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INFLUENCIA LOCAL PARA MODELOS GEOESTATISTICOS UTILIZANDO A

PRODUTIVIDADE DA SOJA E ATRIBUTOS QUIMICOS DO SOLO

RESUMO

A soja é uma das principais culturas agricolas do Brasil, em particular da regido de
Cascavel/PR, onde a producdo agricola € grande, mas com fatores que afetam a
produtividade, o monitoramento e 0 gerenciamento do processo, diagnosticados por
modelos geoestatisticos para andlise de dados agricolas. Os estudos de variabilidade
espacial dos atributos do solo, associados a produtividade da soja, possibiltam a
recomendacdo da dosagem de insumos com taxas variadas, de acordo com 0s mapas
construidos pelos modelos espaciais. O estudo de diagndstico de pontos influentes é um
procedimento recomendado nos estudos da variabilidade espacial. Detectar os pontos
influentes, por meio da influéncia local, possibilita medir as alteracdes que esses pontos
influenciam nos resultados e na construcdo do mapa tematico. Este trabalho tem como
objetivo apresentar estudos de influéncia local em modelos espaciais lineares, considerando
como variavel resposta a produtividade da soja e como covariaveis o Carbono (C), o Calcio
(Ca), o Potassio (K), o Magnésio (Mg), o Manganés (Mn) e o Fosforo (P). O estudo da
influéncia local é realizado na variavel resposta e nas covariaveis por meio de perturbacdes
aditivas. As técnicas de influéncia local, de acordo com os resultados obtidos, foram
eficientes na identificag@o de valores atipicos para as variaveis analisadas individualmente e
utilizando modelo espacial linear.

Palavras chave: Maxima verossimilhanc¢a, dependéncia espacial, agricultura de precisao.



LOCAL INFLUENCE ON GEOSTATISTICAL MODELS USING SOY PRODUCTIVITY AND

CHEMICAL SOIL

ABSTRACT

Soy is one of the main crops in Brazil and in the region of Cascavel / PR, where agricultural
production is large, although some factors that affect productivity, monitoring and process
management have been diagnosed by geostatistical models for analysis of agricultural data.
Studies on the spatial variability of soil attributes associated with soybean yield, provide
recommendations for doses o with varied rates, according to the maps created by spatial
models. The diagnostic study on influential points is a recommended procedure for studies
on spatial variability. Detecting the influential points through local influence allows measuring
the changes that these points have influence on and the construction of the thematic map.
This paper aims to present studies on local influence in linear spatial models considering as
dependent variable soybean vyield and as covariates Carbon (C), Calcium (Ca),
Potassium (K), Magnesium (Mg), Manganese (Mn) and Phosphorus (P). The study on local
influence is held in the response variable and the covariates using additive disturbances. The
techniques of local influence diagnostics, according to the final results, were efficient in
identifying outliers considered influential variables for the individual linear spatial model.

Keywords: Maximum likelihood, spatial dependence, precision agriculture.
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1 INTRODUCAO

A partir das novas praticas agricolas comeg¢am a ser desenvolvidas tecnologias para
o estudo da variabilidade espacial dos atributos fisicos e quimicos do solo associada aos
aspectos da producao agricola. O processamento e a integracdo de dados sao feitos,
geralmente, de forma a selecionar e modelar as variaveis que melhor explicam a
produtividade.

O conceito do processo agricola que atualmente tem sido aplicado € o da agricultura
de precisdo (AP), com o monitoramento e gerenciamento de areas e tendo como objetivo
base o0 manejo diferenciado, ou seja, o gerenciamento localizado, com aplicagdo de
tratamentos que variam de local para local. O conhecimento destas informagfes exige um
estudo dos fatores que afetam a variabilidade espacial das variaveis relacionadas ao solo e
a planta e como elas interferem na produtividade.

Por meio da geoestatistica, que tem como base a teoria das variaveis regionalizadas,
gue considera a distribuicdo espacial das observacbes e possibilita um raio de
autocorrelacdo espacial (representa a distancia em que os elementos amostrais possuem
dependéncia espacial), junto com a AP determinam as causas de variacdo na producéo
agricola.

Para se validar o melhor modelo de variabilidade espacial, ele é selecionado com
base na analise dos erros, na comparagcao entre 0 modelo teérico escolhido e os valores
empiricos. Entre os principais critérios de validagdo de modelos, utilizados nesta pesquisa,
esté o critério de Akaike, a validagdo cruzada (FARACO et al., 2008).

A interpolacdo de dados é feita por meio da krigagem e € usada, a partir da escolha
do modelo validado, para gerar os mapas tematicos que poderdo ser utilizados para uma
aplicacdo localizada de insumos ou manejo localizado, realizando o zoneamento no solo. A
gqualidade dos mapas depende das inferéncias dos modelos ajustados, portanto, se o
processo de ajuste for mal conduzido, resultara em mapas que nao representam a real
variabilidade local.

A metodologia de influéncia local proposta por Cook (1986) consiste em avaliar, por
meio de uma medida apropriada de influéncia, a robustez das estimativas fornecidas pelo
modelo, mediante pequenas perturbacdes aplicadas no modelo ou nos dados (PAULA,
2004). Basicamente, estudar o comportamento de alguma medida particular de influéncia
como nas estimativas dos parametros, ndo exige eliminacdo de observacdes e permite
avaliar a influéncia conjunta de todos os pontos. Diferentes graficos de influéncia podem ser

desenvolvidos.



Este trabalho tem como objetivo utilizar os métodos geoestatisticos no estudo da
variabilidade espacial de atributos quimicos do solo e da produtividade da soja, avaliando os
efeitos de pontos considerados influentes na estrutura de dependéncia espacial e na
construcdo de mapas tematicos, para aplicacdo diferenciada de insumos, utilizados na
agricultura de precisdo. A estimacao dos parametros da estrutura de dependéncia espacial
foi realizada utilizando os métodos de méaxima verossimilhanca. O estudo de pontos
influentes foi realizado pelas técnicas de diagndstico de influéncia local, quando se tem
perturbacdo na variavel resposta ou na matriz de covariaveis, sendo a produtividade da soja
(2) [t ha], a variavel de interesse e como covariaveis que, possivelmente, influenciam na
produtividade os atributos quimicos do solo: carbono (C), céalcio (Ca), potassio (K), magnésio

(Mg), manganés (Mn) e fosforo (P).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Agricultura de preciséao

No Brasil chama-se de agricultura de precisdo ao sistema de producéo adotado por
agricultores de paises de tecnologia avancada, com uma filosofia de gerenciamento agricola
que parte de informagbes exatas, precisas e se completa com as decisbes corretas
(TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).

A agricultura de precisdo (AP) engloba o uso de tecnologias atuais para o0 manejo do
solo, insumos e culturas de modo adequado as variacdes espaciais nos fatores que afetam
a sua produtividade (EMBRAPA SOJA 2011b). O que tem levado a esta nova filosofia de
pratica agricola é o uso de trés novas tecnologias: 0 sensoriamento remoto, o uso de
sistemas de informacdes geogréaficas (SIG) e o sistema de posicionamento global (GPS)
(DALLMEYER: SCHLOSSER 1999). Os avancos aconteceram quando foram
disponibilizados os satélites para a localizacdo de pontos na superficie.

A AP surge como ferramenta inserida no sistema de plantio direto e objetiva a
corre¢do dos nutrientes nas areas de cultivo, busca utilizar as matérias primas corretas,
conforme a necessidade de cada ponto da area, aplicando o nutriente certo, no local certo,
gerando como consequéncia uma redugcdo na quantidade de fertilizantes e favorecendo o
nivelamento dos nutrientes no solo, conforme a expectativa de rendimento das culturas
(CAPELLI, 2011).

Para Molin (2011), uma definigdo de AP com visdo sistémica do conjunto de agdes
que a compdem pode ser adotada: a AP seria, acima de tudo, um sistema de gestdo ou de
gerenciamento da producdo agricola que emprega um conjunto de tecnologias e
procedimentos para que as lavouras e sistemas de produgéo sejam otimizados, tendo como
elemento-chave o manejo da variabilidade da producéo e dos fatores envolvidos.

A tecnologia da AP baseia-se na coleta de informacbes sobre a produtividade,
atributos quimicos e fisicos dos solos, condigbes da cultura e do terreno, associando-as a
sua localizacdo, expressas na forma de mapas digitais. Estas informacdes séo, geralmente,
coletadas na forma de amostragem que apresenta uma dependéncia espacial, exigindo
adequacdo do seu tratamento especifico (MIRANDA, 1997).

A proporcao de areas manejadas com amostragem georreferenciadas do solo e com
adubacéo a taxa variavel vem aumentando de forma impressionante nas ultimas safras de
grédos no Brasil. Estima-se que algo entre 3 e 4 milhdes de hectares de lavouras anuais

estejam sendo trabalhados com esse tipo de aplicacdo da agricultura de precisdo no Pais.



Em principio, tal situacdo pode ser interpretada como um reflexo do avanc¢o tecnolégico
associado ao conhecimento acumulado acerca do manejo da fertilidade dos nossos solos.
Monitoramento constante dos talhdes, informacdo de qualidade, precau¢do na tomada de
deciséo e suporte agrondmico idéneo sédo imprescindiveis para maior precisdo na agricultura
(RESENDE, 2011).

A AP pode ser definida como o gerenciamento localizado de plantas, animais e solo,
objetivando a eficiéncia quanto a produtividade, retorno econdmico e preservacao ambiental.
pela da racionalizacdo do uso de insumos. Portanto, a AP esta alinhada com os desafios
contemporaneos de producdo, sustentabilidade e preservagdo dos recursos naturais. Este
conceito, adaptado ao manejo da fertilidade do solo, é aplicado no momento e local
adequados e na fonte mais eficiente (AMADO; GIOTTO. 2009).

2.2 Cultura da soja

Hoje, a soja (Glycine max) é um dos principais produtos de exportacdo e uma das
principais commodities do mundo. E cultivada praticamente em todo o territério nacional,
sendo o principal produto agricola do Brasil. Com o desenvolvimento de novos cultivares,
adaptados as diferentes regides agroclimaticas do pais, o Brasil tornou-se o segundo maior
produtor mundial de soja, predominantemente utilizada para o processamento do grdo em
6leo e proteina (SANTOS et al. 2008). A proteina processada (torta ou farelo) é utilizada
como suplemento proteico na ragdo animal.

De modo geral, as variedades brasileiras tém ciclo entre 100 e 160 dias e, para
determinada regido, podem ser classificadas como maturagéo precoce, semiprecoce, médio,
semitardio e tardio. O ciclo total é dividido em duas fases: vegetativa e reprodutiva.

Os estudos da EMBRAPA SOJA (2011b), relacionados a nutricdo das plantacdes de
soja no Brasil, permitiram melhor controle da adubacédo e da calagem de solos. A escolha de
estirpes eficientes enriqueceu o0s inoculantes, substituindo completamente o uso de
adubacdo nitrogenada na cultura. Pesquisas realizadas com micronutrientes indicaram,
ainda, a necessidade do seu uso na obtencdo de maximos rendimentos, assim como,
estudos sobre manejo de solos e rotacdo de culturas. A identificacdo dos principais fatores
responsaveis por prejuizos na producao da soja e a conscientizacao dos produtores do grédo
sobre o0 volume das perdas junto com suas causas, auxiliam a reducdo média dessas
perdas.

Em 2010, o mercado da soja foi marcado pelo aumento da produ¢do mundial, o que
permitiu a recomposicdo dos estoques mundiais do grdo (USDA, 2011) e teve grande

impacto na flutuacdo das cotacbes mundiais. Um dos grandes desafios, faceado pelo cultivo



de soja, é a producao sustentavel tanto ambiental quanto economicamente, 0 que prescinde
ndo somente do avancgo tecnolégico nos elos de sua cadeia produtiva, mas principalmente
da gestdao eficiente de seu processo produtivo (EMBRAPA SOJA, 2011).

2.2.1 Produtividade da soja

Estudos mostram que o potencial dos novos cultivares de soja pode chegar a
80 sacas por hectare ou 194 sacas por alqueire, quando ha equilibrio nutricional da planta.
Usados em associacao a analise de solo, o histérico da area, o manejo do solo, entre outras
tecnologias podem melhorar as recomendacdes e aplicagbes de adubacéo,
consequentemente, um incremento da produtividade da lavoura (EMBRAPA SOJA, 2011b).

Sabe-se do impacto de fatores do solo sobre o rendimento das culturas, no entanto,
a AP emprega elevada tecnologia na propriedade, com aplicacdo de fertilizantes e adocéo
de técnicas que garantem elevacao do nivel de matéria organica e de nutrientes em suas
areas, obtendo maior rendimento de grédos de local para local, menor impacto ambiental e
uso racional de insumos (AMADO et al. 2004).

A colheita constitui uma importante etapa no processo produtivo da soja,
principalmente pelos riscos a que esta sujeita a lavoura destinada ao consumo ou a
producdo de sementes. Deve ser iniciada tdo logo a soja atinja o estadio R8 (ponto de
colheita) (EMBRAPA SOJA, 2011b), a fim de evitar perdas na qualidade do produto,
tomando-se os cuidados relativos a velocidade adequada de operacdo e pequenos ajustes e
regulagens desses mecanismos de corte e recolhimento, além dos mecanismos de trilha,
separacao e limpeza.

Alterag@es relacionadas com a populagéo de plantas podem reduzir ou aumentar 0s
ganhos em produtividade, pois essa caracteristica é consequéncia da densidade das plantas
nas linhas e do seu espacamento entre as linhas. A populagdo de plantas € o fator que
menos afeta a produtividade, desde que as plantas estejam distribuidas uniformemente na
area (TOURINO; REZENDE; SALVADOR, 2002).

2.3  Atributos quimicos do solo

Os nutrientes disponiveis para as plantas estdo nas formas sollveis, na solucdo do
solo, e grande parte deles esta adsorvido aos coloides ou na fase mineral ou organica, como
elemento lentamente disponivel. Para um diagnostico da fertilidade do solo € necessario
conhecer a disponibilidade de macro e micronutrientes, a relagdo entre os nutrientes e as
condicdes de acidez do meio (SENGIK, 2011).



O nitrogénio, o fésforo e o potassio, devido a intensidade de uso, sdo denominados
de macronutrientes primarios, 0s quais as plantas precisam em maior quantidade. O calcio,
0 magnésio e o enxofre sdo os macronutrientes secundarios, essenciais para o crescimento
das plantas (ABREU et al., 2007). Diferenciam-se dos micronutrientes pelos seus teores
mais elevados no solo e nas plantas.

Os micronutrientes desempenham papéis importantes no metabolismo vegetal, seja
como constituintes de compostos ou como reguladores do funcionamento de sistemas
enziméticos. Os micronutrientes das plantas sédo: o boro, o cloro, o cobre, o ferro, o
manganés, o molibdénio, o zinco e o niquel (FERREIRA et al., 2001). Quando presentes em
concentracdes relativamente altas na solucdo do solo, estes micronutrientes podem
alcancar niveis toxicos as plantas e aos microorganismos.

O pH mais elevado permite maior disponibilidade e aproveitamento dos nutrientes
essenciais a planta. A faixa ideal estd entre 6 a 7 para a maioria das culturas agricolas
(Figura 1).
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Figura 1 Aumento do pH e disponibilidade de nutrientes no solo.
Fonte: Malavolta (1989).

A estabilizagdo dos teores de nutrientes no solo pode implicar o aumento ou a
manutencdo dos niveis de produtividade no decorrer das safras agricolas, o que levaria a
reducdo da quantidade ou mesmo tornaria desnecesséria a utilizacdo de adubo mineral, em
algumas situagdes (AMADO, 2000). Entretanto, o cultivo unicamente de espécies comerciais
pode esgotar ou reduzir o estoque dos nutrientes no solo, devido a exportacao pela colheita
e a reposicao insuficiente por meio de fertilizantes.

Com a reducdo do processo erosivo, tem-se maior oferta e disponibilidade de

nutrientes as plantas, pois as altera¢des na umidade e na temperatura do solo influenciam a



atividade biolégica e, com isso, a solubilizacdo, possibilitando a liberacdo de nutrientes e a
eficiéncia na absorcéo pelas raizes das plantas (SA, 1993).

A interacéo entre atributos quimicos do solo influenciam diretamente o crescimento e
o desenvolvimento das culturas (SILVA et al., 2010). Desta forma, a avaliacdo da
variabilidade espacial destes atributos tem se tornado importante ferramenta na
determinacdo de estratégias de manejo do solo, que procuram aumentar a produtividade
agricola. A evolucao de tecnologias esta proporcionando a agricultura uma nova forma de se
enxergar a propriedade. Vendo-a como varias propriedades dentro de uma mesma, porém
com caracteristicas especificas (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).

A agricultura nacional utiliza grande quantidade de insumos e o seu uso racional,
além de evitar a saturacao das areas de plantio e despesas desnecessarias, contribui para a
reducdo dos impactos ambientais. Rachid Junior et al. (2006) mostraram que o0
levantamento dos atributos quimicos do solo, em pontos georreferenciados, possibilitou a
geracdo de mapas das condi¢Bes quimicas da area que teve como resultado, uma area com
um bom padréo de fertilidade, e que o gerenciamento localizado de nutrientes pode diminuir
0os gastos com fertilizantes, aumentando, assim, a lucratividade da 4&rea, pois,

provavelmente, algumas regifes da area ndo necessitem de nutrientes.

2.3.1 Carbono

O carbono (C) organico é um elemento essencial da estrutura do solo, melhorando o
ambiente fisico para a penetracdo das raizes. A reducgéo do teor de carbono organico do
solo pode limitar a sua capacidade de fornecer nutrientes para uma producéo vegetal
sustentavel. Esta redugéo significa também menos alimentos para 0s organismos Vivos
presentes no solo, reduzindo, assim, a biodiversidade do solo. Conceicdo et al. (2005)
consideraram a matéria organica como um eficiente indicador para discriminar a qualidade
do solo induzida por sistemas de manejo.

A perda de matéria organica do solo reduz a capacidade de infiltracdo da &agua,
aumentando as escorréncias e a erosao. Esta, por sua vez, reduz o teor de matéria
organica, uma vez que elimina as camadas superficiais férteis. A perda de nutrientes pela
erosdo € um dos principais fatores para empobrecimento dos solos e reducdo da
produtividade da maioria das culturas, aumentando seu custo de producédo e contaminacao
ambiental. Em geral, as perdas de carbono organico por erosdo hidrica sdo elevadas
(SCHICK et al. 2000) e podem constituir fator de degradacédo do solo.

O plantio direto caracteriza-se pela quase auséncia de preparo mecéanico do solo e
pela manutengdo de cobertura superficial por residuos vegetais (BERTOL; COGO; LEVIEN,

1997). Este sistema de manejo previne a superficie do solo contra o selamento, aumenta o



teor de carbono organico, a estabilidade de agregados e a formacdo e manutencdo de
bioporos no solo (LUCIANO et al. 2010). O teor do nutriente no solo, entre 14,0 e
20,0 g dm™, pode ser considerado como médio (OLIVEIRA, 2007).

2.3.2 Calcio

O célcio (Ca) € um elemento fundamental para o bom desenvolvimento das plantas.
Este desempenha uma funcdo de extrema complexidade, tendo uma ac¢éo favoravel no
desenvolvimento da planta. O papel do calcio sugere a importancia de se manter no solo um
bom nivel deste elemento, para garantir, entre outras coisas, a absor¢do adequada dos
elementos e, desse modo, a producdo (MALAVOLTA,1989).

Os efeitos indiretos do calcio sao tao importantes quanto o seu papel como nutriente.
O célcio promove a reducdo da acidez do solo, melhora o crescimento das raizes, o
aumento da atividade microbiana, o aumento da disponibilidade de molibdénio (Mo) e de
outros nutrientes (SENGIK, 2011). O célcio reduz a acidez do solo, diminuindo a toxidez do
aluminio (Al), cobre (Cu) e manganés (Mn). Plantas que apresentam altos teores de calcio
resistem melhor a toxidez destes elementos. As vagens chochas na soja e as folhas
enroladas no milho sdo sintomas de deficiéncia de célcio. O teor do nutriente nas plantas
varia de 3 a 24 g kg™ em funcdo do seu periodo de crescimento (SENGIK, 2011), no solo
entre 2,0 a 4,0 cmol, dm™ podem ser considerados como médio (OLIVEIRA, 2007).

A acidez do subsolo tem sido considerada uma das principais causas de limitagcdo a
produtividade agricola, por proporcionar restricdo ao crescimento radicular e a absorcéo de
agua e nutrientes pelas culturas. A deficiéncia de calcio e a toxicidade do aluminio tém sido
apontadas como as principais barreiras quimicas ao crescimento de raizes em subsolos
acidos (PAVAN; BINGHAM; PRATT 1982).

2.3.3 Fosforo

O fésforo (P) é o nutriente que as plantas requerem em menor quantidade. Apesar
disso, € um dos elementos aplicados em maiores quantidades nos solos brasileiros, devido
a sua baixa disponibilidade natural e grande afinidade da fracdo mineral do solo por este
elemento, o que se torna um dos fatores mais limitantes da producdo em solos tropicais.
Yamada e Abdalla (2004) afirmam que a maior parte do P absorvida pela planta é
transferido e armazenado no fruto ou gréo, concentrando-se nas areas mais ativas de

crescimento.



Estudos indicam que se a planta ndo receber uma dose suficiente de P, na fase
inicial de sua vida, seu desenvolvimento futuro fica seriamente comprometido, mesmo que
depois receba este nutriente nas doses recomendadas (GRANT et al., 2001).

A deficiéncia de P no solo diminui o potencial de rendimento nos estadios
reprodutivos iniciais, segundo Guerra et al. (2007), com menor vigor das plantas apds o
florescimento. O efeito da deficiéncia de P continua a se manifestar na formacao de menor
gquantidade e maior aborto de legumes, o que resulta na diminuicdo do potencial de
rendimento (MALAVOLTA, 1997).

Estima-se que o indice de aproveitamento do P pela planta seja de 20 a 40%. A
disponibilidade de P é maior em solos arenosos do que nos argilosos, devido aos teores de
argila, esquioxidos de ferro e aluminio que sédo componentes fixadores do solo. O teor médio
de P para o solo argiloso e para a cultura da soja esta entre 3,0 e 6,0 mg dm™ (OLIVEIRA,
2007).

Segundo Machado et al. (2011), os solos brasileiros sdo carentes em P, em
consequéncia do seu material de origem e da forte interagdo com o solo. Assim, o P pode
ser considerado o nutriente mais limitante da producéo de biomassa dos solos tropicais.

2.3.4 Magnésio

O magnésio (Mg) é adsorvido aos coléides do solo e tem comportamento muito
similar ao calcio. O teor de magnésio trocavel, que pode ser considerado como médio é de
0,6 a 0,8 cmol, dm™ (OLIVEIRA, 2007). Os sintomas de falta de magnésio, por causa de sua
alta mobilidade na planta, aparecem geralmente nas folhas mais velhas, nas quais a clorose
€ 0 primeiro sintoma evidente: elas apresentam cor verde clara (SENGIK, 2011). Com o
agravamento da deficiéncia, aparecem manchas amareladas que podem se unir formando
faixas ao longo das margens da folha, que se tornam avermelhadas. Os frutos produzidos
em condic6es de deficiéncia de magnésio sdo geralmente menores que 0S normais.

O magnésio, por ser componente da molécula de clorofila, participa ativamente na
fotossintese, funciona como transportador de fésforo ao nivel de membrana na planta e atua
como ativador enzimatico, sendo um cofator na maioria das enzimas que ativam as reacdes
de fosforilagdo (MALAVOLTA, 1989).

Lima et al. (2003) verificaram tendéncia de aumento decrescente da acumulagéo de
Mg em func¢éo das doses de calcario, confirmando a eficiéncia da calagem como fornecedor
de Mg. Em contraposicao, Caires et al. (2001), avaliando a resposta da soja a calagem sob
plantio direto e quatro doses de calcério dolomitico (entre 0 e 6 t ha™), mostraram que na

auséncia da calagem, a acumulagéo de Mg pela cultura (16 kg ha™) foi insuficiente.
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2.3.5 Manganés

O manganés (Mn) faz parte de diversos minerais, ligado principalmente ao oxigénio e
silicio. Os o6xidos e sulfetos de manganés sdo as formas mais comuns nos solos. A
disponibilidade do nutriente pode ser bastante variavel (ROSOLEM; QUAGGIO; SILVA,
2001), implicando deficiéncia ou toxicidade para as plantas, dependendo da solubilidade dos
compostos de manganés presentes no solo. A deficiéncia leva a diminuicdo da fotossintese
e da produtividade, aparecendo manchas cloréticas entre as nervuras das folhas superiores,
permanecendo as nervuras e uma parte do tecido ao redor delas com coloracdo verde,
acentuando a deficiéncia, a clorose fica generalizada.

Com relacdo ao manganés, segundo Lima et al. (2004), a literatura tem mostrado
resultados controvertidos. Em geral, os solos &cidos, altamente intemperizados e com
mineralogia oxidrica, predominantes nos cerrados, tendem a apresentar altos teores de Mn
trocavel, atingindo, em alguns casos, niveis toxicos (BORKET et al., 1994, LIMA et al.,
2000).

A quantidade média de Mn, extraido e exportado pela cultura da soja para solos
argilosos, varia de 98,2 g ha™ para residuos, e de 31,9 g ha™ para grdos. A quantidade

média deste micronutriente recomendada para adubac&o é de 4 Kg ha™ (OLIVEIRA, 2007).

2.3.6 Potassio

O potassio (K) no solo é absorvido em grandes quantidades pelas plantas. Nas
culturas anuais, a adubacédo é feita no plantio e em cobertura (MALAVOLTA, 1989). O K
ativa as enzimas que atuam na fotossintese e respiracédo, auxilia na formagédo de amidos e
acucares. D4 vigor as plantas, aumentando-lhe a resisténcia. Tem sido reconhecido que os
niveis de potassio no solo podem influenciar a formacéo de proteinas no interior da planta,
promovendo melhor desenvolvimento dos gréos e sementes e maiores colheitas.

O potéassio é também um elemento importante no processo de formacdo de nddulos
fixadores de N, assim como no controle das seguintes doencas fungicas: seca da vagem e
da haste, crestamento foliar, mancha purpura das sementes e cancro da haste
(MASCARENHAS, 2003).

Subtende-se que o potassio é indispensavel a boa producdo, a resisténcia e a
sanidade vegetal. Contudo, ressalta-se a sua importante presenca nas plantas e solos, pois
€ o segundo nutriente mais consumido como fertilizante na agricultura brasileira (RAIJ,
1981).
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Estima se que o indice de aproveitamento de K pela planta seja de 50 a 70% e, para
maximizar a sua eficiéncia, deve-se considerar que o solo argiloso precisa de mais potassio
do que o arenoso, para manter a mesma concentracdo na solucdo. Quando o teor de
potassio no solo for muito baixo, inferior a 0,08 cmolc dm, recomenda-se fazer adubacéo
corretiva, principalmente para a soja. O teor médio do nutriente deve estar entre 0,11 e
0,20 cmolc dm™ (OLIVEIRA, 2007) .

Watanabe et al. (2005) avaliaram a resposta da soja em solo classificado como
Latossolo Distroférrico, em relacdo a densidade populacional e porcentagem de cations (Ca,
Mg e K), em fungéo da aplicagdo de potassio no momento da calagem, proporcionando
alteracdes quimicas no solo, especificamente no que se refere a acidez trocavel (AI**) e a
saturacdo do complexo sortivo em potassio (K*), reequilibrando a percentagem de saturacdo

em relac&o ao magnésio (Mg*").

2.4 Geoestatistica

Na Africa do Sul, destacam-se os pesquisadores D.G. Krige, engenheiro de minas, e
H. S. Sichel, estatistico, que desenvolveram empiricamente uma técnica prépria de
estimativa para o calculo de reservas minerais, a qual posteriormente recebeu tratamento
formal no Centre de Morphologie Mathematique em Fontaineblau, Franca (Matheron, 1962 e
1963). Esta metodologia recebeu, de Matheron, 0 home Geoestatistica para o estudo das
chamadas variaveis regionalizadas, ou seja, variaveis com condicionamento espacial.

A geoestatistica tem como fundamento a Teoria das Variaveis Regionalizadas (VR),
gue leva em consideracao a distribuicdo espacial das medidas, permitindo definir o raio de
dependéncia espacial entre elementos amostrais, considerando a localizacdo, a
continuidade espacial e a isotropia dos dados (n&o existe direcéo privilegiada). No estudo de
geoestatistica, os valores sdo conhecidos por meio de elementos amostrais que séo
recolhidos em localizagBes especificas, por meio de suas coordenadas geograficas em
Universal Transverse Mercator (UTM), com amostras coletadas em cada ponto.

A continuidade espacial apresentada pela VR entre elementos amostrais vizinhos
reflete o grau de dependéncia espacial entre eles. Quando nao é identificada a dependéncia
espacial, entende-se que ha presenca de efeito de pepita puro. Isto é, a distancia entre os
elementos amostrais pode ter sido muito grande a ponto de nao identificar a variabilidade
espacial da variavel em estudo (BORSSOI, 2007).

A geoestatistica oferece um conjunto de técnicas deterministicas e inferenciais para
compreender e modelar a variabilidade espacial de variaveis aleatérias espacialmente

georreferenciadas.
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Com trabalhos desenvolvidos com o estudo da variabilidade espacial por meio dos
métodos geoestatisticos que auxiliam no monitoramento e gerenciamento do processo de
producdo agricola, a utilizacdo de grandes extensfes de areas destinadas a agricultura, as
diferencas entre as necessidades de manejo do solo para a cultura e a taxa de aplicacédo de
insumos empregada em funcao da média, tendem a ser maiores (BORSSOI, 2007).

Usando métodos geoestatisticos, Rachid Junior et al. (2006) avaliaram a
variabilidade espacial e temporal dos atributos do solo, em suas caracteristicas quimicas,
construiram mapas tematicos e o0s correlacionaram com a produtividade da soja, evitando a
aplicacdo desnecessaria de nutrientes. Souza et al. (2007), com o uso da técnica de
geoestatistica, tiveram descricdo dos atributos do solo o que permitiu a definicdo de zonas
de manejo, indicando os locais de déficit e excesso. Neto, Sverzut e Schimandeiro (2006)
avaliaram as necessidades localizadas de fertilizante e calcario sob sistema plantio direto e
compararam os resultados com a recomendacao tradicional usando geoestatistica.

Souza et al. (2010) avaliaram a correlacdo linear entre a produtividade da
cana-de-aglcar com os atributos quimicos do solo nas profundidades de 0,0-0,2 m e
0,2-0,4 m, mostrando coeficientes de correlagcdo baixos para todos os atributos do solo
estudados, com excecdo da variavel potassio que apresentou significancia.

Ainda que a variavel regionalizada seja continua no espaco, geralmente ndo é
possivel conhecer os seus valores em todos 0s pontos, mas somente em alguns que foram
obtidos por amostragem. O tamanho, a forma, a orientagcdo e o arranjo espacial dessas
amostras constituem o suporte da variavel regionalizada, que apresentara caracteristicas
diferentes se qualquer desses atributos for modificado. No estudo do comportamento das
variaveis regionalizadas tém-se ferramentas fundamentais dos métodos geoestatisticos: 0s
modelos espaciais, a isotropia dos dados, 0 semivariograma, os modelos tedricos espaciais

e a krigagem.

2.4.1 Modelos espaciais

A modelagem espacial depende, em especial, da estrutura da matriz de covariancia
do processo estocastico gaussiano {Z(si), Si € S}, em que S c R?, onde R? seja espaco
euclidiano, bi-dimensional (MARDIA; MARSHALL 1984), onde o processo Z = (Z (s1),...,
Z(sw)', em que s e sy (i,u = 1,..., n) s3o localizacdes espaciais conhecidas, tem distribuicio
gaussiana n-variada com vetor de médias ul e matriz de covariancia X, isto é, Z ~ Np, (11,
2), em que y é uma constante; 1 é um vetor de uns de dimensédo nx1 e X' é uma matriz
definida positiva, n x n, dada por X = [(oiy)], em que ai, = [Cov(Z(Si), Z(su))]- Supondo que os

dados séo descritos pelo modelo da Equagéo (1):
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Z(si) = pu(si) + &(si) 1)

Em que u(s) e &(s) podem depender da localizagéo espacial da qual Z(s;) foi obtida.
Assume-se que o0 erro estocastico € tem média zero, ou seja, E[¢(s)] = 0, e que a variacdo
entre pontos no espaco € determinada por alguma funcdo de covariancia
C(si, su) = Cov[e(si), &(sy)]. Para algumas fungdes conhecidas de s; assume-se também que

X1(Si), X2(Si),..., Xp(Si), @ média do processo estocastico, é dada pela Equacéo (2):

u(s) = Z‘Z:lxu )Py, i = 1,0 2)

Em que os parametros f;,..., B, sdo desconhecidos a serem estimados.

A funcéo de covariancia C(s;, sy) é usada no estudo da dependéncia espacial do
processo intrinsecamente estacionario e também especificada por um vetor tri-dimensional
¢ = (@1, 92, @3)". Por simplicidade, pode-se utilizar as seguintes notacdes: Z(si) = z;, Z = (z1,
o Zn)T, Xiu = Xu(Si), Xi' = (X1, ..., Xip), €M que X é uma matriz nxp com suas linhas x;', A = (61,
...,ﬁp)T, gi = &(si), & = (e, ...,8n)T, comi=1,.,neu=1,..p.

Portanto, u(s;) = Xi'B e, entdo, obtém-se a Equacio (3):

Zi=X'B+ e (3)
Que pode ser escrita na forma matricial, expressa pela Equacao (4):

Z=Xp+e. )

Assume-se que X é ndo singular e que X tem colunas com posto completo.
Considerando-se de maneira particular a forma paramétrica da matriz de covariancia,

tem-se a Equacéo (5):
2 =01l + poR. %)
Em que:

@1 é o efeito pepita ou erro de variancia (¢; = 0);

@2 € a contribuicdo ou variancia de dispersao (¢, = 0);
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R é uma matriz cujos elementos estdo em funcdo de @3, ou seja, R = R(p3) = [(riv)],
matriz n X n simétrica com seus elementos da diagonal ri, = 1, e C(Si, Su) = @,7;y, para i #
u=1, ..., n, emque @3 (3 > 0) é funcdo do alcance (a) do modelo;

I, € a matriz identidade, n x n.

A forma paramétrica da matriz de covariancia 2, representada na Equacéo 5, ocorre
para varios processos isotrépicos, nos quais a covariancia C(s;, ;) é definida segundo a
funcdo de covariancia C(hjy) = @2riy, em que hiy, = ||Si — Su|| € a distancia euclidiana entre os
pontos Sje Sy .

Nas funcdes de covariancias C(h;,), a variancia do processo estocastico Z e

C(0) = g1 + ¢,. Portanto, a semivariancia pode ser definida na Equacéo (6):
y(h) = C(0) - C(h). (6)

Sendo y (h) = % E[(Z(s) —Z(s+ h))?] um estimador da funcdo semivariancia,

conhecido como o estimador de Matheron, definido na Equacéo (7):

1

() = g Zimr [Z(s) = Z(si + )] )

Em que, N(h) é o numero de pares Z (s;) — Z(s; + h) na distancia h.
2.4.2 Semivariograma

O semivariograma analisa o grau de dependéncia espacial entre amostras dentro de
um campo experimental, além de definir parametros necessarios para a estimativa de
valores para locais ndo amostrados, por meio da técnica de krigagem (GENU, 2004).

O semivariograma é o gréafico da funcédo semivariancia y(h) versus h.

A estrutura de dependéncia espacial é definida por meio do semivariograma ou pela
funcdo covariancia, ajustando um modelo teérico a fungcdo semivaridncia (ou a funcéo
covariancia) e estimando seus parametros por métodos estatisticos, sendo que os
parametros que definem a estrutura de variabilidade espacial ¢ = (¢, ¢, ¢3,)7 na
Equacéo 5 séo definidos a seguir:

e Alcance (a = g(p3)): distancia dentro das quais os elementos amostrais
apresentam-se correlacionados espacialmente. Assim, o alcance delimita a distancia a partir

da qual o valor da variavel, numa localizacdo em estudo, ndo tem mais influéncia sobre a
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localizagdo vizinha; o alcance é uma fungdo do parametro @3, em que g representa uma
funcao;

e Efeito pepita (¢1): idealmente y(0) = 0, ou seja, na teoria quando a distancia h é
zero, o valor da semivariancia é igual a zero. Entretanto, na pratica, a medida que h tende
para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita (nugget effect), que
revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor
distancia entre as amostras. Este revela a descontinuidade do semivariograma para
distancias menores que a menor distancia entre as amostras. Conforme relatou CRESSIE
(1993), essa descontinuidade pode ser gerada por erros de andlise ou de variabilidade de
pequena escala ndo captada pela amostragem:;

e Contribuicdo (¢2): é conhecido como Sill e é a diferenca entre o patamar (C) e o
Efeito pepita (¢1);

e Patamar (C = ¢1 + ¢;): € o valor no qual y(h) se estabiliza e a distancia h
correspondente ao alcance (a). Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais
dependéncia espacial entre as amostras, porque a variancia da diferenca entre pares de
amostras (VAR [Z(si) — Z(si + h)]) torna-se invariante com a distancia.

Na Figura 2 apresenta-se um exemplo grafico da relacdo entre a covariancia

espacial C(h) e a semivariancia y(h) apresentada na Equagéao 6.

yhin Cti)
wr ez

wi

=
’=g(w3) h

Figura 2 Relacdo entre a covariancia espacial C(h) e a semivariancia y(h).
A partir da funcdo semivariancia apresentada na Equacdo (6), tem-se a relacéo
C(h) = €(0) —y(h). Além disso, dividindo por C(0), (C(0) # 0), tem-se:

Cth) _¢O) vy
C(0) ~ C(0) €(0)
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cw_, v
c) ~ ¢

Logo, a funcao de correlacéo espacial € da forma:

y(h)
MN=1——-2
ph) =1 @1+ @2

2.4.3 Anisotropia

Essencial da VR, a isotropia € uma caracteristica de quando a variabilidade espacial
em uma area apresenta comportamento semelhante para direcdes distintas, variando
valores de forma significativa e ocorrendo, entdo, anisotropia (GUEDES et al., 2008).

A anisotropia pode ser identificada pelo grafico do semivariograma, obtido para
diferentes dire¢des. Pode-se verificar na Figura 3 as convengdes direcionais.
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Figura 3 Convencdes direcionais usadas na geoestatistica.

Se 0s semivariogramas ndo sdo iguais em todas as dire¢bes e a distribuicdo &
denominada anisotrépica, os modelos mais comuns sdo anisotropia geométrica, anisotropia
zonal e combinada (geométrica e zonal). A geométrica caracteriza-se quando 0s
semivariogramas apresentam o0 mesmo modelo, com 0 mesmo patamar em todas as
direcdes, mas com diferentes alcances, verificando-se o0s alcances maximos e minimos em
direcbes perpendiculares (exemplo: diregcdes 0° e 90°). A anisotropia zonal caracteriza-se
guando o semivariograma, construido para diferentes direcdes, apresenta diferentes
patamares (GUEDES et al. 2008).

Quando se verifica uma similaridade as funcdes semivariancia nas direcdes 0°, 45°

90° e 135° esta representacdo da distribuicdo espacial do fenbmeno é denominada
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isotropica. Neste caso, um Unico modelo é suficiente para descrever a variabilidade espacial

do fendbmeno em estudo.

2.4.4 Modelos tedricos espaciais

A seguir sdo apresentados alguns dos modelos tedricos pela funcdo semivariancia,
covariancia e correlacao, apresentados por Isaaks e Srivastava (1989) e Cressie (1993), que
sdo divididos em modelos transitivos (possuem patamar) e nao transitivos (ndo possuem
patamar). Os modelos transitivos mais utilizados sdo: esférico, exponencial, gaussiano,
circular, Matérn. (JOURNEL; HUIJBREGTS 1978), estes modelos consideram que a variavel
possui um mesmo padrdo de continuidade espacial em todas as direcdes (isotropia), com
isso, 0 semivariograma deve ter uma mesma caracteristica estrutural em todas as direcbes
do espaco.

Segundo Cressie (1993), apresentamos o0s modelos esférico, exponencial e
gaussiano validos em R, R? e R3.

i. Modelo esférico: apresenta crescimento rapido na origem e atinge o patamar a 2/3

do alcance, a semivariancia teérica tem como expressao a Equagéo (8):

0, h=0
3(h 1/ h\3
) =Jo+0: [2(2)-3(2) ], o<n=o, ®)
@1+ @y, h > @5

A funcao de covariancia € expressa pela Equacao (9):

(p1+(p25 h=0
_ 3(h 1(h)\3
C(h) = <P2[1—§(E)+E(E)]. 0<h<o; 9)
0, h > @5

A funcéo de correlagéo espacial é definida na Equagéo (10):

1, h=0
P(h>={1_z(h)+z(£)3, 0<h<gs 4o

2 \@3 2 \g3

ii. Modelo exponencial: apresenta comportamento aproximadamente linear na

origem e atinge o patamar assintoticamente com alcance prético definido como a
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distancia na qual o valor do modelo e 95% de ¢,, sendo 0 alcance prético dado

por a = 3¢5, a semivariancia tedrica tem como expressao a Equacao (11):

0, h=0
v(h) = {(pl + @, [1 —exp (— qoi)], h>0 (11)

A funcao de covariancia é expressa pela Equacéao (12):

P11+ @2, h=0
C(h) = {(pz [exp (— i)], h>0 (12)

P3
A funcéo de correlagéo espacial é definida na Equagéo (13):

1, h=0
p(h) = {[exp 0 (13)

P3
iii. Modelo gaussiano: apresenta comportamento parabdlico na origem e € utilizado

para modelar um fenbmeno extremamente continuo. Também atinge o patamar

apenas assintoticamente e o alcance pratico é dado por a=+3¢; A

semivariancia tedrica tem como expressdo a Equacéo (14):

0, h=0
v(h) = {(pl + @, {1 —exp [— (i)z]}, h>0 (14)

A funcao de covariancia € expressa pela Equacéo (15):

P11+ @2, h=0
C(h) = {tpz {exp [_ (%)2]} hs 0 (15)

A funcao de correlacé@o espacial é definida na Equacéo (16):

1, h=20
p(h) = {[exp (_ (p%)z] W0 (16)

iv. Familia Matérn: apresenta uma funcdo chamada familia Matérn (MATERN, 1986).
Esta funcdo € definida, em termos de modelo tedrico de semivariancia, pela

Equacéo (17):
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0, h=0
Y =101+ [1 ~ (2 ro) (ﬁ)k ki (%)] h>0 -

Em que @1, ¢., @5 € k, sdo parametros e K, € a funcdo de Bessel de terceiro tipo, de
ordem k.

A familia Matérn é vélida para @3, k > 0 e corresponde a funcdo de correlagdo
exponencial quando k = 0,5; e a fungéo de correlacdo gaussiana quando k — «.

A funcao de covariancia e expressa pela Equacéao (18):

0, h=0
ct=4, [(zk_lr(k))-l (%) &, (1)], B> 0 (18)

P3 P3

A funcgéo de correlagéo espacial e definida na Equagéo (19):

p) = N (2) e (&), >0 (19

@3

2.4.5 Método de estimacédo de parametros por maxima verossimilhanca - MV

A funcd@o de verossimilhanga de n variaveis aleatérias Zj,..., Z, € definida como a
funcdo densidade conjunta f zy, zy,...,2, (21, ...,25; 8), com vetor de r —parametros
desconhecidos 0 = (61, ..., 6;) € O (espago paramétrico) (BORSSOI, 2007).

Seja (Z1,..., Zn) um vetor aleatério n-dimensional de uma populagdo com funcgéo
densidade de probabilidade conjunta fs ..., fzn (21,..., Zn; 6), entdo a fungdo de

verossimilhanca para uma realizacdo do experimento € a apresentada na Equacao (20):

L(O) = fo1, 0 fon (21, oy 2 O) (20)

Esta funcdo pode ser entendida como a intensidade de contribuicbes dos parametros
na producdo de uma amostra, ou seja, o quao fortemente os dados suportam os parametros
desconhecidos. Sob distribuicdo gaussiana n-variada, os erros tem ¢ ~N,,(0,X), entdo, pela
Equacdo (4) temos que Z~N, (XB,))), em que os parametros desconhecidos do modelo
0= (b, wor By, 91, @2, 93)T podem ser estimados, maximizando-se a fungdo de

verossimilhanca, como considerado por Kitanidis (1983) e Mardia e Marshall (1984). Por
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motivos de simplicidade de calculos, utiliza-se o logaritmo da fungcdo verossimilhanca,

definido na Equacéao (21):
1(6) = — (3)log(2m) — 3 log|Z| — 3 (Z = XB)TE~1(Z — XB). (21)

Emaque 0= (", ¢")', B = By, . B2)" € ¢ = (01,02, 93)".

Basicamente, € uma funcdo do vetor de par@metros 6 € ©, em que @ € 0 espaco
paramétrico. Entdo, a melhor estimativa para o vetor § de parametros sera aquela que
maximiza a funcdo de verossimilhanca ou de logaritmo da funcdo verossimilhanca, isto €,

1(6) = max1(6),0 € ®, em que § ¢ o estimador de maxima verossimilhanca.

2.4.6 Critérios de selecdo de modelos

2.4.6.1 Validagao cruzada

A validacao cruzada e uma técnica de avaliacdo de erros de estimativa que permite
comparar valores estimados e amostrados tendo como informagéo a amostra de dados.

O valor de um elemento amostral, em certa localizagdo, é temporariamente
descartado do conjunto de dados da amostra. Um novo valor, nesta mesma localizagéo, €
estimado por krigagem, utilizando-se os elementos amostrais 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 método de “deixar-um-fora” (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989).

Sabendo os valores amostrados e o0s valores estimados, pode-se conhecer a
variancia total da estimativa, para avaliar a qualidade ou precisdo do processo. Espera-se
gue os erros de estimagao obtidos na Equacédo 22 tenham média nula, variancia constante e
distribuicdo normal de probabilidade (GONCALVES, 1997).

e(s) = Z(s)) — Z(sqp))- (22)

Em que 2(s(i)) € o valor estimado por krigagem sem a i-ésima observacdo, sem
Z(Sl').
O erro de estimacdo nao indica somente a eficacia do ajuste dos diferentes modelos

tedricos ao semivariograma experimental e a modelagem do processo, mas também a
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avaliacdo da estacionaridade e a influéncia da presenca de dados atipicos. A comparagao
pode ser efetuada por meio do erro médio (EM), erro médio reduzido (ER), desvio padrédo
dos erros médio (Sgy), desvio padrdo dos erros reduzidos (Sgr) € do erro absoluto (EA). O
erro médio é definido na Equacao (23):

EM = %Z?:l (Z(Si) —Z(S(i)))- (23)

Em que:

n € o nUmero de dados;

Z(s;) é valor observado no ponto (s;);

Z(s(i)) € o valor predito por krigagem ordinaria no ponto (s;), sem considerar a
observacao Z(s;).

O erro médio reduzido é definido por McBratney e Webster (1986) e Cressie (1993),

conforme a Equacéo (24):

B <(z<si)—2(s<i>))> | (24)

o(sw)

Em que a(s(l-)) € o desvio padréo da krigagem no ponto (s;), sem considerar a
observacao Z(s;).

Aplicando-se a condicdo de n&o tendenciosidade, o valor populacional para o erro
médio reduzido deve ser zero e do desvio padrdo do erro reduzido deve ser igual a um.
Portanto, o valor de EM e ER mais préximo de zero, o valor Sgy menor e o valor de Sgg mais
proximo de um sdo os critérios para escolha do melhor modelo ajustado (MELLO et al.,
2005, FARACO et al., 2008). 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 Z(s(;), respectivamente, € possivel definir o erro absoluto na unidade da

variavel estudada, como na Equacéo (25):
EA =Y 1|Z(s) — Z(s@w)|- (25)

2.4.6.2Critérios de Informagao de Akaike (4IC)

O AIC (AKAIKE, 1973) busca demonstrar que, se dois modelos representam dados

igualmente satisfatorios, do modelo mais simples pode-se esperar um melhor desempenho
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para a predicdo de novos dados. Portanto, este critério busca a simplicidade, impondo uma

penalidade para a complexidade. O AIC é definido na Equac¢éo 26 como:

AIC = =21(0) + 2. (26)

Em que:

[(0) é a funcdo de log-verossimilhanca;

r € 0 numero de parametros do modelo ajustado r = p + 3.

O critério de informacéo de Akaike € uma ligacdo da funcdo de verossimilhanca com
uma medida de informacéo perdida quando um modelo representa, de modo aproximado,
uma realidade. Esse critério penaliza a adicdo de parametros, podendo ser aplicado quando
se procura uma solucgéo satisfatéria entre o bom ajuste e o principio da parcimoénia.

A deciséo para escolha entre os modelos utilizados no ajuste recai sobre aquele que
apresentar o menor valor de AIC.

Um dos problemas do critério AIC € que ele se baseia na log-verossimilhanca e,
portanto, o numero n de observacdes nao pode ser pequeno (n/r < 40). Nestes casos, e
preferivel utilizar o critério de Akaike de segunda ordem, apresentado na Equacao 27:

CAIC = —21() + 2r + 2D 27)

n-r-—1

O valor de CAIC tende para AIC, quando n cresce.
Novamente, a decisdo para escolha entre os modelos utilizados no ajuste recai sobre

aguele que apresentar o menor valor de CAIC.

2.4.7 Krigagem

A krigagem é um método geoestatistico que leva em consideracado as caracteristicas
espaciais de autocorrelagdo de variaveis regionalizadas, onde deve existir certa
continuidade espacial, o que permite que os dados obtidos por amostragem de certos
pontos possam ser usados para parametrizar a estimacao de pontos cujo valor da variavel
seja desconhecido. Utiliza distancias ponderadas e estimacdo por médias moveis, pelas
guais os pesos adequados sdo obtidos a partir de um variograma, representativo da média
das diferencas ao quadrado dos valores irregularmente distribuidos de Z; a intervalos de
distancias especificados (lags), E necessario um sistema de equagdes normais em matrizes,
no qual sdo usados os parametros variograficos para a obtengdo dos pesos a serem

utilizados para o calculo do valor do ponto a ser estimado (LANDIM, 2011).
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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 sao tendenciosos, pois, em média, a diferenca entre
valores preditos e observados, para a mesma localizacdo, deve ser nula; possui variancia
minima, pois este estimador possui a menor variancia dentre todos os estimadores néo
tendenciosos. A interpolagcdo por krigagem possibilita conhecer a estrutura de dependéncia
espacial das variaveis regionalizadas em estudo, predizer valores em locais ndo amostrados

e construir mapas tematicos com alta precisao.

2.4.8 Medidas de influéncia

Um topico de grande importadncia na andlise de diagndstico € a deteccdo de
observacdes influentes, isto &, pontos que exercem um peso desproporcional nas
estimativas do modelo ou até mesmo na significancia dos parametros. A delecdo de pontos,
talvez seja a técnica mais conhecida para avaliar o impacto da retirada de uma observacéao
particular nas estimativas da regressédo. Segundo Paula (2004), a distancia de Cook (1986)
€ a mais tradicional medida para detectar pontos influentes e foi, originalmente,
desenvolvida para modelos normais lineares e rapidamente assimilada e estendida para
diversas classes de modelos. Um problema que pode ocorrer com a delegéo individual de
pontos é o que se denomina masking effect, ou seja, deixar de detectar pontos

conjuntamente discrepantes.

2.4.9 Influéncialocal

O método de influéncia local proposto por Cook (1986) consiste em avaliar, por meio
de uma medida apropriada de influéncia, a robustez das estimativas fornecidas pelo modelo,
mediante pequenas perturbagfes aplicadas no modelo ou nos dados, ou seja, verificar a
existéncia de pontos que, sob pequenas modificacbes no modelo, causam distor¢des nos
resultados sobre os estimadores de MV, sem a necessidade da eliminacdo do conjunto de
dados.

Seja LD(w) = 2(1(8) —1(8,,)), a fungdo deslocamento da verossimilhanca, em que 8
é o estimador de MV de 6 = (B”,¢")" do modelo postulado com B = (Bi,....8,)" e ¢ =

(01, 02, 93)7; e 8, o estimador de MV de 6 do modelo perturbado por w, um vetor
pertencente a um espagco de perturbacbes Q. Cook (1986) propds-se estudar o
comportamento local de LD(w), em torno de w, € Q tal que 1(6) = 1(0|w,). Para isso, utilizou a

curvatura normal C; de LD(w) em w, na direcdo de algum vetor unitario |, definido por
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C; = 2|ITATL='Al|, com ||I|| = 1, L é a matriz de informag&o observada, avaliada em 6 = 8; A
é uma matriz (p+3) x n dada por A = (A}, AT)7, avaliadaem 6 = e em w = w,.

O modelo de espacial linear, escrito em sua forma matricial, € dado pela
Equacao (28).

Z=XB+ ¢ (28)

Em que Z é o vetor n X 1 das observacdes, S € o vetor dos coeficientes px 1, X é a
matriz dos niveis das variaveis independentes e ¢ € 0 vetor dos erros aleatorios. Sob a
suposicao de que o vetor de erro e tem distribuicdo normal, com vetor de média zero e
matriz de covariancia X, ou seja, € ~ N (0, X), € possivel ajustar um modelo de regresséo
7= XpB.

Enquanto as analises de residuos sao feitas para investigar problemas com o modelo
ajustado, uma andlise de diagndstico é feita assumindo o modelo como correto, e
investigando-se a robustez das conclusées a pequenas perturbagbes nos dados. Uma
observacado é dita influente se ela produzir alteracdes relevantes no resultado da analise
guando for excluida ou submetida a uma pequena perturbacéo.

Considerando a perturbacéo aditiva na variavel resposta Z,, = Z + w, 0 logaritmo da

funcéo verossimilhanca perturbada I(8|w), para o modelo normal é dado por:
[(8]w) = — Zlog(2m) — 5 (Z — XB)"E7H(Z,y — XB) (29)

A influéncia da perturbagdo w no estimador de maxima verossimilhanga do vetor de

parametros 6 pode ser avaliada pelo afastamento da verossimilhanca, definido por:

LD(w) = 2(1(0) - 1(8,)),

Em que, 0 é o estimador de maxima verossimilhanga de 6 do modelo postulado e

A

6, é o estimador de méaxima verossimilhanca de 6 do modelo perturbado.

Cook (1986) propbs fosse estudado o comportamento local de LD(w) em torno de wiy,
utilizando a curva normal C, de LD(w) em wy na direcdo de algum vetor unitario |, definido

como:

C; = 2|ITATL 1A || (30)
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Com ||l|]| = 1, em que - L: é a matriz de informacéo observada, avaliada em 0= 63, Y|

€ uma matriz (p + 3) x n dada por 4 = (AﬁT, A(,,T)T, avaliada em =0 eem w = wo, €M que,

segundo Borssoi, Uribe-Opazo e Galea (2009) e Uribe-Opazo, Borssoi e Galea (2012):

— yTs1 _ 9%1(0|w)
Ap=X2"el, = apaqT + COM elementos

2
90°1(6/w) — (Za) _ Xﬁ)TZ_l aa_;z_l’ ] =1,2,3.
J

dpjowT

L L
A matriz L é definida como: L = ( kB ﬁq)),

Lwﬁ L¢¢
Em que:
LBB =- (XTZ:LX),
0%1(6) 0%1(6) oz

= ———= com elemen =—XTy1—3-1¢ j=1,23.
Bo aﬁaqu’CO ele etosaﬁa(pj 90, €,] ,2,3

— T.
Log = Lgo ; €

= 0%1(9) com elementos:
" 09agT '

2 2 2
o"1(9) zétl’ ¥t 8722_1872_ > _,_lgTz—l > _6722_1572_8722_1872 >le
Op0p; 2 Oop,  Op; 0p0p; 2 O0p0p; Op,  Op; Op;  Op

paraj = 1,2,3.

Outro caso de estudo consiste em perturbagdo na matriz X = [Xl, ...,Xp] de
covariaveis ou de variaveis explanatérias, em que se modificou a t-ésima coluna da matriz
de covariaveis X, adicionando-se um vetor o de perturbagdes, multiplicado por um fator de
escala v(vw), que se assume v=1. Neste caso, a perturbacdo é da forma x;; = x;; + w;, i =
1, ...,n, e amatriz X perturbada passa a ser chamada de X,,.

Para este esquema de perturbacdo, o logaritmo da funcdo de verossimilhanca
perturbada é definido pela Equacgéo (31) (BORSSOI, et al. 2011):

[(B]w) = ~Flog(2m) — ;loglE] = 3 (Z — XuB)E™H(Z ~ X, ). (3D
Assim, A = (Ap, A7) obtém-se a Equagéo (32):

921(0|w)

5= g0t = Vit —XI)ETNZ = (Xy = VidBl (32)
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Em que V;; é a matriz n x p das derivadas de X, com respeito a cada w;; com s; ha

t-ésima coluna, na posi¢éo de w;;, € 0 nas demais posi¢oes.

E A _9%1(8/w) akE o (33 | -
B0 T GpaeT 0 BPreseNtaatquacac (33) com elementos:

9%1(0|w) I .

dper ~ P Vit T X 2 @ Xup), =123 33)

Considere a matriz B = ATL™'A e Cj= 2*|b;|, em que bjj sdo os elementos da
diagonal principal da matriz B. Pode-se utilizar o grafico de C; versus i (ordem dos dados)
como técnica de diagnostico para avaliar a existéncia de observacdes influentes.

Sejam Lpyax € Lmaxe O primeiro e segundo autovetor, normalizados e associados aos
maiores autovalor, em médulo, da matriz B = A'L™"4. O gréfico dos elementos |Lmax| Versus i
(ordem dos dados) e |Lmaxe| Versus i pode revelar qual o tipo de perturbacéo que tem a maior

influéncia em LD(w), na vizinhanca de wo (COOK, 1986).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacdo e caracterizacdo da area em estudo

A coleta de dados foi realizada na regido Oeste do Parana, em uma area comercial
de producdo de grdos, no municipio de Cascavel, cuja localizacdo geografica €,
aproximadamente, 24,95° Sul de latitude, 53,57° Oeste de longitude e altitude média de
650 m. O solo é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico com textura argilosa
(EMBRAPA, 2009). O clima da regido é classificado como temperado mesotérmico e
superumido, tipo climatico Cfa (Koeppen) e a temperatura anual média e de 21°C. Os dados
sao referentes ao ano agricola de 2010/2011, com area de 167,35 ha, com experimentos
conduzidos por pesquisadores do grupo de pesquisa do Laboratério de Estatistica Espacial
(LEE) da Universidade Estadual do Oeste do Parana — UNIOESTE, campus de Cascavel.

3.2 Amostragem

Foi realizada uma amostragem sistematica centrada com pares de pontos préximos
(lattice plus close pairs), com distancia maxima de 141 m entre pontos. Em alguns locais,
escolhidos de forma aleatéria, a amostragem foi realizada com distancias menores: 75 e
50 m entre pontos, obtendo-se 89 pontos amostrais. Todas as amostras foram
georreferenciadas e localizadas com auxilio de um aparelho receptor de sinal com o sistema
de posicionamento global (GPS) GEOEXPLORE 3, num sistema espacial de coordenadas
UTM.

Na Figura 4 é ilustrada a area experimental e a grade de amostragem. Cada numero
na figura representa o ponto de amostragem. A localizacdo de cada ponto foi feita com o

auxilio de um aparelho receptor de sinal de GPS.
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Figura 4 Mapa da area em estudo.

3.3 Estudo das variaveis

A variavel avaliada na area experimental foi a produtividade da soja (t ha™), sendo
estudados ainda os atributos quimicos do solo: carbono (g dm™), célcio (cmol. dm™), fésforo

(mg dm™), magnésio (cmol, dm™®), manganés (mg dm™) e potéssio (cmol. dm™).

3.3.1 Produtividade da soja (ton ha™)

A produtividade foi estimada considerando-se a quantidade de graos de soja colhidos
de todas as plantas distribuidas em duas fileiras, ao longo de um metro de comprimento,
representando a parcela. Apés a triagem, foi feita a pesagem de graos para cada parcela e
verificado o teor de 4gua para posterior corregdo para 13%. O valor foi também convertido

emtha?.

3.3.2 Atributos quimicos do solo

A amostragem do solo para determinacéo dos niveis das variaveis quimicas do solo:
carbono, célcio, fésforo, magnésio, manganés e potassio foi realizada em cada ponto
demarcado (Figura 2). Foram coletadas quatro subamostras de solo, de 0,0 a 0,2 m de
profundidade nas proximidades dos pontos, misturadas e colocadas em sacos plasticos,
com aproximadamente 500 g, compondo, assim, a amostra representativa da parcela. As
amostras foram encaminhadas ao laboratorio da Cooperativa Central de Pesquisa Agricola -

COODETEC, onde se procedeu a analise quimica.
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3.3.3 Anadlise dos dados

Primeiramente, foi realizada a analise estatistica descritiva dos dados para avaliar o
comportamento geral de cada variavel e identificar a presenca de pontos discrepantes por
meio de boxplot. Além disso, foi realizada a verificacdo da existéncia de tendéncia direcional
por meio do gréfico postplot e a verificacdo da conformidade espacial por meio do
semivariograma.

A sequir, verifica-se a presenca de anisotropia pela observacdo dos semivariogramas
obtidos para as diferentes dire¢es: 0°, 45°, 90° e 135°.

O passo seguinte foi a analise espacial dos dados pela geoestatistica, para identificar
a estrutura de dependéncia espacial da funcéo covariancia, por meio do ajuste dos modelos
tedricos exponencial, gaussiano e Matérn, com parametros estimados por maxima
verossimilhanca. Nesta etapa, foram aplicados os critérios de validacdo de modelos para
escolha do melhor modelo e confecgdo dos mapas tematicos individuais para cada variavel
em estudo, pela técnica da krigagem.

Com a obtencgédo dos graficos de diagnosticos de influéncia local no afastamento da
verossimilhancga, revelou-se a existéncia de observacdes influentes. Com essa identificacao,
os pontos influentes foram retirados e as andlises anteriores foram refeitas nas variaveis, a
fim de obter novos mapas tematicos individuais para cada varidvel, apresentando a
influéncia destes pontos na constru¢cdo dos mapas tematicos.

Por meio do diagndstico em um modelo espacial linear gaussiano, verificou-se a
existéncia de observagfes que pudessem exercer influéncia no afastamento da
verossimilhanga quando se tem perturbac&o na variavel resposta e na matriz de covariaveis.
Sendo a produtividade da soja (Z) [t ha] varidvel de interesse e como covariaveis os
atributos quimicos do solo: C (g dm?), Ca (cmol, dm3), K (cmol, dm™), Mg (cmol, dm?3), Mn
(mg dm?3) e P (g dm?3).

3.3.4 Software utilizado

Para analise dos dados foi utilizado o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2011), versao 2.12.2 e médulo geoR (RIBEIRO JR; DIGGLE, 2001).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1  Analise univariada (sem covariaveis)

Nesta secado sdo estudadas as andlises espaciais univariadas dos atributos quimicos
do solo: carbono (g dm?), célcio (cmol. dm?3), potassio (cmol. dm™), magnésio (cmol, dm?),

manganés (mg dm?) e fésforo (g dm?3), além e a produtividade da soja (t ha™).

4.1.1 Carbono

As amostras quimicas do solo foram encaminhadas ao laboratério da COODETEC
para obtencdo dos niveis de carbono no solo. Realizaram-se andlises dos dados,
obtendo-se as estatisticas descritivas e espaciais para a varidvel com todos os pontos e
sem o0 ponto considerado influente pela analise de diagnostico. Finalmente, foram
comparados 0os mapas construidos com todos os pontos e sem 0 ponto considerado

influente.

4.1.1.1 Analise do carbono com todos os pontos

41.1.1.1 Analise descritiva

Na Tabela 1, apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel carbono (C),
com 89 pontos amostrais analisados. Tem-se baixo desvio padrao e varidncia dos dados. A
média de 27,18 g dm? é considerada alta para o teor de C no solo, de acordo com as
recomendacdes da COODETEC, apresentadas por Oliveira (2007). Segundo Pimentel
Gomes (2000), verifica-se que o coeficiente de variagdo apresenta média homogeneidade

dos dados em relagédo a sua média, com 12,02%.

Tabela 1 Estatisticas descritivas do carbono com todos os pontos (g dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP cv ASS KURT
C 89 19,87 27,18 34,29 253 26,88 29,61 3,27 12,02 -0,05 -0,603

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Mé&x.: valor méaximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padrdo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente de
variacdo; ASS: Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose.
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Nas Figuras 5 e 6, apresentam-se os graficos boxplot e postplot para a variavel
carbono e pode-se observar que a distribuicdo dos dados é simétrica e sem observacbes
discrepantes. No gréafico postplot identifica-se alguma tendéncia dos dados com valores

altos na regido superior da area.
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Figura5 Gréfico boxplot para o carbono Figura 6

com todos 0s pontos.

Gréfico postplot para o carbono
com todos os pontos.

Devido a similaridade dos semivariogramas nas direcbes 0° 45° 90° e 135°,
(Figura 7) assume-se que a distribuicdo dos dados é isotropica, isto é, ndo existe tendéncia
direcional. O gréfico de envelope obtido por permutacdo é apresentado na Figura 8. O
envelope € calculado tomando-se, em cada intervalo, os valores maximos e minimos dos
semivariogramas para os dados. O fato de existir ponto fora do envelope indica a existéncia

de dependéncia espacial.
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41.1.1.2 Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 2 é apresentada a analise estatistica espacial para a variavel C, em que
foram ajustados varios modelos tedricos, com parametros estimados por maxima
verossimilhanca (MV). Observa-se que ha pouca diferenca entre os valores dos parametros
estimados @1 e @,. Segundo o coeficiente de efeito pepita relativo E (%), existe moderada
dependéncia espacial (25% < E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994), com alcances
estimados variando de 376,82 a 608,48 m.

Tabela 2 Estimacédo de parametros do carbono por MV com todos os pontos

Variavel Modelo B P1 P2 Ps a E (%)
Exponencial 27,325 3,405 7,345 203,11 608,48 31,67

Gaussiano 27,134 5,194 5,441 217,72 376,82 48,84

C Matérn k=0,7 27,290 4,013 7,712 166,87 575,19 34,23
Matérn k=1,0 27,253 4,431 6,269 134,09 536,17 41,41

Matérn k=1,5 27,218 4,728 5,952 104,42 495,34 44,27

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:

funcéo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @4/
(91+ @,) x 100.

Na Tabela 3 apresentam-se os critérios de validagdo de modelos. Foi escolhido

como melhor ajuste 0 modelo gaussiano por meio da validacdo cruzada AIC e BIC, em

comparagao com 0s outros modelos ajustados.

Tabela 3 Critérios de validacdo para escolha do melhor ajuste do carbono com todos os

pontos
Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial -0,026 -0,0049 2,744 1,003 195,65 450,52 460,5
Gaussiano -0,018 -0,0035 2,731 1,004 194,25 450,74 460,7
C Matérn k=0,7 -0,025 -0,0047 2,743 1,003 195,56 450,54 460,5
Matérn k=1,0 -0,024 -0,0045 2,742 1,003 195,42 450,58 460,5
Matérn k=1,5 -0,023 -0,0043 2,740 1,003 195,20 450,62 460,6

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacgéo
Bayesiano.
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41.1.1.3 Anélise de diagndstico

Foram aplicadas técnicas gréficas de diagndstico de influéncia local, de acordo com
o0 modelo gaussiano, com a finalidade de avaliar se alguma observacéo estaria exercendo
algum tipo de influéncia no afastamento da verossimilhanca. O estudo realizado de
influéncia local foi em funcdo da perturbagéo aditiva na variavel resposta (Z, = Z + w). As
técnicas utilizadas, apresentadas nas Figuras 9 e 10, foram o grafico dos coeficientes C; a
ordem (das observacdes coletadas) e o gréfico |L,,,,,| versus ordem, respectivamente. Pela
andlise, verifica-se a presenga de pontos influentes e considera-se a observacdo 32
(33,12 g dm™), comum nos dois graficos, como um ponto influente no afastamento da
verossimilhanca, sendo entdo retirada para analise novamente dos dados como este ponto
influencia ou ndo na construcdo do mapa tematico. Pela analise boxplot, ndo se
identificaram pontos discrepantes nos dados, portanto todo ponto influente nao é

necessariamente um ponto discrepante.
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4.1.1.2 Anadlise do carbono sem a observacgao 32

41.1.2.1 Analise descritiva

Por meio de nova analise dos dados apresentam-se as estatisticas descritivas para a
variavel C sem a observagcdo 32, esta com valor de 33,12 g dm™. Na Tabela 4, em
comparacdo aos dados totais da variavel, verifica-se uma pequena diminuicdo no valor

médio, desvio padréo, variancia e coeficiente de variagao.
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Tabela4  Estatisticas descritivas C sem o ponto 32 (g dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var cv ASS  KURT

C 89 19,87 27,18 34,29 2532 26,88 29,61 327 10,67 12,02 -0,05 -0,60
Csem32 88 19,87 27,11 34,29 2513 26,88 29,61 3,22 10,38 11,88 -0,06 -0,57

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; CV: coeficiente de variagdo; ASS:
Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose.

Pelo grafico boxplot apresentado na Figura 11, a distribuicdo dos dados apresenta-se
simétrica e sem observacdes discrepantes. Pelo grafico postplot da Figura 12, identifica-se
que a observacao retirada tinha valor entre o terceiro quartil e o valor maximo e estava

proxima de valores com niveis de carbono inferiores.
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Figura 1l Grafico boxplot do carbono Figural2 Grafico postplot do carbono sem
sem o ponto 32. 0 ponto 32.

A retirada do ponto 32, considerado influente, ndo afetou o estudo de anisotropia,
continuidade nem a dependéncia espacial, como se observa nas Figuras 13 e 14,

respectivamente.
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Figura 13 Semivariograma direcional

41.1.2.2
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carbono sem ponto 32. carbono sem ponto 32.

Anédlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagéo

Na Tabela 5 sdo apresentados os ajustes dos modelos espaciais para a variavel

carbono sem o ponto 32, considerado influente. Pode-se observar na Tabela 6 que o melhor

modelo ajustado foi 0 gaussiano, com um alcance estimado de 365,12 m e com parametros

estimados $; = 4,513, $, = 5,776 e @3 = 210,95, considerado moderada dependéncia

espacial pelo efeito pepita relativo (E%).

Tabela5  Analise estatistica espacial do carbono sem o ponto 32 considerado influente
Variavel Modelo B @1 P2 P3 a E (%)
Exponencial 27,234 1,916 8,474 176,38 528,39 18,44
Gaussiano 27,082 4,513 5,766 210,95 365,12 43,91
c Matérn k=0,7 27,206 2,725 7,644 147,88 509,71 26,28
Matérn k=1,0 27,178 3,316 7,032 121,56 486,06 32,04
Matérn k=1,5 27,152 3,764 6,565 96,87 459,55 36,44

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(

@1+ $2) x 100.
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Tabela6  Critérios de validagéo para escolha melhor ajuste do carbono sem o ponto 32

Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC
Exponencial -0,027  -0,005 2,644 1,0079 183,40 439,34
Gaussiano -0,017  -0,003 2,640 1,0082 183,25 440,10
C Matérn k=0,7  -0,026  -0,005 2,645 1,0081 183,45 439,43
Matérn k=1,0  -0,024  -0,005 2,644 1,0082 183,45 439,55
Matérn k=15  -0,023  -0,004 2,644 1,0082 183,44 439,68

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrédo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informac&o de Akaike; BIC: critério de informacgéo
Bayesiano.

Observa-se nas Tabelas 2 e 5 que a retirada do ponto influente alterou as estimativas

dos parametros efeito pepita (¢,) e o alcance (a).

4.1.1.3 Construgao do mapa tematico

Pela técnica da krigagem, que leva em consideragdo as caracteristicas espaciais do
modelo escolhido (estimativa dos paréametros ¢, @, e @3), foram confeccionados 0os mapas
tematicos para o atributo quimico carbono, com todos os pontos e sem a observagéo 32,
considerada influente, apresentada nas Figuras 15 e 16, respectivamente. Verificam-se
diferencas no lado oeste do mapa e maiores niveis do nutriente de C localizados na parte

norte da area.
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Figural5 Mapa tematico carbono com Figural6 Mapa tematico carbono sem o
todos os pontos. ponto 32.

De acordo com a classificagdo da COODETEC, os niveis de C no solo sao
considerados altos quando variam entre 20,01 — 35,00 g dm?, isto é, toda area deste estudo
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tem niveis altos de C. Ao construir os niveis de C em 5 classes para ambos os conjuntos de
dados, verifica-se que apenas entre as classes de 24 a 26 e 26 a 28 g dm™ existem
porcentagens diferentes, quando comparadas com todos os dados e sem a observagcéao 32
(Tabelas 7 e 8).

Tabela 7 Intervalo de classes com todos Tabela 8 Intervalo de classes sem o

os pontos, segundo niveis de C ponto 32, segundo niveis de C
Intervalo de Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes n° Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
22 1---24 5980 14,95 8,93 22 |---24 5981 14,95 8,93
24 1--- 26 17283 43,21 25,82 24 |--- 26 18602 46,50 27,79
26 1--- 28 25036 62,59 37,40 26 1--- 28 24212 60,53 36,17
28 1--- 30 13679 34,20 20,43 28 1--- 30 13440 33,60 20,08
30 1---32 4962 12,41 7,41 30 I---32 4705 11,76 7,03
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Na Tabela 9 é apresentada a matriz de erros, quantifica-se o niumero de pixels
pertencente ao mapa de referéncia do carbono com todos os pontos e o mapa modelo, sem
o ponto 32, considerado influente. O indice de exatiddo global (EG) encontrado foi de 0,92
indicando semelhanca nos mapas, com indice Kappa de 0,89, também considerando a

similaridade de mapas.

Tabela9  Matriz de erros para a variavel carbono por nimero de pixels

Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)

Classes
(g dm™®) 221---24 241---26  261--28 281--30 30I--32  Total
22 |---24 5981 0 0 0 0 5981
Mapa
temético 24 1--- 26 1922 16680 0 0 0 18602
com 88 26 |--- 28 0 2343 21800 69 0 24212
pontos 28 |--- 30 0 0 838 12298 304 13440
(modelo)
30 1---32 1 0 0 84 4620 4705
Total 7904 19023 22638 12451 4924 66940
EG= 0,92 K,= 0,89

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

Apesar dos indices de acuracia Global e Kappa serem altos, observa-se diferenga na

classificagdo de mapas com e sem o ponto influente na 22 e 52 de classificagao.
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4.1.2 Caélcio

Por meio dos niveis dos nutrientes obtidos nas analises do solo, apresentam-se as
estatisticas descritivas e espaciais para a variavel calcio com todos os pontos, quando
diagnosticado o ponto influente este foi retirado para nova andlise, finalmente,
construindo-se 0s mapas para a variavel com todos 0s pontos e sem 0 ponto considerado

influente para compara-los.

4.1.2.1 Analise do calcio com todos os pontos

41.2.1.1 Analise descritiva

Na Tabela 10, apresenta-se a analise descritiva dos 89 pontos amostrais para a
variavel calcio. Tem-se baixo desvio padrdo e varidncia dos dados em relagdo a média.
Sendo a média de 5,22 cmol, dm™ considerada alta para o teor de calcio no solo, de acordo
com as recomendagbes da COODETEC apresentadas por Oliveira (2007). Segundo
Pimentel Gomes (2000), verifica-se que o coeficiente de variacdo apresenta alta

heterogeneidade dos dados, com 27,02%.

Tabela 10 Estatisticas descritivas Ca com todos os pontos (cmol, dm)

Variavel n Min Média  Max Q1 Q2 Q3 DP Var cVv ASS KURT

Ca 89 2,37 522 11,76 4,17 505 6,13 1,41 1992 27,02 1.03 3.50

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente de
variacdo; ASS: Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose

Na Figura 17 tem-se o grafico boxplot com dados, verifica-se assimetria a direita, e
com uma observagao discrepante. Para o grafico postplot, (Figura 18), verificam-se dados
com valores altos na regido superior da area. Também se pode localizar o ponto
discrepante, de 11,76 cmol, dm™, correspondente ao elemento amostral n°® 46 do conjunto
de dados.
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Figura 17 Grafico boxplot calcio com Figural1l8 Gréafico postplot calcio com
todos os pontos. todos os pontos.

Devido a similaridade das semivaridncias nas diregcdes 0° 45° 90° e 135°,
assume-se que a distribuicdo espacial dos dados é considerada isotrépica (Figura 19).
Verifica-se também a continuidade e dependéncia dos dados, com pontos fora dos limites
pelo grafico de envelopes da Figura 20.
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Figura19 Semivariograma direcional calcio Figura20 Grafico de envelopes calcio
com todos pontos. com todos pontos.

4.1.2.1.2 Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 11 é apresentada a andlise estatistica espacial para a variavel Ca,
ajustando-se os varios modelos teéricos por MV. Observa-se pouca diferenca entre os

valores dos parametros estimados @; e @,. Os alcances estimados variam de 912,37 a
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1206,42 m e, pelo coeficiente de efeito pepita relativo E (%), 0os ajustes indicaram moderada
dependéncia espacial (25% < E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994).

Tabela 11 Estimacdo de parametros do calcio por MV com todos os pontos

Variavel Modelo B P1 P2 Ps a E (%)
Exponencial 5,449 1,207 0,857 390,00 1168,34 58,47
Gaussiano 5,431 1,446 0,663 527,13 912,37 68,58

Ca Matérn k=0,7 5,461 1,287 0,804 350,00 1206,42 61,53
Matérn k=1,0 5,460 1,339 0,759 290,00 1159,59 63,82
Matérn k=1,5 5,454 1,377 0,720 230,07 1091,12 65,68

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(
@1t §2) x 100.

Na Tabela 12 apresentam-se as estatisticas que definem o melhor modelo a ser
ajustado. Entre eles, o modelo gaussiano foi 0 que apresentou melhores indices de
validagdo cruzada AIC e BIC.

Tabela 12 Critérios de validagdo para escolha melhor ajuste do céalcio com todos os
pontos

Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC

Exponencial 0,0040 0,0016 1,2824 1,0114 83,70 308,16 318,10
Gaussiano 0,0039 0,0015 1,2844 1,0117 83,22 308,30 318,30
Ca Matérn k=0,7  0,0042 0,0017 1,2816 1,0117 83,54 308,09 318,00
Matérn k=1,0  0,0043  0,0017 1,2818 1,0119 83,45 308,07 318,00
Matérn k=1,5  0,0044  0,0017 1,2827 1,0120 83,38 308,11 318,10

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacao de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.1.2.1.3 Andlise de diagndéstico

Foram aplicadas técnicas gréficas de diagnéstico de influéncia local considerando a
distribuicdo aditiva na resposta, de acordo com o modelo gaussiano, apresentadas nas
Figuras 21 e 22. Pela analise, verifica-se a presenga de pontos influentes e considera-se a
observagao 46 (11,76 cmol. dm3), comum nos dois graficos, sendo entado retirada para nova
analise dos dados. Verifica-se também que o ponto influente é o valor discrepante

encontrado no conjunto de dados.
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Figura 21 Grafico C; versus a ordem. Figura 22 Grafico |L,,4,| versus ordem.

4.1.2.2 Andlise do calcio sem a observacgao 46

41.2.2.1 Analise descritiva

Com base em nova analise dos dados, apresentam-se, na Tabela 13, as estatisticas
descritivas para a variavel Ca sem a observagédo 46, em comparagdo com as estatisticas
com todos os dados verifica-se que se tem uma pequena diminuicdo no valor médio, desvio

padrdo, variancia e coeficiente de variagao.

Tabela 13 Estatisticas descritivas Ca sem o ponto 46 (cmol. dm3)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var CV  ASS KURT

Ca 89 2,37 522 11,76 4,17 505 6,13 141 199 27,02 103 351
Casem46 88 237 515 806 4,16 504 611 123 152 2393 005 -068

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Méx.: valor méximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padrdo; CV: coeficiente de variagao;

No grafico boxplot (Figura 23), os dados aparentam ter distribuicdo simétrica e sem
observagdes discrepantes. No grafico postplot, (Figura 24) identifica-se que a observagao

retirada, tinha o valor maximo e estava préxima de valores com niveis de calcio inferiores.
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Figura 23 Gréafico boxplot célcio sem o Figura24 Gréfico postplot célcio sem o

ponto 46.

ponto 46.

A retirada do ponto 46, considerado influente, ndo afetou o estudo de anisotropia,

continuidade nem a dependéncia espacial, como se observa nas Figuras 25 e 26,

respectivamente.
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Figura 25 Semivariograma direcional calcio Figura 26

sem ponto 46.
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Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 14 é apresentada a analise estatistica espacial para o0 Ca sem o ponto 46,

considerado influente. O modelo que melhor se ajusta as semivariancias observadas,

segundo os critérios de validacao cruzada, AIC e BIC (Tabela 15), € o modelo exponencial e

0s parametros estimados por MV. Observa-se que a retirada do ponto considerado influente

causa mudanca no modelo escolhido e nas estimativas dos parametros, com a diminuicédo
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entre os valores estimados para @; e para ¢,. Ja os alcances estimados aumentaram para

todos os modelos, e variam de 1081,77 até 1448,30 m.

Tabela 14 Estimacdo de parédmetros do calcio por MV sem o ponto 46 considerado

influente
Variavel Modelo B 1 P> P a E (%)
Exponencial 5,343 0,877 0,661 470,00 1408,00 57,05
Gaussiano 5,357 1,041 0,543 625,00 1081,77 65,73
Ca Matérn k=0,7 5,358 0,931 0,635 420,18 1448,30 59,44
Matérn k=1,0 5,343 0,960 0,589 320,00 1279,54 61,96
Matérn k=1,5 5,346 0,990 0,569 260,00 1233,42 63,50

Notas: £: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @g:
funcdo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @4/(
P17+ §) x 100.

Tabela 15 Critérios de validacéo para escolha melhor ajuste do calcio sem o ponto 46

Variavel Modelo EM ER SeMm Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,0016 0,00076 1,0685 1,0041 75,745 275,63 2825
Gaussiano 0,0017 0,00077 11,0719 1,0061 75,729 275,33 285,2

Ca Matérn k=0,7  0,0018 0,00083 1,0681 1,0045 75,742 275,49 285,4
Matérn k=1,0  0,0019 0,00089 1,0681 1,0049 75,706 275,39 285,3
Matérn k=1,5  0,0020 0,00091 1,0690 1,0053 75,675 275,36 285,3

Notas: EM: erro meédio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacgéo
Bayesiano.

4.1.2.3 Construcao dos mapas tematicos

Pela técnica da krigagem, confeccionaram-se 0s mapas tematicos para o atributo
guimico célcio, com todos 0s pontos e sem a observacéo 46, apresentados nas Figuras 27 e
28, respectivamente. Verifica-se que ocorreram mudancgas, principalmente na classe com

menores niveis de calcio, localizados na parte central da area em estudo.
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Figura 27 Mapa tematico da variavel Ca Figura28 Mapa tematico da variavel Ca
com todos os pontos. sem o ponto 46.

Porém, toda area em estudo foi classificada, de acordo com a COODETEC, com
valores acima de 4,00 cmol. dm™, considerados altos para o nivel de calcio no solo. Ao
construir os mapas com niveis de calcio em 5 classes de acordo com o conjunto de dados,
verifica-se que, quando retirado o ponto influente, tem-se aumento nos niveis de calcio entre

4,5 e 5,0 cmol. dm™ e diminui¢ao entre 4,0 e 4,5 cmol. dm™ (Tabelas 16 e 17).

Tabela 16 Intervalo de classes com todos Tabela 17 Intervalo de classes sem o

0s pontos, segundo os niveis ponto 46, segundo os niveis de
de Ca Ca
Intervalo de n° Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
4,01--45 29989 74,97 44,80 401---45 21532 53,83 32,17
4,5|---5,0 12809 32,02 19,14 4,51--- 5,0 22820 57,05 34,09
501---5,5 8462 21,16 12,64 501--5,5 8098 20,25 12,10
55 I1---6,0 7173 17,93 10,72 5,5 |--- 6,0 5260 13,15 7,86
6,0 1---6,5 8507 21,27 12,71 6,065 9230 23,08 13,79
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Pela matriz de erros na Tabela 18 quantifica-se o nimero de pixels do mapa de
referéncia do calcio com todos os pontos e do mapa modelo, sem 0 ponto 46, considerado
influente. O indice de exatiddo global (EG) encontrado para comparacao dos mapas foi de
0,58, ou seja, 58% de exatidado, o que indica que os mapas apresentam diferencas. O indice

Kappa foi de 0,42, considerado de n&do similaridade nos mapas tematicos.



45

Tabela 18 Matriz de erros para a variavel célcio por n° de pixels

Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)

Classes
(cmolcdm'3) 401---45 45I---5,0 501---55 55I--6,0 6,0---65 Total

40145 21532 0 0 0 0 21532

Mapa |
tematico 45 - 5.0 18562 4258 0 0 0 22820
com88 50|55 1533 3732 2833 0 0 8098

pontos
(modelo) 5,5 |- 6,0 0 0 1904 3356 0 5260
6,0 I--- 6,5 0 0 0 2226 7004 9230
Total 41627 7990 4737 5582 7004 66940
EG = 0,58 Ky= 0,43

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

4.1.3 Potéassio

Por meio dos niveis de potassio em cada ponto obtido pelas amostras quimicas do
solo, realizaram-se andlises dos dados pelas estatisticas descritivas e espaciais para a
varidvel com todos os pontos, e sem 0 ponto considerado influente pela analise de
diagndstico. Finalmente, foram comparados os mapas construidos com todos o0s pontos e

sem o ponto considerado influente.

4.1.3.1 Potassio com todos os pontos

41311 Analise descritiva

Na Tabela 19 apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel potassio, com
89 pontos amostrais. Tem-se baixo desvio padrdo e varidancia dos dados. A média
0,199 cmol, dm™ é considerada média para o teor de potassio no solo, de acordo com as
recomendacées da COODETEC. Segundo Pimentel Gomes (2000), verifica-se que o

coeficiente de variagdo apresenta alta heterogeneidade dos dados, com 41,18%.

Tabela 19 Estatisticas descritivas do potassio com todos os pontos (cmol, dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var CVv ASS KURT

K 89 008 0199 06 014 0,19 023 0,082 0,0067 41,18 1,62 5,17

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Méax.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padrdo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente de
variacdo; ASS: Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose.
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Na Figura 29, apresenta-se o grafico boxplot. A distribuicdo dos dados é assimétrica

a direita, com trés observacoes discrepantes. Na Figura 30, tem-se o grafico postplot, que

apresenta os dados bem distribuidos em toda a area, sem tendéncia direcional, sendo

identificados os pontos discrepantes.
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Grafico boxplot para o potassio Figura 30 Grafico postplot para o potassio

com todos os pontos.

Com a similaridade dos semivariogramas nas direcbes 0° 45° 90° e 135°,

assume-se que a distribuicdo dos dados é isotrépica (Figura 31). Verifica-se também a

dependéncia dos dados, com um ponto fora dos limites através do grafico de envelopes

apresentado na Figura 32.
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41.31.2 Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 20 é apresentada a andlise estatistica espacial para a variavel potassio

em que foram ajustados varios modelos por MV. Observa-se diferenca entre os valores dos

parametros estimados @; e @, apenas para 0 modelo gaussiano, assim como no alcance

estimado de 134,98 m.

Tabela 20 Estimacéo dos parametros do carbono por MV com todos os pontos

Variavel Modelo B P1 P> Ps a E (%)
Exponencial 0,1988 0,000 0,0066 15,16 45,41 0,00
Gaussiano 0,1985 0,0061 0,0005 77,98 134,98 92,42

K Matérn k=0,7 0,1988 0,000 0,0066 13,66 47,08 0,00
Matérn k=1,0 0,1988 0,000 0,0066 12,18 48,72 0,00
Matérn k=1,5 0,1988 0,000 0,0066 10,62 50,39 0,00

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(

1+ P2) x 100,

Na Tabela 21 apresentam-se os critérios de validacdo de modelos, em que foi

escolhido o modelo gaussiano com indicadores de validagéo.

Tabela 21 Critérios de validacdo para escolha melhor ajuste

do potassio com todos

pontos
Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial -3,41E-06 -2,08E-05 0,08281 1,01128 5,3127 -185,849 -175,9
Gaussiano -1,77E-05 -1,08E-04 0,08279 1,01120 5,3178 -185,842 -175,9
K Matérn k=0,7 -3,58E-06 -2,19E-05 0,08281 1,01127 5,3119 -185,853 -175,9
Matérn k=1,0 -3,83E-06 -2,34E-05 0,08280 1,01126 5,3122 -185,858 -175,9
Matérn k=1,5 -4,17E-06 -2,55E-05 0,08280 1,01125 5,3125 -185,865 -175,9

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacao de Akaike; BIC: critério de informacao

Bayesiano.

41.3.1.3 Andlise de diagnéstico

Os resultados das técnicas de diagnostico de influéncia local sdo apresentados nas

Figuras 33 e 34, com os gréaficos dos coeficientes C; versus a ordem e dos autovetores



48

|lnax| versus ordem, respectivamente. Observa-se que em ambos os graficos a observacao
n® 46 (0,6 cmol, dm™® ) comum nos dois gréaficos, estad sendo considerada influente e

exercendo influéncia no afastamento da verossimilhanga.
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Figura 33  Gréfico Ci versus a ordem. Figura 34  Gréfico |l,,,4,| Versus ordem.

4.1.3.2 Andlise do potassio sem a observacao 46

41.3.2.1 Analise descritiva

Pela nova analise dos dados, apresentamos as estatisticas descritivas (Tabela 22)
para o potassio sem a observagédo 46. Devido a retirada do valor maximo do conjunto de
dados, verifica-se variagdo nos valores da média, com valor maximo de 0,41 cmol, dm3, e
diminuindo o desvio padrdo, variancia e coeficiente de variacdo, sendo este ainda

considerado com alta heterogeneidade com 37,56%.

Tabela 22 Estatisticas descritivas

Variavel n Min Média Méx Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT

K 89 008 0,199 06 014 019 0,23 0,081 0,0067 41,28 162 5,18
Ksem46 88 0,08 0,194 041 014 019 0,23 0,070 0,0049 376 068 0,38

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; M&x.: valor méximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padrdo; CV: coeficiente de variagao;

Pelo grafico boxplot da Figura 35 os dados ainda apresentam assimetria a direita,

com duas observagdes discrepantes. Para o grafico postplot (Figura 36), identifica-se que a
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observacgao retirada, n° 46, nao alterou a distribuicdo dos dados na area. Também nao se

identificaram tendéncias direcionais.
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Figura35 Gréafico boxplot do potassio Figura36 Grafico postplot do potassio
sem ponto 46. sem ponto 46.

Com a retirada da observagéo n° 46, considerada influente, manteve-se similaridade
nas semivariancias, nas direcbes 0° 45° 90° e 135° sem afetar a isotropia dos dados
(Figura 37). Verifica-se também a dependéncia dos dados, pelo grafico de envelopes na
Figura 38.
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4.1.3.2.2 Analise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagao

Na Tabela 23, apresenta-se a andlise estatistica espacial para a variavel potassio

sem a observacao n° 46, considerada influente. Verifica-se diferenca entre os valores dos

parametros estimados ¢, e ¢, apenas para o modelo Matérn com Kappa 1,0, com alcances

estimados variando de 38,35 a 55,21 m.

Tabela 23 Andlise estatistica espacial do potassio sem o ponto 46 considerado influente

Variavel Modelo B @1 P2 Ps a E (%)
Exponencial 0,1943 0,0000 0,0049 12,80 38,35 0,00
Gaussiano 0,1941 0,0000 0,0049 31,90 55,21 0,00

K Matérn k=0,7 0,1942 0,0000 0,0049 12,04 41,50 0,00
Matérn k=1,0 0,1943 0,0048 0,0001 12,19 48,76 97,96
Matérn k=1,5 0,1942 0,0000 0,0049 9,97 47,29 0,00

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(

@1+ §) x 100.

Segundo os critérios de validagdo na Tabela 24, o melhor modelo ajustado é o

modelo Matérn com parametro de forma k = 1,0 e parametros estimados na Tabela 23.

Tabela 24 Validacdo do modelo K sem o ponto 46

Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial -2,02E-06 -1,44E-05 0,07089 11,0114 4,8627 -211,06 -201,2
Gaussiano -1,30E-05 -9,28E-05 0,07079 1,0110 4,8572 -211,17 -201,3

K Matérn k=0,7 -2.70E-06 -1,93E-05 0,07088 1,0113 4,8608 -211,07 -201,2
Matérn k=1,0  -6,36E-08 -4,54E-07 0,07091 11,0115 4,8696 -211,04 -201,1
Matérn k=1,5 -4,78E-06 -3,41E-05 0,07087 11,0113 4,8591 -211,08 -201,2

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrédo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacgéo

Bayesiano.

Observa-se que, com a retirada do ponto influente, alteram-se as estimativas dos

parametros efeito pepita e alcance do modelo gaussiano para o Matérn k = 1,0.
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4.1.3.3 Construcao dos mapas tematicos

Verifica-se diferenga entre as classes nos mapas (Figuras 39 e 40), com todos os

pontos e sem o ponto 46, considerado influente para o potassio. No mapa sem o ponto

influente, nota-se a area homogénea em apenas um nivel de nutriente.
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Figura39 Mapa tematico da variavel K Figura40 Mapa teméatico da variavel K
com todos os pontos. sem o ponto 46.

De acordo com a classificacdo da COODETEC, os niveis do nutriente K sao
considerados médios de 0,11 — 0,30 cmol, dm*, ambos os mapas tematicos estdo neste
nivel médio de potassio. Ao construir os niveis de potassio em 5 classes, nota-se diferenca
da classe de 0,18 a 0,19 para 0,19 a 0,20 cmol. dm™ quando analisado com e sem o ponto
influente (Tabelas 25 e 26).

Tabela 25 Intervalo de classes com todos Tabela 26 Intervalo de classes sem o

os pontos, segundo niveis de K ponto 46, segundo niveis de K
Intervalo de Area Area Intervalo de Area Area
Classes n° Pixels (ha) % Classes n°® Pixels (ha) %
0,18 1--- 0,19 24889 62,22 37,18 0,18 I--- 0,19 30 0,08 0,04
0,19 1--- 0,20 39419 98,55 58,89 0,19 1--- 0,20 63742 159,36 95,22
0,20 I--- 0,21 2278 5,70 3,40 0,20 I--- 0,21 2953 7,38 4,41
0,21 1--- 0,22 219 0,55 0,33 0,21 I--- 0,22 191 0,48 0,29
0,22 |--- 0,23 135 0,34 0,20 0,22 I--- 0,23 24 0,06 0,04
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Pela matriz de erros (Tabela 27), quantifica-se o numero de pixels do mapa de

referéncia do K com todos os pontos e ao mapa modelo sem o ponto 46, considerado
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influente. O indice de exatiddo global (EG) encontrado para comparacdo dos mapas foi de
0,94, ou seja, exatidao de 94%, o que indica semelhanca entre eles. Para o indice Kappa de

0,42, os mapas sao considerados diferentes.

Tabela 27 Matriz de erros para a variavel K

Classes Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)
(cmol. dm®) 0,181---0,19 0,191---0,20 0,20---0,21 0,21l---0,22 0,22|---0,23 Total
Mapa 0,181--0,19 0 392 0 0 0 392
tematico 0,191--- 0,20 0 63380 0 0 0 63380
com 88 0,20l--- 0,21 0 2954 0 0 0 2954
pontos g 59| 0,22 0 191 0 0 0 191
(modelo)
0,22|--- 0,23 0 23 0 0 0 23
Total 0 66940 0 0 0 66940
EG = 0,94 K,= 0,42

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

Apesar do indice EG ser alto, verifica-se diferengca nos mapas. O mapa modelo fica

representado em apenas uma classe do mapa referéncia.

4.1.4 Magnésio

De acordo com as andlises laboratoriais das amostras quimicas do solo para a
variavel magnésio (Mg), realizaram-se analises estatisticas descritivas e espaciais para a
variavel com todos os pontos e sem o ponto considerado influente pela analise de
diagndstico. Posteriormente, foram comparados os mapas construidos com todos os pontos

e sem o ponto considerado influente.

4.1.4.1 Magnésio com todos os pontos

41.4.1.1 Analise descritiva

Os niveis de magnésio em estudo sdo apresentados nas estatisticas descritivas
(Tabela 28), com 89 pontos analisados. Observa-se baixo desvio padrao e variancia dos
dados. Com média de 2,21 cmol, dm™, considerada alta para o teor de Mg no solo, de
acordo com as recomendagdes da COODETEC. Segundo Pimentel Gomes (2000),
verifica-se que o coeficiente de variagao apresenta-se com alta heterogeneidade, com
30,87%.
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Tabela 28 Estatisticas descritivas do magnésio com todos os pontos (cmol, dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT

Mg 89 086 221 415 168 207 266 068 047 3087 (0403 -0,406

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padrdo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente de
variagdo; ASS: Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose.

A distribuicdo dos dados pelo grafico boxplot (Figura 41) apresenta-se com leve
assimetria e com uma observagao discrepante 4,15 cmol. dm™, amostra n° 62 do conjunto
de dados. Pelo grafico postplot (Figura 42), identifica-se que os maiores valores dos dados

estdo dispostos na regido norte da area.
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Figura4l Grafico boxplot para magnésio Figura42 Grafico postplot para o
com todos os pontos. magnésio com todos os pontos.

Com a similaridade das semivariancias nas diregbes 0°, 45°, 90° e 135°, assume-se
que a distribuicdo espacial dos dados de magnésio € considerada isotropica (Figura 43).
Verifica-se também a continuidade e dependéncia espacial dos dados, com dois pontos fora

dos limites pelo gréafico de envelopes (Figura 44).
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Figura43 Semivariograma direcional Mg Figura 44 Grafico de envelopes Mg com

41.41.2

todos pontos.

Analise espacial e critérios de validagao

todos pontos.

Na Tabela 29 é apresentada a andlise estatistica espacial para o magnésio com

varios modelos ajustados por MV. Observa-se pouca diferenca entre os valores dos

parametros estimados para @;. O alcance estimado varia de 1016,13 a 1437,9 m e, pelo

coeficiente de efeito pepita relativo E (%), os ajustes indicaram fraca dependéncia espacial

(25% < E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994).

Tabela29 Estimacdo de parametros do magnésio por MV com todos 0s pontos

Variavel Modelo B P1 P2 Ps a E (%)
Exponencial 2,250 0,349 0,116 480,01 1437,97 75,07
Gaussiano 2,253 0,372 0,096 587,08 1016,13 79,50

Mg Matérn k=0,7 2,254 0,357 0,111 426,05 1468,53 76,24
Matérn k=1,0 2,254 0,362 0,107 341,85 1366,88 77,23
Matérn k=1,5 2,254 0,365 0,103 264,99 1257,06 78,00

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcdo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @4/(

1+ P2) x 100,

Na Tabela 30 apresentam-se os critérios de validacdo de modelos. Considera-se o

modelo exponencial como melhor modelo, com parédmetros apresentados na Tabela 29.
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Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,00039 0,00031 0,6374 1,0045 45,10 183,38 193,3
Gaussiano 0,00062 0,00049 0,6344 1,0055 45,12 182,49 1924

Mg Matérn k=0,7 0,00047 0,00036 0,6363 1,0047 45,02 183,15 193,1
Matérn k=1,0 0,00052  0,0004 0,6355 1,0049 45,01 182,95 192,9
Matérn k=1,5 0,00056 0,00044 0,6349 1,0051 45,02 182,78 192,7

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrédo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.14.1.3

Andlise de diagnostico

De acordo com as técnicas de diagndstico de influéncia local, considerando a

perturbagdo aditiva apresentada nas Figuras 45 e 46, pela analise verifica-se a presenga de

pontos influentes, considerando-se as observagdes n° 62 e n° 7, comuns nos dois graficos,

como pontos influentes. Para avaliacao de influéncia sera retirado apenas o ponto 62, por

ser de maior valor. Verifica-se, também, que esta observacao refere-se ao valor discrepante

4,15 cmol. dm™, encontrado no estudo do boxplot.
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4.1.4.2 Magnésio sem a observagao 62

41.4.2.1 Andlise descritiva
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Grafico |l,,q.| versus ordem.

Por meio da nova analise dos dados apresentam-se as estatisticas descritivas para a

variavel Mg, sem a observacao n° 62 (Tabela 31). Verifica-se uma pequena diminuigdo no
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valor médio, maximo, desvio padréo, variancia e coeficiente de variacdo, sendo este alto e

de baixa precisdo, com 29,87%.

Tabela 31 Estatisticas descritivas magnésio sem o ponto 62 (cmol, dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT

Mg 89 086 221 4,15 168 207 2,66 068 047 30,87 0403 -0406
Mgsem62 88 086 218 372 166 2,06 265 065 042 2987 0267 -0736

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; CV: coeficiente de variacdo; ASS:
Coeficiente de assimetria; KURT: Coeficiente de curtose.

Pelo grafico boxplot (Figura 47), os dados apresentam leve assimetria sem
observacgdes discrepantes. Pelo postplot (Figura 48) identifica-se que a observacgao retirada,

tinha o valor maximo e estava préxima de valores com niveis inferiores.
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Figura 47 Grafico boxplot magnésio sem Figura48 Gréfico postplot magnésio sem
0 ponto 62. 0 ponto 62.

A retirada do ponto 62, considerada influente, ndo afetou o estudo da anisotropia,

continuidade nem a dependéncia espacial, como se observa nas Figuras 49 e 50.
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41.4.2.2 Anédlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagéo

Na Tabela 32 é apresentada a andlise estatistica espacial com os ajustes dos
modelos para a varidvel magnésio sem o ponto 62 considerado influente. Observa-se que o
melhor modelo, segundo os critérios de validagdo apresentados na Tabela 33, foi o
exponencial, com alcance estimado de 1079,18 m e parametros estimados ¢;=0,283,
$>=0,145 e @3 = 360,24, considerado de moderada dependéncia espacial com 66,05%
(25% < E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994).

Tabela 32 Andlise estatistica espacial magnésio sem o ponto 46 considerado influente

Variavel Modelo B P1 P2 Ps a E (%)
Exponencial 2,241 0,283 0,145 360,24 1079,18 66,05

Gaussiano 2,210 0,308 0,112 316,09 547,10 73,37

Mg Matérn k=0,7 2,240 0,294 0,134 299,75 1033,22 68,80
Matérn k=1,0 2,237 0,302 0,125 241,33 964,97 70,74

Matérn k=1,5 2,233 0,307 0,119 185,28 878,95 72,15

Notas: f#: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcdo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(
@1+ ¢2) x 100.
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Tabela 33 Validacdo de modelos Mg sem o ponto 62, considerado influente

Varivel Modelo EM ER Sem Ser EA AlIC BIC
Exponencial 0,00065 0,00055 0,59957 1,0053 42,590 171,69 181,6
Gaussiano 0,00078 0,00066 0,59906 1,0057 42,675 171,67 181,6

Mg Matérn k=0,7 0,00067  0,00057 0,59929 1,0054 42,605 171,61 181,5
Matérn k=1,0 0,00070  0,00058 0,59912 1,0056 42,632 171,55 181,5
Matérn k=1,5 0,00072 0,00060 0,59911 1,0057 42,670 171,52 1814

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.1.4.3 Construcao dos mapas tematicos

Verifica-se que os maiores niveis do nutriente estdo localizados na parte norte da
area (Figuras 51 e 52), com todos os pontos e sem o ponto 62, respectivamente. Na parte
central tém-se os menores indices de nutriente, porém, de acordo com a classificacao da

COODETECG, os niveis do nutriente sdo considerados altos acima de 0,80 cmol., dm™,.
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Figura51 Mapa tematico da variavel Mg Figura52 Mapa temético da variavel Mg
com todos os pontos. sem o ponto 62.

Como toda area em estudo classificada com valores altos, ao construir os niveis de
magnésio no solo para ambos os conjuntos de dados, verifica-se alteragdes em todos os

intervalos de classes (Tabelas 34 e 35), quando analisado sem o ponto influente.
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Tabela 34 Intervalo de classes com todos Tabela 35 Intervalo de classes sem o

0os pontos, segundo 0s niveis ponto 62, segundo os niveis de
de Mg Mg
Intervalo de n° Area Area Intervalo de Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes n° Pixels (ha) %
1,81---2,0 19352 48,38 28,91 1,81---2,0 17690 44,23 26,43
201--2.2 22333 55,83 33,36 2,0I--2,2 24185 60,46 36,13
221---24 8049 20,12 12,02 221---24 8362 20,91 12,49
241---2,6 6062 15,16 9,06 2,41---2,6 7666 19,17 11,45
> 2,6 11144 27,86 16,65 >2,6 9037 22,59 13,50
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Na Tabela 36 apresenta-se a matriz de erros, quantificando o nimero de pixels do
mapa de referéncia do magnésio com todos os pontos e o0 mapa modelo, sem o ponto 62,
considerado influente. O indice de exatiddo global (EG) encontrado para comparacdo dos
mapas foi de 0,72, ou seja, 72% de exatidao, indicando diferencas entre os mapas. Para o

indice Kappa de 0,63 considerado com diferengas entre mapas.

Tabela 36 Matriz de erros para a varidvel magnésio por numero de pixels

Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)

Classes

(cmol,dm® 181--2,0 201--22 221--24 241--26 >26 Total
Mapa 1,8 1--2,0 17690 0 0 0 1 17691
tematico 2.0I---2.2 13191 10994 0 0 0 24185
com 88 221---24 130 3201 5028 3 0 8362
pontos 24126 0 0 1056 5493 1117 7666

(modelo)
>2.6 0 0 0 11 9025 9036
Total 31011 14195 6084 5507 10143 66940

EG = 0,7205 K,= 0,63

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

De acordo com os indices de acuracia Global e Kappa, identificam-se diferencas na

classificacdo de mapas, com e sem o ponto influente, em todos os niveis de classificacao.

4.1.5 Manganés

Por meio dos niveis de manganés em cada ponto, obtido pelas amostras quimicas
do solo, realizaram-se andlises dos dados pelas estatisticas descritivas e espaciais para a
variavel com todos os pontos, e sem o ponto considerado influente pela analise de
diagnostico. Posteriormente, foram comparados os mapas construidos com todos os pontos

e sem o ponto influente.
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4.1.5.1 Andlise do manganés com todos os pontos

415.1.1 Analise descritiva

Na Tabela 37, apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel manganés,
com 89 pontos amostrados, obtendo-se alto desvio padrao e variancia dos dados. Sendo a
média de 50,47 mg dm™ considerada boa para o teor de Mn no solo, de acordo com
recomendacdes da COODETEC. Segundo Pimentel Gomes (2000), verifica-se que o

coeficiente de variagdo apresenta-se com alta heterogeneidade, com 39,54%.

Tabela 37 Estatisticas descritivas Mn com todos os pontos (mg dm®)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT

Mn 89 17 50,47 107 37 43 62 19,96 39825 3954 (0895 0,127

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Méx.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente
de variacéo;

Na Figura 53, tem-se o grafico boxplot com dados apresentando assimetria a direita,
e com duas observagdes discrepantes 103 e 107 mg dm™, amostras 76 e 85
respectivamente. Para o grafico postplot (Figura 54), identificam-se pontos com valores altos

na regiao Norte da area, onde também podemos localizar os pontos discrepantes.
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Figura 53 Grafico boxplot manganés com Figura54 Grafico postplot manganés com
todos os pontos. todos os pontos.

Devido a nao similaridade das semivaridncias nas dire¢gdes, assume-se que a
distribuicdo dos dados é denominada anisotrépica geométrica nas diregdes 45° e 135°, com
angulo da diregdo de maior continuidade F,= 4,62. A anisotropia geométrica foi corrigida por
transformagdes lineares (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007), as quais sdo usadas na
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rotacdo e dilatagcdo das coordenadas espaciais apresentadas na Figura 55. Verifica-se,
também, a dependéncia dos dados, com varios pontos fora dos limites pelo grafico de

envelopes na Figura 56.
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Figura 55 Gréfico de envelopes
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Figura 56

4.1.51.2 Anédlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagéo

Na Tabela 38 é apresentada a analise estatistica espacial para a variavel manganés,
em que foi considerado, pelos critérios de validacédo (Tabela 39), o modelo teérico gaussiano
o melhor ajustado por MV. Encontra-se o alcance com raio de dependéncia de 319,03 m,
com parametros estimados ¢; = 184,85, ¢, = 235,56, ;= 184,32 e pelo coeficiente de efeito
pepita relativo E (%), os ajustes indicaram moderada dependéncia espacial com 43,97%
(25% < E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994).

Tabela 38 Analise estatistica espacial Mn para todos o0s pontos

Variavel Modelo B @1 @2 P3 a E (%)
Exponencial 54,22 145,88 278,76 221,66 664,03 34,35
Gaussiano 53,41 184,85 235,56 184,32 319,03 43,97

Mn Matérn k=0,7 54,12 160,63 262,55 169,97 585,87 37,96
Matérn k=1,0 53,99 170,79 250,48 129,22 516,68 40,54
Matérn k=1,5 53,99 179,21 245,79 100,00 474,37 42,17

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcdo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @4/(

@1+ ¢2) x 100.
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Variavel Modelo EM ER Dpe SER EA AIC BIC
Exponencial 0,0887 0,00249 15,6440 1,00996 1059,45 759,94 769,9
Gaussiano 0,0873 0,00242 15,4210 1,01070 1041,09 758,84 768,8

Mn Matérn k=0,7 0,0912 0,00257 15,6148 1,01030 1056,85 759,75 769,7
Matérn k=1,0 0,0923 0,00261 15,5858 1,01046 1054,51 759,59 769,5
Matérn k=1,5 0,0912 0,00258 15,5515 1,01040 1053,20 759,45 7694

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Dpe: desvio padrdo médio; SER: desvio padrao
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacao de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.1.5.1.3

Andlise de diagnéstico

Foram aplicadas técnicas gréficas de diagndéstico de influéncia local, com a finalidade

de avaliar se alguma observacao estaria exercendo algum tipo de influéncia no afastamento

da verossimilhanca. Pelas técnicas utilizadas, apresentadas nas Figuras 57 e 58, os pontos

n° 66 e n° 88 em comum nos dois graficos, sdo consideradas influentes.
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Para a analise de influéncia foi considerado e retirado o ponto n°® 66.
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4.1.5.2 Analise do manganés sem a observacao 66

41521 Analise descritiva

Na nova analise dos dados, apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel
manganés, sem a observacao 66 (Tabela 40). Em comparacéo aos dados totais da variavel,
verifica-se que se tem uma pequena diminuicdo no valor médio, desvio padrao, variancia e

coeficiente de variacao.

Tabela 40 Estatisticas descritivas Mn sem o ponto 66 (mg dm™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var CV

Mn 89 17 50,47 107 37 43 62 19,96 398,25 39,54
Mnsem66 88 17 49,92 107 37 43 60,5 19,37 375,45 38,81

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; CV: coeficiente de variacao;

Pelo grafico boxplot (Figura 59), os dados apresentam leve assimetria e com duas
observagoes discrepantes. Na Figura 60, grafico postplot, identifica-se que a observacao

retirada tinha um valor de 99 mg dm™ e nao foi considerada como ponto discrepante.
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Figura59 Grafico boxplot manganés sem o Figura 60 Gréafico postplot manganés
ponto 66. sem o ponto 66.

Devido a nao similaridade das semivaridncias nas direcbes 0° 45° 90° e 135°,
assume-se que a distribuicao é anisotrépica geométrica nas diregdes 0° e 90°, com angulo
da direcdo de maior continuidade F,= 2,1. A anisotropia geométrica foi corrigida por
transformacgdes lineares (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007), as quais sdo usadas na

rotacdo e dilatagdo das coordenadas espaciais apresentadas na Figura 61. Por estas
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coordenadas transformadas, analisam-se os dados espacialmente para ajuste de melhor

modelo. Verifica-se também a dependéncia dos dados, com varios pontos fora dos limites,

pelo grafico de envelopes (Figura 62).
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Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 41 é apresentada a analise estatistica espacial para a variavel manganés,

sem o0 ponto 66, em que foi considerado pelos critérios de validagéo (Tabela 42) o melhor

ajuste o modelo tedrico gaussiano por MV. Encontra-se alcance estimado com raio de

dependéncia de 357,30 m, com parametros estimados ¢, = 171,09, $,= 220,20, $;= 206,44

e moderada dependéncia espacial com 43,72%.

Tabela 41 Andlise estatistica espacial manganés sem o ponto 66 considerado influente

Variavel Modelo B 91 P2 Qs a E (%)
Exponencial 53,78 132,21 260,84 244,59 732,73 33,64
Gaussiano 53,18 171,09 220,20 206,44 357,30 43,72

Mn Matérn k=0,7 53,67 145,89 246,17 187,31 645,65 37,21
Matérn k=1,0 53,55 155,47 234,94 142,29 568,94 39,82
Matérn k=1,5 53,43 162,32 226,79 106,29 504,21 41,72

Notas: f: média estimada dos dados; @;: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcdo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(

@1+ ¢2) x 100.
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Variavel Modelo EM ER Dpe SER EA AIC BIC
Exponencial 0,0656 0,0018 14,7764 1,00970 1010,27 741,70 751,6
Gaussiano 0,0887 0,0026 14,7281 1,01279 100508 741,22 751,1

Mn  Matérn k=0,7 0,0712 0,0020 14,7658 1,01043 1009,17 74154 7514
Matérn k=1,0 0,0762 0,0022 14,7594 1,01099 1008,61 741,43 751,3
Matérn k=1,5 0,0804 0,0023 14,7562 1,01144 1008,62 741,37 7513

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Dp: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padréo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacao de Akaike; BIC: critério de informacéo

Bayesiano.

4.1.5.3 Construcao dos mapas tematicos

Pela técnica da krigagem, que considera as caracteristicas espaciais do modelo

ajustado, confeccionaram-se 0s mapas tematicos para o atributo quimico manganés com

todos os pontos e sem a observacao 66 (Figuras 63 e 64). Verificam-se os maiores niveis do

nutriente na parte Norte da area, mas a maioria da area com niveis de Mn abaixo de

40 mg dm?, classificados pela COODETEC como bom.
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Figura 63 Mapa tematico da variavel Mn Figura 64 Mapa tematico da variavel Mn
sem 66.

com todos os pontos.

Quando analisada a variavel sem a observagao 66, nota-se aumento da classe entre

40 a 50 mg dm? para 48,71%, diminuigéo da classe 50 a 60 mg dm? para 28,28% da area,

(Tabelas 43 e 44), sendo considerado com bom nivel de manganés no solo, de acordo com

Oliveira (2007).
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Tabela 43 Intervalo de classes com todos Tabela 44 Intervalo de classes sem o

pontos, segundo o0s niveis de ponto 66, segundo os niveis de
Mn Mn
Intervalo de n° Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
40 I--- 50 29580 73,95 44,19 40 1--- 50 32604 81,51 48,71
50 I--- 60 21056 52,64 31,46 50 I--- 60 18933 47,33 28,28
60 |--- 70 7550 18,88 11,28 60 I--- 70 7962 19,91 11,89
70 |--- 80 5510 13,78 8,23 701--- 80 4159 10,40 6,21
>80 3244 8,11 4,85 >80 3282 8,21 4,90
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Pela matriz de erros (Tabela 45), quantificam-se os pixels do mapa de referéncia do
Mn com todos os pontos e do mapa modelo sem o ponto 66, considerado influente. O indice
de exatiddo global (EG), encontrado para comparagéo dos mapas, foi de 0,93, ou seja, 93%
de exatidao, o que indica que os mapas apresentam-se iguais. Pelo indice Kappa de 0,90
também se considera 0s mapas iguais.

Tabela 45 Matriz de erros para a variavel manganés em namero de pixels

Classes Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)
(g dm™) 401---50 501--60 60I---70  701--- 80 > 80 Total
Mapa 40 I--- 50 32516 88 0 0 1 32605
tematico 50 I--- 60 2275 16651 7 0 0 18933
com 88 60 |--- 70 149 1272 6529 12 0 7962
pontos - 79} go 0 0 258 3879 22 4159

(modelo)

>80 0 0 0 122 3159 3281
Total 34940 18011 6794 4013 3182 66940

EG= 0,93 Ki= 0,90

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

Pelos indices de acuracia Global e Kappa, identificam-se diferencas na classificacao

de mapas com e sem o ponto influente nas classes 12, 22 e 42 de classificagao.

4.1.6 Fb6sforo

Pelos niveis de fosforo, obtidos em cada ponto, pelas amostras quimicas do solo,
realizaram-se analises dos dados pelas estatisticas descritivas e espaciais para a variavel
com todos os pontos e sem o ponto considerado influente pela analise de diagndstico.

Posteriormente, foram comparados os mapas construidos com todos os pontos € sem o
ponto considerado influente.
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4.1.6.1 Analise do fosforo com todos os pontos

41.6.1.1 Analise descritiva

Apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel fosforo (Tabela 46), com
média de 10,71 mg dm™, considerada muito alta para o teor de P no solo, de acordo com as
recomendacdes da COODETEC, com CV apresentado com alta heterogeneidade, de
49,15%.

Tabela 46 Estatisticas descritivas P com todos os pontos (mg dm-3)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT
P 89 29 10,71 242 70 101 13,2 527 27,74 4915 0,871 0,240

Notas: n: ndmero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; Var: Variacdo dos dados; CV: coeficiente
de variacéo;

Pelo grafico boxplot (Figura 65), os dados apresentam leve assimetria, e com quatro
observagodes discrepantes, valores de 24,60, 23,60, 23,30 e 22,80 mg dm™, amostras de
n® 30, 86, 19 e 16, respectivamente no conjunto de dados. Na Figura 66, apresenta-se o

grafico postplot com dados ndo apresentando tendéncias direcionais.
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Figura 65 Gréafico boxplot para fésforo Figura66 Gréfico postplot para o fosforo
com todos 0s pontos. com todos 0s pontos.

Com a similaridade dos semivariogramas nas direcdes 0° 45° 90° e 135°,
assume-se que a distribuicdo dos dados é isotrépica (Figura 67). Verifica-se pelo grafico de

envelopes (Figura 68), calculado em cada intervalo, pelos valores maximos e minimos dos
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semivariogramas, a dependéncia espacial dos dados, com pontos fora dos limites do

grafico.
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Figura 67 Semivariograma direcional

fésforo todos os pontos.

Figura68 Grafico de envelopes fosforo
com todos pontos.

41.6.1.2 Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagao

Na Tabela 47 é apresentada a andlise estatistica espacial para o fésforo, em que foi
considerado pelos critérios de validacdo (Tabela 48), o modelo tedrico exponencial com
parametros estimados por MV. Os parametros estimados sdo @; = 20,002, ¢, = 8,393,
@3= 400,00 e alcance estimado de 1198,31 m. Os coeficientes de efeito pepita relativo E
(%), para os modelos, indicaram fraca e moderada dependéncia espacial (25% < E < 75%)
(CAMBARDELLA et al. 1994), considerado de moderada dependéncia com 70,44% para o

modelo ajustado.

Tabela 47 Analise estatistica espacial P com todos 0s pontos

Variavel Modelo B 91 P2 D3 a E (%)
Exponencial 11,381 20,002 8,393 400,00 1198,31 70,44
Gaussiano 10,993 21,140 6,874 312,65 541,14 75,46

P Matérn k=0,7 11,475 21,069 7,556 390,00 1344,31 73,60
Matérn k=1,0 11,586 21,827 7,051 370,01 1479,51 75,58
Matérn k=1,5 11,790 22,390 7,090 260,02 1707,88 75,95

Notas: f: média estimada dos dados; @;: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(

¢

+ ) x 100.
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Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,007 0,00070 4,9944 1,0107 355,80 548,24 558,2
Gaussiano 0,008 0,00076  4,9959 1,0109 35620 548,29 558,3

P Matérn k=0,7 0,009 0,00088  4,9957 11,0109 35585 548,19 558,1
Matérn k=1,0 0,010 0,00101 49976 1,0110 355,74 548,15 558,1
Matérn k=1,5 0,011 0,00113 49965 1,0111 355,12 548,08 558,0

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacao

Bayesiano.

4.1.6.1.3

Andlise de diagnostico

As técnicas gréficas de diagnéstico de influéncia local (Figuras 69 e 70) mostraram a

presenca de pontos influentes, consideradas as observagdes 30, 19, 16 e 67 comuns nos

dois graficos. Retirou-se apenas o ponto mais alto entre estes, a amostra n° 30

(24,60 mg dm-3), como ponto influente no afastamento da verossimilhanga, para nova

andlise dos dados. Verifica-se, também, que se trata de um dos pontos discrepantes

encontrado no conjunto de dados, sendo o valor maximo.
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Figura 70  Graéfico |4, Versus ordem.

4.1.6.2 Anadlise do fosforo sem a observacgao 30

41.6.2.1

Analise descritiva

Na nova analise dos dados apresentam-se as estatisticas descritivas para o fosforo

sem a observacdo 30 (Tabela 49). Em comparacdo aos dados com todos 0s pontos
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analisados, verifica-se uma pequena diminuicdo nos valores médios, maximo, desvio

padréo, variancia e coeficiente de variacao.

Tabela 49 Estatisticas descritivas P sem o ponto 30 (mg dm)
Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var Ccv ASS KURT

P 89 29 10,71 246 7,0 10,1 13,2 527 27,74 49,15 0,871 0,240
Psem30 88 29 10,56 243 697 10 13,05 5,08 2592 48,20 0,841 0,248

Notas: n: numero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; CV: coeficiente de variacéo;

No grafico boxplot (Figura 71), os dados apresentam-se assimétricos, com trés
observacgdes discrepantes. Na Figura 72, apresenta-se o grafico postplot, identificando que a
observacgao retirada tinha o valor maximo, e estava préoxima de valores com menores niveis

de nutriente.
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Figura 71 Gréafico boxplot para o fésforo Figura72 Grafico postplot para o fésforo
sem o ponto 30. sem o ponto 30.

Com a retirada do ponto 30, considerado influente, verifica-se que n&o houve
mudanc¢a no estudo da anisotropia, continuidade nem a dependéncia dos dados, como pode

ser observado nas Figuras 73 e 74.
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P Figura74 Grafico de envelopes P sem o

Na Tabela 50 é apresentada a analise estatistica espacial para o fosforo sem o ponto

30, com o modelo gaussiano considerado o melhor ajuste pela validagcdo dos modelos

(Tabela 51). O raio de dependéncia estimado entre as amostras encontrado foi de 554,1 m,

com coeficiente de efeito pepita relativo de moderada dependéncia espacial 72,15% (25% <
E < 75%) (CAMBARDELLA et al. 1994), e parametros estimados ¢, = 18,999, ¢, = 7,333, e

@3 = 320,14.

Tabela 50 Analise estatistica espacial do fésforo sem o ponto 30 considerado influente

Variavel Modelo B P1 @2 P a E (%)
Exponencial 11,288 18,338 8,451 480,00 1437,97 68,45
Gaussiano 10,875 18,999 7,333 320,14 554,10 72,15

P Matérn k=0,7 11,401 19,346 7,822 480,00 1654,53 71,21
Matérn k=1,0 11,526 20,037 7,527 460,01 1839,36 72,69
Matérn k=1,5 11,753 20,513 7,986 450,01 2134,79 71,98

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcdo do alcance estimada; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @4/(

@1+ @) x 100.
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Tabela 51 Critérios de validagéo para escolha melhor ajuste do fosforo sem o ponto 30

Variavel Modelo EM ER SEM SER EA AlIC BIC

Exponencial 0,01224 0,00125 4,786 1,0130 336,276 534,621 544,6
Gaussiano  0,01048 0,00107 4,7765 1,1146 335,372 534,227 544,3

P Matérn k=0,7 0,01194 0,00123 4,7761 1,01154 335,433 534,424 5444
Matérn k=1,0 0,01269 0,00132 4,7757 1,01145 335,306 534,349 5444
Matérn k=1,5 0,01306 0,00136 4,7764 1,01123 334,49 534,412 5444

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.1.6.3 Construcao dos mapas tematicos

Pela técnica da krigagem, confeccionaram-se 0os mapas tematicos para o atributo
qguimico fésforo, com todos os pontos e sem a observacdo 30 (Figuras 75 e 76). Verifica-se
que os maiores niveis do nutriente estdo localizados na parte norte da area, na parte central
estdo os menores indices de nutriente, porém de acordo com a classificacdo da
COODETEC, os niveis do nutriente sdo considerados muito altos para a cultura da soja,

acima de 9,00 mg dm?.
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Figura75 Mapa tematico da variavel P com Figura76 Mapa tematico da variavel P
todos os pontos. sem a observacgéao 30.

Verifica-se que toda area tem alto nivel do nutriente de 6,01 a 9,00 g dm™, acima
destes é classificado como muito alto. Quando comparados, com todos os pontos e sem o

ponto 30, obtém-se aumento na classe dividida entre 8,0 a 10,00 g dm™, (Tabelas 52 e 53).
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Tabela 52 Intervalo de classes com todos Tabela 53 Intervalo de classes sem o

0os pontos, segundo 0s niveis ponto 30, segundo os niveis de
de P P
Intervalo de n° Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
6,0 I--- 8,0 17787 44,47 26,57 6,0 I--- 8,0 14994 37,49 22,40
8,0 I--- 10,0 21133 52,83 31,57 8,0 1--- 10,0 24373 60,93 36,41
10,0 I--- 12,0 14513 36,28 21,68 10,0 I---12,0 12799 32,00 19,12
12,0 I--- 14,0 9104 22,76 13,60 12,0 I--- 14,0 8299 20,75 12,40
> 14,0 4403 1101 6,58 >14,0 6475 16,19 9,67
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Pela matriz de erros (Tabela 54), quantificam-se os pixels do mapa de referéncia do
fésforo com todos os pontos e ao mapa modelo sem o ponto 30, considerado influente. O
indice exatiddo global encontrado para comparacao dos mapas foi de 0,68, ou seja, 68% de
exatidao, indicando diferengcas nos mapas. O indice Kappa com 0,58 também apresenta
diferencas.

Tabela 54 Matriz de erros para a variavel P

Classes Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)
gdm? 6,0--80 8,0---10,0 10,0--12,0 12,0---140 >14,0 Total
Mapa 6,0 --- 8,0 14994 0 0 0 1 14995
tematico 8,0 I--- 10,0 9405 14968 0 0 0 24373
com88 10,01---12,0 546 5569 6684 0 0 12799
pontos 15 |-- 140 0 0 2596 5703 0 8299

(modelo)
> 14,0 0 0 0 2810 3664 6474
Total 24945 20537 9280 8513 3665 66940
EG= 0,68 Ki= 0,58

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K;: indice Kappa.

Pelos indices de acuracia encontrados, verificam-se diferencas entre os mapas em

todas as classes, modificando os niveis de alto para muito alto (OLIVEIRA, 2007).

4.1.7 Produtividade da soja

No estudo da produtividade da soja (t ha™), coletada em uma area de 0,90 m? para
cada ponto amostral, foram realizadas analises dos dados por estatisticas descritivas e

espaciais com todos os pontos e sem o ponto considerado influente pela analise de
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diagndstico de influéncia local. Finalmente, foram comparados os mapas construidos com a

produtividade real e sem o ponto considerado influente.

4.1.7.1 Andlise da produtividade da soja com todos os pontos
41.7.1.1 Analise descritiva

Na Tabela 55 apresentam-se as estatisticas descritivas para a produtividade da soja,
com 89 pontos analisados, com média de 3,56 t ha', considerada alta em comparacgao a
produtividade Estadual e Nacional para as safras 2008/2009 e 2009/2010 (CONAB, 2010).
Segundo Pimentel Gomes (2000), verifica-se que, de acordo com o coeficiente de variacao,

os dados apresentam-se homogéneos com 15,10%.

Tabela 55 Estatisticas descritivas produtividade com todos os pontos (t ha™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var CvV ASS KURT

Produt. 89 2,12 356 513 323 355 385 054 0,29 1510 0,303 0,777

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor méaximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; Var: Variagdo dos dados; CV: coeficiente
de variacéo;

Pelo gréafico boxplot (Figura 77), os dados apresentam-se simétricos e com quatro
observacgdes discrepantes: 5,13, 4,94, 493 e 2,12 t ha™', amostras de n° 38, 18, 67 e 34,
respectivamente no conjunto de dados. Pelo gréafico postplot (Figura 78), verifica-se que os

dados apresentam-se sem tendéncia direcional.
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Devido a similaridade dos semivariogramas nas diregbes 0° 45° 90° e 135°,

assume-se que a distribuicdo dos dados ¢é isotrépica (Figura 79). Verifica-se também a

dependéncia dos dados, com um ponto fora dos limites, pelo grafico de envelopes na

Figura 80.
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Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagao

Na Tabela 56 apresenta-se a analise estatistica espacial para a produtividade. O

modelo tedrico Matérn com Kappa 1,5 foi considerado pelos critérios de validagdo o melhor

ajuste (Tabela 57), sendo os parametros estimados por MV. O alcance estimado delimita um

raio de dependéncia espacial de 383,49 m e coeficiente de efeito pepita relativo de 93,05%,

considerado como fraca dependéncia.

Tabela 56 Estimacéo dos parametros produtividade por MV com todos os pontos

Variavel Modelo B 1 (2 P3 a E (%)
Exponencial 3,575 0,2535 0,0328 129,479 387,886 88,54
Gaussiano 3,579 0,000 0,2863 58,9545 102,04 0,00

Produt.  Matérn k=0,7 3,574 0,2592 0,0271 115,196 397,068 90,53
Matérn k=1,0 3,573 0,2632 0,0231 98,6708 394,538 91,93
Matérn k=1,5 3,573 0,2663 0,0199 80,8388 383,489 93,05

Notas: f: média estimada dos dados; ¢,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(
@1+ @2) x 100.
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Tabela 57 Validacdo do modelo produtividade com todos os pontos

Variavel Modelo EM ER SEM SER EA AIC BIC
Exponencial 0,00058 0,00054 0,5407 1,0104 36,138 148,83 158,8
Gaussiano 0,00488 0,00483 0,5344 1,0152 35901 148,94 158,9

Produt. Matérn k=0,7  0,00053 0,00050 05409 1,0104 36,137 148,86 158,8
Matérn k=1,0  0,00049 0,00046 0,5412 1,0104 36,140 148,90 158,8
Matérn k=1,5  0,00045 0,00042 0,5415 1,0105 36,144 146,66 156,6

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Sgy: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padrdo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacgéo
Bayesiano.

4.1.7.1.2 Andlises de diagndésticos

Foram aplicadas técnicas gréficas de diagnéstico de influéncia local, para o modelo
Matérn com Kappa 1.5 (Figuras 81 e 82), identificando-se pela analise a presenca de pontos
influentes, com as observagbes 38, 34, 18 e 67 comuns nos dois graficos. Retira-se apenas
0 ponto mais alto entre estes, a amostra 38, como ponto influente, para nova analise dos
dados. Verifica-se também que se trata de um dos pontos discrepantes no conjunto de

dados, com o valor maximo (5,13 t ha™).
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Figura 81 Gréfico Ci versus a ordem. Figura 82  Gréfico |4, Versus ordem.

4.1.7.2 Anadlise da produtividade da soja sem a observagao 38

41.7.2.1 Analise descritiva

Na nova analise dos dados apresentam-se as estatisticas descritivas para a variavel

produtividade da soja sem a observagao 38 (Tabela 58). Em comparacdo aos dados totais
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da variavel verifica-se que ha uma pequena diminuicdo no valor médio, maximo, desvio
padrdo, variancia e coeficiente de variacdo, sendo este apresentado baixo com boa

precisdo, com 14,50%.

Tabela 58 Estatisticas descritivas produtividade sem o ponto 38 (t ha™)

Variavel n Min Média Max Q1 Q2 Q3 DP Var CcVv ASS KURT
Produt. 89 212 356 513 323 355 385 054 0,29 1510 0,303 0,777

chr:g%ts 88 2,12 355 494 323 35 383 051 0,26 1450 -0,012 0,016

Notas: n: nimero de dados; Min.: valor minimo; Max.: valor maximo; Q1: primeiro quartil; Q2:
mediana; Q3: terceiro quartil; DP: desvio-padréo; CV: coeficiente de variacao;

Pelo grafico boxplot (Figura 83) os dados apresentam-se simétricos, com ftrés
observagoes discrepantes. No grafico postplot (Figura 84) identifica-se que a observacao

retirada tinha o valor maximo, mas nao proxima de pontos com niveis inferiores.
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Figura83 Grafico boxplot produtividade Figura84 Grafico postplot produtividade
sem o ponto 38. sem o ponto 38.

Devido a similaridade dos semivariogramas nas dire¢des 0°, 45° 90° e 135° com
pouca variabilidade, assume-se que a distribuicdo dos dados é isotrépica (Figura 85).
Verifica-se também a dependéncia dos dados, com um ponto fora dos limites, pelo grafico

de envelopes na Figura 86.
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Andlise da estrutura de dependéncia espacial e critérios de validacéo

Na Tabela 59 apresenta-se a analise estatistica espacial para a produtividade. O

modelo tedrico gaussiano foi ajustado com parametros estimados por MV, segundo 0s

critérios de validagdo de modelos (Tabela 60). O alcance estimado para a produtividade sem

o ponto influente delimita um raio de dependéncia espacial de 97,98 m.

Tabela 59 Analise estatistica espacial produtividade sem o ponto 38 considerado influente

Variavel Modelo B D1 [P Qs a E (%)
Exponencial 3,555 0,00 0,259 34,34 102,87 0,00
Gaussiano 3,558 0,00 0,261 56,61 97,98 0,00

Produt.  Matérn k=0,7 3,556 0,00 0,259 30,29 104,41 0,00
Matérn k=1,0 3,557 0,00 0,259 26,28 105,08 0,00
Matérn k=1,5 3,557 0,00 0,259 22,11 104,90 0,00

Notas: f: média estimada dos dados; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @s:
funcéo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); E: efeito pepita relativo (%), E= @1/(
@1+ §») x 100.

Tabela 60 Validacdo do modelo produtividade sem o ponto 38

Variavel Modelo EM ER SEM SER EA AIC BIC
Exponencial 0,0015 0,0015 0,5126 1,0078 34,280 138,23 148,10
Gaussiano 0,0039 0,0040 0,5102 11,0136 34,067 137,20 147,10

Produt. Matérn k=0,7 0,0019 0,0018 0,5119 11,0080 34,254 138,05 148,00
Matérn k=1,0 0,0022 0,0022 0,5113 11,0084 34,216 137,86 147,80
Matérn k=1,5 0,0026 0,0026 0,5108 11,0090 34,164 137,67 147,60

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido; Dp.: desvio padrdo médio; Sgr: desvio padréo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacéo de Akaike; BIC: critério de informacao
Bayesiano.
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4.1.7.3 Construgcao dos mapas tematicos

Confeccionando os mapas tematicos por krigagem para a produtividade da soja com
todos os pontos e sem a observacado n° 38 (Figuras 87 e 88), verifica-se na Figura 87 que os
maiores niveis do nutriente estdo localizados na parte leste da area. Porém, de acordo com
os dados da CONAB (2010), praticamente toda area teve produtividade superior as médias
Estadual e Nacional. Quando retirado o ponto influente, verifica-se que toda a area torna-se
homogénea ficando entre 3,5 e 4,0 t ha” de produtividade. Isto mostra como um ponto

influente modifica o0 mapa da produtividade.
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Figura87 Mapa tematico da varidavel Figura88 Mapa temético da variavel
produtividade com todos os produtividade sem o ponto 38.
pontos.

Verifica-se que 43,21% da area, com todos os pontos, esta classificada entre 3,5 e
4,0t ha' e 30,54% entre 4,0 e 4,5 t ha'. Quando retirado o ponto influente, verifica-se
aumento da classe entre 3,5e 4,0t ha™ para 83,30% e diminuicao entre 4,0 e 4,5t ha™ para

8,98% da area, conforme as Tabelas 61 e 62.
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Tabela 61 Intervalo de classes com todos Tabela 62 Intervalo de classes sem o

pontos, segundo os niveis da ponto 38, segundo os niveis da
produtividade produtividade
Intervalo de n° Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
2,51---3,0 1808 4,52 2,70 2,51--3,0 465 1,16 0,69
3,01--3,5 12343 30,86 18,44 3,01---3,5 4108 10,27 6,14
3,51--4,0 28922 72,31 43,21 3,51--4,0 55761 139,40 83,30
4,01---4,5 20445 51,11 30,54 4,01--4,5 5999 15,00 8,96
4,5 3422 8,56 5,11 4,5 607 1,52 0,91
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Pela matriz de erros (Tabela 63), quantificam-se os pixels do mapa de referéncia da
produtividade com todos os pontos e 0 mapa modelo, sem o ponto 38, considerado
influente. O indice de exatidao global encontrado para comparacdo dos mapas foi de 0,35,
ou seja, 35% de exatiddo, indicando grandes diferencas nos mapas. O indice Kappa de

0,1426 foi considerado com desempenho ruim de classificagdo (FONSECA, 2000).

Tabela 63 Matriz de erros para a variavel produtividade

Classes Mapa tematico com 89 pontos (referéncia)

gdm? 2,5 3,0 3,5 4,0 45 Total

2,5 465 0 0 0 0 465

Mapa 3,0 0 4108 0 0 0 4108
teQSaggﬂtgzm 35 19044 13692 15820 6585 620 55761
(modelo) 4,0 0 192 1779 3400 628 5999

45 0 0 35 356 216 607
Total 19509 17992 17634 10341 1464 66940

EG = 0,35866 K, = 0,1426

Notas: EG: indice de Exatiddo Global; K,: indice Kappa.

De acordo com os indices de acuracia, observa-se a grande diferenga entre os
mapas, quando retirado o ponto influente. A produtividade, na maior parte da area, variou
entre 3,5e4,0tha™.

4.2  Analise da produtividade da soja com covariaveis

Nesta secao foi realizado o estudo da variabilidade espacial da produtividade da soja
(Z) em fungao das covariaveis C, Ca, K, Mg, Mn e P, por um modelo espacial linear (MSL), a
média Z(s)de €& definida como: u(s)=p;+ BC(s)+ B3Ca(s) + L.K(s) + BsMg(s) +

BsMn(s) + ;P (s), e a estrutura de fungao covariancia como £ = @41, + p,R@5.
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Para a estimagao dos parametros foi utilizado o método de MV e para a interpolagao

foi utilizada a krigagem universal.

4.2.1 Analise de estrutura de dependéncia espacial e critérios de validagao

Nas Tabelas 64 e 65 sdo apresentados os parametros por MV para o MSL utilizando
covariaveis. O modelo ajustado foi o gaussiano. Verifica-se que o raio de dependéncia entre
as covariaveis foi de 114,62 m. Em todos os modelos os ajustes de @, foram iguais a 0,00 e

o valor méximo do logaritmo da fungéo verossimilhanca de -67,56.

Tabela 64 Parametros estimados de ¢ para o MSL

Variavel Modelo @1 P, Qs a MLL
Exponencial 0,000 0,2757 38,7864 116,1937 -68,45
Gaussiano 0,000 0,2797 66,2271 114,6271 -67,56

Produt. Matérn k=0,7 0,000 0,2759 34,1975 117,8747 -68,34
Matérn k=1,0 0,000 0,2761 29,7166 118,8223 -68,21
Matérn k=1,5 0,000 0,2766 25,0897 119,0221 -68,07

Notas: @;: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo estimada; @3: funcdo do alcance estimado; a:
alcance estimado (m); MLL: valor méximo do logaritmo da fung&o verossimilhanga

Tabela 65 Parametros estimados no MSL da produtividade

Variavel Modelo B B, B3 Ba Bs Be B+
Exponencial 3,5854 0,0098 -0,0549 0,6716 0,0215 -0,0006 -0,0129
Gaussiano 3,5703 0,0121 -0,0638 0,8649 -0,0239 0,0010 -0,0140

Produt.  Matérn k=0,7 3,5877 0,0099 -0,0560 0,6892 0,0168 -0,0004 -0,0130
Matérn k=1,0 3,5892 0,0101 -0,0571 0,7096 0,0114 -0,0002 -0,0132
Matérn k=1,5 3,5894 0,0103 -0,0583 0,7342 0,0051 0,0001 -0,0133

Para a validacdo do modelo gaussiano (Tabela 66) foram considerados os menores
valores para o desvio padrdo médio, erro absoluto e critérios de Akaike e Bayesiano, em

comparagéo com 0s outros modelos ajustados.
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Variavel Modelo EM ER SEM SER EA AIC BIC
Exponencial -0,00003 0,0007 0,5616 1,039 38,003 156,91 181,80
Gaussiano 0,00234 0,0037 0,5590 1,049 37,686 155,11 180,00
Produt. Matérn k=0,7 0,00025 0,0010 0,5609 1,040 37,976 156,68 181,60
Matérn k=1,0 0,00058 0,0014 0,5604 1,040 37,947 156,42 181,30
Matérn k=1,5 0,00094 0,0019 0,5599 1,041 37,908 156,15 181,00

Notas: EM: erro médio; ER: erro médio reduzido;

Dpe: desvio padréo médio; Sgr: desvio padréo
reduzido; EA: erro absoluto; AIC: critério de informacao de Akaike; BIC: critério de informacéo
Bayesiano.

4.2.2 Perturbacdo na matriz de covariaveis (X)

A perturbagdo na matriz de covariaveis (X) € obtida pela técnica de influéncia local,

para analisar a sensibilidade dos estimadores de méaxima verossimilhanga a pequenas

perturbagdes nos dados ou nos modelos lineares espaciais.

Sdo considerados influentes pelas técnicas de diagnéstico, pelo gréfico dos

coeficientes C; versus a ordem, grafico |L,,..| versus ordem e grafico |L,,qx2| versus ordem,

para cada covariavel estudada, os pontos 32 para o fésforo e manganés, 34 para carbono,

calcio e potassio e 67 para 0 magnésio.

Gréficos de influéncia local (perturbagdo na matriz de covariaveis (X))

1000

800

-

P ) =
Figura 89
c -

20 40 60

Index

80

te e . .
Wt W o e AT Semn i o .
T T

.32

T
20

40 60

34

*G7

Figura90 Técnicas de diagndstico na covariavel C. Graficos C;, |Lmax!, |Lmaxz |-



a8
a 034
. &7
e
.
o
Ca =
. .
w . * .
o 4 . . 3
=, . .
P .
. .“
B UL W
R A N AT L
3
. : : . .
] 2 l 60 80
Index

Figura 91

[Lrad

04

03

00
1

-7

g

L

83

04

00

Index

Técnicas de diagnostico na covariavel Ca. Graficos C;, |Lmax|, |Lmaxz|-

o
a7 o34
.38 *6T
2
.
°
K 7=
. .
. .
w . .
3 .
ST, e . ..
.
oo, St et tee
R
3
T T T T
o 20 40 80 80
Index

Figura 92

015
L

Mg *“

Itad

04

03

04

.32

Técnicas de diagndstico na covariavel K. Graficos C;, |Liaxl, |Lmaxz|-

‘e

RTINS N

~e e

.

.

o '-I
ettt N b eninste

a

Figura 93

035

030

020 025

Mn 7 =

005 010 015

0.00

20

*

80

[Lwad

04

03

00

(-]

*Has .67
. .
.. . .
. . . . *
M . -
)
. ., R Tt e
. . . ~
B - .
- . . .
. ¢ - . AT L
RN R "
T T T T T
0 20 40 60 80
Index

04

03

32
53
- - -
.
.
. . . te et hd
- A P .., ot
PEACATL o M.
Lt Cm satt TG . e e
T T T T
0 20 40 60 80
Index

04

00

*63
62

|Lméx|v |Lméx2 I

04

67

03

are

00
L

Figura94 Técnicas de diagndstico na covariavel Mn. Gréficos C;, |Lmax|, |Lmaxz|-



84

Pela perturbacdo na matriz de covariaveis obtém-se os parédmetros estimados
(Tabela 67) para a produtividade da soja geral, com a analise em cada covariavel em
estudo, definindo-se a média do processo estocastico p(s), dada por: u(s) = B; + B.C +
BsCa+ B,K + BsMg + BeMn + $,P. Comparando-se as estimativas obtidas a partir do
conjunto de dados para a produtividade geral com as estimativas obtidas pela perturbacéo
em cada covariavel, verifica-se que o parametro estimado f; diminuiu, quando perturbada a

variavel magnésio; para as outras variaveis a média da produtividade aumentou.

Tabela 67 Parametros estimados

Analise da Covariavel

Geral P C Ca K Mg Mn
Ponto
influente - 32 34 34 34 67 32
Modelo  Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano

B1 35,703 37,676 37,130 37,130 37,130 35,541 37,676
(0,509) (0,542) (0,488) (0,488) (0,488) (0,482) (0,542)

B> 0,0121 0,0067 -0,0709 -0,0709 -0,0709 -0,0005 0,0067
(0,022) (0,023) (0,065) (0,065) (0,065) (0,004) (0,023)

B3 -0,0638 -0,0548 0,6201 0,6201 0,6201 -0,0204 -0,0548
(0,068) (0,069) (0,746) (0,746) (0,746) (0,011) (0,069)

Ba 0,8649 0,5403 -0,0569 -0,0569 -0,0569 0,0154 0,5403
(0,785) (0,844) (0,108) (0,108) (0,108) (0,021) (0,844)

Bs -0,0239 -0,0652 0,0011 0,0011 0,0011 -0,0647 -0,0652
(0,116) (0,113) (0,004) (0,004) (0,004) (0,065) (0,113)

Be 0,0010 0,0021 -0,0104 -0,0104 -0,0104 11,746 0,0021
(0,004) (0,004) (0,011) (0,011) (0,011) (0,752) (0,004)

B -0,0140 -0,0137 0,0116 0,0116 0,0116 -0,0276 -0,0137
(0,011) (0,011) (0,021) (0,021) (0,021) (0,111) (0,011)

1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
(0,200) (0,128) (0,121) (0,121) (0,121) (0,200) (0,128)

P2 0,2797 0,2860 0,2589 0,2589 0,2589 0,2501 0,2860
(0,207) (0,138) (0,130) (0,130) (0,130) (0,206) (0,138)

@3 662,271 741,311 734,466 734,466 734,466 645,868 741,311
(-30,922) -25,154 -26,251 -26,251 -26,251 -32,600 -25,154

a 114,63 128,31 127,12 127,12 127,12 111,79 128,31
MLL -67,56 -67,00 -62,54 -62,54 -62,54 -62,04 -67,00

Notas: f1, Ba..., f7: parametros estimados por MV; @,: efeito pepita estimado; @,: contribuicdo
estimada; @s: funcdo do alcance estimado; a: alcance estimado (m); MLL: valor maximo do
logaritmo da funcéo verossimilhanca, entre parénteses desvio padréo.
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4.2.3 Construcdo dos mapas tematicos com covariaveis

Nas Figuras 95, 96, 97, 98, 99, 100 e 101 apresentam-se 0S mapas tematicos dos

conjuntos de dados: produtividade geral e produtividade para cada covariavel perturbada,

confeccionados por meio da interpolacdo por krigagem universal, a qual utiliza as

covariaveis para a estimagcdo dos parametros. Todos os mapas foram construidos

utilizando-se o modelo gaussiano. Verificam-se maiores diferengas quando perturbadas as

variaveis carbono e célcio e maior homogeneidade no mapa da produtividade quando se

perturba o potassio.
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Figura 97 Mapa tematico da produtividade Figura98 Mapa tematico da
sem o ponto 34 no estudo da produtividade sem o ponto 34
perturbagao da covariavel C. no estudo da perturbacdo da

covariavel Ca.
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Figura99 Mapa tematico da produtividade Figura 100 Mapa tematico da
sem o ponto 34 no estudo da produtividade sem o ponto 67
perturbagao da covariavel K. no estudo da perturbacdo da

covariavel Mg.
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Figura 101 Mapa tematico da produtividade
sem o0 ponto 32 no estudo da
perturbagao da covariavel Mn.

Quando comparados os intervalos de classes para a produtividade geral, com os
intervalos de classes dos estudos das perturbagcdes nas covariaveis Tabelas 68 a 74,
verifica-se que as maiores variagdes da produtividade ficam entre a segunda classe de 3,0 a
3,5 eaterceiraclassede 3,5a4,0tha™.
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Tabela 68 Intervalo de classes da Tabela69 Intervalo de classes da

produtividade (Geral com todos produtividade sem o ponto 32
0s pontos) (perturbacao fosforo)
Intervalo de n° Area Area Intervalo de n° Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
2,51---3,0 549 1,37 0,82 251---3,0 720 1,80 1,08
3,01---35 7737 19,34 11,56 3,01--35 8975 22,44 13,41
351--4,0 52720 131,80 78,76 351--4,0 49116 122,79 73,37
4,01---4,5 5200 13,00 7,77 4,01---45 7153 17,88 10,69
> 4,5 734 1,84 1,10 > 4,5 976 2,44 1,46
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100
Tabela 70 Intervalo de classes da Tabela71 Intervalo de classes da
produtividade sem o ponto 34 produtividade sem o ponto 34
(perturbacédo carbono) (perturbacao calcio)

Intervalo de .n° Area (ha) Area% Intervalo de .n° Area Area
Classes Pixels Classes Pixels (ha) %
251--3,0 1273 3,18 1,90 251--3,0 1273 3,18 1,90
3,01---3,5 17421 43,55 26,0 3,01--35 17421 43,55 26,0
3,51---4,0 43426 108,57 64,8 3,51---4,0 43426 108,57 64,8
4,01---4,5 4128 10,32 6,17 4,01---4,5 4128 10,32 6,17
> 4,5 692 1,73 1,03 > 4,5 692 1,73 1,03
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Tabela 72 Intervalo de classes da Tabela73 Intervalo de <classes da

produtividade sem o ponto 34 produtividade sem o ponto 67
(perturbacao potassio) (perturbacdo magnésio)
Intervalo de n° Area Area Intervalo de no Area Area
Classes Pixels (ha) % Classes Pixels (ha) %
2,51---3,0 1273 3,18 1,90 2,51---3,0 679 1,70 1,01
3,01---35 17421 43,55 26,0 3,01--35 8146 20,37 12,17
3,51---4,0 43426 108,57 64,8 3,51---4,0 53354 133,39 79,70
4,01---4,5 4128 10,32 6,17 4,01---4,5 4316 10,79 6,45
> 4,5 692 1,73 1,03 4,5 445 1,11 0,66
Total 66940 167,35 100 Total 66940 167,35 100

Tabela74 Intervalo de classes da
produtividade sem o ponto 32
(perturbacdo manganés)

Intervalo de n°® Area Area
Classes Pixels (ha) %
251---3,0 720 1,80 1,08
3,01--3,5 8975 22,44 13,41
351--4,0 49116 122,79 73,37
401---4,5 7153 17,88 10,69

45 976 2,44 1,46

Total 66940 167,35 100
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Os indices de exatidao global encontrados para comparacdo dos mapas apresentam
bem poucas diferencas. Para os indices Kappas sédo considerados de excelente
desempenho de classificacdo (FONSECA, 2000) os mapas das Figuras 96, 100 e 101, muito
bom desempenho os mapas das Figuras 97, 98 e 99, indicando similaridade nos mapas,

conforme Tabela 75.

Tabela 75 Indices de acuracia

Mapas Exatidao Global Kappa
Figura 96 0,92318 0,82792
Figura 97 0,87574 0,74118
Figura 98 0,87584 0,74140
Figura 99 0,87584 0,74140
Figura 100 0,93182 0,81717
Figura 101 0,92259 0,82665

Avaliando a produtividade em fung&o de covariaveis em estudo, verifica-se diferentes
pontos atipicos, quando se alterava a varidvel perturbada, causando alteragbes na
construcdo dos mapas tematicos, sendo esta visivel quando perturbada as variaveis P, Ca e

C onde retirou-se o ponto 34.
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5 CONCLUSOES

Pelos estudos desenvolvidos, as técnicas de diagnésticos foram eficientes na
identificacdo de valores atipicos, considerados influentes para cada variavel analisada.
Observa-se que os pontos influentes determinaram na estrutura de dependéncia espacial, a
escolha dos melhores modelos ajustados e na construcdo dos mapas tematicos, alterando-
se 0s niveis dos nutrientes. Esta alterag@o nos niveis dos nutrientes ocasiona uma aplicagédo
de insumos com maior qualidade, economia e seguranca pelo produtor e contribuindo com a
protecdo ao meio ambiente.

Pela avaliagdo da produtividade em fungéo de covariaveis em estudo, verifica-se que
a aplicacdo das técnicas de diagnostico, para avaliar a influéncia local, indicaram diferentes
pontos atipicos, quando se alterava a variavel perturbada, causando alteragbes nos
parametros estimados e na construcdo dos mapas tematicos, com alguns locais tendo a
produtividade superestimada e em outros subestimada.

Portanto, com a aplicacéo de técnicas de diagnoéstico, para avaliar a influéncia local
de observagbes atipicas nos resultados das analises, garantem-se as informacgdes
especificas da area ao produtor, sendo uma otima ferramenta de auxilio a producéo

agricola.
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ANEXO A - TABELAS DE ESTIMACAO DOS PARAMETROS PARA AS

COVARIAVEIS

Tabela 1 Ajustes estatistica espacial para P sem o ponto 32
Variavel Modelo P, P, Ps a MLL
. 0,0000 0,2791 40,5929
Exponencial
0,6111784 0,6145837 49,3915 121,6054 -68,18
. 0,0000 0,286 74,1311
Gaussiano
0,1284539 0,1386445 25,154 128,3074 -67.03
P Matérn 0.7 0,0000 0,2794 36,1473
0,5021534 0,5060327 36,679 124,5953 -68,05
Matérn 1,0 0,0000 0,2799 31,738
0,4082908 0,4127155 26,811 126,91 -67,91
Matérn 1,5 0,0000 0,2807 27,103
0,3252094 0,3303194 18,883 128,5737 -67,75
Tabela 2 Ajustes estatistica espacial para C sem o ponto 34
Variavel Modelo P P, D3 a MLL
. 0,0000 0,2524 39,091
Exponencial 117,106 -63,79
0,58797 0,590919 50,988
) 0,0000 0,2589 73,447
Gaussiano 127,123 -62,54
0,120902 0,13012 26,251
i 0,0000 0,2526 35,205
C Matern 0,7 121,346 -63,65
0,474497 0,47792 37,774
3 0,0000 0,2531 31,176
Matern 1,0 124,657 -63,49
0,380525 0,384488 27,560
3 0,0000 0,2539 26,779
Matern 1,5 127,034 -63,31
0,300589 0,305212 19,406
Tabela 3 Ajustes estatistica espacial para Ca sem o ponto 34
Variavel Modelo P P, @3 a MLL
. 0,0000 0,2524 39,091
Exponencial 117,106 -63,79
0,58797 0,590919 50,988
. 0,0000 0,2589 73,447
Gaussiano 127,123 -62,54
0,120902 0,13012 26,251
i 0,0000 0,2526 35,205
Ca Matern 0,7 121,346 -63,65
0,474497 0,47792 37,774
3 0,0000 0,2531 31,176
Matern 1,0 124,657 -63,49
0,380525 0,384488 27,560
3 0,0000 0,2539 26,779
Matérn 1,5 127,034 -63,31
0,300589 0,305212 19,406
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Tabela 4 Ajustes estatistica espacial para K sem o ponto 34
Variavel Modelo @1 P> @3 a MLL
. 0,0000 0,2524 39,091
Exponencial 117,106 -63,79
0,58797 0,590919 50,988
) 0,0000 0,2589 73,447
Gaussiano 127,123 -62,54
0,120902 0,13012 26,251
3 0,0000 0,2526 35,205
K Matérn 0,7 121,346 -63,65
0,474497 0,47792 37,774
3 0,0000 0,2531 31,176
Matérn 1,0 124,657 -63,49
0,380525 0,384488 27,560
3 0,0000 0,2539 26,779
Matern 1,5 127,034 -63,31
0,300589 0,305212 19,406
Tabela 5 Ajustes estatistica espacial para Mg sem o ponto 67
Variavel Modelo @1 P> Ps a MLL
. 0,0000 0,2483 46,670
Exponencial 139,8094 -62,64
0,383585 0,387583 44,1553
Gaussiano 0,0000 0,2501 64,587 111,7881 62,04
0,200105 0,206217 32,600
Mg Matém 0.7 0,0000 0,2483 39,055 134,6192 62,56
0,355393 0,359515 33,8118
Matém 1.0 0,0000 0,2483 32,503 1290642 62,47
0,329168 0,333415 25,9208
0,0000 0,2485 26,466
Matérn 1,5 125,5528 -62,37
0,303287 0,307687 19,444
Tabela 6 Ajustes estatistica espacial para Mn sem o ponto 32
Variavel Modelo P1 P2 @3 a MLL
. 0,0000 0,2791 40,5929
Exponencial
0,6111784 0,6145837 49,3915 121,6054 -68,18
. 0,0000 0,286 74,1311
Gaussiano
0,1284539 0,1386445 25,154 128,3074 -67.03
Mn Matérn 0.7 0,0000 0,2794 36,1473
0,5021534 0,5060327 36,679 124,5953 -68,05
Matérn 1,0 0,0000 0,2799 31,738
0,4082908 0,4127155 26,811 126,91 -67,91
Matérn 1.5 0,0000 0,2807 27,103
0,3252094 0,3303194 18,883 128,5737 -67,75
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Tabela 7 Ajustes dos pardmetros estimados para P sem o ponto 32
Variavel Modelo B B> B3 Ba Bs Be B
. 3,6345 10,0081 -0,0518 10,5817 0,0168 -0,0005 -0,0128
Exponencial
0,5404 0,0230 0,0703 0,8501 0,1220 0,0044 0,0120
. 3,7676 0,0067 -0,0548 0,5403 -0,0652 0,0021 -0,0137
Gaussiano
0,5420 0,0232 0,0696 0,8446 0,1137 0,0044 0,0113
. 3,6508 0,0078 -0,0523 0,576 0,0098 -0,0002 -0,0129
P Matérn 0,7
0,5413 0,0231 0,0702 0,849 0,1214 0,0044 0,0119
. 3,6687 10,0076 -0,0527 0,5699 0,0014 0,0001 -0,0131
Matérn 1,0
0,5422 10,0231 0,0701 0,8490 0,1206 0,0044 0,0118
. 3,6887 10,0073 -0,0532 0,5631 -0,0093 0,0005 -0,0132
Matérn 1,5
0,5429 10,0232 0,0701 0,8484 0,1195 0,0044 0,0117
Tabela 8 Ajustes dos parametros estimados para C sem o ponto 34
Variavel Modelo P B2 Bs Ba Bs Bs B
. 3,6738 -0,0666 0,5874 0,0094 -0,0012 -0,0092 0,0107
Exponencial
0,4952 0,0659 0,7625 0,1161 0,0042 0,0114 0,0212
) 3,7130 -0,0709 0,6201 -0,0569 0,0011 -0,0104 0,0116
Gaussiano
0,4885 0,0652 0,7464 0,1080 0,0042 0,0108 0,0212
3 3,6810 -0,0673 0,5879 0,0040 -0,0010 -0,0094 0,0106
C Matérn 0,7
0,4956 0,0658 0,7616 0,1154 0,0042 0,0114 0,0213
3,6881 -0,0680 0,5894 -0,0029 -0,0007 -0,0096 0,0106
Matérn 1,0
0,4957 0,0657 0,7604 0,1146 0,0042 0,0113 0,0213
Matérn 1.5 3,6953 -0,0687 0,5926 -0,0116 -0,0004 -0,0097 0,0107
atérn 1,
0,4954 0,0656 0,7586 0,1136 0,0042 0,0112 0,0214
Tabela 9 Ajustes dos parametros estimados para Ca sem o ponto 34
Variavel Modelo B B2 B3 Ba Bs Be B
. 3,6738 -0,0666 0,5874 0,0094 -0,0012 -0,0092 0,0107
Exponencial
0,4952 0,0659 0,7625 0,1161 0,0042 0,0114 0,0212
) 3,7130 -0,0709 0,6201 -0,0569 0,0011 -0,0104 0,0116
Gaussiano
0,4885 0,0652 0,7464 0,1080 0,0042 0,0108 0,0212
3,6810 -0,0673 0,5879 0,0040 -0,0010 -0,0094 0,0106
Ca Matérn 0,7
0,4956 0,0658 0,7616 0,1154 0,0042 0,0114 0,0213
Matérn 1.0 3,6881 -0,0680 0,5894 -0,0029 -0,0007 -0,0096 0,0106
atern 1,
0,4957 0,0657 0,7604 0,1146 0,0042 0,0113 0,0213
Matérn 1.5 3,6953 -0,0687 0,5926 -0,0116 -0,0004 -0,0097 0,0107
atern 1,
0,4954 0,0656 0,7586 0,1136 0,0042 0,0112 0,0214
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Tabela 10 Ajustes dos paréametros estimados para K sem o ponto 34
Variavel Modelo P B2 Bs Ba Bs Bs B
. 3,6738 -0,0666 0,5874 0,0094 -0,0012 -0,0092 0,0107
Exponencial
0,4952 0,0659 0,7625 0,1161 0,0042 0,0114 0,0212
, 3,7130 -0,0709 0,6201 -0,0569 0,0011 -0,0104 0,0116
Gaussiano
0,4885 0,0652 0,7464 0,1080 0,0042 0,0108 0,0212
i 3,6810 -0,0673 0,5879 0,0040 -0,0010 -0,0094 0,0106
K Matérn 0,7
0,4956 0,0658 0,7616 0,1154 0,0042 0,0114 0,0213
i 3,6881 -0,0680 0,5894 -0,0029 -0,0007 -0,0096 0,0106
Matérn 1,0
0,4957 0,0657 0,7604 0,1146 0,0042 0,0113 0,0213
i 3,6953 -0,0687 0,5926 -0,0116 -0,0004 -0,0097 0,0107
Matérn 1,5
0,4954 0,0656 0,7586 0,1136 0,0042 0,0112 0,0214
Tabela 11 Ajustes dos parametros estimados para Mg sem o ponto 67
Variavel Modelo B B Bs Ba Bs Bs Bz
. 3.5846 -0.0013 -0.0208 0.0140 -0.0650 1.0568 0.0063
Exponencial
0.4933 0.0042 0.0114 0.0212 0.0649 0.7581 0.1136
, 3.5541 -0.0005 -0.0204 0.0154 -0.0647 1.1746 -0.0276
Gaussiano
0.4826 0.0041 0.0110 0.0210 0.0651 0.7518 0.1107
i 3.5819 -0.0012 -0.0207 0.0141 -0.0646 1.0685 0.0018
Mg Matérn 0,7
0.4919 0.0042 0.0113 0.0212 0.0649 0.7578 0.1133
i 3.5791 -0.0011 -0.0206 0.0142 -0.0643 1.0814 -0.0029
Matern 1,0
0.4905 0.0042 0.0113 0.0212 0.0649 0.7574 0.1129
Matérn 1.5 3.5757 -0.0010 -0.0205 0.0144 -0.0640 1.0965 -0.0079
atérn 1,
0.4889 0.0042 0.0112 0.0211 0.0649 0.7567 0.1125
Tabela 12 Ajustes dos pardmetros estimados para Mn sem o ponto 32
Variavel Modelo P B Bs Ba Bs Bs B
. 3,6345 10,0081 -0,0518 0,5817 0,0168 -0,0005 -0,0128
Exponencial
0,5404 10,0230 0,0703 0,8501 0,1220 0,0044 0,0120
: 3,7676 0,0067 -0,0548 0,5403 -0,0652 0,0021 -0,0137
Gaussiano
0,5420 10,0232 0,0696 0,8446 0,1137 0,0044 0,0113
. 3,6508 0,0078 -0,0523 0,576 0,0098 -0,0002 -0,0129
Mn Matérn 0,7
0,5413 10,0231 0,0702 0,8496 0,1214 0,0044 0,0119
. 3,6687 0,0076 -0,0527 0,5699 0,0014 0,0001 -0,0131
Matérn 1,0
0,5422 10,0231 0,0701 0,8490 0,1206 0,0044 0,0118
. 3,6887 0,0073 -0,0532 0,5631 -0,0093 0,0005 -0,0132
Matérn 1,5
0,5429 10,0232 0,0701 0,8484 0,1195 0,0044 0,0117
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ANEXO C - TABELAS DOS CRITERIOS DE VALIDAGAO DE MODELOS PARA AS

COVARIAVEIS

Tabela 13 Validagcao do modelo para as covaridveis sem o ponto 32
Variavel Modelo EM ER SeMm Ser EA AlIC BIC
Exponencial -0,0003 0,0004 0,5661 1,0405 37,89 156,36 181,1
Gaussiano 0,00265 0,004 0,5609 1,0492 37,27 154,06 178,8
P Matérn 0,7 0,00004 0,0008 0,5652 1,0408 37,82 156,11 180,9
Matérn 1,0 0,00045 0,0013 0,5644 1,0414 37,73 155,82 180,6
Matérn 1,5 0,00092 0,0018 0,5637 1,0425 37,63 155,5 180,3
Tabela 14 Validagao do modelo para as covariaveis sem o ponto 34
Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,00347 0,00273 0,53831 1,03986 36,3959 147,577 172,4
Gaussiano 0,00693 0,00743 0,53326 1,05091 35,5264 145,073 169,8
C Matérn 0,7 0,0039 0,00324 0,53741 1,04025 36,2713 147,295 172,1
Matérn 1,0 0,00441 0,00385 0,53659 1,0411 36,1351 146,978 171,8
Matérn 1,5 0,0050 0,00459 0,53583 1,04238 36,0237 146,612 171,4
Tabela 15 Validacdo do modelo para as covariaveis sem o ponto 34
Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,0035 0,00273 0,53831 1,03986 36,3959 147,577 172,4
Gaussiano 0,0069 0,00743 0,53326 1,05091 35,5264 145,073 169,8
Ca Matérn 0,7 0,0039 0,00324 0,53741 1,04025 36,2713 147,295 172,1
Matérn 1,0 0,0044 0,00385 0,53659 1,04105 36,1351 146,978 171,8
Matérn 1,5 0,005 0,00459 0,53583 1,04238 36,0237 146,612 171,4
Tabela 16 Validacdo do modelo para as covariaveis sem o ponto 34
Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial 0,0035 0,00273 0,53831 1,03986 36,3959 147,577 172,4
Gaussiano 0,0069 0,00743 0,53326 1,05091 35,5264 145,073 169,8
K Matérn 0,7 0,0039 0,00324 0,53741 1,04025 36,2713 147,295 172,1
Matérn 1,0 0,0044 0,00385 0,53659 1,04105 36,1351 146,978 171,8
Matérn 1,5 0,005 0,00459 0,53583 1,04238 36,0237 146,612 1714




Tabela 17 Validagado do modelo para as covaridveis sem o ponto 67
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Variavel Modelo EM ER Sem Ser EA AIC BIC
Exponencial -0,0054 -0,0024 0,53526 1,04224 36,476 145,28 170,1
Gaussiano -0,0045 -0,0011 0,53508 1,04896 36,083 144,07 168,8
Mg Matérn 0,7 -0,0054 -0,0023 0,53528 1,04269 36,444 145,12 169,9
Matérn 1,0 -0,0053 -0,0022 0,53527 1,04327 36,402 144,94 169,7
Matérn 1,5 -0,0053 -0,0021 0,53523 1,04404 36,347 144,75 169,5

Tabela 18 Validacdo do modelo para as covariaveis sem o ponto 32
Variavel Modelo EM ER SEm Ser EA AIC BIC
Exponencial -0,0003 0,0004 0,56608 1,04055 37,891 156,35 181,1
Gaussiano 0,00265 0,004 0,56092 1,04918 37,266 154,06 178,8
Mn Matérn 0,7 0,00004 0,00079 0,56522 1,04084 37,819 156,1 180,9
Matérn 1,0 0,00045 0,00126 0,56442 1,04145 37,732 155,82 180,6
Matérn 1,5 0,00092 0,00182 0,56368 1,04248 37,632 155,49 180,3




