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RESUMO

SILVA, Amilton Luciano Garcia da. Variabilidade espacial da produtividade da soja
e dos atributos do solo: diagnostico de influéncia local utilizando o Modelo
Geoestatistico de Wave Orientador: Miguel Angel Uribe Opazo; Coorientador:
Gustavo Henrique Dalposso. Coorientadora: Luciana Pagliosa Carvalho Guedes.
2024. 120f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Agricola) — Universidade Estadual
do Oeste do Parana, Cascavel — Parana, 2024.

A soja € o principal produto de exportacdo do agronegdécio brasileiro e uma das
commodities de maior importancia global. Este estudo aborda a importancia da
produtividade da soja e a necessidade de métodos avancados em Agricultura de
Precisdo (AP) para otimizar o retorno econdmico e reduzir impactos ambientais. A
geoestatistica surge como um meétodo estatistico essencial na AP, permitindo
interpolacdes precisas para a construcdo de mapas de produtividade da soja e
atributos quimicos e fisicos do solo, fundamentais para a tomada de decisdes
agricolas. O Modelo Geoestatistico Wave destaca-se pela capacidade de caracterizar
a dependéncia espacial nos dados, especialmente quando a semivariancia indica o
efeito hole effect. Neste trabalho, desenvolveu-se e aplicou-se novas técnicas de
diagnéstico de influéncia local para dados espaciais, especificamente ao utilizar o
Modelo Geoestatistico Wave. Essas técnicas permitiram a identificacdo de
observacdes influentes, que podem distorcer a semivariancia e comprometer a
precisdo da modelagem espacial. Por meio dessas técnicas, foi possivel refinar as
estimativas dos parametros espaciais e melhorar a qualidade dos mapas interpolados,
fundamentais para a definicAo de zonas de manejo mais precisas, otimizando a
aplicacdo de insumos agricolas e maximizando ganhos econémicos (Artigo 1). Com
base nos resultados, observou-se que o Modelo de Wave se destaca por sua
capacidade de capturar padrdes de dependéncia espacial mais complexos, como 0s
relacionados a solos heterogéneos, que sédo frequentemente observados em areas
agricolas. Além disso, a combinacéo entre o Método de Interpolacéo Thin Plate Spline
(TPS) e a krigagem com drift externo mostraram-se como estratégias eficazes para
melhorar as estimativas em locais ndo amostrados, aproveitando a informacao de
covariaveis consideradas fixas (Artigo 2). Ao utilizar essas técnicas, os produtores
podem identificar areas com maior potencial produtivo e aquelas que necessitam de
intervencdes especificas. Esse tipo de abordagem é fundamental para a otimizacéo
do uso de insumos, reduzindo desperdicios, minimizando impactos ambientais e
maximizando o retorno econdmico.

Palavras-chave, Agricultura de Precisdo, Geoestatistica, Krigagem com drift Externo,
Maxima Verossimilhanga, Thin Plate Spline.



ABSTRACT

SILVA, Amilton Luciano Garcia da. Spatial variability of soybean productivity and
soil attributes: local influence diagnosis using the Wave geostatistical model. Advisor:
Miguel Angel Uribe Opazo; Co-advisor: Gustavo Henrigue Dalposso. Co-advisor:
Luciana Pagliosa Carvalho Guedes. 2024. 120p. Master's Thesis. (Master's in
Agricultural Engineering) — Western Parana State University, Cascavel — Parana, 2024

Soybeans constitute Brazil's primary agribusiness export and rank among the world’s
most significant commodities. This study highlights soybean productivity and the
growing need for advanced precision agriculture (PA) techniques to maximize
economic returns while minimizing environmental impact. Geostatistics, as a core
statistical approach in PA, enables accurate interpolations for mapping soybean
productivity and soil chemical and physical attributes, which are critical for informed
agricultural decision-making. The Wave geostatistical model is emphasized for its
unique capacity to depict spatial dependence, particularly when semivariance
suggests the presence of a hole effect. In this research, novel diagnostic techniques
for local influence on spatial data were developed and tested specifically with the Wave
model, allowing the identification of influential observations that may distort
semivariance and compromise spatial model accuracy. These techniques refined
spatial parameter estimates and enhanced the quality of interpolated maps, which are
essential for delineating more precise management zones, optimizing input
applications, and boosting economic returns (Article 1). Results demonstrated that the
Wave model effectively captures complex spatial dependence patterns, notably those
arising from heterogeneous soils commonly found in agricultural settings. Additionally,
combining Thin Plate Spline (TPS) interpolation with kriging with external drift proved
to be a robust approach to improving estimates in unsampled areas by leveraging data
from fixed covariates (Article 2). Through these techniques, producers can identify
zones with high productive potential and others needing targeted intervention. This
approach is vital for optimizing input usage, reducing waste, lessening environmental
impact, and enhancing economic profitability.

Keywords: External Drift Kriging, Geostatistics, Maximum Likelihood, Precision
Agriculture, Thin Plate Spline.
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1 INTRODUCAO

O agronegocio € um dos principais setores da economia brasileira, sendo a soja
0 seu principal produto de exportagdo. Segundo o IBGE (2023), a produgao nacional
de soja deve atingir 147,5 milhdes de toneladas em 2023, um aumento de 23,4% em
relacdo a 2022. Diante da relevancia dessa cultura, torna-se essencial a aplicacéo de
métodos que aprimorem o entendimento da variabilidade espacial da produtividade
da soja e da sua interagdo com o solo e 0 manejo.

A Agricultura de Precisdo (AP) é uma abordagem inovadora que visa otimizar
0 manejo das culturas agricolas, levando em consideracdo a variabilidade espacial
dos fatores que afetam a producdo. Essa abordagem traz diversos beneficios
potenciais, tais como: melhoria da qualidade das colheitas, reducdo do impacto
ambiental, aumento da sustentabilidade, garantia da seguranca alimentar, promocéo
do desenvolvimento econémico e elevacao da rentabilidade e da produtividade (ZAIN
et al., 2024).

Para implementar a AP, é necessario utilizar métodos que permitam descrever
e modelar a variabilidade espacial dos fenbmenos naturais, bem como estimar valores
em locais ndo amostrados. A geoestatistica € um dos principais métodos cientificos
para esse fim, pois oferece adaptacdes de técnicas classicas da estatistica para
aproveitar a estrutura espacial dos dados (URIBE-OPAZO et al., 2023).

A estrutura de dependéncia espacial descreve como 0s elementos de uma
populacao se distribuem em um determinado espaco, por exemplo, de forma aleatoria
ou agrupada. A partir disso, os métodos geoestatisticos vém sendo aproveitados para
execucdes de projetos e em analises do comportamento de nutrientes em geral, até
mesmo do clima, que é um fator influente e importante quando se fala de cultivo
(ALMEIDA et al., 2011).

Na modelagem da estrutura de dependéncia espacial entre as amostras, €
comum a utilizagdo da funcdo semivaridncia de Matheron (MATHERON, 1963)
ajustando-se, tradicionalmente, os modelos Esférico, Exponencial, Gaussiano e
familia Matérn com diferentes parametros de suavizacdo k > 0. Estes modelos
caracterizam-se por apresentar em seu semivariograma um crescimento continuo ao
longo das distancias em estudo (CRESSIE, 2015).

No entanto, em alguns casos, o semivariograma pode ndo apresentar um

crescimento continuo ao longo das distancias em estudo, ou seja, ndo aumenta



continuamente com o0 aumento da distancia, indicando que ha valores altos cercados
por valores baixos, gerando um movimento senoidal da funcdo semivariancia, sendo
este efeito chamado de hole effect. Para esses casos, 0 Modelo de Wave é o mais
indicado, pois consegue lidar de forma mais eficaz com a variagao ndo monoténica do
semivariograma (CARVALHO et al., 2009; DALPOSSO; URIBE-OPAZO; OLIVEIRA,
2022).

O estudo da dependéncia espacial requer a consideracdo deste tipo de
estrutura, que é essencial para a sua caracterizacdo. A negligéncia dessa estrutura
pode levar a interpretacfes equivocadas que nao refletem os padrdes de dependéncia
espacial existentes. Portanto, é fundamental reconhecer que essas estruturas sao
fontes de informag0des valiosas sobre a variabilidade espacial do fenémeno (PYRCZ;
DEUTSCH, 2003; DALPOSSO; URIBE-OPAZO; OLIVEIRA, 2022).

Além disso, a presenca de observacfes influentes altera os resultados das
analises de dependéncia espacial e, consequentemente, a construcdo dos mapas
gerados pela krigagem (URIBE-OPAZO et al., 2023).

Para avaliar se as observacbes podem causar distor¢des nos modelos de
dependéncia espacial, Cook (1986) propds causar pequenas perturbacées no modelo
ou nos dados. Esta técnica é conhecida na literatura como influéncia local que leva
em consideracdo a diferenciacdo geométrica, e o afastamento da verossimilhanca,
que é empregado como procedimento para avaliar a influéncia das observacdes
(URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA 2012; DE BASTIANI et al., 2015).

A Agricultura de Precisao (AP) tem se beneficiado de inUmeros estudos sobre
diagnéstico de influéncia local, como os de Uribe-Opazo, Borssoi e Galea (2012), De
Bastiani et al. (2015), Uribe-Opazo et al. (2021), Dalposso, Uribe-Opazo e De Bastiani
(2021) e Uribe-Opazo et al. (2023) que contribuiram significativamente para o
entendimento da influéncia local na modelagem de dados espaciais. Esses estudos
forneceram subsidios importantes para a identificacdo de observacdes influentes,
aprimorando a precisdo dos modelos geoestatisticos tradicionais.

Entretanto, apesar desses avancgos, ainda ndo ha trabalhos que explorem o
diagnéstico de influéncia local no contexto do modelo geoestatistico Wave, que tem
se mostrado promissor na captura de padrdes mais complexos de dependéncia
espacial, como o efeito hole effect. O Wave é um modelo capaz de descrever

estruturas espaciais ndo capturadas adequadamente por modelos tradicionais, sendo



essencial para a analise de variabilidade espacial em dados com comportamentos
oscilatorios.

A auséncia de estudos que apliquem o diagndstico de influéncia local a esse
modelo representa uma lacuna importante, visto que o desempenho do Modelo de
Wave pode ser comprometido por observacdes influentes. Assim, este trabalho traz
uma contribuicdo inédita, ao desenvolver e aplicar métodos de diagndéstico de
influéncia local para o Modelo de Wave, permitindo a identificacdo e a remocéao de
dados que podem distorcer a dependéncia espacial.

Nesse sentido, a Secéo 2 apresenta o0 objetivo geral e os objetivos especificos
deste trabalho. Na Secéo 3, é realizada uma revisao bibliogréafica abrangente, com o
propasito de estabelecer a fundamentacgao tedrica necesséria para o desenvolvimento
dos artigos que compdem esta dissertacdo. Na Secdo 4, sdo apresentadas as
referéncias utilizadas. Por ultimo, na Secao 5 sdo expostos 0s artigos que constituem

os resultados da pesquisa realizada.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e aplicar técnicas de diagnostico de influéncia local ao empregar,
no ajuste da funcdo semivariancia, o Modelo Geoestatistico de Wave e compara-lo
com modelos tradicionais, como os Modelos Exponencial, Gaussiano e Familia,
mantendo os parametros de suavizagdo, k=0,7, k=1 e k=2, na descricdo da

variabilidade espacial da produtividade da soja e dos atributos do solo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Estudar a dependéncia espacial dos atributos do solo e da produtividade
da soja do ano-safra 2022/2023;

b) Desenvolver técnicas de diagnésticos de influéncia local na variavel
resposta utilizando o Modelo Geoestatistico Wave;

C) Aplicar as técnicas de diagndstico de influéncia local desenvolvidas para
detectar observacgdes influentes;

d) Aplicar a técnica de interpolacdo Thin Plate Spline (TPS) para estimar o
valor das covariaveis em locais ndo amostrados, consideradas como drift, para a
Krigagem com drift externo da produtividade da soja;

e) Construir mapas tematicos utilizando os métodos geoestatisticos do
Modelo de Wave.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 SOJA

A soja (Glycine max (L.) Merrill) teve sua origem e processo de domesticacao
no nordeste da China ha mais de 5.000 anos. O cultivo da cultura foi iniciado pelo
imperador chinés, Shen-nung, que a utilizou como fonte de alimento, oferecendo uma
alternativa para a reducdo do abate de animais. Em outras partes do mundo, a
adaptacdo da soja ocorreu inicialmente locais com similaridade ao ambiente de
origem, tendo inicio na Europa em 1712. Nos Estados Unidos, o primeiro relato sobre
seu plantio ocorreu em 1765, contudo, a adaptacao e expansao da cultura ocorreu de
forma lenta (GAZZONI, 2018).

Com o passar do tempo, percebeu-se a importancia de investir em pesquisas
sobre a leguminosa, culminando no desenvolvimento tecnoldgico e no surgimento de
cultivares de soja mais produtivos e resistentes a doencas e pragas, além de um
sistema adequado para as diferentes condigcbes de producdo na América do Norte
(DALL’AGNOL, 2016; GAZZONI, 2018).

No contexto brasileiro, a primeira tentativa de cultivo, em 1882, fracassou, uma
vez que o material genético utilizado ndo era adequado para as condi¢des climaticas
do estado da Bahia. Posteriormente, em 1891, foram realizados testes com cultivares
de soja no Instituto Agronémico de Campinas, no estado de S&o Paulo, no entanto,
sua producao comercial s6 se consolidou efetivamente na regido do Rio Grande do
Sul, na década de 1920 (DALL’AGNOL, 2016; GAZZONI, 2018).

A soja é uma planta herbacea, da classe Dicotyledoneae, ordem Rosales,
familia Leguminosa e, subfamilia das Papilionoideae, género Glycine L. Seu
desenvolvimento pode ser dividido em cinco fases: estabelecimento, vegetativo,
florescimento, enchimento dos gréos e colheita. Em cada fase, a planta apresenta
diferentes demandas de fatores ambientais, como concentracdo de gas carbonico,
radiacdo solar, disponibilidade de &agua e nutrientes (BOOTE; JONES.
HOOGENBOOM, 1998).

De acordo com os dados da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(EMBRAPA, 2023), o Brasil € o segundo maior produtor de soja do mundo, com uma
producéo de 154,566 milhdes de toneladas no ano-safra 2022/23, ocupando uma area



de 44,062 milhdes de hectares, movimentando, dessa forma, bilh6es de ddlares por
ano no mercado internacional.

Atualmente, é a cultura mais importante economicamente, tanto para o Brasil
quanto para o estado do Parand, pois, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (2023), a producdo de soja no estado pode chegar a 47,12 milhdes de
toneladas aproximadamente enquanto, a nivel de Brasil, sua estimativa € de a 147,5
milhdes de toneladas.

A cultura da soja também possui grande relevancia social, uma vez que,
segundo Dall’agnol (2016), seus graos sao utilizados tanto na alimentagdo humana
guanto na de animais devido ao seu alto nivel de proteina. Além do mais, seu 6leo
dispbe de diversas aplicacdes na industria e na culinéria, além de serem utilizados no
processo de geracéo de energia.

Diante do apresentado, torna-se fundamental a compreensdo do
comportamento da soja sob diferentes condi¢cdes a fim de que ocorre aumento de sua

eficiéncia e sustentabilidade da producao nacional.

3.1.1 Produtividade da soja na Mesorregido Oeste do Parana

O estado do Parana é o segundo maior produtor de soja no territorio brasileiro,
sendo superado apenas pelo estado do Mato Grosso. Dentro do estado, a
mesorregido oeste se destaca como um importante celeiro agricola, apresentando-se
como uma das principais areas de semeadura antecipada em comparacdo com outras
regides, conforme apresentado pela Agéncia Estadual de Noticias (AEN, 2021) e pelo
Departamento de Economia Rural Boletim Semanal (DERAL, 2022).

De acordo com a previséo divulgada pela Secretaria de Estado da Agricultura
e do Abastecimento (SEAB, 2023), estima-se que a producdo de soja no estado do
Parana alcance um recorde historico de 22,45 milhGes de toneladas em uma area de
5,76 milhdes de hectares. Este volume representa um aumento significativo de 82%
em relac&o ao ciclo anterior (2021/2022), tendo em vista que a produtividade média
atual desta safra é de 3,845 t ha! (AEN, 2023).

Ainda de acordo com a SEAB (2023), a cultura da soja ocupou 25% do territério
estadual sendo um produto de expressiva relevancia no mercado internacional. Sua
exportagdo é destinada a mais de 20 paises, tendo atingido o valor de U$$ 6 bilhdes,

correspondendo a 17% do total exportado pelo Brasil (AEN, 2023).



Do ponto de vista social, a producdo de soja ha mesorregido oeste contribui
para o desenvolvimento local, gerando renda e oportunidades de trabalho direto e
indireto para os habitantes da regido. Além disso, a cultura da soja tem um papel
importante na sustentabilidade da agricultura familiar, representando uma
participacdo de 37,4% da producéo de soja da regido (NUNES; MORAES; ROSSINI,
2020).

3.2 ATRIBUTOS FiSICOS DO SOLO

3.2. 1 Resisténcia do Solo a Penetracdo (RSP)

O cultivo agricola tem se beneficiado de tecnologias modernas e mecanismos
avancados, com o objetivo de obter melhores e maiores colheitas, garantindo maior
eficiéncia e sustentabilidade. No entanto, o uso intensivo de maquinas agricolas e
equipamentos pesados, associados a praticas inadequadas de manejo do solo,
podem provocar a compactacdo do solo, que resulta em perda de produtividade, pois
dificulta a penetracdo das raizes e compromete a disponibilidade de 4gua e nutrientes
essenciais para o desenvolvimento das plantas (LIMA et al., 2010).

A compactacao do solo é resultado da presséo aplicada ao solo, que provoca
o aumento da densidade aparente ou a diminuicdo da porosidade do solo, sendo
medida pela Resisténcia do Solo a Penetracdo (RSP), que € a forca necessaria para
penetrar o solo (KUMI et al., 2023). Essa resisténcia € influenciada pelo tamanho e
peso das maquinas agricolas, bem como pela umidade do solo, que torna o solo mais
propenso a compactacédo, além de reduzir a capacidade de infiltragcdo da agua e o
movimento de gases essenciais para a respiracao das raizes (KELLER et al., 2019;
VANDERHASSELT et al., 2023).

De acordo com De Bastiani, Uribe-Opazo e Dalposso (2012), a RSP é um
indicador relevante da compactacao do solo, pois afeta diretamente o crescimento das
plantas. Colares et al. (2008) observaram que a presenca de zonas compactadas no
solo pode limitar o desenvolvimento da area foliar e do sistema radicular em um
determinado ponto, fazendo com que as raizes busquem outras direcbes de
crescimento.

Assim, Canarache (1990) determinou os limites da RSP e os graus de limitacado

ao crescimento das raizes, conforme a Tabela 1.



Tabelal: Limites de classes da RSP em MPa e graus de limitacdo ao crescimento das raizes.

Classificacéo Limites Limites ao crescimento
da RSP (MPa) das raizes
Muito baixa <11 Sem limitacdo
Baixa 1,1-25 Pouca limitacéo
Média 2,6-5,0 Algumas limitacbes
Alta 5,1-10,0 Sérias limitactes
Muito alta 10,1 -15,0 Raizes praticamente néo
crescem
Extremamente > 15,0 Raizes ndo crescem
alta

Fonte: Canarache (1990).

3.3 ATRIBUTOS QUIMICOS DO SOLO

A variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo € um aspecto importante
para a AP, pois permite o delineamento de zonas de aplicacdo que visam a
conservacao do solo e a aplicacéo futura de insumos em taxa variada. Nesse sentido,
Dalchiavon et al. (2012) afirmam que o conhecimento da distribuicdo espacial dos
atributos quimicos do solo é fundamental para o planejamento e a tomada de deciséo
na AP.

Abreu, Lopes e Santos (2007) destacam que, no Sistema de Plantio Direto
(SPD), os macronutrientes primarios, como o fésforo (P) e o potassio (K), séo
requeridos em maior quantidade pelas plantas, enquanto 0os macronutrientes
secundarios, como o céalcio (Ca) e o magnésio (Mg), sdo essenciais para 0
crescimento vegetal. Os micronutrientes, cobre (Cu) e zinco (Zn), se caracterizam por
apresentarem teores inferiores no solo.

Portanto, o monitoramento da fertilidade do solo € uma pratica indispenséavel
para 0 manejo adequado da cultura e do solo no SPD, pois permite identificar
deficiéncias nutricionais, planejar a reposi¢cdo de nutrientes de forma precisa e
minimizar os impactos ambientais associados ao uso excessivo de fertilizantes.

Neste estudo, foram avaliados os atributos quimicos do solo teor calcio (Ca),
teor cobre (Cu), teor potassio (K), teor fésforo (P) e acidez do solo por meio do
Potencial Hidrogenionico (pH). Esses dados foram selecionados devido a sua
importancia para o desenvolvimento da cultura da soja.

Os teores desses atributos foram classificados segundo os critérios de Santos

e Silva (2001), conforme a Tabela 2.



Tabela 2: Classificacdo dos teores de nutrientes para o solo classificado como Latossolo
Vermelho Distoférrico tipico de textura argilosa.

Atributos Mu.'to Baixo Médio Alto Muito Alto
Baixo
Ca (cmolc/dm3) - < 2,00 2,00 - 4,00 > 4,00 -
Cu (mg/dm3) - < 0,80 0,80-1,70 > 1,70 -
K (cmolc/dm?3) - <0,10 0,11 -0,20 0,21 -0,30 > 0,30
P (mg/dm3) - < 3,00 3,01 -6,00 6,01 - 9,00 > 9,00
pH <4,30 4,31-5,00 5,01-5,50 5,51 -6,00 > 6,00

Ca: Célcio; Cu: Cobre; K: Potéssio; Fésforo (P); pH: Potencial Hidrogenidnico.
Fonte: Santos & Silva (2001).

3.3.1Teor de Calcio (Ca)

O teor de célcio € um elemento essencial para a manutencao da integridade
estrutural e funcional das plantas, pois participa de diversos processos fisioldgicos e
bioguimicos. A deficiéncia de Ca nas plantas provoca a reducdo dos tecidos
meristematicos e prejuizos no crescimento, além de causar deformacdes nas folhas
novas (MALAVOLTA; VITTI; OLIVEIRA, 1997)

Na cultura da soja, a deficiéncia de Ca atrofia as raizes e retarda a emergéncia
das primeiras folhas, que quando surgem apresentam enrugamento e colapso do
peciolo (SEDIYAMA, 2009; LANGE et al., 2021). A deficiéncia de Ca e a toxicidade
por aluminio tém sido apontadas como as principais barreiras quimicas ao
crescimento de raizes em subsolos acidos (GRZEGOZEWSKI, 2012).

A calagem é a principal forma de fornecimento de Ca as lavouras, pois além de
aumentar a disponibilidade desse nutriente no solo, também neutraliza o H*, diminui
a toxicidade de aluminio e manganés e proporciona condi¢cbes favoraveis ao
crescimento das raizes (SOUSA & LOBATO, 2004; FIRMANO et al., 2017).

3.3.2 Teor de Cobre (Cu)

O teor de cobre (Cu) é um micronutriente essencial para o crescimento e
desenvolvimento das plantas, pois participa de diversos processos metabdlicos, como
a fotossintese, a respiracao, a sintese de lignina e a defesa contra estresses bidticos
e abioticos (CANCIAN, 2018).
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A deficiéncia de Cu pode causar reducéo na produtividade, no vigor vegetativo,
na tolerancia a pragas e doencas e na qualidade do produto colhido (FANCELLI,
2003). Pode ainda, ocorrer em solos com baixo teor de matéria organica, alto pH, alta
disponibilidade de fésforo (P) ou ferro (Fe) e alta umidade. A correcdo da deficiéncia
de Cu pode ser feita por meio da aplicacéo de fertilizantes contendo Cu, como sulfato
de cobre, quelatos de cobre ou 6xido de cobre, na forma de adubacéo foliar ou no solo
(NOBILE & ANUNCIACAO, 2021).

3.3.3 Teor de Fésforo (P)

O teor de fésforo (P), um dos trés nutrientes primarios, € indispensavel para o
crescimento das plantas e ndo pode ser substituido por nenhum outro elemento
(LOPES, 1998).

A principal funcdo do P € no armazenamento e utilizacdo de energia,
impulsionando o crescimento das raizes, a maturacdo dos frutos, e proporcionando
uma melhor formagéo de grdos e frutos, além de conferir maior vigor as plantas
(VILLAR, 2007). O P também é crucial na fotossintese, respiracdo, divisdo e
crescimento celular (LOPES, 1998; MENDES, 2007).

A deficiéncia de fésforo se manifesta através de um desenvolvimento
subnormal da planta (LOPES, 2007). As folhas mais velhas séo afetadas antes das
novas, apresentando uma coloragdo verde azulada. Além disso, ha um atraso no
crescimento e maturacgdo, e os frutos podem se deformar ou apresentar graos vazios
(LOPES, 2007; VILLAR, 2007).

Estima-se que as plantas utilizem apenas 20 a 40% do P disponivel, com 80 a
95% sendo fixado no solo (OLIVEIRA, 2007). Ainda, P é absorvido na forma anibnica,
formando uma ligacdo covalente forte com o oxigénio, que se mantém mesmo apos
sua incorporagcdo nos tecidos vegetais (MENDES, 2007). Para solos argilosos,
especialmente na producdo de soja, o teor médio de P varia entre 3,1 e 6,0 g/dm3
(OLIVEIRA, 2007).

3.3.4 Potencial Hidrogenibénico (pH)

De acordo com Malavolta, Vitti e Oliveira (1997), o pH (indicador de acidez do

solo) é possivelmente o fator mais relevante no que diz respeito a utilizacdo de
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fertilizantes. Isso ocorre porque valores mais altos de pH auxiliam na disponibilidade
e aproveitamento dos nutrientes essenciais para as plantas. Fagundes et al. (2018)
ressalta que a faixa ideal de pH para a maioria das culturas agricolas esté entre 6 e
7.

A acidificacdo do solo, ainda que um fendmeno natural, é intensificada nos
ambientes agricolas modernos, especialmente pela aplicacdo de fertilizantes
nitrogenados. Para combater esse desafio, a calagem se destaca como uma pratica
amplamente adotada. Ao aumentar o pH e os cations béasicos, ela ndo apenas corrige
a acidez, mas também reduz a toxicidade causada pelo aluminio trocavel, melhorando
as condicdes para o crescimento das plantas (ZIGLIO; MIYAZAWA; PAVAN, 1999).

Segundo a Emater (1979), os solos séo classificados em diferentes graus de
acidez e alcalinidade: extremamente &cidos com pH igual ou inferior a 4,3; fortemente
acidos entre 4,4 e 5,3; moderadamente acidos de 5,4 a 6,3; praticamente neutros entre
6,4 e 7,4; e, quando o pH supera 8,4, considerados alcalinos.

Nos casos de alta acidez, solos podem apresentar niveis perigosos de aluminio
e manganés, afetando negativamente as plantas. A acidez excessiva, além de
aumentar o aluminio toxico, acarreta deficiéncia de calcio e magnésio, elementos
essenciais para o desenvolvimento saudavel das raizes, limitando a capacidade das
plantas de absorver agua e nutrientes (MELLONI; PEREIRA; ALVARENGA, 2008;
SILVA et al., 2020).

O pH esta diretamente relacionado a fatores relevantes para as plantas. Os
efeitos do pH nas plantas incluem: abundancia ou escassez de nutrientes,
colaboracdo com elementos que podem ser toxicos, atividade de microrganismos,
colaboracdo com espécies invasoras e condi¢cfes fisicas do solo (NOVAES et al.,
2007). Portanto € crucial monitorar e gerenciar adequadamente o pH do solo para

garantir o crescimento sustentavel das plantas.

3.3.5 Teor de Potéassio (K)

O Teor de potassio € um nutriente essencial para o crescimento e
desenvolvimento das plantas, pois participa de diversos processos metabdlicos e
fisiologicos, tais como a sintese de carboidratos, a ativagdo de enzimas, a abertura e
fechamento dos estdmatos, a transpiracao e a eficiéncia do uso de agua. Além disso,

o K confere as plantas maior resisténcia a estresses abidticos, como geadas, secas,
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salinidade do solo e doencas (NASCIMENTO et al.,, 2017; GAUTAM et al., 2022;
BASAK et al., 2023).

A disponibilidade adequada de K no solo é fundamental para aumentar a
produtividade das culturas agricolas (NASCIMENTO et al., 2017).

A deficiéncia de K afeta negativamente o funcionamento dos estématos, que
se tornam mais lentos e permitem maior perda de agua pelas folhas, agravando os
efeitos do déficit hidrico. O teor de K também influéncia o transporte de agua das
raizes para as partes aéreas, pois cria um gradiente de pressao osmoética que favorece
a absorcao de agua pelas raizes (SERAFIM et al., 2012).

As plantas deficientes em K apresentam menor capacidade de absorver agua
e sofrem maior estresse quando o conteudo de agua no solo fica abaixo do nivel critico
para a cultura (SERAFIM et al., 2012).

3.4 AGRICULTURA DE PRECISAO - AP

O propésito central da Agricultura de Precisdo (AP) é otimizar 0 manejo da
variabilidade espacial, buscando maximizar o retorno econémico ao mesmo tempo em
gue minimiza os impactos ambientais (INAMASU et al., 2011). Para alcancar esse
objetivo, a AP se apoia na aplicacdo localizada de tecnologias, adaptadas as
peculiaridades de cada area especifica (GREGO; OLIVEIRA; VIEIRA, 2014).

Um dos pilares dessa abordagem é a criagdo de mapas detalhados dos
sistemas de producdo agricola, que permitem identificar zonas homogéneas,
facilitando o uso eficiente de insumos e praticas de manejo. Isso, por sua vez, auxilia
o produtor na tomada de decisdes mais assertivas e contribui para a reducdo de
custos e aumento da sustentabilidade. Contudo, gerar esses mapas com precisao
depende do uso de ferramentas como a geoestatistica, que desempenha um papel
fundamental ao fornecer informacdes detalhadas sobre a variabilidade espacial e
ajudar na prediséo de atributos do solo e da cultura em areas ndo amostradas.

Dessa forma, a geoestatistica se torna um aliado crucial na formulacdo de
decisbes estratégicas e na gestdo eficiente dos sistemas agricolas, reduzindo
impactos ambientais e promovendo a sustentabilidade dentro da AP (GREGO;
OLIVEIRA; VIEIRA, 2014).
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3..5 GEOESTATISTICA

A geoestatistica surgiu na Africa do Sul, em 1951, impulsionada pela
necessidade de métodos para estimar reservas minerais (CRESSIE, 2015). A
iniciativa pioneira de Daniel G. Krige e H. S. Sichel estabeleceu o alicerce para o que
viria a ser uma disciplina cientifica rigorosa. Na década de 1960, Matheron (1963)
ampliou significativamente o escopo da geoestatistica e formulou a Teoria das
Variaveis Regionalizadas, que se tornou um marco na andlise da dependéncia
espacial e na interpolacédo de fenbmenos naturais.

No Brasil, 0 desenvolvimento da geoestatistica ganha impulso com o decreto-
lei n°® 764, de 15 de agosto de 1969 (BRASIL, 1969), que estabelece a Companhia de
Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM). Este marco legal, aliado ao decreto n°
66.522 de 30 de abril de 1970 (BRASIL, 1970), que define normas de assisténcia
financeira a pesquisa mineral e ao setor de mineracgéo, fortalece a pesquisa mineral
no pais e cria as bases para os avancos em geoestatistica. Inicialmente voltada para
atender as demandas do setor de mineracdo, a geoestatistica foi fundamental na
exploracdo e avaliagdo de recursos minerais, proporcionando metodologias
inovadoras para analisar a variabilidade espacial dos recursos e otimizar processos
de prospeccéo.

A partir dos anos 1980, com o avanco da computacdo, essas técnicas se
expandiram para além da mineracdo e encontraram aplicacdes em outros campos,
como questbes ambientais (MEDEIROS; LUCIO; SILVA, 2017), analise espacial de
crimes (BARRETO, 2016), mudancas climaticas (MOTA, 2021), e muitos outros
setores que lidam com dados georreferenciados.

Dessa forma, a geoestatistica evoluiu para se tornar uma ferramenta essencial
para varias ciéncias aplicadas, permitindo a analise espacial detalhada e a criacdo de
modelos preditivos que suportam tomadas de decisdo mais precisas e informadas.

A metodologia geoestatistica se destaca por sua capacidade de analisar a
variabilidade espacial de variaveis de interesse por meio de modelos matematicos e
estatisticos sofisticados. Vieira (2000) ressalta a adequacéo da geoestatistica para tal
andlise, dada sua consideragcdo da dependéncia espacial entre os dados. Uma das
suas aplicacdes mais notaveis é a criacdo de mapas detalhados que representam a
distribuicdo espacial da variavel em estudo (MCBRATNEY et al., 2005).
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Para empregar a geoestatistica de forma eficaz, € essencial verificar a
existéncia de dependéncia espacial entre os elementos amostrais. Isso implica que os
valores da variavel sdo afetados pela sua localizagdo no espaco, resultando em uma
variancia ndo constante que ¢é influenciada pelas distancias entre os pontos amostrais.
Instrumentos como o semivariograma, covariograma ou correlograma séo utilizados
para quantificar essa dependéncia espacial (URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA,
2012).

Utilizando a funcdo de dependéncia espacial definida, € possivel estimar
valores da variavel em qualquer ponto do espaco por meio da krigagem. Esse método
de interpolacéo € considerado 6timo por minimizar a variancia do erro de estimativa e
por ndo introduzir tendéncias nos valores estimados. A krigagem pondera os valores
dos pontos amostrais préximos ao ponto de estimativa baseando-se no grau de
dependéncia espacial entre eles (BURGESS & WEBSTER, 1980).

3.5.1 Modelo Espacial Linear Gaussiano

De acordo com Mardia e Marshall (1984), para modelar um conjunto de dados
com dependéncia espacial, considera-se uma variavel georreferenciada {Z(s;), s; €
S}, com s; = (x;, ;)" sendo o vetor que representa uma determinada localizacdo na
area de estudo, em que S c R?, sendo que R? é o espaco euclidiano bidimensional.

Esse processo é composto por um conjunto de observacfes da variavel aleatéria sob

estudo Z = (Z(s1),Z(s2), ...,Z(s,,))T em que s;, i = 1,...,nrepresenta as localizactes
espaciais conhecidas e geradas pelo Modelo Espacial Linear Gaussiano dado
conforme consta na Equacéao 1 (URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012).

Z(s) = uisy) + (s, (Eq-1)

Para i =1,..,n, em que, u(s;) é o termo deterministico e (s;) € o termo
estocéstico e dependem de localizagdo em que Z(s;) é observada. Assume-se que 0S
erros aleatorios ¢(s;) possuem média zero, isto é, (E[e(s;)] = 0), e a variagdo entre
as observacdes € dada por uma funcdo de covariancia Cov[e(s;), €(sy,)] =

(Ils; — s4l), sendo ||s; — s, || a distancia euclidiana entre si e Su.
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Assume-se que quando o processo for estacionario de segunda ordem, entao
espacial u(s;) = u1, onde u € constante e 1 é o vetor unitario de dimensédo n x 1, com
var(Z(s)) = 0% e cov(Z(s),Z(sy)) = Covle(sy), e(s,)] = C(lls; — sull). Caso
contrario, pode haver uma tendéncia em funcéo tanto da coordenada X quanto da Y,
ou até mesmo funcao de covariaveis (CRESSIE, 2015).

Considere-se o Modelo Espacial Linear Gaussiano expresso em notacao

matricial, conforme a Equacao 2:
Z=XB+ ¢, (Eq.2)

Em que: o vetor de erros aleatérios € nx1, tem E(g) =0 e matriz de
covariancia X = [(oyi)],n X n, que sdo as autocovariancias entre a variavel Z em
diferentes localizagbes, com elementos o;, = C(s;, s,). ASsume-se que X € uma matriz
n&o singular e simétrica e definida positiva, € que X,y +1) € Uma matriz cuja i-ésima
linha é é dada por x] = (1,x;3, ..., X;p), sendo, x;;, = x,(s;), emque i =1,..,ne u =

1,..,p representando o valor da u-ésima covaridvel na n-ésima posicdo; B =

(ﬁo,ﬁl,...,ﬁp)T € um vetor (p+ 1) x1 dos pardmetros desconhecidos a serem
estimados; e o vetor aleatério Z segue uma distribuicdo gaussiana n-variada com
vetor de médias u(s) = XpB e matriz de covariancia X, ou seja, Z ~ N,(XB,X)
(CRESSIE, 2015; DE BASTIANI et al., 2015, MALTAURO, 2022).

A modelagem espacial depende da estrutura da matriz de covariancia X,
considerando-se de maneira particular a forma paramétrica dada por Mardia e
Marshall (1984), conforme a Equagéao 3:

L= @I, + @R(@3), (Eq.3)

Em que, ¢, =2 0 € o efeito pepita que é uma medida da descontinuidade do
semivariograma para distancias inferiores a menor distancia entre dois pontos
amostrados (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989; CRESSIE, 2015), ou seja, € o valor da
funcd@o semivariancia quando a distancia tende a zero; I,, € a matriz identidade n X n;
¢, =0 é a contribuicdo e o segmento gréafico neste intervalo representa a dependéncia
espacial da variavel de interesse, e € obtida pela diferenca entre o patamar e o efeito
pepita (SEIDEL & OLIVEIRA, 2016); ¢5; =0 é a fungéo de alcance (a) do modelo, isto
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é, a = g(p3) em que este alcance indica a distancia maxima em que 0s pontos
amostrais apresentam correlacao espacial significativa (SEIDEL & OLIVEIRA, 2016);
R é a matriz cujos elementos estdo em fungdo de ¢3, isto é, R = R(¢3) = [(r)],
matriz n X n, simétrica, em que r;,, depende apenas da Distancia Euclidiana entre s; e
sy (hiy = |Is; —sull), com elementos da diagonal r;,, =1, para i=u, 1y =
©;1C(s;,s,) parag, # 0;er,, =0parap, =0,i #u (i,u =1,..,n) (URIBE-OPAZO,
BORSSOI, GALEA, 2012; DE BASTIANI et al., 2015, MALTAURO et al., 2023).

3.5.2 Semivariograma

O semivariograma é um grafico que representa a funcéo semivariancia y(h) em
funcdo da distancia h. Sendo utilizado para a analise da estrutura de dependéncia
espacial entre os elementos amostrais dentro de um espaco paramétrico. A estrutura
de dependéncia espacial obtida a partir do ajuste de um modelo teérico € empregada
nas estimativas de valores para locais ndo amostrados por meio da aplicacdo da
técnica de krigagem.

A estimacado da estrutura de dependéncia espacial € realizada por meio do
ajuste de um modelo teérico a funcédo semivariancia amostral (ou a funcéo covariancia
ou funcdo de autocorrelacdo espacial). As estimativas dos parametros do modelo
ajustado sao obtidas utilizando métodos estatisticos a partir dos dados amostrais.

A funcéo variancia 2y (s,s + h) é definida, como demonstrado na Equacéo 4:

2y(s,s + h) = 2y(h) =E [(Z(s) — Z(s+ h))z], (Eq.4)

Assim, define-se a funcdo semivariancia y(h), dividindo os dois lados da

equacao por 2, resultando na Equacgéao 5:

y(h) = % e [(z(s) - z(s + W)’], (Eq.5)

A Equacdo 6 apresenta a relagédo entre a funcdo semivariancia y(h) e a funcao

covariancia C(h):
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y(h) = €(0) = C(h), (Eq.6)

A partir da relagédo entre a fungdo semivariancia y(h) e a fungdo covariancia

C(h), Equacéao 6, ttm-se que para C(0) # 0 a relacédo cw) _ g 1)

0 o)’ assim, a funcao

de autocorrelacdo espacial p(h), a Equacao 7 é:

v
p(h) = 1—m, (Eq7)

Portanto, se a hipotese de estacionariedade de segunda ordem puder ser
satisfeita, a covariancia C(h) e a funcdo semivariancia y(h) pode caracterizar a
dependéncia espacial (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Um estimador da funcédo semivariancia y(h), como ilustrado na Equacao 5, é

muito conhecido é o estimador de Matheron (1963), Equacéo 8:

N(R)

. 1 2
70 = 350 2 [(z(s) — 2(s; + m)7], (Eq.8)

Em que, N(h) € o numero de pares de valores Z(s;), Z(s; + h) separados pela
distancia h.

A literatura também apresenta outros estimadores da funcdo semivariancia
como o Estimador de Cressie e Hawkins (CRESSIE & HAWKINS, 1980), o Estimador
de Semivariancia Relativa (SRIVASTAVA & PARKER, 1989), os Estimadores New1l e
New?2 (LI & LAKE, 1994) e o estimador de Genton (GENTON, 1998).

A Figura 1 ilustra os parametros do semivariograma, usados para medir a
variabilidade espacial de uma determinada variavel e definir sua estrutura de
dependéncia espacial. Um dos parametros-chave é o efeito pepita, que reflete a
variacdo em pequenas escalas (menores que a distancia minima entre dois pontos
amostrados), ou seja, discrepancias que a malha de amostragem nao consegue
captar.

No gréfico do semivariograma, o efeito pepita é representado pelo valor que o
semivariograma assume quando h = 0. Ja o alcance corresponde a distancia a partir

da qual a dependéncia espacial se estabiliza e a variancia se mantém constante. No
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gréfico, esse é o ponto em que o modelo ajustado se aproxima de um valor assintotico,
indicando a distancia maxima até onde as amostras ainda exibem correlagcédo. A partir
desse ponto, considera-se que a variabilidade entre as amostras ndo é mais afetada
pela dependéncia espacial, o que significa que as amostras se tornam independentes
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Conforme a distancia h entre os pontos de amostragem aumenta, O
semivariograma normalmente apresenta um crescimento na variancia das diferencas
entre os valores. Isso acontece porque, em distancias maiores, as amostras tendem

a ser mais independentes entre si, resultando em uma maior variabilidade.

Figura 1 Exemplo de modelo espacial ajustado ao semivariograma.

semivariancia

I
- 1 .
e | . —— Modelo Ajustado
. @1 . — — Patamar (C)
! : ---- Alcance (a=f(¢3))
! : -—- Efeito Pepita (1)
=l a=f(@3) | -—- Contribuicgo (92)
\ T T T |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Distancia

Fonte: O autor (2024).

Na geoestatistica, a construcdo de um semivariograma amostral exige decisdes

criteriosas. Clark (1979) sugere calcular a semivariancia até uma distancia maxima
13 bl 1 1 1 H A H = 113 e}
entre pontos, o “cutoff’, que pode ser_,-ouz dessa distancia. A selecao de um “cutoff

além desses valores é possivel com uma justificativa l6gica.

A definicdo do numero de lags (h) e dos pontos amostrais para estimar as
semivariancia experimentais é essencial. Em amostragens regulares, os proprios
intervalos entre amostras podem servir como lags. Journel e Huijbregts (1978) e
consideram um minimo de 30 pares para o calculo da funcéo semivariancia, enquanto

Webster e Oliver (2007) recomendam ao menos 100 pares.
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Um semivariograma constante em rodos os valores de (h) indica um efeito
pepita puro ou auséncia de dependéncia espacial, sugerindo que o alcance (a) &
menor que O menor espagamento entre amostras, resultando em dados néo
correlacionados. A normalidade dos dados nao implica independéncia entre as
amostras, que pode ser verificada pela autocorrelacdo (URIBE-OPAZO; BORSSOI,;
GALEA, 2012).

3.5.3 Isotropia

A isotropia é identificada quando os semivariogramas de diferentes direcoes,
geralmente 0°, 45° 90° e 135° mostram um padrdo uniforme de continuidade
espacial. Isso permite 0 uso de um semivariograma omnidirecional para andlise,
simplificando a estimativa em locais ndo amostrados com uma area de influéncia
circular.

J& a anisotropia ocorre quando a variabilidade ndo é uniforme em todas as
direcOes, revelada por semivariogramas distintos para as diferentes direcdes. Clark
(1979), Wackernagel (2003) e Guedes et al. (2008) descrevem como identificar
anisotropia e suas direcdes privilegiadas.

Existem trés tipos principais de anisotropia: geométrica, zonal e combinada. A
geométrica apresenta alcances distintos, mas patamares consistentes em todas as
direcdes; a zonal mostra 0 mesmo modelo com patamares diferentes; e a combinada
mescla caracteristicas das duas anteriores (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989; GUEDES
et al., 2008).

3.5.4 Modelos Espaciais

Nesta secdo, serdo apresentados alguns modelos espaciais tedricos para a
funcdo semivariancia, funcéo de covariancia e funcédo de autocorrelacéo, propostos
por Isaaks e Srivastava (1989), Cressie (1993), Deutch e Journel (1999) e Olea (2006).
Esses modelos tedricos sdo empregados para a avaliagdo da estrutura da
dependéncia espacial.

Conforme apontado por (WEBSTER & OLIVER, 2007) os modelos amplamente
adotados sao: Exponencial, Gaussiano e Familia Matérn com diferentes parametros

de suavizacdo k>0. Esses modelos pressupdem que a variavel em estudo apresenta
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um padrdo de continuidade espacial uniforme em todas as direcOes (isotropia).
Portanto espera-se que 0 semivariograma exiba uma caracteristica estrutural
consistente em todas as diregoes.

A seguir sdo apresentados os modelos espaciais: exponencial, gaussiano,
familia Matérn e Wave, validos em R, R? e R3 (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

O primeiro é o Modelo exponencial (Equacgéo 9), que apresenta comportamento
aproximadamente linear na origem e atinge o patamar assintoticamente, com alcance
pratico definido como a distancia na qual o valor do modelo é 95% de ¢,, sendo o

alcance dado por a = 3¢5, conforme a Figura 2a.

0, h=20
h

@1+ @ [1—exp(——)], h>0
@3

y(h) = (Eq.9)

Ja o Modelo Gaussiano (Equacéo 10) apresenta comportamento parabdlico na

origem e € utilizado para modelar um fenbmeno extremamente continuo. Também

atinge o patamar apenas assintoticamente e o alcance é dado por a = v/3¢3, conforme

exposto na figura Figura 2b.

0, h=0
2

h
@1+ (pz[l—exp(——>] , h>0
P3

y(h) = (Eq.10)

O Modelo familia Matérn (Equacéo 11), proposto por Matérn (1986), € uma
funcdo positiva definida em termos de modelo tedrico de semivariancia, conforme as

Figura 2c, 2d e 2e.

0, h=20

A PR [1 - (zk-lr(k))_1 (%)k Ky (%)r h>0 (Eq.11)

Em que: k > 0, TI(k)= fooox"‘1 e*dx € a funcdo gama e K,(u) =

u(x+x_1)
% f0°°xk—1 e(_%)

(GRADSHTEYN & RYZHIK, 2000). Na familia Matérn, o parametro de ordem k é um

dx € a fungdo de Bessel modificada de terceiro tipo de ordem k
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parametro de forma que controla o grau de suavidade do processo estocastico
subjacente Z. Quando k € menor 0 p'rocesso apresenta menos suavidade, enquanto
valores maiores de k implicam em maior suavidade.

Os modelos Exponencial e Gaussiano sdo casos especiais da familia Matérn.
No caso do modelo exponencial, o valor de k é 0,5, ja no Modelo Gaussiano, o valor
de k — oo.

O Modelo de Wave é utilizado em geoestatistica para fendbmenos com alta
variabilidade espacial, como por exemplo a precipitagdo (ALMEIDA et al., 2011). Esse
conhecido como hole effect
(CARVALHO; VIEIRA; GREGO, 2009), reflete descontinuidades espaciais nas quais
altos valores estdo cercados por baixos valores e vice-versa (CHILES & DELFINER,
1999).

O Modelo de Wave, conforme a Equacao 12, (OLEA, 2006) caracteriza-se por

modelo de semivariograma n&o-monotdnico,

uma estrutura oscilante sem patamar definido, podendo apresentar comportamento
isotrépico ou anisotropico. As oscilacbes do Modelo de Wave diminuem com o
aumento da distancia e atingem periodicamente a contribuicdo quando h = 7 * ¢4
(Mota, 2021).

0, h =

3 h
+ 1——Sln<—> ) h>0
Y1 T P2 < A 03 )

Figura 2 Graficos da fungdo semivaridncia y(h) para os modelos: (a) exponencial, (b)
gaussiano, (c) Matérn com parametro de suavizacado k=1, (d) Matérn com parametro k=2, (e)
Matérn com parametro k=3 e (f) wave.

y(h) = (Eq.12)
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Semivariograma do modelo Matérn k=1 Semivariograma do modelo Matérn k=2
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\\\
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Fonte: O autor (2024).
3.5.5 Estimacédo de parametros por Maxima Verossimilhanca (ML)

O método da maxima verossimilhanca (ML) consiste em encontrar valores dos
parametros dos modelos ajustados ao semivariograma experimental, que tornam mais
provavel a ocorréncia dos dados, ou seja, que maximizam a funcdo de
verossimilhanca (URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012).

Este conceito foi introduzido por Mardia e Marshall (1984), considerando que,
seja Z =7(s1),...,Z(s,), representado por um modelo espacial linear gaussiano
(Equagéo 13). Em nosso caso inicial considera-se Z ~ N,($1,X), isso &, Z tem
distribuicdo normal n-variada com vetor de médias 1 , sendo f um escalar e matriz
de covariancia X.
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Os parametros desconhecidos do modelo 8 = (8,07, @ = (¢, 9, @3)T
podem ser estimados maximizando o logaritmo da funcédo verossimilhanca. O
logaritmo da funcéo verossimilhanca é dado pela Equacao 13 (MARDIA; MARSHALL,
1984):

n

1) = — (2) log(2m) — (%) log|Z| — (%) (Z - B1)"E1(Z - B1), (Eq.13)

Em que: §=(Z—-p1)"'2"(Z—p1) é conhecida como distancia de
Mahalanobis, que é uma medida da dissimilaridade entre os dados observados e os
valores esperados pelo modelo, ponderado pela matriz de covariancia £ = @I, +
P2R(@3).

Por meio da maximizacdo da funcéo escore, que € a derivada da funcédo de
verossimilhangca em relacdo aos parametros igualada a zero, sdo geradas as
estimativas de maxima verossimilhanca para o vetor de parametros @ do modelo, isto
é, 1(8) = max 1(0), @ € @, em que O é o espago paramétrico e 8 é o estimador da

maxima verossimilhanca de 6.

3.5.5.1 Matriz de Informacéo Observada de Fisher

A matriz de informacdo observada, € uma matriz simétrica que mede a
sensibilidade da funcdo de log-verossimilhanca aos valores dos parametros. Esta
matriz contém a segunda derivada da funcdo de verossimilhanca em relacdo aos
parametros do modelo, que indica a curvatura da funcdo em torno do ponto de
maximo.

A matriz de informacao observada € definida como o negativo da segunda
derivada da funcéo de verossimilhanca, avaliada no ponto de maximo, isto €&, 1(0) =
—L(@) e deve ser avaliada em 6 = 8, ou seja, é avaliada no valor estimado dos
parametros. Sua forma particionada pode ser encontrada a partir de —1(0) = L(8),
sendo a Equacao 14 (URIBE-OPAZO; BORSOI; GALEA, 2012):

L(0) = Lgg = (Eq.14)

921(6)
aor = o

_ (Les Lpo
(0000)7 i)

oB L¢¢
Em que:
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921(0) et
) i} 921(0)
Lﬁlp = L(PﬁT = W, (Eq 16)

Com elementos:

921(8) )
= —-17z71—131¢, Eq.17

Sendo,j = 1,...,q;e=(Z—-p1), e

_ azl(e) Ea.18
o — a(Pa(PT’ (Eq.18)

Com elementos:

9%1(6) _ltr{z_1<az g1 0% 0% )}

dp;0g; 2 dp;, 0¢; - 09;09;
1 ED) ) X ) )
+—st—1{ - x1 - z1 }Z‘le, Eq.19
2 dp;dp; dp; dp; Jdp;  0g; (Eq.19)

Com,ij =1,...,q.

3.5.5.2 Matriz de Informacgéo Esperada de Fisher

A matriz de informacdo esperada de Fisher é uma matriz que contém a
esperanca da segunda derivada da funcdo de verossimilhanca em relacdo aos
parametros do modelo, calculada a partir da distribuicdo conjunta dos dados, ou seja,
usando a expectativa da segunda derivada da funcéo de verossimilhanca.

Os erros padrdes assintoticos podem ser calculados ao se inverter a matriz de
informacao de Fisher, esta matriz para o modelo espacial linear gaussiano é dada pela
Equacédo 20 (LANGE; CAVALLI; PEREIRA, 1989; MITCHELL, 1989; URIBE-OPAZO;
BORSOI; GALEA, 2012).
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_ _ (El-Lgg] E[_ZM]) _ (kKB 0
K(0) = E[1(8)] = (E[—Lpp] El=Lyy)) " ( 0 K((p)>, (Eq.20)
Em que:
. 2%1(0
K(B) = E|-Lgg| = El— 5 Bg B) = 1Tx711; (Eq.21)
. 2%1(0
K(@) = E[~Ly,| =E [—ﬁ ) (Eq.22)
A qual tem como elementos,
1 X 0x
kij(‘P) = E tr lz_lTQZ_lTQ ) (Eq23)
i J

Comi,j = 1,2,3.

3.5.6 Krigagem Ordinéria

Em seus estudos, Elsaaks e Srivastava (1989) descrevem que, na
geoestatistica, uma estimativa para um local ndo amostrado Z(s,), pode ser obtida
através de uma combinacao linear ponderada de valores medidos Z(s;), onde cada
valor é associado aum peso 4;,i =1,...,n.

A krigagem ordinaria € uma técnica de estimativa espacial, ideal para prever
valores de uma variavel distribuida geograficamente, com base nos valores medidos
em pontos proximos. O diferencial desse método, em comparacéo a outras formas de
interpolacdo numérica, esta na sua precisao, pois utiliza o semivariograma — uma
ferramenta poderosa que ndo apenas mede a distancia entre os pontos, mas também
leva em consideracdo fatores complexos como o efeito pepita (variabilidade em
pequena escala), o alcance (distancia maxima de correlagcdo) e a presenca de
anisotropia (variacao que depende da dire¢cao) (YAMAMOTO & LANDIM, 2013).

Esses elementos permitem a krigagem ajustar as estimativas com uma
sensibilidade Unica as condicdes reais do terreno. Outro ponto-chave é o sistema de
pesos que atribui mais importancia as amostras mais proximas do ponto a ser
estimado, garantindo que a estimativa seja influenciada principalmente pelos valores

adjacentes mais relevantes.
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Esse método se destaca por fornecer previsbes mais precisas do que outras
técnicas de interpolagcdo, como a média ponderada ou o inverso da distancia,
resultando em uma melhor compreensao da variabilidade espacial (YAMAMOTO &
LANDIM, 2013). A krigagem ordinaria é dada pela Equacéo 24:

2(s0)= ) N(sy, (Eq.24)

Em que, Z(s,) € o valor estimado no ponto (sq) ndo amostrado, n: nimero de
valores medidos Z(s;) das variaveis em pontos amostrados e A;: pesos associados a
cada valor Z(s;) medido.

Esse estimador, segundo Webster e Oliver (2007) € considerado como o
melhor estimador pois produz estimativas ndo viciadas e com variancias minimas.
Tais qualidades, sdo garantidas uma vez que 0s pesos 4; sdo determinados impondo-
se que a presenca do erro seja zero e a variancia do erro seja minima.

Seja 0 erro £(sy) = Z(sg) — Z(s¢) com esperanca E [Z(so) — Z(so)], esse erro

sera nulo se:

=1, (Eq.25)

n
i=1

A condicdo definida na Equacdo (25) € necesséaria para garantir que o
estimador seja ndo tendencioso. Além disso, na krigagem a variancia (¢Z) do erro

e(sg) = Z(s¢) — Z(sy), deve ser minima, ou seja:

O'E2 = VaT[Z(So) — Z(So)] =E [(Z(So) — Z(SO))Z] _ {E [Z(SO) - Z(SO)]}Zr

Em que o primeiro termo corresponde ao erro quadratico e o segundo termo ao
viés.

Aplicando a Equacéo 24, tém-se:
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2

ot =& |(260) - 26s0) | =& (ZM(s,) z<so>> ,

Decompondo o termo quadratico:

—E Z Z LaZ(s)Z(s)) |+ E [(2(s0))’] -2 E

i=1j-1

Z AiZ($1)Z(S0) |,
i-1

Mas, como E [Z(s;)Z(s;j)] = Cov = [Z(s)Z(s;)] e E [(Z(so))z] = Var[Z(so)],
tém-se:

n

A:2;Cov|Z(s;), Z(sj)] + Var[Z(se)] — 2 Z A; Cov[Z(s)Z(sp)],

i=1

D)

i=1j-
Que é equivalente a:

i)

i=1j-

n

AiA;Cov[Z(s), Z(s))] + Var[Z(so)]
-1
—2 ) 4 Cov[Z(s)Z(so)] —2u(1— ) 4y,
2 L)

Sendo: 2u(1 - Y-, 4;) = 0, em que p € um multiplicador de Lagrange.

A minimizacdo da ¢Z consiste em calcular as n + 1 derivadas parciais com
relacdo a 14, ..., 4, u e igualar a zero, obtendo um sistema de n+1 equacdes e n+1
incognitas cuja solucédo resulta nos n pesos A; que cumprem a condicdo de nao
enviesamento Y7 ; 4; = 1 e minimizam a variancia de estimacao Var[Z(sO) — Z(so)] —
2u(1 = Xieq 4.

Assim, tém-se que:

2 Z A;Cov[Z(s;), Z(s;)] — 2Cov[Z(s;), Z(sp)] — 21 = 0,

j=1
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Parai=1,..,ne2(1—-Y%,4;) =0.

O sistema de krigagem de n+1 equacg0es, cuja solucdo fornece n pesos 4; é:
n
> ACov[2(s0, Z(sy)] - 1 = CovlZ(s0, Z(s0)]
j=1

Parai=1,..,neX% 4 =1, logo:

of = Var[Z(so)] - ) 4 CovlZ(s, Z(s)] ~

=1

Como, y(h) = C(0)—C(h), tem-se as condicdbes que garantem a nao
tendenciosidade e variancia minima, séo solucdes do sistema de equacdes, dadas na

Equacao 26, para h;; = ||s; — s;|| que é a distancia euclidiana entre s; e s;:

n
Aiy(hij) + = y(hoy), (Eq.26)
j=1
Parai=1,..,n,e X" 4 = 1.
De acordo com Webster e Oliver (2007) a solugéo da Equacéo (25) garante que
o estimador de krigagem é o melhor estimador linear ndo tendencioso de variancia
minima, com sigla em inglés, “BLUE” (Best Linear Unbised Estimator).
O sistema expresso na Equacdo 26, construido com n+1 equacfes e n+1l
incégnitas, € conhecido como sistema de krigagem ordinaria. A incognita ¢ € um
multiplicador de Lagrange, introduzido ao minimizar a variancia do erro, e tem como

forma matricial yA = A:

y(hi) v(hp) - y(hy) 1 A4 ¥ (hio)
vY(ha1) v(hza) - y(hy) 1 Ay ¥ (hzo)
y=| : P A= A=
Y(hn) Y(hpz) 7 y(hp) 1 An ¥ (Rno)
1 1 1 0dm+1) x (n+1) K dn+1)x1 1 Jn+pxa

Os pesos 4; podem, assim, ser obtidos mediante o produto da matriz inversa

de y pela matriz A, expresso pela Equagéo 27:
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A=y A (Eq.27)

Uma vez obtidos os pesos 4; e o valor u, pode-se também calcular a variancia

do erro ¢Z (CRESSIE, 2015), tal como consta na Equac&o 28:

n
oF = ) Ay (hig) - i (Eq.28)
i=1

Vale ressaltar que os componentes da matriz A demandam conhecimento
acerca da semivariancia correspondente a valores de h, os quais ndo sao
necessariamente equivalentes aos lags do semivariograma experimental. Dessa
forma, torna-se imperativa a adequacdo de um modelo tedrico ao semivariograma

experimental.
3.5.7 Krigagem Com Drift Externo

A Krigagem Ordinéria (Krigagem Comum), parte do principio de que o processo
€ estacionario, ou seja, a média é constante em todo o espaco amostral. No entanto,
guando informacdes auxiliares estdo disponiveis em todos os pontos das grades,
deve-se utilizar a krigagem com drift externo. Esta abordagem permite incorporar um
modelo de tendéncia ou drift na estimacdo, o que é particularmente Util quando a
variavel de interesse esta correlacionada com outras varidveis conhecidas (HENGL,;
HEUVELINK; STEIN, 2003; HENGL, 2009).

O objetivo da krigagem com drifft externo € encontrar 4;,i = 1,...,n tal que
Z(sq) = X, 4;Z(s;), em que, s, € um ponto ndo amostrado. Com erro de predicdo
nao enviesado e com variancia minima.

Para a condicdo de ndo enviesamento supde-se que, conforme apresentado

na Equacao 29:
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Em que:

E (Z(So) - Z(So)) = (Z AiE(Z(Si))> —E(Z(s0))
i=1

As condi¢Bes que minimizam a variancia dos erros, define-se Z(s) = u(s) +
£(s), sendo que a E(s(s)) = 0, a covariancia entre Z(s;) e Z(s;), depende apenas da
distancia entre s; e s;, isto é, Cov(s;, s;) = C(h;;) em que h;; € a distancia euclidiana
entre s; e s; (GARCIA-PAPANI et al., 2018; SHEMMER, 2021).

Desse modo, a variancia da estimacao pode ser escrita em funcéo dos residuos
£(s), em que:

Z(s0) — Z(sg) = <Z liZ(Si)> — Z(so)

= (Z A (u(s) + e(sl-))) — (u(s0) + £(s0))

- (Z 2i(u(s) - u(so>> + (2 2i(e(sp) 8(30)))
i=1

i=1

= (Z M(&-)) ~ &(s0)

= &(so) — £(s0)-

Diante disso, a variancia estimada é dada por:

Var(Z(se) — Z(so)) = E((e(so) — £(50))%)

n

n n
=C(0) + 2,4;C(s;,s;) — 2 Z C(So, Si) (Eq.30)
j=1 i=1

i=1j
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O processo de minimizacdo na krigagem com drift externo é analogo ao da
Krigagem Ordinéria, onde deriva-se a Equacéo (29) em relacdo aos pesos e a iguala
a zero para encontrar o minimo. N&do menos importante, pretende-se ainda que sejam
cumpridas as condi¢cOes estabelecidas pelas p + 1 equagdes definidas na Equacéo

29.
Dessa forma, acrescentam-se p+1 termos nulos na Equacdo 29,

correspondentes a estas condi¢cdes. Assim, tem-se que:

Var (Z(so) — Z(so)) =

c(0) + zn:zn: A-C(Si,sj)—zic(solsi)+i zn: Xij = Xoj,

em que, n; sdo parametros de Lagrange. Agora, igualando a zeroasn +p + 1
derivadasemrelagdoa4;,i = 1,..,nen;j =0, ..., p, obtém-se o sistema de equagdes

lineares:

z AC (s, 8) + z N Xix = C(s;,S0), n
S =

Z/lka] = XO]' ] = 0,...,p

Que, na representacdo matricial € §:CA = A, em que C é a matriz de ordem

(n+p+1)x(n+p+1),dadapor:

C(s2,51) C(52,51)1X11 __X1p
6(52151) C(52:51)1X21 XZp

C(Snr Sl) C(Snr Sn)lxnl X

C = np
1 .. 1 00..9 ’
X1 . Xm O 0- 0
Xpl an 0 0 0 (n+p+1)x(n+p+1)
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Em que, 2 é o vetor (n+p + 1) x 1, dado por 4 = (A4, ..., A,, 1, ...,np)T edéo
vetor (n +p + 1) X 1, dado por A = (C(sy, Sp), -.., C(51,8p), 1, Xp1, ..., Xop). DeSSa fOrma,

0s pesos 4;,i = 1, ...,n séo obtidos por 1 = C1A.

3.5.8 Critérios de Selecdo de Modelos

De acordo com Cressie (2015) apds a selecdo dos modelos tedricos de
correlagcio espacial, torna-se necessario avaliar sua eficacia na interpolagao de valor,
a fim de possibilitar a constru¢gao de mapas tematicos com estimativas confiaveis.

A seguir sdo apresentados os critérios utilizados neste trabalho.

3.5.8.1 Validacao Cruzada

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), a Validacdo Cruzada é uma técnica
fundamental em geoestatistica para avaliar os erros de estimacdo, permitindo
comparar valores previstos com valores amostrados. Esse método envolve a exclusdo
temporaria de uma amostra especifica Z(s;) , para estimar o valor nessa localizagéo
utilizando krigagem, denotado como Z(s;), com as demais amostras. Esse processo
simula uma estimacdo sem realizar amostragem naquela localizacdo. Ap6s a
estimativa, Z(s;) € comparado com o valor inicialmente removido, repetindo o
procedimento para todas as amostras (FARACO et al., 2008).

E esperado que os erros de estimacéo (Equacdo 31) apresentem média nula,

variancia constante e distribuicdo normal de probabilidade.
g = e(s) = Z(s;)) — Z2(sy), (Eq.31)

Em que, Z(s;) € o valor estimado por krigagem sem a i-ésima observacgao Z(s;).

Medidas como erro médio (EM), erro médio reduzido (ER), desvio padrdo dos
erros médios (Sgp), desvio padrao dos erros reduzidos (Sgr) € erro absoluto (EA) séo
usadas para comparagao (MCBRATNEY & WEBSTER, 1986; CRESSIE, 2015).

O erro médio (EM) (Equacao (31)) por Validacao Cruzada é dado pela Equacéo
32:

EM = % ) (Z(sl-) - Z(si)), (Eq.32)

L
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Em que, n € o nimero de dados (valores amostrados); Z(s;) € o valor
observado no ponto (s;); Z(s;) é o valor estimado por krigagem no ponto (s;), sem
considerar a observacédo Z(s;).

O erro médio reduzido (ER) é definido pela Equacéo 33:

oo (E(s) — 2(s)
;ERi‘HZ< =) > (54:55)

n
=1

ER =

3| -

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

O desvio padréo dos erros reduzidos (Sgg) € dado conforme a Equagéo 34:

SER = (Eq.34)

102050 = 2(s0)]
EZ o(2(s))

De acordo com Faraco et al. (2008), os critérios para a escolha do melhor
modelo ajustado incluem valores proximos a zero para o erro médio (EM) e erro médio
reduzido (ER), o menor valor para o desvio padrdo do erro médio (Sg)) e valor
préximo a um para o desvio padrao do erro médio reduzido (Sgz). O erro absoluto, por
sua vez, é uma medida da magnitude dos erros na unidade da variavel, onde se
procura o menor valor para o erro absoluto.

Conhecendo os valores medidos e preditos por krigagem ordinaria Z(s;) e
Z(s;), respectivamente, define-se o erro absoluto EA, conforme Equacdo (35)
(FARACO et al., 2008).

EA = Z|Z(si) — 2(s)). (Eq. 35)

3.5.8.2 Critérios de Informacéo de Akaike e Bayesiano de Schwarz
De acordo com AKAIKE (1973), o critério de informacao de Akaike (AIC) visa

demonstrar que, quando dois modelos tém niveis de ajuste similares aos dados, o
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modelo mais simples tende a ter melhor desempenho na predi¢cdo de novos dados. O
AIC promove a simplicidade, penalizando a complexidade excessiva, e é definido pela

Equacéo 36:
AIC = =21(0) + 2r, (Eq.36)

Em que, 1(8) é o logaritmo da fungéo verossimilhanca avaliado em 6 = 8; em

que 8 = (B3, @1, @3, @)T, r é 0 nimero de parametros do modelo ajustado.

O AIC relaciona a funcdo de verossimilhanca a uma medida de informacgao
perdida quando um modelo representa uma realidade aproximada, penalizando a
adicdo de parametros, levando em consideracdo a parcimonia. A escolha do melhor
modelo é feita pelo menor valor de AIC.

O critério de informacao bayesiano de Shwarz (BIC) (SCHWARZ, 1978) € uma
técnica para comparar e selecionar modelos estatisticos, baseada na verossimilhanca
dos dados e na complexidade dos modelos. O BIC é definido conforme a Equacao 37:

BIC = —-21(0) + rlog(n), (Eq.37)

Em que, 1(0) é o logaritmo da funcéo verossimilhanca avaliado em 8 = 8, que
€ o estimador de maxima verossimilhanca do modelo; r € o nimero de parametros do
modelo ajustado e n € o numero de dados.

O BIC favorece modelos mais simples e parcimoniosos. O modelo com o menor

valor de BIC é considerado o mais adequado para os dados.
3.6 INDICE DE DEPENDENCIA ESPACIAL — SDI
A mensuracdo do grau de dependéncia espacial dos modelos ajustados é

obtida utilizando o indice de Dependéncia Espacial SDI para diversos modelos

(Equacéo (38)) desenvolvido por Seidel e Oliveira (2016).

P2 . a
SDI = MF( ) {1; (—)} 100, Eq.38
P1 + ((7F) mim O,SMD ( 1 )
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Em que, MF é o fator do modelo especifico para cada modelo do semivariograma, ¢4
é o efeito pepita, ¢, € a contribuicdo, a é o alcance e MD é a distancia maxima
calculada entre todos os pares de pontos amostrados.

Na Tabela 3, é apresentada a classificacéo do indice de Dependéncia Espacial
(SDI) (SEIDEL & OLIVEIRA, 2016; NETO et al., 2018) considerando o modelo de

funcdo semivariancia Wave.

Tabela 3: Classificacdo do indice de Dependéncia Espacial — SDI
Modelo MF Fraco Moderado Forte
Wave 0,58900 SDI =11% 11% <SDI <24% SDI >24 %
Fonte: (SEIDEL; OLIVEIRA, 2016; NETO et al., 2018)

3.6.1 Diagnéstico de Influéncia Local

O obijetivo do estudo de diagndstico em geoestatistica é identificar observacfes
gue podem afetar a escolha do modelo geoestatistico, a estimacédo de parametros de
dependéncia espacial, a inferéncia de pardmetros por maxima verossimilhanga (ML)
e a interpolagdo por krigagem. Esses pontos sdo chamados de observagdes
influentes, pois exercem uma influéncia desproporcional nas estimativas do modelo
ou na significancia dos parametros. As técnicas de diagnostico de influéncia local
consideram o efeito conjunto de observacdes nas estimativas do modelo.

De acordo com Cook (1986), um caso que apresenta influéncia local também
pode apresentar influéncia global, mas o contrario ndo é necessariamente verdadeiro.
O método de influéncia local proposto por Cook consiste em avaliar, por meio de uma
medida apropriada de influéncia, a robustez das estimativas fornecidas pelo modelo
mediante pequenas perturbacgdes aplicadas no modelo ou aos dados. Isso verifica a
existéncia de pontos que, sobre pequenas perturbacdes no modelo, podem causar
grandes distor¢des nos resultados dos estimadores de ML, sem a necessidade da
eliminagdo do conjunto de dados.

Para avaliar a influéncia local, Cook (1986) utilizou uma medida de desvio da

verossimilhanga, conforme a Equacéo 39:

LD(w) = 2{L(8) — L(0|w)}, (Eq.39)
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Em que, LD(w) =0 e 8 e 8, sdo as estimativas de maxima verossimilhanca
dos modelos nao perturbado L(0) e perturbado L(8|w), respectivamente. Note que
existe w, tal que LD (wgy) = 0.

A avaliacdo dessa medida envolve a construcdo de um grafico de LD(w) em
funcdo de w. Esse grafico fornece informacdes cruciais sobre a influéncia do esquema
de perturbacéo utilizado (GALEA; PAULA; URIBE-OPAZO, 2003).

A analise do gréafico ocorre por meio de uma superficie geométrica (q + 1)-

dimensional formada pelo vetor:

a(w) = (LD(E)w))' (Eq.40)

Quando w varia em Q, denomina-se essa superficie como grafico de influéncia.

O estudo de influéncia local se concentra na analise de como a superficie a(w)
se desvia do seu plano tangente T, ao redor de wq(T,). Essa andlise envolve o estudo
das curvaturas das secfes normais da superficie a(w) em w,, que sao conhecidas
como curvaturas normais (COOK, 1986).

As secfes normais sdo obtidas através das intersecfes entre a superficie a(w)
e 0s planos que contém o vetor normal ao seu plano tangente em w, (COOK, 1986).
Essa abordagem permite uma compreensdo mais profunda da influéncia local e das
perturbacdes na analise dos dados.

Para gerar a curvatura normal, tém-se o vetor I de comprimento unitario em
uma direcdo qualquer em R%, e umaretaem Q < R? que passa por wg. Assim, temos
(COOK, 1986):

w(a) = wy +al, (Eq.41)

Com a € R, dessa forma, ttm-se uma linha projetada sobre a superficie a(w)
que passa pelo ponto a(w,). Essa linha pode também ser obtida pelo grafico
LD(w, + al) versus a € R.

A curvatura da normal da linha projetada, indicada por C;, é definida como
sendo a curvatura de (a, LD{w(a)}), sendo a = 0, em que w(a) = w, + al, ou seja, C,
€ uma curvatura normal da superficie a(w) em torno de w, e do vetor unitario L.

Recomenda-se considerar a direcdo L., correspondente a maior curvatura C;.



37

Cook (1986) prop6s analisar a influéncia local pelo uso da curvatura normal na

direcé@o do vetor unitario 1, dado por:
C,(0) = 2[U'ATL™1AL |, (Eq.42)

Em que: ||lI]| = 1; L: é a matriz de informac&o observada avaliadaem @ = 8;

A: é a matriz de ordem (p + q) X n dada por A = (AE,AL)T, avaliadaem @ = @ e

em w = w,.

3.6.1.1 Perturbacéo de Zhu generalizada

De Bastiani et al. (2015) propuseram uma perturbacdo generalizada Z, = Z +
A,, na variavel resposta utilizando a matriz A de dimensdo n x n, que ndo depende
de B e nem de w, tal que a matriz de informacdo esperada de Fisher para Z, com

respeito ao vetor perturbado w é G(w,) = cATE~1A4, com c uma constante positiva.

1
Em geral ATE714 # I,,, porém, se A = X2, entdo G(w,) = cl, sendo, a perturbacio

1
apropriada Z,, = Z + Xzw.
Neste estudo, a matriz A = (AIT;,AL)T avaliadaem 6 = Beemw = wy, éda

forma:

— -1
Ag = —XT1714,

_ 9%1(8|w)

A =
¢ dpowT™’

Que tem como elementos:

— -104 -_
Ayi= €' [Z a_(p,-_DiA]' paraj =1,..,q,

Com e = e(w,) = (Z - p1),eD; = ):-1:—: 1.
]

Considere a matriz:

B = ATL71A, (Eq.43)



38

Emaque A = (AT,AL)T e L € a matriz de informacgé&o observada, avaliada em

0@ = 0, eoelemento Ci = 2|b;|, parai = 1,...,n, em que b;; € o0 elemento da diagonal
principal da matriz B.
A partir 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.
Seja L,,4, 0 autovetor, normalizado, associado ao maior autovalor, em maodulo,
da matriz B. Segundo Cook (1986) o gréafico dos elementos |L,,..| versus i (ordem
dos dados) pode revelar os elementos que, sob pequenas perturbacdes, exerce maior

influéncia em LD (w), na vizinhanga de wy.
3.7 COMPARACAO DE MAPAS

O critério de similaridade entre mapas interpolados € essencial para avaliar sua
qualidade. O indice Kappa K (COHEN, 1960) compara a concordancia entre dois

mapas por meio da Equacao 44:

k k
nYizq Ny — Nim1 (M)

K =
n? — Z?:l(ni#”#i)

: (Eq.44)

Em que ny = Zf’:lnij € quantidade de éarea da linha i, ny; =X._,n, € a
quantidade de area da coluna i, n;; € a quantidade de area da linha i e coluna i.

No entanto, o indice Kappa K trata todas as discordancias igualmente, sem
considerar suas intensidades. Em contraste o indice Kappa Ponderado (K)
(Equacdo 45) (COHEN,1968) atribui pesos (w;;) as discordancias com base na

magnitude das diferencas entre as classes dos mapas.

r r
e 121 1WiPij — i=12j=1WijPi#P#j
w )
1= X0y Xima wijPiyPy

(Eq.45)
Em que, w;j=1-[i—j|/(r—1) sdo os pesos lineares (CICCHETTI &
ALLISON, 1971) para uma matriz de contingéncia com r classes, para i,j =1,...,7;

P;; s@o as proporgdes conjuntas, ou seja, a contagem de pixels em cada célula da
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matriz de contingéncia dividida por N, o numero total de pixels do mapa, para i,j =
1,..,7; P = n;/N sao as propor¢cdes marginais, em que n;y representa a soma dos
pixels da linha i da matriz de contingéncia, i = 1, ...,7. Py; = ny;/N Sa0 as proporgoes
marginais, em que ny; representa a soma dos pixels da coluna j da matriz de
contingéncia, j =1, ..., 1.

A interpretacdo da magnitude do indice Kappa Ponderado K,, é equivalente a
do indice Kappa K (FLEISS; LEVIN; PAIK, 2003) em que, K,, = 0,75 indica uma alta
similaridade, 0,4 < K,, < 0,75 indica moderada similaridade e K,, < 0,4 indica uma

fraca ou insuficiente similaridade.
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5 ARTIGOS

5.1 ARTIGO 1 - VARIABILIDADE ESPACIAL DA PRODUTIVIDADE DA SOJA E
ATRIBUTOS DO SOLO: “HOLE EFFECT” E DIAGNOSTICO LOCAL UTILIZANDO O
MODELO DE WAVE

Variabilidade espacial da produtividade da soja e atributos do solo: hole effect
e diagnéstico local utilizando o Modelo de Wave?

Resumo

A soja é uma das commodities de maior importancia comercial em escala global. Dessa forma,
estudos em Agricultura de Precisdo (AP) sdo essenciais para maximizar o retorno econémico
e minimizar os impactos ambientais. Nesse contexto, a realizagdo de interpolagfes para
mapear a produtividade da soja e os atributos do solo desempenha um papel crucial na
tomada de decisbes e devem representar uma estimava eficiente das condicdes reais do
campo. Entre os métodos existentes no estudo da AP, destaca-se a geoestatistica, que utiliza
informag0des sobre a estrutura de dependéncia espacial presente nos dados para gerar mapas
interpolados com variancia minima. No entanto, a presenca de algumas observacdes atipicas
ou influentes podem distorcer a dependéncia espacial, questionando a eficiéncia dos mapas
interpolados. Diante desse cenario, o intuito deste estudo foi desenvolver um diagnéstico de
influéncia local na variavel resposta, produtividade da soja, resisténcia do solo & penetracao,
teor de cobre e pH do solo, utilizando o modelo geoestatistico Wave, que caracteriza a
dependéncia espacial presente nos dados, no caso da semivariancia apresentar o efeito hole
effect. Os resultados mostraram que a remocdo de observagfes influentes provocou
alteracfes nas estimativas dos parametros que definem a estrutura de dependéncia espacial
e na construcdo dos mapas interpolados. Isso impacta a criacdo de zonas de manejo e/ou
zonas de aplicagéo, considerando a lucratividade e os atributos do solo. Portanto, reforga-se
a relevancia do estudo da influéncia local em dados espaciais.

Palavras-chave: Andlise de dados espaciais. Diagndstico de influéncia local; Geoestatistica;
krigagem. Mapa de produtividade. Maxima verossimilhancga.

5.1.1 Introducéao

A Agricultura de Precisédo (AP) é uma abordagem inovadora que visa otimizar
0 manejo das culturas agricolas, levando em conta a variabilidade espacial e/ou
temporal dos fatores que afetam a producédo. Essa abordagem traz diversos
beneficios potenciais, tais como: melhoria da qualidade das colheitas, reducéo do

impacto ambiental, aumento da sustentabilidade, garantia da seguranca alimentar,

1Artigo submetido ao periédico internacional Australian Journal of Crop Science, com classificagdo B2
no QUALIS/CAPES na area de Ciéncias Agrarias. Aceito em: 28/06/2024.
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promocdo do desenvolvimento econdmico e elevacdo da rentabilidade e da
produtividade (ZAIN et al., 2024).

Para implementar a AP, € necessario utilizar métodos que permitam descrever
e modelar a variabilidade espacial dos fen6menos naturais, bem como estimar valores
em locais ndo amostrados. A geoestatistica € um dos principais métodos cientificos
para esse fim, pois oferece adaptacfes de técnicas classicas da estatistica para
aproveitar a continuidade espacial dos dados (URIBE-OPAZO et al., 2023). Nesse
contexto, a krigagem € um método de interpolacao, considerado o melhor interpolador
linear espacial de variancia minima (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

A krigagem requer o ajuste de modelos tedricos ao semivariograma
experimental, que € uma funcdo que mede o grau de dependéncia espacial de uma
variavel georreferenciada (URIBE-OPAZO et al., 2012). Os modelos mais comuns
utilizados em geoestatistica sdo os modelos Exponencial, Esférico, Gaussiano e da
familia Matérn (CRESSIE, 2015), que sdo monotbnicos e crescentes, ou seja,
aumentam continuamente com o aumento da distancia entre pontos.

No entanto, em alguns casos, 0 semivariograma pode apresentar um
comportamento ndo monotbnico, ou seja, ndo aumenta continuamente com o
aumento da distancia, indicando que h& valores altos cercados por valores baixos,
gerando um movimento senoidal da funcao semivariancia, sendo este efeito chamado
de hole effect Para esses casos, 0 Modelo de Wave é o mais indicado, pois consegue
lidar de forma mais eficaz com a variagdo ndo monotbnica do semivariograma
(CARVALHO; VIEIRA; GREGO, 2009; DALPOSSO et al., 2022).

Segundo Dalposso et al. (2022), negligenciar essas estruturas nao
monotbnicas na analise pode resultar em interpretacées errbneas, pois 0 modelo
adotado pode ndo reproduzir os padrbes de variabilidade espacial observados. Além
disso, a presenca de observacles influentes pode alterar consideravelmente os
resultados das analises de dependéncia espacial e, consequentemente, a construcao
dos mapas gerados pela krigagem.

Para avaliar se as observacbes podem causar distor¢des nos modelos de
dependéncia espacial, Cook (1986) prop6s causar pequenas perturba¢cdes no modelo
ou nos dados. Esta técnica é conhecida na literatura como influéncia local que leva
em consideracdo a diferenciacdo geomeétrica, e o afastamento da verossimilhanca,
que é empregado como procedimento para avaliar a influéncia das observacdes
(URIBE-OPAZO et al., 2012; DE BASTIANI et al., 2015).
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A AP tem se beneficiado de diversos estudos de analise de influéncia local,
como os propostos por Uribe-Opazo et al. (2012, 2021, 2023), De Bastiani et al. (2015)
e Dalposso et al. (2021). Esses estudos contribuem para o avan¢o do conhecimento
na area. Porém, ainda ndo hé trabalhos que abordem o diagndstico de influéncia local
utilizando o Modelo Geoestatistico de Wave.

Nesse contexto, o objetivo do estudo foi desenvolver e aplicar técnicas de
diagndstico da influéncia local na variavel resposta ao empregar o Modelo de Wave
para descrever a variabilidade espacial da produtividade da soja, determinante para a
rentabilidade da cultura; teor de cobre no solo, que influencia o crescimento das
plantas; pH do solo, que afeta a disponibilidade de nutrientes; e resisténcia a
penetracdo do solo, que influencia o desenvolvimento das raizes. As técnicas de
diagnéstico de influéncia local permitiram identificar observagfes influentes,
destacando quais podem afetar as estimativas dos parametros, os valores previstos

pelo modelo e a construcdo de mapas por meio da krigagem.

5.1.2 Material e métodos

5.1.2.1 Area de estudos de dados

Os dados de produtividade da soja (Prod) [t ha™!], teor de cobre do solo (Cu)
[mg dm~3], pH do solo (pH) e resisténcia do solo a penetracdo na camada 0,21 a 0,30
m (RSP21-030m)) [MPa] foram selecionados devido a sua simetria. Esses dados

foram coletados durante o ano-safra 2022/2023 em uma area comercial de 167,35 ha
localizada na regido Oeste do Parana, Brasil, proximo a cidade de Cascavel, com as
seguintes coordenadas geogréficas: latitude 24°57'18"S, longitude 53°34' 29"W, e
altitude média de 750 m (Figura 1). O clima regional é mesotérmico e temperado
superumido, tipo climéatico Cfa (Koppen), e seu solo é classificado como tipico
Latossolo Vermelho distréfico (SANTOS et al., 2018).

Os 102 pontos amostrais foram definidos usando uma abordagem de
amostragem lattice plus close pairs (DIGGLE & LOPHAVEN, 2006). Este tipo de
amostragem combina uma grade regular de pontos com espagamento A e mais m
pontos extras adicionais, que sdo colocados aleatoriamente dentro de um circulo de
raio & em torno de um ponto da grade, também escolhido aleatoriamente (DIGGLE &
RIBEIRO JR., 2007; CHIPETA et al., 2017). Esses pontos foram coletados

manualmente e rastreados com um dispositivo GPS.
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Figura 1 Localizacdo da area agricola com 102 pontos amostrais.
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Fonte: Os autores (2024).

5.1.2.2 Andlise Geoestatistica

Para modelar a estrutura de dependéncia espacial de uma variavel
regionalizada, foi considerado um processo estocastico Z = {Z(s),s € S} em que s =
(x,y)T é um vetor representando um local especifico na area de estudo § ¢ R?, em

que R? é o espaco euclidiano bidimensional. SupGe-se que os dados Z =
(Z(sl), ...,Z(sn))T constituem um processo estocastico estacionario de segunda
ordem e isotropico, coletados em locais conhecidos (s, ...,s,), € modelado pelo
conjunto Z= pul+¢& em que u representa a média do processo constante, 1
representa um vetorde unsden X1 e &= (s(sl), ...,e(sn))T representa o vetor dos
erros aleatorios, n x 1, com distribuicdo normal n-variada, em que E(g) = 0 e matriz
de covariancia £, n x n, sendo X = Z[(o;;)] = C (Z(sl-),Z(sj)) Jij=1,..,n.

Na forma paramétrica a matriz de covariancia X pode ser definida como X =
©11, + p,R(¢p3), em que I,, € a matriz identidade de dimensdo nxn, @; >0 € 0
parametro denominado efeito pepita, ¢, = 0 é o parametro de contribuicdo, ¢; = 0 é
0 parametro que define o alcance (a = g(¢3)) do modelo, e R(¢3) = [(;;)] € uma
matriz simétrica e definida positiva. Os elementos r;;,i,j = 1,...,n representam a
associagao entre os pontos s; e s;, onder;; =1sei=jeh;;=0;r,;=0sei+je

9, =0;er;= @3'C(h;)sei=#je @z #0,onde C(h;) = C(Z(s;), Z(s;)) é afuncdo
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de covariancia tedrica e h;; = ||s; — s;|| é a distancia euclidiana entre s; e s; (URIBE-
OPAZO et al., 2012; DE BASTIANI et al., 2015).

Para o estudo da estrutura de dependéncia espacial foram construidos
semivariogramas omnidirecionais, empregando o0s estimadores de Fungéo

Semivariancia de Matheron, conforme a Equacéo 1 (CRESSIE, 2015).

N(h)

1 2
7 = 5rs Z (Z(si+ 0~ 2(sD)’, (Eq.1)

Em que, y(h) € o estimador da funcdo semivariancia de Matheron y(h) =
%E[(Z(s)—Z(s+h))2]; N(h) é o numero de pares de valores amostrados em

localizacdes separadas pela distancia h; Z(s; + h) € o valor da variavel Z no ponto
s; + h; Z(s;) € o valor da variavel Z no ponto s;;

O Modelo de Wave (OLEA, 2006), conforme a Equacéo 2, foi empregado para
modelar as estruturas de dependéncia espacial, sendo que os parametros foram
estimados pelo método de méxima verossimilhanga (ML). Além do Modelo de Wave,
os modelos Exponencial, Gaussiano e fFmilia Matérn também foram empregados na
analise (URIBE-OPAZO et al., 2023).

Q1+ @, l—ﬁsen<£) , h>0
y(h) = h ®3 : (Eq.2)
0, h=0

Para o Modelo de Wave, as derivadas de primeira e segunda ordem da

estrutura de covariancia X = @I, + ¢, (% sin ((f)) sao, conforme a Equacéo 3):
3

az_I_ az_R( ) or [1sin(h) 1cos(h)]_azz_ 9%
091 " 3¢, $3J; 093 P2 h ¥3 ®3 3/17 9¢? " 0p10¢;
0%z 0% GES> 1 h 1 h 0%x
0; =0, —=0; =—sin(—)——cos(—);—:
09103 23 0920903 h @3 @3 @3/’ 093
——=—sin(— Eg.3
»3 ®3 (Eq-3)
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5.1.2.3 Maxima Verossimilhanca (ML)

Seja um modelo Z~N,,(u1,X) com média u1 e matriz de covariancia £ = ¢,I,, +
¢,R(¢3), que depende apenas do vetor de parametros ¢ (DIGGLE & RIBEIRO JR,
2007). O logaritmo da funcado verossimilhanca é definido pela Equacéo 4, na qual o
vetor de parametros desconhecidos do modelo 8 = (1, )T e @ = (¢4, ¢,, ¢3)T pode
ser estimado, maximizando o logaritmo da func¢do verossimilhanca (MARDIA &
MARSHAL, 1984):

n 1 1
£(8) = (5 log(2m) — 5 log|E| — 7 (Z — )TE(Z ~ 1), )
As funcdes escore de 8 = (u, 7)7T sdo: U(u) = ag(e) =1"2"1(Z -u)eU(p) =
%0 que tem como j-ésimo elementos 2O _ Ly {2‘16—2} +2gTg1 Zy-1g
op 09; 2 29 2 29

j=1,2,3e&e=(Z — ul).
Para estimar os parametros u e ¢ resolve-se o0s sistemas de equacdes U(u) =
OelU(p)=0

A matriz de informacdo observada é definida por £(8) = —L(0) e deve ser

a - . L L
avaliada em 6 =9, sua forma particionada é L(6) = (LW LM)) em que, L,, =
ou o

L) _  Te-1q4 . _gT _ 9%L(® 92L(0) _ Ty-1 9% w1, : _
oot~ InE T ln i Ly = Loy = 2o COM elementos —— ono0; -1'Z a<p,-z g j=

: =(Z - = 2L® 0%L(60) _
1,..,q; sendo, &e=(Z—-ul), e Ly,= g9 COM elementos 2000; =
1 ) 0% 92X 1 9°% ) (X ) 0%
~triz! <—2‘1———>}+—sTZ‘1{———Z‘1———Z‘1 }z g i,j=
2 { 99 0pj 0¢;i09; 2 0pi0¢p; 9¢; dpj 09j 09; J
1,2,3.

A matriz de informacéo esperada é denominada como K(0) = E[—L(8)], sendo

K(w

0 K(<p))' em que K(u) =

uma matriz diagonal da seguinte forma K(0) :(

92L(8) _ 9%L(6)
E[-L,]|=E [— SpouT) = 172711, e K(p) = E[-L,,| =E [— 6(p6(pT]’ que tem como
elementos kl-j(go):%tr [2‘1:—;2:‘1;—;] com i,j=1,..,qg (URIBE-OPAZO et al.,
i j

2012).
Em especial para o Modelo de Wave, tém-se: K(u) = 112711, ki;1(@) =

— _ _ _ _ 62
SETLITLY k() = 3tr [ETLET 2| = ki (0); Kas(e) = Sor [ETULET

03
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1 _q4 0 _q1 0X 1 1 0¥ _q O0X
k22 (@) =5tr [Z 1@2 16—@2]; ko3 (@) =5t7’ [Z 16_(,)22 1@] = k3, (), k33(p) =

G)> G)> : T~ - ~
%tr [2‘1 52‘1 W]’ em que as derivadas 5o Sao definidas na Equacéo 3.
3 3 i

Pi

Os erros padrdo assintéticos podem ser calculados invertendo a matriz de
informacédo K (@) e calculando a raiz quadrada dos elementos da diagonal principal
K(6)~! (URIBE-OPAZO et al., 2012;2023).

5.1.2.4 Infkuéncia Local

De Bastiani et al. (2015) propuseram uma perturbacéo generalizada na variavel

1
resposta Z,, = Z + Xzw em que w € um vetor que pertence ao espaco de perturbagdes

Q. O logaritmo da funcéo verossimilhanca perturbado para o modelo normal é £L(8,) =
£(01w) =~ (3)log(2m) — 5 log|E| - 5 (Z, — kDTET(Z,, — HD).

. T . s i
Nesse estudo, a matriz A = (A7, A7)’ avaliadas em 8 = 8 e em w = w,, é da

1 2
— _qTy-1y5. _ 0°L(6|w) _ oT|y-1904 _
forma A, = —1;X7'22; A, = GptaT gue tem como elementos Ap=¢ [2 20;
1
DJ-A], paraj=1,..,q,emque A =322, & = g(wy) = (Z—pl), e D, = 2:‘166—;2:‘1.
J

Considere a matriz B = ATL™'A em que, L é a matriz de informag&o observada,
o elemento C; = 2|b;;|, parai =1, ...,n, em que b;; € 0 elemento da diagonal principal
da matriz B. A partir da matriz B pode-se utilizar o grafico de C; em funcéo de i (ordem
das observacdes) como técnica de diagnostico para avaliar a existéncia de
observacdes influentes.

Seja L4, 0 autovetor, normalizado, associado ao maior autovalor, em modulo,
da matriz B. Segundo Cook (1986) o gréafico dos elementos |L,,,,.| em funcédo de i
(ordem das observacBes) pode revelar os elementos que, sob pequenas

perturbacdes, exerce maior influéncia no afastamento da verossimilhanca.

5.1.2.5 Comparagdes

A medida do grau de dependéncia espacial foi obtida pelo indice de
Dependéncia Espacial (SDI) (SEIDEL & OLIVEIRA, 2014), classificado conforme a
Tabela 1 (NETO et al., 2018). Essa classificacédo é essencial para a interpretacao dos
resultados e a tomada de decis6es com base na analise de dependéncia espacial nos

modelos ajustados.
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Tabela 1: Classificacdo do indice de Dependéncia Espacial - SDI.

Modelo MF Fraco Moderado Forte

Wave 0,58900 SDI<11% 11% < SDI £ 24% SDI > 24%

_ P2 . [(4.(_a ) - L : .
SDI = MF ((p1+(p2) min {1, (O,SMD)} 100, MF: fator especifico do modelo, ¢, : efeito pepita, ¢,:

contribuicdo, a: alcance, MD: é a distancia maxima entre dois pontos amostrados.
Fonte: (SEIDEL & OLIVEIRA, 2016; NETO et al., 2018)

A similaridade entre os mapas interpolados foi avaliada pelas estimativas dos

indices de Acuracia Kappa (K) e Kappa Ponderado (K,,) (COHEN, 1960; 1968). O
indice Kappa Ponderado (I?W) se baseia em pesos w;; para quantificar as diferencas.

A classificacdo do indice Kappa Ponderado € equivalente ao indice Kappa (FLEISS
et al., 2003).

5.1.2.6 Recurso Computacionais

Todas as analises foram realizadas utilizando o software R (R CORE TEAM,
2024). As semivariancias foram calculadas utilizando as fun¢cbes do pacote geoR, 0
qual também foi empregado para ajustar os modelos e produzir os mapas tematicos
(RIBEIRO JR & DIGGLE, 2001). O pacote vcd foi utilizado para calcular o indice Kappa
Ponderado (MEYER et al, 2021).

5.1.3 Resultados e Discussodes

5.1.3.1 Andlise Exploratoria

Durante o periodo do ano-safra 2022/2023, a produtividade média da soja na
area monitorada foi de 1,533 t ha™?!, considerada baixa em comparagdo com a
produtividade estadual (3,860 t ha™!) e nacional (3,507 t ha ') no mesmo periodo
(CONAB, 2023). Esses resultados sao inferiores aos encontrados por Dalposso et al.
(2021) que conduziram estudos sobre a produtividade da soja na mesma cidade onde
0 experimento foi realizado.

Os resultados também indicam que o teor médio de cobre no solo foi
classificado como baixo (0,69 mg dm™3), enquanto o valor médio do pH (5,82) foi
considerado bom, (SANTOS & SILVA, 2001). Esse resultado é superior ao encontrado
por Dalposso et al. (2018) que realizaram experimentos sobre o teor do pH no solo na

mesma cidade onde o estudo foi realizado. Quanto a RSPy ;19 30m, @ Mmédia foi de 2,19
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MPa, o que indica um baixo nivel de compactacdo do solo, havendo pouca limitacédo
ao desenvolvimento radicular, conforme os critérios de Canarache (1990).

A produtividade da soja e o teor de cobre no solo apresentaram o maior valor
para o coeficiente variacdo, sendo considerados heterogéneos (CV = 30%).
Resultados semelhantes aos encontrados por Maltauro et al. (2023) que efetuaram
um ensaio na mesma regido onde a pesquisa foi realizada. Nenhuma das variaveis

em estudo apresentou outlier.

Tabela 2: Andlise descritiva das variaveis resposta.

Estatisticas Prod Cu pH RSPy 21-030m
Minimo 0,330 0 4,60 1,23
1° Quiartil 1,045 0,38 5,50 1,89
Mediana 1,442 0,68 5,90 2,22
Média 1,533 0,69 5,82 2,19
3° Quartil 1,988 1,02 6,20 2,47
Maximo 2,909 1,73 6,70 2,96
SD 0,607 0,43 0,43 0,38
CV (%) 39,59 62,69 7,40 17,39
i3 0,38 0,21 -0,49 -0,20
Kur -0,69 -0,84 0,04 -0,77

SD: desvio padrdo; CV: coeficiente de variacdo; ii;: Coeficiente de assimetria; Kur:
coeficiente de kurtose; Prod: produtividade da soja no ano-safra 2022/2023; Cu: cobre;
RSPy 21-0.30m: resisténcia do solo & penetragéo na camada 0,21 a 0,30m de profundidade.
Fonte: Os autores (2024).

A distribuicdo espacial dos valores amostrais foi analisada por meio do Grafico
post plot (Figura 2). Esse grafico permite verificar a presenca de agrupamentos e

tendéncias direcionais de valores amostrais altos ou baixos.

Figura 2 Postplot (a) produtividade da soja (Prod [t ha™!]), (b) teor de cobre do solo (Cu
[mg dm™3]), (c) pH do solo (pH) e (d) resisténcia do solo a penetragdo na camada de 0.21 a
0.30 m de profundidade (RSP 21-030m [MPa]).
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A Figura 2a mostra que, em geral, os maiores valores de produtividade da soja
(t ha™1) se localizam na regido central e sul da area monitorada. A regido norte e
central, por sua vez, apresenta uma predominancia de amostras nas duas classes
inferiores do gréfico (valor minimo até a mediana), o que indica uma regido de menor
produtividade.

A Figura 2b revela que os maiores valores de Cobre estdo concentrados na
regido sudoeste, que se destaca como a mais rica nesse nutriente. A Figura 2c indica
gue a maioria dos pontos estédo entre o valor minimo (4,6) e terceiro quartil (6,2), ou
seja, estdo proximos ao neutro, considerado adequado para a cultura. Por dltimo, a
Figura 2d indica que os maiores valores da RSP »;-¢30m €Sté0 localizados na regiéo

central e norte, sugerindo maior limitacdo ao crescimento radicular.

5.1.3.2 Analise Espacial

Para a analise da dependéncia espacial, foram consideradas 11 defasagens
até a distancia de 880 metros (ponto de corte de 50%) (CLARK, 1979). O
semivariograma foi verificado nas dire¢cdes 0°, 45°, 90° e 135°, confirmando que os
dados séo isotrépicos (GUEDES et al., 2013).

A andlise do semivariograma experimental revelou um comportamento
oscilatorio das semivariancias, caracteristica comum do hole effect. Esse efeito se
manifesta quando valores elevados séo sistematicamente cercados por valores
baixos, e vice-versa, criando um padrdo de alternancia (Figura 3).

Essa caracteristica ja foi relatada em outros trabalhos sobre Agricultura de
Precisdo (SANTRA et al., 2008; AMIRINEJAD et al., 2011; DALPOSSO et al., 2022) e
foi melhor ajustado pelo Modelo geoestatistico Wave. Esse modelo é particularmente
adequado para dados com periodicidade, que geram um “hole effect” devido as
correlagbes positivas e negativas entre regides distantes, fornecendo assim uma
representacéo mais precisa da variabilidade espacial presente nos dados (MAHDI et
al., 2020).
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Figura 3 Semivariancia experimental (a) produtividade da soja, (b) Cobre, (c) pH, (d)
resisténcia do solo a penetracdo na camada de 0,21 a 0,30 metros de profundidade.
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Fonte: Os autoes (2024).

Utilizando os critérios de Validacdo Cruzada (FARACO et al., 2008), critério de
informacdo de Akaike - AIC (AKAIKE, 1973) e critério de informacédo bayesiano de
Schwarz - BIC (SCHWARZ, 1978), o Modelo de Wave foi o que obteve o melhor
desempenho para todas as variaveis em estudo (Tabela 3).

Com base nos resultados do indice de Dependéncia Espacial — SDI (Tabela 3),
€ evidente que a produtividade da soja estd associada a uma forte dependéncia
espacial entre as observacgdes (SDI > 24%). Além disso, observa-se uma relacao de
moderada dependéncia espacial entre as observac¢des para o Cu, pH e RSP 1_030m
(11% < SDI < 24%).

Esses resultados destacam a influéncia da distribuicdo espacial dessas
variaveis nas caracteristicas agronémicas e na produtividade da cultura da soja,
fornecendo informacgdes valiosas para a compreensao dos padrdes de variabilidade

no ambiente de cultivo.
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Tabela 3: Parametros estimados por maxima verossimilhanca e erros padrao assintéticos entre

parénteses.
Modelo RSPO,21
de Prod  Prod#85  Cu Cu#36 pH  pH#99 ngg%’ril -0,30m
Wave* ' #46
. 1,794 1,777 0,686 0,687 5,837 5,846 2,198 2,195
H (0,356) (0,355) (0,080) (0,081) (0,049) (0,062) (0,113) (0,113)
~ 0,229 0,229 0,117 0,118 0,109 0,154 0,095 0,096
?1 (0,191) (0,204) (0,040) (0,040) (0,028) (0,028) (0,034) (0,034)
o 0,481 0,501 0,061 0,061 0,077 0,030 0,049 0,048
®2 (0,391) (0,402 (0,033) (0,033) (0,029) (0,021) (0,039) (0,039)
~ 0,489 0,476 0,166 0,166 0,068 0,146 0,357 0,354
?3 (0,135)  (0,127) (0,024) (0,024) (0,004) (0,031) (0,111) (0,110)
a(km) 1,462 1,424 0,498 0,497 0,610 0,438 1,068 1,060
SDI 39,90 40,42 11,38 11,36 16,84 4,76 20,04 19,83
Class forte forte mod mod mod fraco mod mod

*. parametros do Modelo de Wave; [i: média; @,: efeito pepita; @,: contribui¢cdo; @5: funcéo de
alcance; a: alcance; SDI: indice de Dependéncia Espacial; Class: classificacdo; Prod: produtividade
da soja com todas as observacdes; Prod#85: produtividade da soja sem a observacgéo influente
#85; Cu: cobre com todas as observagfes; Cu#36: cobre sem a observacao influente #36; pH#99:
pH sem a observagéo influente #99; RSP, ,1_030m: resisténcia do solo a penetragéo na camada
0,21 a 0,30m de profundidade com todas as observacdes; RSP 51—0.30m#*46: resisténcia do solo a
penetracdo na camada 0,21 a 0,30m de profundidade sem a observacao influente #46; mod:
moderado.
Fonte: Os autores (2024)

5.1.3.3 Diagnéstico de Influéncia Local

Os resultados da andlise de influéncia local, (Figura 4), revelam as observacfes
que tém uma influéncia significativa no afastamento da verossimilhanca. As
observacdes influentes séo: #85 para a produtividade da soja; #36 para o teor de cobre
no solo; #99 para o pH do solo; e #46 para a resisténcia do solo a penetracao.

Segundo apontam Leiva et al. (2020) e Uribe-Opazo et al. (2023), é importante
notar que em estatistica espacial, um ponto influente ndo é necessariamente um
outlier e vice-versa. Essa distingéo ressalta a complexidade das relagbes espaciais e
a necessidade de considerar cuidadosamente a influéncia de pontos individuais nos
resultados da analise.

Para avaliar o efeito das observacdes influentes na andlise da estrutura de
dependéncia espacial e na elaboragdo do mapa tematico, realizou-se a exclusdo das
observacdes influentes do banco de dados para cada variavel, seguida de uma nova
Andlise de Variabilidade Espacial. Essa abordagem metodolégica permite uma
compreensao mais aprofundada da distribuicdo espacial das variaveis, considerando

adequadamente a influéncia de observacdes individuais nos resultados da analise.
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Figura 4 Gréficos de C; e |L,qx| €m funcdo da ordem das observacgdes coletadas. (a) C; para
a produtividade da soja; (b) |L4x| para a produtividade da soja; (c) C; para o teor de cobre,
(d) |L.max| para o teor de cobre; (e) C; para o pH, (f) |L,qx| Para o pH; (g) C; para a resisténcia
do solo a penetracdo na camada 0,21 a 0,30m de profundidade; (h) |L,,.,| para a resisténcia
do solo a penetragdo na camada 0,21 a 0,30m de profundidade.
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Fonte: Os autores (2024)

Considerando esse novo contexto, sem a presenca de observacgoes influentes,
o0s resultados estdo detalhados na Tabela 3. De acordo com os critérios de Validacéo
Cruzada (FARACO et al., 2008), o Critério de Informacao de Akaike — AIC (AKAIKE,
1973) e o Critério de Informacdo Bayesiano — BIC (SCHWARZ, 1978), para a
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produtividade da soja sem observacdo #85 (Prod#85), também se selecionou o
Modelo de Wave para descrever a variabilidade espacial continua, que apresentou
valores semelhantes para os erros padrao assintoticos.

Além disso, hd uma reducdo da faixa de dependéncia espacial em 38 metros,
mantendo ainda uma forte dependéncia espacial de acordo com o indice de
Dependéncia Espacial — SDI. Dessa forma, novamente, utilizou-se o Modelo de Wave
para as demais variaveis em estudo, sem as observacdes influentes, para descrever
a variabilidade espacial continua.

Porém, observou-se alteracfes nos parametros estimados pelo modelo. No
caso do cobre sem observacao #36 (Cu#36), os valores sdo semelhantes aos erros
padrdo assintéticos. Com relacdo ao pH sem observacdo #99 (pH#99), houve uma
reducdo substancial de 172 metros na faixa de dependéncia espacial, resultando na
transicdo da classificacdo moderada para fraca segundo o indice de Dependéncia
Espacial — SDI (NETO et al., 2020).

Por fim, para a RSPy 21-030m) S€M observacao #46 (RSP 21-030m)#46), foi
observada uma reducéo no raio de dependéncia espacial de 8 metros, mantendo uma
dependéncia espacial moderada de acordo com a Dependéncia Espacial indice — SDI
(NETO et al., 2020).

5.1.3.4 Mapa Geoestatistico

Com base na interpolacéo por krigagem ordinaria e nas informacdes do Modelo
de Wave que melhor se ajustou a funcado semivariancia em todas as variaveis em
estudo, foi gerado o mapa da produtividade da soja (t ha '), do teor de cobre
(mg dm™3), do pH do solo e da RSP, »1_0.30m (MPa) (Figura 5).

Ao comparar os mapas com todas as observagdes (Figura 5a) com aqueles
sem a observacédo considerada influente (Figura 5b), observou-se que a distribuicdo
espacial da produtividade da soja no ciclo 2022/2023 foi semelhante, segundo aos
indices de Acuracia Kappa e Kappa Ponderado (K,, > 0,75), conforme demonstrado
na Tabela 4.

A andlise comparativa entre o mapa tematico do Cu considerando todos o0s
pontos amostrais (Figura 5c¢) e o mapa excluindo a observacéo influente #36 (Cu#36)
(Figura 5 d) nota-se uma semelhanga na distribuicdo espacial dos valores de cobre

na area de estudo.
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Figura 5 Mapa tematico: (a) produtividade da soja com todas as observacdes; (b)
produtividade da soja sem observacdo influente #85; (c) teor de cobre com todas as
observacdes; (d) teor de cobre sem observacdo influente #36; (e) pH com todas as
observacdes; (f) pH sem observacao influente #99; (g) resisténcia do solo a penetracao na
camada de 0,21 a 0,30 metros de profundidade com todas as observagoes; (h) resisténcia do
solo a penetracdo na camada de 0,21 a 0,30 metros de profundidade sem observagéo
influente #46.
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Fonte: Os autoes (2024).

O teor de Cu é um elemento essencial na fase reprodutiva das plantas e
consequentemente na determinacao da produtividade e qualidade das culturas, além
de ser importante para a resisténcia da soja a doencas (HANSCH; MENDEL, 2009).
Neste sentido, € crucial garantir uma analise mais eficiente da variabilidade espacial
para que as plantas recebam uma quantidade adequada de cobre na sua dieta
nutricional para um desenvolvimento sustentavel e uma producao agricola satisfatéria.

Ao comparar os mapas de pH considerando todos os pontos (Figura 5e) e sem
a observacdo #99 (pH#99) (Figura 5f), que é considerado influente, observam-se
diferencas nas areas de estudo, com diminui¢cdo da area na extremidade superior da
classe de 6,10 a 6,31. A principal alteracdo ocorre na reducéo da area correspondente
a classe de teor de pH médio, valores abaixo de 5,50, conforme classificacdo de
Santos e Silva (2001).

Segundo Fagundes et al. (2018), para o cultivo da soja é importante que o pH
do solo permaneca dentro da faixa ideal de 5,7 a 7,0 para garantir o bom
desenvolvimento das plantas e uma producao satisfatoria. Vale ressaltar que o pH do

solo é influenciado por diversos fatores, como adicdo de fertilizante, presenca de
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matéria organica e tipo de solo. Neste sentido, € crucial monitorizar e ajustar o pH do
solo para garantir uma nutricdo adequada das plantas e uma elevada produtividade
agricola.

Ao comparar os dois mapas para a RSP 21-0,30m), COM todas as observagdes
(Figura 5 g) e sem a observacao influente #46 (RSP 21-030m)#46) (Figura 5 h), nota-
se semelhanga na distribuicdo espacial dos valores de RSP 21-030m) Na area de
estudo. A compactacédo do solo é um fenbmeno que ocorre quando uma for¢a externa
é aplicada a superficie do solo, alterando sua estrutura e propriedades (KELLER et
al., 2019; VANDERHASSELT et al., 2023).

Neste estudo, constatou-se que a area mais afetada pela compactacao do solo
foi a regido norte da propriedade, onde o terreno apresenta leve declive. Esta regido
também apresenta maior trafego de maquinas, principalmente durante manobras de

retorno, aumentando a pressao sobre o solo.

5.1.3.5 Comparacao de Mapas

Com a utilizacdo das estimativas dos indices de Acuracia Kappa (K) e Kappa
Ponderado (K,,) adota-se uma abordagem n&o subjetiva para a analise comparativa
de mapas, permitindo a quantificacdo das diferencas observadas visualmente nos
mapas. Para a maioria das variaveis em estudo, observa-se uma alta similaridade
entre 0s mapas que consideram todas as observacdes e aqueles que descartam as

observacoes influentes (K,, = 0.75), como demonstrado na Tabela 4.

Tabela 4: indice Kappa (K) e Kappa Ponderado (K,,) para a comparacio entre 0s mapas
obtidos com todos as observacbes e os mapas obtidos excluindo-se as observacdes
influentes.

Comparagéo K R,
Prod x Prod#85 0.967 0.991
Cu x Cu#36 0.992 0.998
pH x pH#99 0.245 0.452
RSPy 21_030m X RSPo 21_020m#46 0.980 0.996

Classificacdo: K,, = 0.75 indica alta similaridade entre os mapas; 0.4 < K,,< 0.75 indica
moderada similaridade; K,,< 0.4 indica baixa similaridade; Prod: produtividade da soja com
todas as observacdes; Prod#85: produtividade da soja sem a observacao influente #85; Cu:
cobre com todas as observacdes; Cu#36: cobre sem a observacdo influente #36;
RSPy ,1_030m: resisténcia do solo a penetracdo na camada 0,21 a 0,30 metros de
profundidade com todas as observagbes; RSPy,qi_o30m#46: resisténcia do solo a
penetracdo na camada 0,21 a 0,30 metros de profundidade sem a observacéao influente
#46.

Fonte: Os autores (2024).
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5.1.4 Conclusoes

O Modelo de Wave se destacou em relagdo aos demais modelos, sendo o mais
adequado para caracterizar a estrutura de dependéncia espacial da produtividade da
soja e dos atributos do solo para o ano-safra em estudo. Os mapas tematicos gerados
ndo soO permitiram a predicdo de variaveis em locais ndo amostrados dentro da area
de estudo, bem como a criagdo de zonas de aplicacdo, considerando a produtividade
e os atributos do solo. Essa abordagem permite a aplicacéo localizada de insumos,
visando maximizar o retorno econdémico e minimizar os impactos ambientais,
resultando em um manejo agricola eficiente.

Além disso, a identificacdo e remocao de observacgdes influentes provocaram
alteracdes nas estimativas dos parametros que definem a estrutura de dependéncia
espacial, impactando diretamente nas caracteristicas dos setores dos mapas de
produtividade da soja e atributos do solo. Ressalta-se, ainda, a importancia da
realizacdo de estudos de diagnéstico de influéncia local em analises geoestatisticas
para garantir a robustez e precisao dos resultados obtidos.

Digno de nota é a potencial aplicabilidade da metodologia apresentada neste
trabalho para estudar a produtividade de outras culturas e diferentes atributos do solo
em diversas areas e em diferentes periodos, ampliando assim seu alcance e
relevancia no contexto da Agricultura de Precisao e do manejo sustentavel e racional

de recursos naturais.
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ANALISE DA DEPENDENCIA ESPACIAL DA PRODUTIVIDADE DA SOJA
UTILIZANDO COVARIAVEIS E O MODELO ESPACIAL LINEAR GAUSSIANO

Resumo

A interacdo entre a produtividade da soja e os atributos fisicos e quimicos do solo é crucial
para desenvolver estratégias que aumentem o retorno econdmico, reduzam 0s custos e
minimizem os impactos ambientais. Este estudo, realizado em uma area comercial de 172,03
ha durante o ano-safra de 2022/2023, utilizou como covariaveis o teor de calcio (Ca), cobre
(Cu), acidez do solo (pH), potassio (K), fosforo (P) e a resisténcia do solo a penetracéo (RSP)
para explicar a produtividade da soja (Prod). A metodologia combinou o método de
interpolac@o Thin Plate Spline (TPS) para interpolar os atributos quimicos e fisicos do solo,
considerados como covariaveis fixas e usados como drift no Modelo de Krigagem com drift
externo, aplicado para interpolar a produtividade da soja. Essa integracdo de métodos se
mostrou altamente eficaz para aprimorar as estimativas em areas nao amostradas,
oferecendo uma visdo espacial detalhada e precisa. Além disso, novas técnicas de
diagnéstico de influéncia local foram desenvolvidas para dados espaciais utilizando o modelo
geoestatistico Wave, que é particularmente util quando a semivariancia apresenta o efeito
hole effect. Os resultados mostraram que a remocao de observacdes localmente influentes
altera significativamente as predisbées do Modelo de Wave, ressaltando a importancia de
excluir tais observacdes para garantir estimativas confidveis dos parametros de dependéncia
espacial. A significancia dos parametros das covariaveis no modelo final de variabilidade foi
avaliada por meio do teste de razdo de verossimilhanga sobre o vetor de parametros
estimados (B), permitindo identificar as covariaveis que compdem o Modelo de variabilidade
espacial. O mapa de produtividade da soja, gerado a partir dessas covariaveis, oferece
informacdes valiosas para a definicdo de zonas de manejo, o que ndo apenas potencializa a
lucratividade ao melhorar a eficiéncia no uso de insumos, mas também promove uma
agricultura mais sustentavel e ambientalmente responsavel.

Palavras-chave: geoestatistica; influéncia local; krigagem com drift externo; Modelo Wave;
méxima verossimilhancga; Thin Plate Spline.

5.2.1 Introducéao

A cultura da soja (Glycine max L.) € fundamental para a agricultura global, com
impactos econdmicos e ambientais significativos (TEHULIE et al., 2021). A eficiéncia
e sustentabilidade dessa cultura dependem do entendimento da variabilidade espacial
dos atributos quimicos de fisicos do solo que afetam diretamente a produtividade da

soja. Tais atributos sdo importantes, visto que a soja € a base para produtos

2 Artigo submetido ao periddico internacional Australian Journal of Crop Science, com classificagdo B2
no QUALIS/CAPES na area de Ciéncias Agrarias.
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essenciais a saude humana (CHI et al., 2021), a nutricdo animal (MONTEIRO et al.,
2021) e a producéo de biodiesel (ZHU et al., 2021).

Diante da relevancia estratégica da soja, pesquisas em Agricultura de Precisao
(AP) s&o cruciais para otimizar ganhos econdmicos e minimizar 0S impactos
ambientais. A AP, como metodologia inovadora, ajusta 0 manejo agricola a
variabilidade espacial dos fatores que afetam a producao, possibilitando beneficios
como melhoria na qualidade das colheitas, reducdo ecolégica, fortalecimento da
sustentabilidade, seguranca alimentar, estimulo ao crescimento econdmico e
aumento da lucratividade e produtividade (ZAIN et al., 2024).

A implementacao efetiva da AP requer o uso de métodos capazes de descrever
e modelar a variabilidade espacial dos fenbmenos naturais, bem como estimar valores
em locais ndo amostrados. Nesse contexto, a geoestatistica emerge como um método
cientifico primordial, adaptando técnicas estatisticas tradicionais para capitalizar a
estrutura de dependéncia espacial presente nos dados amostrados (URIBE-OPAZO
et al., 2021; 2023).

A estimativa dos parametros relacionados a produtividade das culturas e dos
atributos do solo sédo de extrema importancia para a adocéo de praticas de manejo
diferenciadas em areas heterogéneas, sendo uma componente chave no
planejamento agricola para a instalacdo e manejo eficiente das culturas (SILVA et al.,
2008). A interpolacé@o espacial de dados € uma pratica recorrente em estudos que
correlacionam a produtividade da soja com os atributos do solo, e diversas
publicacdes tém abordado essa tematica (MAURO et al., 2018; DALPOSSO et al.,
2021; DANESH et al., 2022; PEREIRA et al., 2022).

Entre as diversas técnicas de interpolacdo espacial, a krigagem destaca-se
frequentemente na AP pela sua eficacia (KILIC et al., 2022; MAITI & MITRA, 2022).
Originada nos trabalhos pioneiros do engenheiro de minas Daniel G. Krige (KRIGE,
1951) e refinada pelo matematico e gedlogo Georges Matheron (1962), a krigagem
baseia-se na teoria das variaveis regionalizadas, um pilar da geoestatistica. Este
método é conhecido como o melhor estimador linear ndo-tendencioso de minima
variancia (Best Linear Unbiased Estimated - BLUE) (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Alternativamente, os métodos de Funcdo de Base Radial (RBF), como o Thin
Plate Spline (TPS), desenvolvido por Duchon (1976), oferecem uma abordagem
distinta para interpolacdes espaciais, gerando superficies suaves que se assemelham

a flexdo de uma placa metalica fina sobre pontos fixos (BUNN et al., 2020). O TPS
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tem sido aplicado em uma variedade de estudo, incluindo mapeamento de
precipitacdo (KATIPOGLU, 2022), andlise das condicbes ambientais do ar
(KUCUKTOPCU; CEMEK, 2022) e identificac&o de poluentes em locais contaminados
(QIAQ et al., 2019).

Curiosamente, o TPS é considerado um caso particular de krigagem,
compartilhando uma estrutura computacional semelhante (HUTCHINSON, 1995),
mas distinguindo-se em aspectos teoricos e praticos. Uma das principais diferencas
esta na independéncia do TPS em relacdo a estimativa preliminar da estrutura de
covariancia (HUTCHINSON & GESSLER, 1994). Além disso, o TPS se destaca pela
sua flexibilidade ao ndo depender de uma distribuicéo de probabilidade especifica das
variaveis, nem de um nimero minimo de amostras, uma ccaracteristica especialmente
vantajosa para dados esparsos (HE & LI, 2024). Em contraste, a krigagem tradicional
recomenda pelo menos 30 pares de pontos para o calculo da semivariancia
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Apesar de sua comprovada eficacia em diversos campos, o uso do TPS para
interpolacdo de covariaveis na Agricultura de Precisdo (AP) permanece relativamente
inexplorado. Este trabalho visa preencher essa lacuna ao demonstrar o potencial do
TPS na estimativa de valores de covariaveis, fornecendo uma base mais detalhada e
precisa para a geracdo de mapas de produtividade de soja.

Nesse contexto, a metodologia adotada integra as vantagens do TPS e da
krigagem com drift externo, aplicando o TPS para interpolar covariaveis quimicas e
fisicas do solo, consideradas como variaveis fixas, enquanto a krigagem com drift
externo estima a produtividade da soja. As estimativas de covariaveis obtidas pelo
TPS para cada pixel do mapa (de 5 x 5 metros) sdo usadas como drift no Modelo de
Krigagem, oferecendo uma abordagem espacial integrada. Esse método contribui
para um manejo agricola mais eficiente, promovendo a otimizacdo dos recursos e a
sustentabilidade na producgéo de soja.

A combinacao entre TPS e krigagem com drift externo representa um avanco
significativo na precisdo e confiabilidade dos dados espaciais, abrindo novas
perspectivas para futuras pesquisas e praticas agricolas mais eficientes e

sustentaveis.
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5.2.2 Material e Métodos

5.2.2.1 Area de estudo

Os dados de produtividade da soja (Prod) [t ha™!], do teor de Calcio no solo
(Ca) [cmolc dm™3], teor de Cobre do solo (Cu) [mg dm™3], teor de Potassio (K)
[cmolc dm™3], teor de Fdésforo (P) [mg dm™3], pH do solo (pH) e a resisténcia do solo
a penetracdo na camada 0.21 a 0.30 m (RSP(g21 4 0.30m)) [MPa], foram selecionados

devido a sua importancia para o desenvolvimento da soja . Esses fatores sdo cruciais,
pois a disponibilidade de nutrientes, o equilibrio da acidez do solo e a resisténcia do
solo a penetracdo podem afetar diretamente o crescimento radicular, a absorcéo de
agua e nutrientes, além de impactar a produtividade da cultura (HANSCH & MENDEL,
2009; FAGUNDES et al., 2018; KELLER et al., 2019; VANDERHASSELT et al., 2023).

Os dados foram coletados durante o ano-safra 2022/2023 em uma area
comercial de 172,03 ha localizada na regido oeste do Parana, Brasil, no municipio de
Cascavel, com coordenadas geogréficas aproximadas de 24°57°'18”S para latitude,
53°34’29”W para longitude e altitude média de 750 m (Figura 1). O clima regional é
mesotérmico e super humido temperado, tipo climatico Cfa (Képpen) e seu solo é
classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico tipico de contextura argilosa
(SANTOS et al., 2018).

Figura 1 Localizac&o da area monitorada e o posicionamento dos 102 pontos amostrais.
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Os 102 pontos amostrais foram definidos por meio de uma amostragem lattice
plus close pairs (DIGGLE & RIBEIRO JR., 2007). Esse tipo de amostragem mescla
uma grade regular de pontos com espagamento A (141 metros), a qual sao
acrescentados m pontos extras distribuidos aleatoriamente dentro de um circulo de
raio §, sendo um com 75 metros e outro com 5 metros, ao redor de um ponto da grade
também escolhidos de forma aleatéria (DIGGLE & RIBEIRO JR., 2007; CHIPETA et
al., 2017). Essa abordagem cria uma cobertura espacial mais densa e uniforme,
atenuando o efeito pepita, 0 que aumenta a precisdo das estimativas espaciais. Os
dados foram coletados manualmente e georreferenciados por GPS, assegurando alta

fidelidade nas posi¢cbes amostrais.

5.2.2.2 Andlise Exploratoria

Realizou-se uma analise exploratéria, na qual foram calculadas medidas de
tendéncia central, variabilidade e assimetria. Para visualizar as distribuicdes e
identificar possiveis valores discrepantes (outliers) nos dados amostrais, foram
elaborados gréaficos boxplots. Além disso, para observar o comportamento espacial
dos pontos amostrais, foram construidos graficos postplots.

As tendéncias direcionais, que representam uma associacéo linear entre os
valores dos atributos quimicos do solo e as coordenadas dos eixos X e Y, foram
avaliadas pelo coeficiente de correlacao linear de Pearson (r), considerando-se que
valores absolutos acima de 0,30 indicam tendéncia direcional, conforme

recomendacao de Callegari-Jaques (2003).

5.2.2.3 Andlise Geoestatistica

Para modelar a estrutura de dependéncia espacial de uma variavel
regionalizada, considerou-se um processo estocastico Z = {Z(s),s € S} em que s =
(x,y)T representa um local especifico na area de estudo § c R?, onde R? é 0 espaco
euclidiano bidimensional. Supde-se que os dados Z = (Z(s;), ..., Z(s,)) " constituem
um processo estocastico estacionario de segunda ordem e isotrépico, coletados em
locais conhecidos (s, ..., S,,).

Esse processo é modelado pelo conjunto Z = u(s) + &(s), onde o termo

deterministico u(s) é um vetor nx1 das médias do processo Z(s), €=

T ;- . . .~
(s(sl),...,e(sn)) representa o vetor de erros aleatorios, n x 1, com distribuicdo
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normal n-variada, em que E[e(s)] = 0 e matriz de covariancia X, de dimenséo n X n,
é definida como X = X[(g;;)] = C(si,5;),i,j = 1,...,n (URIBE-OPAZO et al., 2012;
2023).

O vetor de médias u(s) pode ser representado por um modelo linear espacial

da forma p(s) =XB, onde X =X(s)=[1,x;(s), .., x,,(s)] € uma matriz de

dimensbes n x (p + 1) de variaveis explicativas, paraj=1,..,ne f = (ﬁo, ...,ﬁp)Té
um vetor (p + 1) X 1 de parametros desconhecidos que necessitam ser estimados
(URIBE-OPAZO et al.,, 2012; 2023), que fornecem uma base sdlida para a
compreensao da variabilidade espacial em contextos agricolas.

A matriz de covariancia X é simétrica e definida positiva, com elementos C(s;, s;)
que dependem da distancia Euclidiana d;; = ||s; — s;|| entre os pontos s; e s;, sendo
por vezes denotado por C(dl-j) ou €C(d). A estrutura da matriz £ é influenciada pelos

parametros ¢ = (¢4, ..., ;)" conforme estabelecido pela Equacgdo 1 (URIBE-OPAZO
et al., 2012; 2023):

L =gl +@R(p3), (Eq.1)

Em que: ¢, = 0 é conhecido como efeito pepita; ¢, = 0 como contribuicdo; R =
R(¢3) = [(r;;)] € uma matriz simétrica n x n, em fung&o de @5 > 0, com elementos na
diagonal r;; =1, j = 1,..,n; 1y; = 93 C(s;,s;) para @, #0 e r;; =0 para ¢, =0, i #
j=1,..,n onde r;; € dependente de d;;; ¢; € determinado pelo Modelo de Alcance
(a = g(¢3)) (URIBE-OPAZO et al., 2012; 2023).

Para investigar a estrutura de dependéncia espacial, foram construidos

semivariogramas omnidirecionais utilizando os estimadores de Funcédo Semivariancia

de Matheron, como exposto na Equacgéo 2 (CRESSIE, 2015).

N(h)
1 2
P = g O, (260 ~ 26+ )], (Fq.2)

Em que: y(h) é o estimador da fungdo semivariancia de Matheron; N(h) € o

namero de pares de valores amostrados em localiza¢des separadas pela distancia h;
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Z(s; + h) séo os valores da variavel Z nos pontos s; + h; Z(s;) sao os valores da
variavel Z nos pontos s;.

O Modelo de Wave, conforme descrito por Olea (2006) e demonstrado na
Equacéo 3, foi empregado para modelar as estruturas de dependéncia espacial, com
0s parametros estimados pelo método de maxima verossimilhanca (ML). Além do
Modelo de Wave, os modelos Exponencial, Gaussiano e Familia Matérn, com valores
de k = 0,7; 1,0 e 2,0, foram utilizados na analise (URIBE-OPAZO et al., 2023). Os
melhores ajustes foram escolhidos pelos critérios de Validagdo Cruzada (FARACO et
al., 2008), Critério de Informacdo de Akaike — AIC (AKAIKE, 1973) e Critério de
Informacé&o Bayesiano de Shwarz — BIC (SHWARZ, 1978).

o1+ 1—ﬁsen(£) h>0
y(hy={"1t" "2 h 03] )’ , (Eq.3)

Para o Modelo de Wave, as derivadas de primeira e segunda ordem da

estrutura de covariancia X = @I, + @, (% sin (f)) sdo, como exposto na Equacao
3

a_zl=ln;aa_;2=R(<P3)iaa—;=§02 [lsin(l)—icos(i)] 0% _ . 0% _

¢ h 03/ @3 @3/1” 092~ 7 09100,
92%% KD 02%x 1 h 1 h 92%%
0;——=0;, —=0; =—sin(—)——cos(—);—=
09103 a3 09 0903 h ®3 @3 @3/’ 093
——=sin{— Eqg.4
»3 @3 (Eq.4)

5.2.2.4 M&xima Verossimilhanca (ML)

Em um contexto de modelagem geoestatistica, considera-se um modelo
Z~N,(XB,X) com meédia XB e matriz de covariancia X = @I, + ¢,R(p3), que
depende exclusivamente do vetor de parametros ¢ (DIGGLE; RIBEIRO, 2007). O
logaritmo da funcdo verossimilhanca, essencial para a inferéncia estatistica em
modelos espaciais, é definido pela Equacéo (5).

O vetor de parametros desconhecidos 8 = (BT, ¢") com B = (B, ...,ﬁp)T e =

(91, 92, @3)T pode ser estimado maximizando o logaritmo da fungdo verossimilhanca
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(MARDIA; MARSHAL, 1984). Essa abordagem fornece um método robusto para a

estimacao de parametros em modelos geoestatisticos aplicados.

n 1 1 Too1
£(6) = — () log(2m) ~ 3 log|E| ~ = (Z ~ XB)"E(Z ~ XP), (Eq.5)
As funcdes escores de 8 = (BT,¢") sédo: U(B) = aLg’) X'sW(Zz-XB) e
U(p) =—— aL(e) que tem como j-ésimo elemento oL®) _ —ltr{2‘1£}+
B(p]- 2 6<pj

leTz—la—"z—ls,j =123ee=(Z—XB).
2 6(,0]-

Para estimar os parametros B e ¢ resolve-se 0s sistemas de equacdes U(B) =
OelU(p)=0

A matriz de informacdo observada é definida por £(8) = —L(0) e deve ser

. P . ] _(Lgg Lgy B
avaliada em @ = 0, sua forma particionada € L(0) = em que, Lgg =
Lyg Lyy
L) _  oTw-1 _ 92L(6) 92 L£O) _ Ty-1 0% w1 ; _
3BT XLE7' X, Lgy = Liyp = agagr COM elementos —— 2ho0; -X'X a(p}_z g j=
: =(Z - _ 9%t o2L(0) _
1,..,q; sendo, e=(Z—-XB), € Ly,= g9  COM elementos e
Liplg-1(Zg-102 0% leTyg-1) 02 02902 02g 1 0%)g-q, ;i
2t {2 <6<pzz 09; 6<pz6<pj>} t3f > {amaw 6<piz 09;j a‘sz 6<pl}z bl =
1,2,3.
A matriz de informagédo esperada € da forma K(0) = E[—L(6)], € uma matriz

diagonal de forma K(8) = (KE)[?) Kgp))’ em que K(B) = E[-Lgg| = E [— Z;‘Z(:T) =

02%.(0)
dpoeT

X'e-1x, e K(¢)=E[—L(M,]=E[ ] que tem como elementos k;;(¢@) =

“tr|ETl = 0% ! T ] comi,j =1,..,q (URIBE-OPAZO et al., 2012).

Os erros padrdo assintéticos podem ser calculados invertendo a matriz de
informacdo K (@) e calculando a raiz quadrada dos elementos da diagonal principal
K(0)™! (URIBE-OPAZO et al., 2012; 2023).

5.2.2.5 Thin Plate Spline — TPS
A técnica Thin Plate Spline (TPS) oferece uma abordagem Unica para a

interpolagdo espacial. Para descrever as propriedades mateméaticas doTPS e torna-
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las mais plausiveis, analogias mecanicas sao utilizadas (KELLER & BORKOWSKI,
2019). Imagine uma placa metalica flexivel e fina, fixada em pontos correspondentes
as amostras do terreno agricola. Ao deformar essa placa para que passe em cada
ponto amostral, o TPS modela a superficie de maneira a minimizar a energia total de
curvatura, resultando em uma superficie suave e continua (BALEK & MIZERA, 2013;
KELLER & BORKOWSKI, 2019), que captura de forma mais precisa as variacdes
espaciais.

Essa metodologia se destaca pela suavidade e robustez, sendo amplamente
aplicada na interpolacédo de dados georreferenciados. O principio basico do TPS esta
fundamentado na dependéncia espacial dos dados: primeiro, ajusta-se uma funcéo
espacial que interpola os pontos amostrais e minimiza a energia de flexdo. Assim, os
valores de qualquer ponto da superficie podem ser estimados por essa funcdo
ajustada (BINDHU; NARASIMHAN; SUDHEER, 2013; CHEN et al., 2014).

Segundo Bookstein (1989), a placa metalica é representada por uma funcgao
z=f(x,y) e a energia de curvatura de em um ponto de coordenadas (x,y), €

guantificada pela integral dupla expressa na Equacéo 6:

©[/927)\ 02z \> [9%z\°
= ﬂ_ . [(W) +2<E)xay> +<0_yz)

A Funcdo Spline que minimiza essa energia de curvatura € descrita pela

dxdy, (Eq.6)

Equacéo 7:

fx,y) =a+bx+cy+ZWiU(r), (Eq.7)

Em que: a,b,c sdo os coeficientes da Spline, que representam o plano que
melhor se ajusta aos dados; w; (i = 1, ...,n) S80 0s pesos atribuidos a cada ponto de
controle; e U € a funcéo de base radial que confere suavidade a superficie interpolada.
A distancia r € calculada entre o ponto de interesse (x,y) e cada ponto de controle.

A esséncia da TPS esta na funcdo de base radial U, definida pela Equacéo 8:

U(r) = r?log(r), (Eq.8)
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Esta funcdo indica que uma maior distancia, resulta em um maior valor da
funcdo U(r), e uma menor distancia, menor valor de U(r), por isso ocorre a
suavizacao. Isto permite que o TPS ajuste a superficie interpolada de forma flexivel e
precisa as caracteristicas complexas do terreno agricola.

Este método € usado para interpolar os atributos do solo (calcio, cobre,
potassio, fosforo, pH e resisténcia do solo a penetracdo) considerados neste estudo

como covariaveis fixas da produtividade da soja.

5.2.2.6 Krigagem com Drift Externo

A krigagem com deriva externa ou krigagem com drift externo (KDE) proposta
por Wackernagel (1995), é uma metodologia que visa obter a interpolacdo de mapas
tematicos levando em consideracdo a presenca de fatores externos que influenciam
a variavel de interesse. A principal diferenca entre a KDE e a krigagem ordinaria
(krigagem comum) reside na consideracdo da média espacial variavel. Enquanto a
krigagem ordinaria assume uma média constante, a KDE incorpora informacdes de
variaveis auxiliares para modelar o processo médio.

O modelo KDE é expresso como: Y(s) = B1 + &(s), onde: Y(s) representa o
valor da variavel de interesse no local s; f1 é o termo de deriva externa, que varia
espacialmente com base nas variaveis auxiliares e &(s) é o termo do erro (WEBSTER
& OLIVER, 2007).5

Na KDE, as predi¢cbes sdo realizadas de maneira semelhante a krigagem
ordinaria, mas com a extensdo da matriz de covariancia residual incorporando 0s
preditores auxiliares (WEBSTER & OLIVER, 2007). De acordo com Hengl et al. (2003),
as predicbes em um novo local ndo amostrado s, séo feitos por Ygep(se) = 83Y em

que, 6, € o vetor dos pesos KED e Y é o vetor das n observacdes iniciais.

5.2.2.7 Influéncia Local

De Bastiani et al. (2015) desenvolveram a perturbacdo Zhu generalizada na

1
variavel resposta, definida como Z,, = Z + Xzw, em que w € um vetor que pertence ao

espaco de perturbacgbes Q.
A funcéo de log-verossimilhanca perturbada para o modelo normal é expressa

por:
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£(8.,) = L(B]w) = - (5)log(2m) —S10g|E| - 5 (Z,, — XB)TE(Z,, — XB).

Neste contexto, a matriz A = (A%, A7) avaliada em 6 =8 e em w = w,,

1y 2%L(0
assume a forma Ag=—-X"27'%z; A, = a(p;ﬂ':;’), que tem como elementos A, =

1
g’ 2‘1;—:—DJ-A], para j=1,..,q, em que A =22, £ =¢&(w,) =(Z—-XB), e D; =
J

z—la"’—;jz—l (URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012).
Considerando a matriz B = ATL™'A em que, L é a matriz de informacio
observada, o elemento C; = 2|b;|, parai = 1, ...,n, onde b; é o elemento da diagonal
principal da matriz B. A partir da matriz B pode-se utilizar o gréfico de C; em funcéo
de i (ordem das observa¢bes) como técnica de diagndstico para avaliar a existéncia
de observacdes influentes.

Seja L,,4, 0 autovetor, normalizado, associado ao maior autovalor, em maédulo,
da matriz B. Segundo Cook (1986) o gréafico dos elementos |L,,,.| em funcédo de i
(ordem das observacBes) pode revelar os elementos que, sob pequenas

perturbacdes, exercem maior influéncia no afastamento da verossimilhanca.

5.2.2.8 Comparacodes
A avaliacdo do grau de dependéncia espacial do modelo ajustado foi realizada

utilizando o indice de Dependéncia Espacial — SDI, conforme proposto por Seidel e

Oliveira (2014), SDI = 0.589 (—2—) min {1; (

p—— )} 100, em que, @, € o efeito pepita,

a
0.5MD
@, € a contribuicdo, a € o alcance e MD é a distancia maxima entre dois pontos
amostrados. A classificacdo deste indice, segue a categorizacdo apresentada por
Neto et al. (2018), que para o Modelo de Wave é: fraca se SDI < 11%; moderada se
11% < SDI < 24% e forte se SDI > 24%. Tal classificacdo é essencial para a
interpretacdo analitica dos resultados e fundamental para a tomada de decisdes
informadas, baseadas na compreensao da dependéncia espacial evidenciada pelos
modelos geoestatisticos ajustados.

A congruéncia entre os mapas interpolados foi mensurada por meio dos indices
de Acuréacia Kappa (K) e Kappa Ponderado (K, ), originarios dos trabalhos de Cohen
(1960;1968). O indice Kappa Ponderado, que incorpora pesos (wl-j) para a

quantificacdo das discrepéncias entre os mapas, oferece uma métrica refinada para a



80

avaliacdo da similaridade. A classificacdo do indice Kappa Ponderado segue os
mesmos critérios do indice Kappa, como estabelecido por Fleiss et al. (2003), se K,, >
0.75 indica alta similaridade, se 0.4 < K,, < 0.75 indica moderada similaridade e se

K,, < 0.4 indica baixa similaridade entre os mapas interpolados.

5.2.2.9 Recursos Computacionais

Todas as andlises foram realizadas utilizando o software R (R CORE TEAM,
2024). As semivariancias foram calculadas utilizando as fun¢cbes do pacote geoR, 0
qual também foi empregado para ajustar os modelos e gerar os mapas tematicos
(RIBEIRO JR & DIGGLE, 2001). Para interpolar as covariaveis consideradas fixas
utilizou-se o método TPS do pacote fields (FURRER et al., 2009) e para calcular o
indice Kappa Ponderado utilizou-se o pacote vcd (MEYER et al., 2021).

5.2.3 Resultados e Discussodes

5.2.3.1 Andlise Exploratoria

Durante o periodo do ano-safra 2022/2023, a produtividade média da soja na
area monitorada foi de 1,533 t ha™!, considerada baixa em relacdo a produtividade
estadual (3,860 t ha™1!) e nacional (3,507 t ha™') no mesmo periodo (CONAB, 2023).
Esses resultados s&o inferiores aos encontrados por Dalposso et al. (2022), para a
safra 2021/2023, que conduziram experimentos sobre a produtividade da soja na
mesma cidade onde o experimento foi realizado.

Os resultados indicam que o teor médio de potassio (K) no solo foi de 0,76
cmolc dm™2 e o do fésforo foi de 19,14 mg dm™=3, ambos considerados muito altos,
enguanto o valor médio do pH do solo (5,82) foi classificado como bom (SANTOS &
SILVA, 2001). Esse resultado é superior ao encontrado por Dalposso et al. (2018) que
realizaram experimentos sobre o teor do pH no solo na mesma regido onde o estudo
foi realizado. Quanto & RSPy »1-030m, @ Média foi de 2,19 MPa, indicando um baixo
nivel de compactagéo do solo, havendo pouca limitag&do ao desenvolvimento radicular,
conforme os critérios de Canarache (1990).

A produtividade da soja (Prod) e teor de Cu no solo apresentaram 0s maiores

valores para o coeficiente de variacdo (39,59% e 62,69%) respectivamente. Maltauro
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et al. (2023) encontraram resultados semelhantes a estes em um ensaio efetuado na

mesma regiao onde este experimento foi realizado.

Tabela 1: Analise descritiva das variaveis resposta e explicativas.

Estatistica Prod Ca Cu K P pH RSP0,21-0,30m
Minimo 0,331 4,60 0 0,23 7,13 4,60 1,23
1° Quartil 1,045 7,20 0,38 0,53 12,39 5,50 1,89
Mediana 1,443 8,35 0,68 0,75 16,31 5,90 2,22
Média 1,534 8,46 0,69 0,76 19,14 5,82 2,19
3° Quartil 1,989 9,70 1,02 0,190 21,97 6,20 2,47
Maximo 2,909 12,00 1,73 1,70 62,79 6,70 2,96
CV(%) 39,59 19,60 62,69 37,44 57,79 7,40 17,39

Prod: Produtividade da soja (variavel resposta); Ca: teor de Calcio; Cu: teor de Cobre; K:
teor de Potassio; P: teor de Fosforo; pH: pH do solo; RSP: Resisténcia do solo & penetragédo
na camada 0,21 a 0,30m de profundidade; CV: Coeficiente de Variagéo.

Fonte: Os autores (2024).

Para visualizar a distribuicdo dos valores amostrais das variaveis em estudo,
foram elaborados gréaficos boxplot (Figura 2). As variaveis explicativas teor de potassio
(K) (Figura 2(d)) e de fosforo (P) (Figura 2(e)) apresentaram outliers, indicando

variacdes extremas que merecem atencdo no contexto espacial.

Figura 2 Graficos boxplot para as variaveis em estudo: (a) produtividade da soja; (b) teor de
calcio; (c) teor de cobre; (d) teor de potassio; (e) teor de fésforo; (f) pH do solo e (g) resisténcia
do solo a penetragdo na camada 0,21 a 0,30m de profundidade. Os valores destacados nos
boxplots indicam os pontos amostrais identificados como outliers.
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Fonte: Os autores (2024).
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Complementando essa analise, a distribuicdo espacial dos valores amostrais
foi representada por meio de Graficos Postplot (Figura 3), permitindo observar a
presenca de agrupamentos e padrdes direcionais, com valores altos tendendo a se
agrupar ao sul e valores baixos ao norte. Essa tendéncia espacial & confirmada pelo
teste de correlacdo de Pearson (r), com um valor em modulo de 0,54 em relacdo ao

eixo Y, o0 que indica uma associacao linear moderada na direcdo norte-sul.

Figura 3 Grafico postplot da produtividade da soja.
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Fonte: Os autores (2024).

5.2.3.2 Andlise Espacial
Considerando o modelo espacial linear, a produtividade da soja (Prod) em
funcéo das variaveis explicativas: Ca; Cu; K; P; pH e (RSP (g 21-0,30m)) € descrita como

(Equacéo 9):

Prod(s;) = By + p1Ca(sy) + BCu(sy) + f3K(s;) + BoP(s;) + BspH(s;)
+ PRSP (021-030m)(S1) + €(s;) (Eq.9)

Com estrutura de covariancia £ = @1, + ¢, R(¢@3).

Para a analise da dependéncia espacial, considerou-se 11 defasagens até a
distancia de 880 metros (ponto de corte de 50%) como recomenda (CLARK, 1979).
Seguindo a recomendacao de Guedes et al. (2013) o semivariograma foi verificado

nas direcdes 0°, 45°, 90° e 135°, confirmando que os dados sdo isotropicos.
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A analise do semivariograma experimental da produtividade da soja indicou um
padrdao oscilante nas semivariancias, demostrando aumentos e diminuicdes
alternados, o que é indicativo do hole effect (Figura 4). Esse fenbmeno é conhecido
na AP e foi observado em estudos anteriores, tais como os conduzidos por Santra et
al. (2008), Amirinejad et al. (2011) e Dalposso et al. (2022), sendo que o Modelo

Geoestatistico de Wave se mostrou o mais adequado para o ajuste desses dados.

Figura 4 Semivariograma experimental da produtividade da soja para o ano-safra 2022/2023.
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Fonte: Os autores (2024).

O Modelo de Wave ¢é particularmente apropriado para dados com
periodicidade, pois captura o “hole effect” resultante das correlagbes positivas e
negativas entre regides distantes, conforme descrito por Mahdi et al. (2020) e reiterado
por Dalposso et al. (2022).

ApoOs a aplicacao do Critério de nformacéo de Akaike — AIC (AKAIKE, 1973),
Critério de Informacéo Bayesiano de Shwarz — BIC (SHWARZ, 1978) e os critérios de
Validagéo Cruzada (FARACO et al., 2008), o Modelo de Wave se destacou como o
mais eficaz na descri¢cdo da variabilidade espacial da produtividade da soja.

O desempenho superior do Modelo de Wave deve-se a sua capacidade de
modelar a produtividade da soja em funcéo das seguintes variaveis explicativas: teor

de Ca, teor de Cu, teor de P, teor de K, pH do solo € RSPy 21 4 0,30m)-

Fundamentado nos resultados de dependéncia espacial do Modelo de Wave

(Tabela 2) pode-se afirmar que a produtividade da soja em funcdo das variaveis
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explicativas esta associada a uma forte dependéncia espacial entre as observacoes
com SDI > 24%.

Esses resultados (Tabela 2) fornecem informacbes valiosas para a
compreensao dos padrdes de variabilidade espacial da produtividade da soja e dos
atributos do solo. As covariaveis teor de K e teor de P nesta analise ndo foram
significativas a 5 % de probabilidades no modelo espacial linear segundo o teste da
razao de verossimilhanca (URIBE-OPAZO et al. 2023).

Tabela 2: Pardmetros estimados por Maxima verossimilhanca-ML do modelo linear
espacial considerando a fungcdo de covariancia Wave e erros padrdo assintoticos
entre parénteses.

Estimativas Valor do Estimativas Valor do Estimativas Valor do
parametro parametro parametro
5 3,243 A -0,0005" A 0.219
o (0,766) Ba (0,005) Z (0.189)
5 0,113* A -0,433* ~ 0,544
A (0,046) Ps (0.156) P3 (0.026)
* *

b2 (8’&22) Be (8’222) a(km) 1,630
5 0,144" ~ 0,217 SDI 26,56
s (0,194) - (0,087) Class Forte

Bos B1s B2 B3, Bar Ps € B denotam os parametros do modelo espacial linear gaussiano
associados as covariaveis em estudo; *: significativo ao nivel de 5% de probabilidade;
"s: ndo significativo ao nivel de 5% de probabilidade; @, : efeito pepita; @, : contribuicao;
@5: funcio de alcance; @(km): alcance; SDI: indice de Dependéncia Espacial (%);
Class: classificagéo.

Fonte: Os autores (2024).

5.2.3.3 Mapa Geoestatistico

Com base na interpolagcéao por krigagem com drift externo e nas informagdes
obtidas do modelo geoestatistico Wave, que melhor se ajustou ao semivariograma, foi
gerado o mapa da variavel resposta produtividade da soja (t ha™') em funcéo das
variaveis explicativas teor de célcio (Ca), teor de cobre (Cu), teor de fésforo (P), teor
de potassio (K), pH do solo (pH) e resisténcia do solo a penetragdo na camada 0,21 a
0,30m de profundidade (RSP 21-030m) (Figura 6 (a)).

5.2.3.4 Diagnostico de Influéncia Local

Os resultados da analise de influéncia local, ilustrados na Figura 5, revela a
observacgéo que possui influéncia significativa no afastamento da verossimilhanca. De
acordo com os graficos C; e |Lnq| €m funcdo da ordem das observagbes, a

observacédo #74 é a que possui maior influéncia no afastamento da verossimilhanca.
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Leiva et al. (2020) e Uribe-Opazo et al. (2023) apontam que em estatistica
espacial um ponto influente ndo é necessariamente um outlier e o contrario também é
verdadeiro. Essa distincdo revela a complexidade das relacdes espaciais e a
necessidade de considerar cuidadosamente a influéncia de pontos individuais nos

resultados da analise.

Figura 5 Gréficos (a) C; e (b) |L,q| €m funcdo da ordem das observacdes i para a
identificacdo de pontos influentes.
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Fonte: Os autores (2024).

Com o objetivo de avaliar o efeito da observacado influente na analise da
estrutura de dependéncia espacial e na elaboracdo do mapa temético, realizou-se a
excluséo da observacgédo influente #74 do banco de dados, seguida de uma nova
Andlise de Variabilidade Espacial. Essa abordagem metodolégica permite uma
compreensao mais aprofundada da distribuicdo espacial das variaveis, considerando
adequadamente a influéncia de observacdes individuais nos resultados da analise.

Considerando esse novo cenario, sem a presenca da observacéo influente #74,
foram ajustados, novamente, os modelos geoestatisticos Exponencial, Gaussiano,
Wave e Matérn com parametro de suavizagéo k=0,7, 1,0 e 2,0.

O modelo geoestatistico Wave continua sendo o modelo que melhor descreve
a variabilidade espacial da produtividade da soja sem a presenca do ponto influente

#74 (Prod#74) em fungcdo das variaveis explicativas Ca, Cu, P, K, pH do solo e
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RSP, 21-030m (Tabela 3). O valor da amostra retirada (ponto influente #74) foi de 0,615
t ha™t.

Embora a retirada do ponto influente néo tenha alterado o modelo selecionado
para descrever a variabilidade espacial, observa-se uma reducao acentuada no raio
de dependéncia espacial passando de 1,630 metros para 555 metros (redugéo de
1,075 metros), havendo uma transicdo na classificagdo do indice de Dependéncia
Espacial — SDI de forte para fraco (SDI < 11%), conforme a Tabela 3.

Tabela 3: Parametros estimados por ML do modelo linear espacial considerando a
funcdo de covariancia Wave sem a observagédo #74 considerada influente e erros
padrdo assintéticos entre parénteses.

Estimativas Valor do Estimativas Valor do Estimativas Valor do
parametro parametro parametro
3 3.380* 3 0,0027"™ ) 0,029
Fo (0,789) Ba (0,005) Z (0,034)
A 0,202 A -0.531* A 0.062
A (0,040) Ps (0,157) s (0)
* *

P S S
] 0,165 A 0.219 SDI 4,38
Ps (0,202) 1 (0,035) Class Fraco

Bos B1s Bz B3, Ba, Bs € B denotam os parametros do modelo espacial linear gaussiano
associados as covariaveis em estudo; *: significativo ao nivel de 5% de probabilidade;
"s: ndo significativo ao nivel de 5% de probabilidade; @, : efeito pepita; @, : contribuicao;
@5: funcao de alcance; a(km): alcance; SDI: indice de Dependéncia Espacial; Class:
classificacgéo.

Fonte: Os autores (2024)

Observa-se que, apos a exclusao do ponto influente #74, apenas a covariavel
teor de P ndo alcancou significancia ao nivel de 5% de probabilidade no modelo
espacial linear, evidenciando a influéncia deste ponto sobre o ajuste do modelo.

Embora o teor de P ndo seja estatisticamente significativo de forma isolada, ele
demonstra significancia conjunta, o que justifica sua permanéncia na formulacao final
do modelo espacial. Essa observacgao ressalta a complexidade e a interdependéncia
das variaveis espaciais, ressaltando a importancia de uma analise cuidadosa e
criteriosa para assegurar a precisao e a robustez do Modelo de senvolvido.

O teor de Ca é um dos componentes importantes para a integridade e
funcionalidade da planta (MALAVOLTA,; VITTI; OLIVEIRA, 1997); o teor de Cu no solo
€ relevante para o crescimento das plantas (CANCIAN, 2018); o teor de P é
indispensavel para o desenvolvimento vegetal (MENDES, 2007); o teor de K é

fundamental para a capacidade de absorver agua (SERAFIM, 2012); o pH € crucial
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para o desenvolvimento da planta (NOVAES, 2007), e a RSP influencia na

produtividade da soja e no desenvolvimento das raizes.

5.2.3.5 Comparacgao de Mapas

Ao comparar 0os mapas que incluem todas as observacdes (Figura 6a) com
aguele sem a observacéo #74 considerada influente (Figura 6b), constatou-se que a
distribuicdo espacial da produtividade da soja para o ano safra 2022/2023 € moderada
(0,4 < K =2 0,75) segundo o indice de Acuréacia Kappa (K=0,49).

Figura 6 Mapa tematico da: (a) produtividade da soja com todas as observacdes e (b)
sem a observacédo #74 considerada influente
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Fonte: Os autores (2024). .

As discrepancias observadas entre 0 mapa com todas as observacdes e 0
mapa sem o ponto #74 reforcam a ideia de que a exclusédo de observacdes influentes
pode alterar consideravelmente os niveis de produtividade da soja. E enfatiza-se a
importancia de avaliar a influéncia das observacfes como parte integral da analise

geoestatistica.

5.2.3.6 Modelo de Predicéo

Utilizando as informacdes do Modelo de Wave para a predi¢cdo dos valores da
produtividade em funcédo das variaveis explicativas Ca, Cu, P, K, pH do solo e
RSP (0214 030m), 0S valores indicam que o modelo espacial linear € dado por (Equacéo
10):
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Proda;,(s;) = 3,380 + 0,202Ca(s;) — 0,084Cu(s;) + 0,165K (s;) + 0,002P(s;)
- 0,531pH(Sl) - 0,263RSP(0’21 a0’30m) (Si) (Eq 10)

Com estrutura de covariancia para o Modelo de Wave Z = 0,219, +

0,029R(0,062), sendo R(0,062) = %Sen (ﬁ) e alcance a = 555m que €é o raio de

dependéncia espacial.

A estrutura possui dependéncia espacial fraca (SDI < 11%) e seu raio de
dependéncia espacial € 66% menor que o0 modelo gerado com todos 0s pontos
amostrais coletados.

5.2.4 Conclusoes

O Modelo de Wave foi o mais adequado para caracterizar a estrutura de
dependéncia espacial da produtividade da soja considerando as variaveis explicativas
teor de Ca, teor de Cu, teor de P, teor de K, pH do solo € RSP (21 g 0,30m)- O Modelo
de predicao gerou mapas que ndo s6 estimaram a produtividade da soja em locais
ndo amostrados, mas também viabilizaram a criacdo de zonas de manejo, baseadas
na resposta da produtividade e nas variaveis explicativas. Tal abordagem permite
intervencdes localizadas que visam maximizar o retorno econdmico e minimizar os
impactos ambientais, resultando em uma gestéo agricola mais eficiente.

Foi constatado que a metodologia aplicada se mostrou eficaz na identificacéo
de pontos influentes, cuja excluséo alterou as estimativas dos parametros que definem
a estrutura de dependéncia espacial, impactando diretamente as caracteristicas dos
setores do mapa da produtividade da soja. Ressalta-se a importancia da realizacéo
da metodologia de diagndstico de influéncia local em analises geoestatisticas, visando
assegurar a robustez e a precisao dos resultados.

Destaca-se que a metodologia descrita neste estudo possui uma aplicabilidade
ampla, ndo se limitando apenas a produtividade da soja. Ela pode ser empregada em
diversas culturas agricolas e para a analise de diferentes atributos do solo,
independentemente da regido ou periodo avaliado. Essa versatilidade aumenta
consideravelmente a relevancia desta pesquisa no contexto da AP e do manejo

sustentavel de recursos naturais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Com base nas analises realizadas, o0 Modelo de Wave se destacou em relacéo
aos demais modelos na caracterizacdo da estrutura de dependéncia espacial da
produtividade da soja e dos atributos quimicos e fisicos do solo para o ano-safra em
estudo.

Os mapas gerados por esse modelo ndo apenas permitiram a predicdo das
variaveis em locais ndo amostrados dentro da area de estudo, mas também
viabilizaram a criacdo de zonas de manejo, considerando tanto a produtividade da
soja quanto os atributos do solo. Essa abordagem possibilita a aplicacdo de insumos
de forma localizada, visando maximizar o retorno econdémico e minimizar os impactos
ambientais, resultando em um manejo agricola eficiente.

Além disso, a identificacdo e remocao de observacdes influentes tiveram um
impacto direto nas estimativas dos parametros que definem a estrutura de
dependéncia espacial. A realizacdo de estudos de diagnéstico de influéncia local em
analises geoestatisticas é essencial para garantir a robustez e preciséo dos resultados
obtidos.

E importante ressaltar que a metodologia proposta neste estudo pode ser
aplicada ndo apenas a produtividade da soja, mas também a outras culturas agricolas
e diferentes atributos do solo, em diferentes regides e periodos. Essa abrangéncia
aumenta a relevancia da pesquisa no contexto da Agricultura de Precisdo e do manejo

sustentavel de recursos naturais.
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APENDICE A
MODELO DE WAVE

Funcg&o semivariancia

o1t 1—ﬁsen(£) h>0
V(h) = 1 2 h ((F} ’
0 , h=0
Funcgé&o de covariancia

(p1+(p2 'h=0

h
1) sen(—), h>0
2 @3

C(h) =

Para processo estacionario y(h) = C(0) — C(h).

Seja X =¢il,+¢,R(ps) a matriz de covariancia. X =|[(o;;)] =
Cov|z(s;), z(s;)] = C(h;;) em que, h;; € adistancia euclidiana entre Z(s;) e Z(s;) onde,
S, S; €S c R?.

R[(r:;)] é uma matriz simétrica cujos elementos

1 . hy=0
1 =493 (hij

—sen|—], h;; >0
hij <.03> N
r;j = r(@3) € uma fungéo de ¢;.

As derivadas de primeira e segunda ordem de X em relagéo a ¢; séo:

o
01 T
ox Q3 h
—=R( )=—sen(—>
¢, Vs h P3
0x OR(¢p3) 1 (h) 1 (h >
— = = —sen|— | ——cos|—
09s 2T ag;s |\ \gs) T g
L _ 9,
a7 - dp, " B



98

=[5 ) )7 G ) - B G



99

APENDICE B

MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Seja  Z = (Z(sy),Z(sy), ...,Z(sn))T um processo estocastico gaussiano
Z~N,(u,X) em que E(Z)=u=p1,, 1,, € vetor de uns e Var(Z) = X = @1, +
¢,R(¢3). Como se tem um ensaio de tamanho n a fungéo densidade de probabilidade

é a funcéo verossimilhanca, dada por:

n
[\2 1 1 -1

1(0) = £,(Z(5y), ., Z(5,)) = ( > - e—g(l—ﬁln)Tz (Z-p1y)
g

O logaritmo da funcéo verossimilhanca € dado por:
n 1 1
L(8) = —5log(2m) — 5 log|E| = 5 (Z ~ p1)"E71(Z - p1,)
em que o parametro 8 = (B, ¢, ,¢3)T sdo desconhecidos a serem estimados.

A Func&o Escore de 8 é U(0) em que, U(8) = (U(B), U((p))T.
dL(e
U@ = % = 17271(Z - p1,)
dL(@
U@) =202 = (U0, Us)

De forma geral
1 0x [3)>
o=l ) e ()5
sendo e = (Z - pB1,),parai =1,2,3.

Assim, para o caso do Modelo de Wave
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Deste modo, simplificando com os resultados obtidos acima, tem-se para o
Modelo de Wave:
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