6400 25,63 -170,90

MVR exponencia
| 3.9650 0,0001 57340 2598 -172.80

gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagéo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 sill;a= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(§ , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fung&o verossimilhanca.

Na Tabela 6, verifica-se o melhor modelo como sendo o exponencial e o
método de estimacdo da maxima verossimilhanca restrita para a interpolacdo por
krigagem dessa variavel. Verifica-se isso pelo método da validagdo cruzada,
calculando-se o erro meédio, o erro reduzido, o desvio padréao dos erros médios e dos

erros reduzidos e o erro absoluto para cada modelo e cada método.
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Tabela 6 — Resultados da validagéo cruzada para a variavel carbono (cmolc dm?)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
117,331
esférico 0,1118 10,0280 2,0211 1,0136 3
oLS _ 117,103
exponencial 0,1662 0,0415 2,0201 1,0126 3
116,981
gaussiano 0,0325 10,0081 2,0170 1,0117 6
124,745
esférico 0,0010 NaN 2,0226 NaN 8
\1’VLS 121,228
o exponencial 0,0069 NaN 1,9610 NaN 7
_§ gaussiano - - - - -
© 112,009
O esférico 0,0021 0,0005 1,9159 1,0085 4
MV 114,289
exponencial 0,0015 0,0004 1,9403 1,0026 6
gaussiano - - - - -
112,329
esférico 0,00245 0,0006 1,9137 1,0049 3
MVR exponencia 116,920

| 0.0000 0,0000 2,0154 1.0060 )
gaussiano - -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: méaxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validacéao
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.

Na Figura 7 apresenta-se o mapa tematico da variavel carbono, classificado
segundo a COODETEC (2001). De acordo com COODETEC (2001), para a variavel
carbono, consideram-se valores abaixo de 9 cmolc dm= como muito baixos, de 9,01
cmolc dm™® a 14 cmolc dm= como baixos, de 14,1 cmolc dm? a 20 cmolc dm?,
médios, de 20,01 cmolc dm™ a 35 cmolc dm™ altos e valores acima de 35 cmolc dm
3 muito altos.

A Figura 7, evidencia a baixa variabilidade espacial da variavel conforme

observa-se com valores em sua totalidade acima de 35 cmolc dm™.
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4.1.3 Calcio

Para a variavel calcio, conforme Tabela 7, estdo os valores de estimacao
dos parametros efeito pepita, contribuicao e funcdo do alcance, que foram de 1,26,
0,165 e 340,37 m respectivamente, para o modelo escolhido.

O coeficiente de efeito pepita relativo ¢ foi de 88,3%, o que demonstra que
88,3% da variancia total é causada por variacdes aleatorias e caracteriza uma baixa

variabilidade espacial.

Tabela 7 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel calcio (cmolc dm?)

Variavel Mét.  Modelo P, P, P, (%) MVLV

exponencial 0,8945 522,3297 339580,20 0,17 -
OLS esférico 0,8947 78,0726 76217,67 1,13 -
gaussiano 1,1165 98,5354 711822 1,12 -

WLS esférico 0,8601 80,4656 79554,04 1,05 -
1 exponencial 0,8599 521,4254 343332,55 0,16 -

-8 gaussiano  1,0866 110,3149 7385,33 0,97 -
g esférico 1,2595 0,1562 741,13 88,96 -130,60
MV  exponencial 1,2602 0,1656 340,37 88,38 -130.,90
gaussiano - - - - -
esférico 1,2430 12,1240 46416,896 9,29 -128,40
MVR exponencial 1,2430 30,5040 77649,67 3,91 -128,40
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 sill;a= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(§ , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fungéo verossimilhanga.

Na Tabela 8, estdo os resultados da validagdo cruzada que apresentou
como melhor modelo o exponencial, utilizando o método da maxima

verossimilhanga, conforme destacado.
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Tabela 8 — Resultados da validagdo cruzada para a variavel célcio (cmolc dm™)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPey Ser EA

esférico -0,0002 -0,0001 1,1845 1,0583 80,1462

OLS exponencial -0,0003 -0,0001 1,1776 1,0513 79,3404

gaussiano -0,0005 -0,0002 1,1647 1,0401 78,2306

WLS esférico -0,0006 -0,0002 1,1674 1,0575 78,4507

1 exponencial -0,0005 -0,0002 1,1732 1,0616 78,9403

o gaussiano -0,0006 -0,0003 1,1642 1,0563 78,2827

TOU esférico -0,0005 -0,0002 1,1720 1,0100 78,8871
O MV exponencia

| -0,0004 -0,0001 1,758 1,0093 79,1901

gaussiano -0,0006 -0,0002 1,1640 1,0100 78,2268

esférico -0,0006 -0,0002 1,1697 1,0090 78,7056

MVR exponencial -0,0006 -0,0002 1,1697 1,0090 78,7089

gaussiano -

Mét.: método de estimacdo de parédmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

Para o calcio, obtiveram-se os resultados conforme a Figura 8, onde podem-

se observar valores altos em uma regido do mapa, mais escura, e, na mais clara,

valores considerados médios. De acordo com a tabela de classificacdo da

COODETEC (2001), para essa variavel valores acima de 4 cmolc dm™ sao altos,

entre 2 cmolc dm™ e 4 cmolc dm™, médios, e abaixo de 2 cmolc dm™, baixos.

Assim, para essa variavel, na area em estudo, tém-se valores acima do

recomendado pela classificacio utilizada.
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4.1.4 Cobre

Na Tabela 9 estdo os valores de estimacdo dos paréametros efeito pepita,
contribuicdo e funcao do alcance para a variavel cobre, que foram, respectivamente,
0,1748, 4,1633 e 764,84 para o modelo escolhido. Pelo alcance, pode-se observar
que, para a variavel cobre, em quase toda a extensdo da area — que tem como

distancia maxima 800 m —, as amostras possuem dependéncia espacial entre si.

Tabela 9 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcéo do alcance para a variavel cobre (mg dm=)

Varidvel Mét.  Modelo 9, P, P, (%) MVLV
exponencia 16321,950 6145538,680
OLS I 0,00 0 0 0,00 -
esférico 0,00 142,1189  80286,8342 0,00 -
gaussiano  0,1767 3,7938 726,2924 4,45 -
esférico 0,00 86,6072 49166,1620 0,00 -
WLsq &Xponencia

I 0,00 2480,8690 938775,6520 0,00 -

o gaussiano 0,1748 41633 764,8485 4,02 -
S esférico 0,1156 0,9683 933,1296 10,66 -68,56
© MV exponencia
I 0,1093 1,9657 1155,9053 526 -69,52
gaussiano - - - - -
esférico 0,1121 7,4339 6865,1334 1,48 -65,74
MVR exponencia

I 0,1125 25,2500 15550,000 0,44 -65,76
gaussiano  0,1121 7,4339 6865,1334 1,48 -65,74

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 ,sillba= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(9 , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fungéo verossimilhanga.

Na Tabela 10, os valores da validagdo cruzada para o erro médio, erro
reduzido, desvio padrao dos erros médios e dos erros reduzidos e erro absoluto,
demonstram que o melhor método de estimacdo € o dos minimos quadrados
ordinarios e 0 modelo ajustado € o gaussiano para a krigagem e confec¢cdo do mapa

tematico da variavel cobre.
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Tabela 10 — Resultados da validacdo cruzada para a variavel cobre (mg dm=)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPem Ser EA

esférico -0,0009 -0,0007 0,5305 1,2726 32,2901
OLS exponencial 0,0009 -0,0007 0,5305 1,2724 32,2901
gaussiano _ -0,0003 -0,0003 0,4874 1,0943 31,1617

WLS esférico - - - - -
1 exponencial 0,0009 -0,0007 0,5305 1,2756 32,2901
gaussiano -0,.0003 -0.0003 04892 1,1060 31,3545

esférico 0,0002 0,0004 0,5071 1,0200 31,1506
MV exponencial 0,0004 0,0005 0,5085 1,0200 3,1107
gaussiano - - - - -

Cobre

esfeérico 0,0004 0,0005 0,5069 1,0196 31,0046
MVR exponencial 0,0004 0,0005 0,5069 1,0188 31,0090
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimacdo de parédmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.

A Figura 9 mostra o mapa tematico do elemento cobre na area em estudo,
utilizando o método da krigagem para a construgdo do mapa. Todos os valores
ficaram acima de 2 mg dm? o que, segundo a COODETEC (2001), sdo
considerados valores altos do elemento. Valores abaixo de 0,3 mg dm™ sdo muito
baixos, o que ndo encontramos na area em estudo; valores de 0,31 mg dm=a 0,99
sdo baixos e, de 0,99 mg dm3a 1,5 mg dm=, sdo valores medianos de cobre. Assim,

toda a area estudada apresenta valores altos de cobre.
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4.1.5 Ferro
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A Tabela 11 mostra os valores estimados dos parametros para a variavel

ferro. Observa-se, pelo coeficiente £, uma média variabilidade espacial, também

observada na Figura 11, que é o mapa tematico da variavel.

O mapa foi construido a partir da krigagem, utilizando o método de

estimacdo dos minimos quadrados ordinarios € o modelo exponencial, que,

conforme Tabela 12, apresentaram-se como melhores modelo e método para a

construcdo do mapa, verificados conforme os valores obtidos na validagédo cruzada

para os erros médios e reduzidos, desvio padrdo dos erros médios e reduzidos e

erro absoluto.

A Tabela 11 apresenta os valores de efeito pepita, 0, contribuicdo, 67,07, e

funcao do alcance, 69,57.

Tabela 11 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,

contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel ferro (cmolc dm=)

Variavel  Mét. Modelo 0, P, B (%) MVLV
exponencial 0,00 67,0796 69,5766 0,00 -
OLS esférico 23,6536 42,0637 220,4422 35,99 -
gaussiano 33,2814 32,7822 116,7040 50,37 -
esférico 36,3148 30,0907 298,7197 54,68 -
WLS1 exponencial 5,2374 61,7268 75,2389 7,82 -
o gaussiano 37,8858 28,2120 133,1375 57,31 -
E_J esférico 38,0300 26,5600 326,8300 58,87 -284,50
MV  exponencial 0,00 61,7800 56,7500 0,00 -283,70
gaussiano 21,4500 39,9700 78,4300 34,92 -283,50
esférico 36,1300 32,8500 340,3100 52,37 -280,70
MVR exponencial 0,00 64,3200 61,4000 0,00 -280,10
gaussiano 23,2000 39,9200 82,3800 36,75 -280,10

Mét.: método de estimagao de parametros; ¢ 1. efeito pepita; ¢ 2:sill; a= g(¢ 3): alcance; (1 (%): coeficiente de

efeito pepita relativo ¢, /(9 , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do

logaritmo da fungéo verossimilhanga.

Tabela 12 — Resultados da validagdo cruzada para a variavel ferro (cmolc dm=)
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Variavel Mét. Modelo EM ER DPew Ser EA
468,328
esférico 0,0118 0,0008 7,1702 1,0398 2
oLS exponencia 465,624
| 0.0096 0,0007 7,0720 1.,0183 2
467,081
gaussiano  0,0114 0,0008 7,1377 1,0306 O
469,956
esférico 0,0145 0,0010 7,2319 1,0046 8
WLS 466,165
1 exponencial 0,0097 0,0007 7,0837 1,0189 2
470,866
o gaussiano  0,0131 0,0009 7,2022 1,0211 7
o 465,540
esfeérico 0,0145 0,0010 7,2141 1,0065 O
MV 463,383
exponencial 0,0125 0,0009 7,0827 1,0019 1
459,549
gaussiano  0,0154 0,0011 7,0294 1,0065 7
464,333
esférico 0,0138 0,0009 7,1793 1,0048 6
MVR 464,195
exponencial 0,0117 0,0008 7,0743 1,0020 9
459,579

gaussiano  0,0145 0,0010 7,0244 1,0042 8

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagao
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPem: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.
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Figura 10 - Mapa tematico da variavel ferro

Segundo os parametros da COODETEC, valores de ferro abaixo de 4 cmolc
dm sdo valores muito baixos, os quais ndo encontramos na area em estudo; de 4
cmolc dm™ a 12 cmolc dm?, baixos, que existem na area em algumas pequenas
regides pontuais; de 12 cmolc dm a 40 cmolc dm=, médios, que sdo os valores da
grande maioria da area; de 40 cmolc dm= a 60 cmolc dm?, altos; e acima de 60
cmolc dm=, em excesso, o qual podemos observar somente em uma pequena regiao

a direita do mapa da area.
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4.1.6 Acidez potencial ou total (H + Al®)

A acidez potencial ou total (H + Al®) apresentou média variabilidade espacial
de acordo com o valor de =. Na Tabela 13 estdo os valores estimados dos
parametros efeito pepita, contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel, que
foram, respectivamente, de 1,346, 0,435 e 746,035 m. A fung¢do do alcance nos
evidencia a dependéncia espacial na quase totalidade da area, visto que a maxima

distancia considerada é de 800 m.

Tabela 13 — Modelos espaciais ajustados e estimacdo dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel H + AL® (cmolc dm)

Variavel Mét. Modelo 0, 9, [ (%) MVLV
exponencial 1,0714 0,6909  320,0007 60,79 -
OLS esférico 1,1549 24,5689 33,512 4,48 -
gaussiano 1,2225 0,46 320,003 72,65 -
esférico 1,1389 21,0298 28132,42 513 -

WLS1 exponencial 1,1386 96,383 85727,7311 1,16 -
gaussiano 1,254 27,2527 3433,0049 4,39 -
esférico 1,3469 0.4358 746.0359 75,55 -136.40

MV exponencial 1,2947 0,5235 320,0043 71,20 -136,70
gaussiano 1,4252 0,5944 625,8366 70,56 -136,40

H+ AP

esférico 1,328 21,814 33807,258 573 -133,70
MVR exponencial 1,327 50,554 51999,358 255 -133,70
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagao de parametros; ¢ 1: efeito pepita; ¢ 2 sill;a= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(9 , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhangca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fung&o verossimilhanga.

A Tabela 14, mostra que, pela validagdo cruzada, da qual obtivemos os
valores dos erros médios e reduzidos, desvios padroes dos erros médios e
reduzidos e os erros absolutos, devemos utilizar o modelo esférico como melhor
ajuste e o método de estimacdo de maxima verossimilhancga restrita para a variavel
H+ AP
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Tabela 14 — Resultados da validagao cruzada para a variavel H + Al® (cmolc dm™)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPen Ser EA

esferico -0,0006 -0,0002 1,2443 1,0739 80,9740
OLS exponencial -0,0009 -0,0004 1,2517 1,0821 81,4198
gaussiano  -0,0009 -0,0004 1,2604 1,0879 82,0440

esférico -0,0006 -0,0002 1,2446 1,0800 80,9934
exponencial -0,0006 -0,0002 1,2447 1,0801 80,9961
gaussiano  0,0003 0,0001 1,2257 1,0712 80,0131

WLS
1

f esférico -0,0003 -0,0001 1,2466 1,0117 81,1547

T MV  exponencial -0,0005 -0,0002 1,2487 1,0114 81,0696

gaussiano  0,0324 0,0111  1,2402 1,0108 81,0996

esférico -0,0004 -0,0001 1,2420 1,0110 80,8459

MVR exponencial -0,0004 -0,0001 1,2420 1,0110 80,8495
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPem: desvio padrdao dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.

Assim, temos 0 mapa, feito por krigagem, para a variavel em estudo. Pode-
se observar que temos valores entre 5,3 cmolc dm® e 10 cmolc dm™ na metade
inferior direita do mapa, o que, segundo a COODETEC, s&o valores medianos para
o elemento. Na metade superior da area, onde se observa os valores de
2,5 cmolc dm® a 5,3 cmolc dm=, consideram-se valores baixos de H + A%

Para valores abaixo de 2,50 cmolc dm?, os quais a area sO possui em
alguns pontos, considera-se teor baixo de acidez e acima de 10 cmolc dm?,

consideram-se valores altos e muito altos da variavel.
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4.1.7 Potassio

A Tabela 15 apresenta os valores de estimagdo dos parametros efeito
pepita, contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel potassio, que sao,
respectivamente, 0,138, 0,014 e 540,84 m.

Observa-se média a baixa variabilidade espacial para esse elemento na
area em estudo, de acordo com os valores do coeficiente de efeito pepita relativo,

que ficaram, em sua maioria, entre 25% e 75%.

Tabela 15 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcéo do alcance para a variavel potassio (cmolc dm™)

Variavel  Mét. Modelo P, 0, P 4 (%)  MVLV

exponencial 0,0591 0,1238 400,00 32,31 -
OLS esférico 0,0598 0,0722 400,00 45,30 -
gaussiano  0,0834 0,0926 400,00 47,38 -

WLS esférico 0,0541 0,0757 400,00 41,67 -
y exponencial 0,0528 0,1311 400,00 28,71 -
gaussiano  0,0793 0,0969 400,00 45,00

esférico 0,1383 10,0148 540,8418 90.33 -38.88
MV  exponencial 0,0905 0,0631 59,0401 58,91 -38,91
gaussiano

Potassio

esférico 0,1285 10,0440 644,88903 74,49 -38,15
MVR exponencial 0,1308 0,1528 1790,6659 46,12 -38,70
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagéo de paradmetros; 0 . efeito pepita; 0 sillia= g(¢ 3): alcance; 11 (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(9 , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fungéo verossimilhanga.

A Tabela 16, com os resultados da validacdo cruzada, nos indica o0 modelo
esférico e 0 método de estimacdo de maxima verossimilhanca para os parametros
de variabilidade para o melhor ajuste com a krigagem e a posterior construcéo do

mapa tematico, conforme Figura 12.
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Tabela 16 — Resultados da validacdo cruzada para a variavel potassio (cmolc dm™)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPen Ser EA

esferico 0,0027 0,0046 0,4093 1,3317 10,4481
OLS exponencial 0,0029 0,0048 0,4079 1,3176 10,2034
gaussiano  0,0019 0,0032 0,4050 1,2968 10,4484

esférico 0,0030 0,0051 04106 1,3754 10,4995
exponencial 0,0031 0,0053 0,4092 1,3617 10,2466
gaussiano  0,0020 0,0034 0,4058 1,3288 10,5243

WLS
1

esférico 0,0005 0,0006 0.3934 1.0156 9,2211
MV  exponencial 0,0008 0,0010 0,3953 1,0195 19,2695
gaussiano

Potassio

esférico 0,0011 0,0015 0,3971 1,0233 9,6101
MVR exponencial 0,0011 0,0015 0,3968 1,0223 9,6007
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPem: desvio padrdao dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.

7251200
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Figura 12 - Mapa tematico da variavel potassio

O mapa deixa clara a média variabilidade espacial observada pelos valores
da Tabela 15 e mostra a parte inferior direita como a area em que os valores

encontram-se baixos, segundo a classificagdo da COODETEC. Segundo a mesma
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classificagdo, os valores abaixo de 0,1 cmolc dm?, que na area em estudo sdo
somente pontuais, sdo muito baixos. Para valores de 0,2 cmolc dm™ a 0,3
cmolc dm, tem-se valores médios e, acima de 0,3 cmolc dm?3, valores altos do

elemento, como pode-se observar na parte superior esquerda do mapa da area.
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4.1.8 Magnésio

A Tabela 17 apresenta os valores estimados dos parametros efeito pepita,
0,226, contribuicdao, 0,103, e funcdo do alcance, 149,221 m, para a variavel
magnésio e o0 modelo exponencial escolhido. De acordo com o coeficiente de efeito
pepita relativo, para valores entre 25% e 75%, como se pode observar na tabela, a

variabilidade espacial dos dados € média.

Tabela 17 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcdo do alcance para a varidvel magnésio (cmolc dm?)

Variavel Mét. Modelo 0, P, 05 (%) MVLV
exponencial 0,2033 0,1796 350,00 53,09 -
OLS esférico 0,1947 0,1199 349,9999 61,88 -
gaussiano 0,2431 0,1190 350,00 67,13 -
WLS esférico 0,2101 0,1194 502,9639 63,76 -

1 exponencial 0,1999 0,1804 350,00 52,56 -

'% gaussiano 0,2411 0,118 350,00 67,14 -
%,) esférico 0,2504 0,089 550,2208 73,77 -68,06
(EU vy exponencia
| 0,2267 0.,1035 149,221 68.65 -68.26
gaussiano - - - - -
esférico 0,2451 0,119 595,5856 67,31 -66,76
MVR exponencial 0,2453 0,2463 768,6394 49,89 -66,82
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; [ sill; a = g(¢ 3): alcance; (1 (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(§ , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fung&o verossimilhancga.

Na Tabela 18, que apresenta os erros, desvio padrao dos erros e erro
absoluto de cada modelo obtido pela validagdo cruzada, observa-se a escolha do
modelo exponencial e 0 método da maxima verossimilhanga para a krigagem dos

dados e posterior constru¢ao do mapa tematico da area.



Tabela 18 — Resultados da validagao cruzada para a variavel magnésio
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(cmolc dm™)
Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
esférico 0,0008 0,0008 0,5552 1,0921 35,8550
OLS exponencial 0,0008 0,0007 0,5508 1,0720 35,2105
gaussiano 0,0006 0,0005 0,5481 1,0596 35,0693
WLS esférico 0,0009 0,0008 0,5503 1,0779 35,3302
o 1 exponencial 0,0008 0,0008 0,5510 1,0794 35,2300
@ gaussiano 0,0006 0,0005 0,5481 1,0640 35,0693
=4 esférico _ 0,0004 0,0003 0,5467 1,0126 34,9135
g vy  exponencia
| 0.0003 0,0003 0,5491 1,0124 35,0213
gaussiano - - - - -
esférico 0,0006 0,0005 0,5473 1,0122 35,0402
MVR exponencial 0,0004 0,0003 0,5483 1,0124 34,8624
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPem: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

A Figura 13 é o mapa tematico da variavel magnésio. Nela observa-se a

predominancia de valores acima de 0,8 cmolc dm?, o que, de acordo com a

classificagao feita pela COODETEC no ano de 2001, sao valores altos para esse

elemento.
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Figura 13 - Mapa tematico da variavel magnésio
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4.1.9 Manganés
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Os modelos espaciais ajustados e a estimacao dos parametros efeito pepita,

contribuicdo e fungao do alcance para a variavel manganés, estao apresentados na

Tabela 19, sendo, respectivamente, 221,33, 154,95 e 628,10 m, bem como o

coeficiente £, que foi de 58,82%. O coeficiente £ demonstra média variabilidade

espacial dos dados para esse parametro.

Tabela 19 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel manganés (cmolc dm)

Varidvel Mét.  Modelo 9, P, P, (%)  MVLV
exponencia
OLS I 207,58 157165,79 393072,77 0,13 -
esférico 208,79 2842550 108157,20 0,72 -
gaussiano 239,76 232,99 440,79 50,71 -
esférico 197,88 23416,60 84299,89 0,83 -
WLS exponencia
& 1 I 200,12 249798,35 612118,55 0,08 -
S gaussiano 235,60 348,70 568,37 40,32 -
S esférico 223,15 132,87 597,57 62,67 -352,70
S |y exponencia
I 222,09 181,61 454,61 55,01 -353,40
gaussiano 240,74 182,71 409,62 56,85 -352,20
esférico 221,33 154,95 628,10 58,82 -347,80
MVR exponencia
I 225,06  9827,19 30847,25 2,23 -347,60
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 sill;a= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢, /(§ , + ¢ ,)% 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do

logaritmo da fungéo verossimilhanga.

A Tabela 20 contém os resultados da validagao cruzada para o elemento

manganés e pode-se observar a escolha do melhor modelo para a krigagem como

sendo o esférico e 0 método da maxima verossimilhancga restrita, de acordo com os

valores dos erros meédios e reduzidos, desvio padrao dos mesmos e o erro absoluto

de cada modelo com cada método.



Tabela 20 — Resultados da validagao cruzada para a variavel manganés
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(cmolc dm?).
Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
1048,49
esférico -0,0433 -0,0013 16,6654 1,0334 1
oLS . 1049,00
exponencial 0,0432 -0,0013 16,6719 1,0354 0
1033,27
gaussiano  -0,0362 -0,0011 16,3544 1,0109 1
1051,31
esférico -0,0425 -0,0013 16,7032 1,0558 5
WLS 1050,47
* 1 exponencial -0,0427 -0,0013 16,6916 1,0516 1
Q 1024,96
oy gaussiano  -0,0385 -0,0012 16,3151 1,0223 3
S 1051,83
= esférico -0,0321 -0,0010 16,5924 1,0097 5
MV 1051,18
exponencial -0,0383 -0,0011 16,6608 1,0091 1
1034,67
gaussiano  -0,0369 -0,0011 16,3686 1,0098 2
1053.15
esférico -0,0317 -0,0009 16,6232 1,0088 3
MVR 1042,32
exponencial -0,0449 -0,0013 9

gaussiano -

16,5888

1,0088

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagao
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPem: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

O mapa tematico apresentado na Figura 14 mostra, para o0 manganés,

valores, em sua totalidade, acima de 30 cmolc dm=. Para a COODETEC, esses

valores sao considerados altos para o elemento.
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Figura 14 - Mapa tematico da variavel manganés
4.1.10 Fésforo

A Tabela 21 apresenta a estimacdo dos parametros com os seguintes
resultados para o modelo escolhido: efeito pepita, 258,85, contribuicdo, 18,81, e
funcao do alcance, 193,03 m, para a variavel fésforo. Também mostra o coeficiente
£ com valor de 93,22%, o que demonstra, para os dados do elemento fosforo, que

temos baixa variabilidade espacial dos dados na area.

Tabela 21 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e fungéo do alcance para a variavel fésforo (mg dm)

Varidvel Mét.  Modelo P, P, P, (%)  MVLV

exponencial 210,4574 58,5598 240,902 78,23 -
OLS Esférico 219,6472 37,15 191,2888 85,53 -
Gaussiano - - -

Foésforo

WLS Esférico 96,8421 151,1333 93,3050 39,05 -
y exponencial 205,7242 63,2347 214,1647 76,48 -
Gaussiano  217,6672 40,4412 192,0985 84,33

MV  Esférico 258,54 12,30 283,88 9545 -350,10
exponencial 253,90 16,83 62,25 93,78 -350,20
Gaussiano 261,9760 8,867 148,912 96,72 -350,20
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Esférico 254,31
MVR exponencial 249,31

gaussiano 258,85

22,76
27,75
18.81

358,17

114,71

193,03

91,78
89,98

-346,20
-346,30

93,22 -346,20

Mét.: método de estimagdo de parametros; f . efeito pepita; [ sill; a = g(¢ 3): alcance; (1 (%): coeficiente de

efeito pepita relativo ¢ | /(§ , + ¢ ,)*x 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do

logaritmo da fungdo verossimilhanga.

A Tabela 22 mostra os valores dos erros médios e reduzidos, seus desvios

padroes e dos erros absolutos obtidos pela validacdo cruzada para a variavel

fésforo. Com esses valores, obteve-se como melhor modelo o gaussiano e como

melhor método o da maxima verossimilhanga restrita para a krigagem e construgao

do mapa tematico desse elemento.

Tabela 22 — Resultados da validagdo cruzada para a variavel fésforo (mg dm=)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
655,969
esférico -0,3052 -0,0097 16,7502 1,0635 1
oLS . 643,755
exponencial -0,0097 -0,0003 16,8242 1,0783 0
642,504
gaussiano  -0,0069 -0,0002 16,7829 1,0785 5
653,385
esférico -0,5862 -0,0185 16,7634 1,0605 6
WLS 643,294
1 exponencial -0,0091 -0,0003 16,8416 1,0810 9
o 643,146
5 gaussiano  -0,0070 -0,0002 16,8014 1,0817 5
2 651,448
L esférico -1,4800 -0,0448 16,6969 1,0114 6
MV 654,580
exponencial -0,7251 -0,0219 16,7225 1,0116 4
651,997
gaussiano  -1,4140 -0,0428 16,7009 1,0114 6
644,875
esfeérico -0,0042 -0,0001 16,6944 1,0076 4
MVR 647,235
exponencial -3,3130 -0,0997 16,7174 1,0073 4
644,836
_gaussiano -0,0046 -0,0001 16,6953 1,0076 1

Mét.: método de estimacdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quagrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
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cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.
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Figura 15 - Mapa tematico da variavel fésforo

O mapa demonstra valores de fosforo, a grande maioria, acima de
9 mg dm? o que, segundo a COODETEC, sdo valores muito altos para esse
elemento. Somente alguns poucos pontos dispersos apresentam valores abaixo de 3

mg dm™, considerados baixos para essa variavel.
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4.1.11 Potencial de hidrogénio (pH)

A Tabela 23 apresenta os valores estimados dos parametros efeito pepita,
contribuigdo e fungéo do alcance para a variavel pH. Para o modelo escolhido, esses
valores foram de 124,70 para efeito pepita, 1196 para contribuicdo e 37950000 m
para a fungao alcance. De acordo com o coeficiente de efeito pepita relativo =, que
foi de 9,44 para valores acima de 75%, como se pode observar na tabela, a

variabilidade espacial dos dados € baixa.

Tabela 23 — Modelos espaciais ajustados e estimacdo dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcao do alcance para a variavel pH

Variavel Mét.  Modelo § i, j, (%) MVLV

exponencial 0,1098 0,0271 300,00 80,20 -
OLS esférico 0,1132 0,013 300,00 89,69 -
gaussiano 0,1151 0,0192 300,00 85,70 -

esfeérico 0,17090 0,0151 299,9999 87,83 -
WLS1 exponencial 0,1038 0,0332 300,00 75,76 -
gaussiano  0,1106 0,023 300,00 82,78

PH esférico 0,1264 0,0192 744,8953 86,81 -35,67

MV  exponencial 0,1266 0,021 381,0881 85,77 -36,04
gaussiano - - - - -

esférico 124,70 1196 37950000 9.44 -34,54

MVR exponencial 124,70 3253 68580000 3,69 -34,55
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagao de parametros; 0 . efeito pepita; [ sill; a = g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢1/(¢ 1 ¢2)X 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fungéo verossimilhanga.

A Tabela 24 mostra a validagao cruzada para a variavel pH e a escolha do
modelo esférico e do método da maxima verossimilhanga restrita para a krigagem e
construgcao do mapa tematico desse elemento, segundo a analise dos valores dos
erros medios, erros reduzidos, desvio padrao dos erros médios, dos erros reduzidos

e o erro absoluto.



Tabela 24 — Resultados da validagao cruzada para a variavel pH.
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Variavel Mét. Modelo EM ER DPewm Ser EA
642,797
esférico -0,0060 -0,0002 16,7983 1,0803 9
OLS . 643,754
exponencial -0,0097 -0,0003 16,8242 1,0783 9
642,504
gaussiano  -0,0069 -0,0002 16,7829 1,0785 4
643,390
esférico -0,0062 -0,0002 16,8215 1,0845 1
WLS 643,294
1 exponencial -0,0091 -0,0003 16,8416 1,0810 9
643,146
5 gaussiano  -0,0070 -0,0002 16,8014 1,0817 5
651,450
esférico -0,0015 0,0000 16,6969 1,0114 4
MV 654,578
exponencial -0,7250 -0,0219 16,7225 1,0116 4
gaussiano - - - - -
644.875
esférico -0.0042 -0.0001 16,6944 1.0076 )
MVR 647,235
exponencial -3,3130 -0,0997 16,7174 1,0073 4

gaussiano -

Mét.: método de estimagdo de pardmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagao
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrédo dos erros médios; Ser: desvio padrédo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

O mapa da Figura 16 demonstra valores de pH entre 4,3 e 5, o que,

segundo a COODETEC, séao valores relativamente baixos para a variavel. Os pontos

abaixo de 4,3 sado considerados muito baixos. Assim, tem-se, na propriedade

estudada, valores de pH baixos.
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Figura 16 - Mapa tematico da variavel pH

4.1.12 Produtividade
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A Tabela 25 mostra os resultados da estimacdo dos parametros efeito

pepita, contribuicdo e funcdo do alcance para a produtividade da area, que foram os

seguintes: efeito pepita = 0,0, contribuicdo = 0,4043 e alcance = 120,36 m. O

alcance nos determina que, em um raio de 120,36 m, as amostras ainda apresentam

dependéncia espacial entre si. Pelo coeficiente de efeito pepita relativo, temos média

variabilidade espacial dos dados, pois esse coeficiente ficou, em sua maioria, entre

25% e 75%.

Tabela 25 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e funcdo do alcance para a variavel produtividade (t ha™).

Variavel Mét. Modelo 0, P, 05 (%)  MVLV
S exponencial 0,2609 0,1631 149,9996 61,53 -
S OLS esférico 0,0696 0,3249 150,0004 17,64 -
% gaussiano  0,2934 0,1130 149,9995 72,19 -
g WLS esférico 0,2543 0,1490 283,2261 63,05 -
o 1 exponencial 0,1035 0,3016 70,5508 25,54 -
gaussiano  0,2768 0,1265 137,8447 68,63 -

MV  esférico 0,00 0,3969 118,5738 0,00 -76,90
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exponencial 0,00 0,4013 44,5486 0,00 -77,31
gaussiano  0,3188 0,0847 159,0279 79,00 -77 41

esférico 0.00 0.4043 120,3686 0.00 -76.19
MVR exponencial 0,2746 0,1684 181,1539 61,98 -76,18
gaussiano 0,339 0,1315 349,3848 72,05 -76,27

Mét.: método de estimagdo de parametros; f . efeito pepita; [ sill; a = g(¢ 3): alcance; (1 (%): coeficiente de
efeito pepita relativo ¢ | /(§ , + ¢ ,)*x 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados

ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do
logaritmo da fungdo verossimilhanga.

Pela validagao cruzada, obteve-se os valores dos erros médios e reduzidos,
seus desvios padrao e o erro absoluto. Assim, escolheu-se como melhor modelo o
esférico e o método da maxima verossimilhanga restrita, conforme Tabela 26, para a

construgcao do mapa tematico da area em estudo pela krigagem.

Tabela 26 — Resultados da validacdo cruzada para a variavel produtividade (t ha™)

Variavel Met. Modelo EM ER DPen Ser EA

esférico 0,0022 10,0019 0,6147 1,0920 37,7467
OLS exponencial 0,0016 0,0014 0,6111 1,0193 37,2598
gaussiano  0,0018 0,0015 0,6138 1,0348 37,8166

esferico 0,0019 0,0016 0,6124 1,0422 37,7886
exponencial 0,0017 0,0014 0,6123 1,0544 37,6106
gaussiano  0,0019 0,0016 0,6154 1,0504 38,0743

WLS
1

esférico 0,0020 10,0017 0,5996 1,0067 36,4797
MV  exponencial 0,0015 0,0012 0,6096 1,0113 37,1482
gaussiano  0,0016 0,0013 0,6125 1,0111 37,5488

Produtividade

esférico 0,0021 0,0017 0,5997 1.0036 36.5050
MVR exponencial 0,0017 0,0014 0,6113 1,0102 37,2104
gaussiano  0,0018 0,0015 0,6129 1,0095 37,0236

Mét.: método de estimacdo de par&metros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanca restrita; EM: erro médio da validagédo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrédo dos erros
reduzidos; EA: erro absoluto.

A Figura 17 apresenta o mapa tematico da area para a produtividade.
Observa-se valores coincidentes, em sua maioria, com a produtividade média do

Parana, que, segundo o Ministério da Agricultura e Abastecimento, para a safra
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2006/2007 — que é a safra dos valores coletados — foi de 2,28 t ha™. J&4 a média
brasileira foi de 2,23, o que também faz com que a area, em sua maioria, esteja

dentro da média nacional.
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Figura 17 - Mapa tematico da variavel produtividade



4.1.13 Zinco
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A Tabela 27 apresenta os dados para a estimacdo dos parametros efeito

pepita, contribuicdo e alcance para a variavel zinco, que foram de 3,40, 0,076 e

462,64 m, respectivamente.

A variavel apresentou baixa variabilidade espacial, conforme valor do

coeficiente &, ou seja, a razao entre o efeito pepita e o patamar, que é de 97,8%.

Tabela 27 — Modelos espaciais ajustados e estimacao dos parametros efeito pepita,
contribuicdo e fungéo do alcance para a variavel zinco (cmolc dm=)

Varidvel  Mét.  Modelo 9, P, P, (%) MVLV
exponencia 318590,976
OLS I 2,6741 575,2792 2 0,46 -
esférico 26742 80,4794 66896,1899 3,21 -
gaussiano  2,8202 495,8345 10855,3229 0,56 -
esférico 2,5563 94,8594 65318,5037 2,62 -
WLS exponencia 292437,454
1 I 2,5562 637,5024 3 0,39 -
S gaussiano  2,7537 336,3566 8348,5835 0,81 -
-El esférico 3.4052 0,0764 462,6417 97.80 -169,50
vy &xponencia
I 3,4432 0,0378 127,4722 98,91 -169,50
gaussiano - - - - -
esférico 3,374 4,431 16854,889 43,22 -167,60
MVR exponencia
I 3,374 36,894 93565,651 8,37 -167,60
gaussiano - - - - -

Mét.: método de estimagdo de parametros; 0 . efeito pepita; 0 ,silla= g(¢ 3): alcance; [ (%): coeficiente de

efeito pepita relativo ¢ | /(§ , + ¢ ,)*x 100; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanga; MVR: maxima verossimilhanga restrita; MVLV: maximo valor do

logaritmo da fung&o verossimilhanga.

Os resultados da validagdo cruzada assinalaram o modelo esférico e o

método da maxima verossimilhanga para a krigagem e construgdo do mapa da

variavel zinco, conforme Tabela 28. Esse modelo e método foram selecionados

devido aos valores dos erros médios e reduzidos, que devem ser 0s mais proximos

de zero, dos desvios padrdes dos erros médios e reduzidos, que devem ser os

menores valores encontrados, e do erro absoluto, que deve ser o0 mais préximo de 1.
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Tabela 28 — Resultados da validagdo cruzada para a variavel zinco (cmolc dm=)

Variavel Mét. Modelo EM ER DPem Ser EA

esférico 0,0064 0,0018 1,9390 1,1116 98,4865
OLS exponencial 0,0064 0,0018 1,9391 1,1116 98,4876
gaussiano  0,0041 0,0012 1,9087 1,1110 96,3937
WLS esférico 0,0073 0,0021 1,9489 1,1316 99,1746
1 exponencial 0,0073 0,0021 1,9489 1,1316 99,1761
o gaussiano  0,0042 0,0012 1,9098 1,1246 96,4750
i\E, esférico 0.0005 0,0001 1.8942 1.,0113 96,6915
MV exponencial 0,1312 0,0350 1,8981 1,0118 97,6580

gaussiano - - - - -
esférico 0,0020 0,0005 1,8963 1,0087 95,6843
MVR exponencial 0,0020 0,0005 1,8963 1,0087 95,6850

gaussiano -

Mét.: método de estimacdo de parédmetros; OLS: minimos quadrados ordinarios; WLS1: minimos quadrados
ponderados; MV: maxima verossimilhanca; MVR: maxima verossimilhanga restrita; EM: erro médio da validagéo
cruzada; ER: erro médio reduzido; DPew: desvio padrdo dos erros médios; Ser: desvio padrdo dos erros

reduzidos; EA: erro absoluto.

A Figura 18 apresenta os valores de zinco para a area em estudo como

altos, pois, segundo a COODETEC, valores acima de 6 cmolc dm™ sdo altos para o

elemento zinco. Evidencia-se também a baixa variabilidade espacial ja destacada

pela razdo entre efeito pepita e patamar, e observa-se que o grafico tem como cor

predominante o preto, em quase todos os pontos, mostrando uma area homogénea.



Y Coord

7251200

7250600 7250800 7251000

7250200 7250400

!

1 T | | T
236200 236400 236600 236800 237000

X Coord

Figura 18 - Mapa tematico da variavel zinco
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5 CONCLUSOES

Os métodos de maxima verossimilhangca e maxima verossimilhanca restrita
mostraram-se eficientes na estimacido de parametros da estrutura de dependéncia
espacial e posterior construgdo de mapas tematicos das propriedades quimicas do
solo e da produtividade da soja. De acordo com a validagado cruzada, os dois
métodos foram escolhidos como melhores para a estimacdo dos parametros no
ajuste dos semivariogramas experimentais em 84,6% dos casos estudados.

Os mapas construidos de cada propriedade quimica do solo e
produtividade, nos permitiram visualizar a situacdo da area em estudo, permitindo ao
produtor avaliar quais as propriedades do solo com deficiéncia e quais estdo com
niveis elevados, possibilitando, assim, a aplicacao localizada de insumos.

As variaveis carbono, cobre, magnésio, manganés, fdésforo e zinco
mostraram-se elevadas na area, com particular atengdo ao manganés. Sabe-se que
existe correlacao inversa entre os valores de pH, os quais mostraram-se, na area,
abaixo do recomendado, e com concentragcdo desse elemento presente nas formas
trocaveis e soluveis.

Finalmente, os mapas tematicos e o aperfeicoamento das técnicas da
construcao dos mesmos mostram-se eficazes na constru¢do do histérico de uma
propriedade rural. Os mesmos permitem a tomada de decisdo consciente, baseada
em dados confiaveis, o que é imprescindivel em um mundo competitivo em que a

producgao rural do pais precisa ser mais forte do que nunca.
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APENDICE A

ROTEIRO DE COMANDOS UTILIZADOS NO PROGRAMA R E MODULO

GEOESTATISTICO geoR

require(geoR) #carregando o moédulo geoR

d<-read.geodata("C:/Users/Karin/Desktop/K.txt",coords.col=2:3,data.col=4)

d # mostra o arquivo

borda<-read.table("c:/Users/Karin/Desktop/dados bordas.txt") #Adicionando as

coordenadas do contorno

summary(d$data) # média, mediana, Q1, Q3, min, max

mean(d$data) # Média

var(d$data) # Variancia

sd(d$data) # Desvio padao

CV<- sd(d$data)*100/mean(d$data) # Coeficiente de variagdo CV
CVv

plot(d) #Mostra uma tela com graficos de tendéncias e grafico histograma

boxplot(d$data,main='Grafico Boxplot') # Grafico boxplot

library(stats) #Carregando pacote "stats" que contém testes estatisticos

shapiro.test(d$data) #Teste de normalidade de Shapiro & Wilk.
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require(MASS) # Carregando o pacote MASS para a transformagao de Box & Cox
(1964)

boxcox(d$data~1, lambda=seq(-2,2)) # Grafico Box-Cox para verificar a
necessidade de transformacdo dos dados: a linha central indica o lambda &timo,

estimado por Log-verossimilhanca.

points(d,I=1,pt.div="equal",col=gray(seq(1,0,I=11)),main="Post-Plot")

#Post-plot para o estudo de tendéncia direcional
points(d,pt.div="quartile",col=c("yellow","green","red","blue"),main="Post-
Plot"y#legend(240400,240800,c("Q1","Q2","Q3","Q4") fill=c("yellow", "green", "red",

"blue")) # Post-plot com legenda para o estudo de tendencia directional

points(d ,lam=1,pt.div="equal",col=gray(seq(1,0,I=11)),main="postplot")

# lam= lambda encontrado, “equal’: deixa todos os pontos com o0 mesmo tamanho

max(dist(d$coords))

plot(variog4(d,I=0,max.dist=400)) #anisotropia

d.var<- variog(d,uvec=seq(1,400,I=11), estimator.type="modulus",pairs.min=30)

plot(d.var, main= 'Semivariograma de Cressie') #Semivariograma de Cressie

d.var<- variog(d,uvec=seq(1,400,I=11), estimator.type="classical",pairs.min=30)

plot(d.var, main= 'Semivariogramas de Matheron') #Semivariograma de Matheron

# Modelos e Métodos

# # Minimos quadrados ordinarios

# OLS - Exponencial

plot(d.var,xlab="'Alcance',ylab='semivariancia',main='Semivariograma')
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d.ols.exp<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),weights="equal",cov.model="exp")
d.ols.exp

lines(d.ols.exp,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ols.exp,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env= d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="semivariancia',main="'Variavel')

# OLS — Esférico
plot(d.var,xlab="'Alcance’,ylab="semivariéncia’',main='Semivariograma')
d.ols.sph<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),weights="equal",cov.model="sph")
d.ols.sph

lines(d.ols.sph,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ols.sph,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env= d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="semivariancia',main="'Variavel')

# OLS — Gaussiano
plot(d.var,xlab="'Alcance',ylab='semivariancia',main='Semivariograma')
d.ols.gaus<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),weights="equal",cov.model="gaus")
d.ols.gaus

lines(d.ols.gaus,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ols.gaus,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env= d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="semivariancia',main="'Variavel')

# # Minimos Quadrados Ponderados

# WLS - Esférico
plot(d.var,xlab="'Alcance’,ylab="semivariéncia’,main='Semivariograma ')
d.wls.sph<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),cov.model="sph")

d.wls.sph

lines(d.wls.sph,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.wls.sph,obj.variog= d.var)
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plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="semivariancia’',main="'Variavel')

# WLS - Exponencial
plot(d.var,xlab='Alcance’,ylab='semivariancia',main='Semivariograma ')
d.wls.exp<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),cov.model="exp")

d.wls.exp

lines(d.wls.exp,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.wls.exp,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="semivariancia',main="'Variavel')

# WLS - Gaussiano
plot(d.var,xlab="'Alcance’,ylab="semivariéncia’',main='Semivariograma ')
d.wls.gaus<-variofit(d.var,ini=c(0.08,400),cov.model="gaus")

d.wls.gaus

lines(d.wls.gaus,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.wls.gaus,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab='semivariancia',main="'Variavel')

# # Maxima Verossimilhancga

# ML - Esférico
plot(d.var,xlab="alcance',ylab='semivariéncia',main="'Variavel')
d.ml.sph<-likfit(d,ini=c(0.08,400),cov.model="sph")

d.ml.sph

lines(d.ml.sph,col="blue’)

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ml.sph,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="'semivariancia',main="'Variavel')

# ML - Exponencial
plot(d.var,xlab="alcance',ylab='semivariancia',main="'Variavel')

d.ml.exp<-likfit(d,ini=c(0.08,400),cov.model="exp")
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d.ml.exp

lines(d.ml.exp,col="blue')

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ml.exp,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="'semivariancia',main="'Variavel')

# ML - Gaussiano
plot(d.var,xlab="alcance',ylab='semivariéncia',main="'Variavel')
d.ml.gaus<-likfit(d,ini=c(0.08,400),cov.model="'gaus’)

d.ml.gaus

lines(d.ml.gaus,col="blue")

# Envelopes

d.var.env.mod<-variog.model.env(d,model.pars= d.ml.gaus,obj.variog= d.var)

plot(d.var,env=d.var.env.mod,xlab='distancia',ylab="'semivariancia',main="'Variavel')

# Maxima Verossimilhanga Restrita

# MLR - Esférico
plot(d.var,xlab="alcance',ylab='semivariancia',main="'Variavel')
d.mir.sph<-likfit(d,ini=c(0.08,400), lik.method="RML", cov.model="sph')
d.mlr.sph

lines(d.mlr.sph,col='blue')

# MLR - Exponencial
plot(d.var,xlab="alcance',ylab="'semivariancia',main="'Variavel')
d.mlir.exp<-likfit(d,ini=c(0.08,400), lik.method="RML", cov.model="exp')
d.mlr.exp

lines(d.mlr.exp,col="blue')

# MLR - Gaussiano
plot(d.var,xlab="alcance',ylab='semivariancia',main="'Variavel')
d.mlr.gaus<-likfit(d,ini=c(0.08,400), lik.method="RML", cov.model='gaus')
d.mlr.gaus

lines(d.mlr.gaus,col="blue")
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#VALIDAGAO CRUZADA

vc1<-xvalid(d,model=d.ols.sph)

#faz a validacdo cruzada do método OLS modelo esférico.

summary(vc1)

#apresenta os resultados da validagao cruzada; (error mean = EM; std.errors mean

= ER; erros sd = DPey; std.errors sd = Sgr)

EA1=sum(abs(vc1$predicted-vc1$data))

#calculo do erro absoluto da validagao cruzada

EA1

#mostra o valor do erro absoluto

vc2<-xvalid(d,model=d.ols.exp)

summary(vc2)

EA2=sum(abs(vc2$predicted-vc2$data))
EA2

vc3<-xvalid(d,model=d.ols.gaus)

summary(vc3)

EA3=sum(abs(vc3$predicted-vc3$data))
EA3

vc4<-xvalid(d,model=d.wls.sph)

summary(vc4)



EA4=sum(abs(vc4$predicted-vc4$data))
EA4

vcS<-xvalid(d,model=d.wls.exp)

summary(vch)

EA5=sum(abs(vc5$predicted-vc5$data))
EA5

vc6<-xvalid(d,model=d.wls.gaus)

summary(vceé)

EA6=sum(abs(vc6$predicted-vc6$data))
EAG

vc7<-xvalid(d,model=d.ml.sph)

summary(vc?)

EA7=sum(abs(vc7$predicted-vc7$data))
EA7

vc8<-xvalid(d,model=d.ml.exp)

summary(vc8)

EA8=sum(abs(vc8$predicted-vc8$data))
EA8

vc9<-xvalid(d,model=d.ml.gaus)

summary(vc9)

EA9=sum(abs(vc9$predicted-vc9$data))
EA9

vc10<-xvalid(d,model=d.mlr.sph)
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summary(vc10)

EA10=sum(abs(vc10$predicted-vc10$data))
EA10

vc11<-xvalid(d,model=d.mlr.exp)

summary(vc11)

EA11=sum(abs(vc11$predicted-vc11$data))
EA11

vc12<-xvalid(d,model=d.mlr.gaus)

summary(vc12)

EA12=sum(abs(vc12$predicted-vc12$data))
EA12

# KRIGAGEM (Mapas)

gr<-expand.grid(x=seq(236100,237100,by=5),y=seq(7250200,7251200,by=5))
plot(gr)

points(d,pt.div="equal")

gi<-polygrid(gr,bor=borda)

points(gi,pch="+",col=2)

KC=krige.control(obj=d.wls.gaus,lam=1)

d.k=krige.conv(d,loc=gr,krige=KC)

max(d.k$pred)

min(d.k$pred)
image(d.k,loc=gr,border=borda,col=gray(seq(1,0,I=3)),x.leg=c(236200,237000),y.leg
=c(7250230,7250250), breaks=c(0,0.1,0.2,0.3))

image(d.k,loc=gr,border=borda,col=gray(seq(1,0,I=7)),x.leg=c(236200,237000),y.leg
=¢(7250230,7250250),zlim=c(2.11,14))
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