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RESUMO

Lorbieski, Rodrigo. Anélise da variabilidade espaco-temporal de atributos quimicos do
solo em uma area agricola produtora de graos. Orientadora: Luciana Pagliosa Carvalho
Guedes; Coorientador: Miguel Angel Uribe Opazo. 2024. 104 f. Tese (Doutorado em
Engenharia Agricola) — Universidade Estadual do Oeste do Parana, Cascavel — Parana, 2024.

A avaliacdo das mudancgas nos atributos dos solos é essencial na agronomia, impactando
diretamente a produtividade e a saude do solo. A agricultura de precisao tornou essencial para
guantificar essas variagdes, poos a caracterizacédo da variabilidade espacial e temporal dos
atributos do solo envolve diferentes técnicas estatisticas. Assim, o objetivo principal desta tese
€ analisar o padréo de distribuicdo espaco-temporal de atributos quimicos do solo em uma
area agricola comercial, aplicando diferentes técnicas estatisticas. Para alcancar esse
objetivo, a tese foi organizada em dois artigos cientificos. O primeiro estudo analisa a
variabilidade espaco-temporal dos atributos quimicos do solo em uma area de cultivo de soja
entre 2010 e 2022, utilizando técnicas de geoestatistica espaco-temporal. Foram avaliados
modelos de semivariancia, com destaque para os modelos soma-métrico e soma-meétrico
simples. Observou-se que que os atributos quimicos do solo apresentaram dependéncia
espacial moderada, com alcance restrito, e dependéncia temporal variando de moderada a
forte, com alcance de um a seis anos, dependendo do atributo. A dependéncia espaco-
temporal conjunta foi de fraca a moderada, sugerindo pouca interacdo entre as componentes.
O estudo destacou a sensibilidade dos atributos quimicos, a influéncias temporais e a
importancia da geoestatistica para uma gestéo agricola sustentavel. Ja no segundo, analisou-
se a variacao de teor de calcio, teor de fosforo, teor de matéria organica e pH em uma area
de 167,35 hectares de soja em Cascavel, no Parand, ao longo dos anos de 2010 a 2022.
Utilizou-se de Fung¢bes Ortogonais Empiricas (EOFs) e Transformada Discreta de Fourier de
Lomb-Scargle (LSDFT) para dados irregulares. Verificou-se que a variabilidade dos atributos
€ capturada por poucas EOFs: duas para teor de célcio, trés para pH e teor de matéria
organica e quatro para teor de fésforo. Os padrdes revelados indicam variacbes especificas
para cada atributo e destacam a influéncia de certos anos na variabilidade. Espectros de
poténcia ajudaram a identificar eventos sazonais e padrdes espaciais e temporais importantes
para o entendimento da variabilidade dos atributos quimicos do solo.

Palavras-chave: Correlacdo canbnica; Funcdes Empiricas Ortogonais; Geoestatistica,;
Transformada de Fourier de Lomb-Scargle.



ABSTRACT

Lorbieski, Rodrigo. Analysis of the spatio-temporal variability of soil chemical attributes
in a grain-producing agricultural area. Advisor: Luciana Pagliosa Carvalho Guedes; Co-
advisor: Miguel Angel Uribe Opazo. 2024. 104 f. Thesis (Doctorate in Agricultural Engineering)
- State University of Western Parana, Cascavel — Parana, 2024.

Assessing changes in soil attributes is essential in agronomy, as it directly impacts both
productivity and soil health. With the advancement of precision agriculture, quantifying these
variations has become increasingly important. The characterization of the spatial and temporal
variability of soil attributes requires the application of various statistical techniques. Thus, the
main objective of this thesis is to analyze the spatio-temporal distribution pattern of soil
chemical attributes in a commercial agricultural area, applying a diverse set of statistical
techniques. To achieve this objective, the thesis was structured into two scientific articles. The
first study focused on analyzing the spatio-temporal variability of soil chemical attributes in a
soybean cultivation area from 2010 to 2022, using spatio-temporal geostatistics techniques.
Semivariance models were evaluated, particularly the metric-sum and simple metric-sum
models. The results indicated that soil chemical attributes displayed moderate spatial
dependence, with a limited range, while temporal dependence ranged from moderate to
strong, with a span of one to six years, depending on the attribute. The joint spatio-temporal
dependence was observed to be weak to moderate, suggesting limited interaction between
spatial and temporal components. The study emphasized the sensitivity of chemical attributes
to temporal factors and reinforced the significance of geostatistical methods for sustainable
agricultural management. In the second article, the study analyzed the variation in calcium
content, phosphorus content, organic matter content, and pH in a 167.35-hectare soybean
area located in Cascavel, Parana, between 2010 and 2022. By applying Empirical Orthogonal
Functions (EOFs) and the Lomb-Scargle Discrete Fourier Transform (LSDFT) for irregular
data, it was found that the variability of the attributes could be captured by a small number of
EOFs: two for calcium content, three for pH and organic matter content, and four for
phosphorus content. The patterns identified specific variability trends for each attribute and
highlighted the influence of certain years on their variation. Power spectra were used to detect
seasonal events, providing valuable insights. This technique proved effective in identifying
relevant spatial and temporal patterns that are crucial for a deeper understanding of soil
chemical attribute variability.

Keywords: Canonical correlation; Empirical Orthogonal Functions; Geostatistics; Lomb-
Scargle Fourier Transform.
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1. INTRODUCAO

O aumento populacional, ao longo dos anos, exigird maior oferta de alimentos,
a qual depende do uso eficiente das terras disponiveis, j& que a expansdo de novas
areas € limitada (Ortiz, 2012). Ademais, sustentabilidade dessa producéo é crucial
considerando os desafios ambientais, como mudancgas climaticas que podem impactar
0s recursos hidricos e a produtividade (Ferreira et al., 2016). Assim, o uso de
tecnologias sustentaveis e praticas agricolas resilientes sera essencial para garantir a
seguranca alimentar e a conservacao dos ecossistemas (Costa; Pauletto, 2021).

Para tanto, avaliar as mudancgas nos atributos dos solos devido ao uso e ao
manejo é crucial, especialmente em relacdo aos atributos fisico-quimicos alterados
pelo cultivo (Canellas et al., 2003). Monitorar e quantificar as variacbes nos atributos
do solo é essencial para compreender os efeitos do uso da terra e dos sistemas de
gestao de solos.

Destaca-se que, com a agricultura de precisao (AP), o manejo da variabilidade
dos atributos quimicos do solo tornou-se comum em areas agricolas, uma vez que
alteracoes em atributos fisico-quimicos podem resultar em perdas de produtividade e
nutrientes (Dalla Nora et al., 2013). Além do mais, os atributos de fertilidade quimica,
fisica e biologica do solo apresentam variabilidade espacial e temporal, influenciando
0 potencial produtivo em ambientes agricolas. Considerando que a adubacédo € um
componente fundamental da produtividade, estudar as caracteristicas do solo, por
meio de frequentes analises, € essencial para a tomada de decisbes no
gerenciamento agronémico das lavouras (Bernardi et al., 2015).

De acordo com Viana et al. (et al., 2019), a analise espaco-temporal teve um
grande crescimento nos ultimos anos, assim como a diversificacdo das tematicas
abordadas com aplicacfes em ampla variedade de ramos da ciéncia. Dados espaco-
temporais sdo observacdes tomadas em diferentes localizacbes no espaco e no
tempo que podem ser analisados de trés formas distintas: pela analise espacial para
cada tempo; pela andlise temporal para cada ponto no espaco e pela andlise espaco-
temporal conjunta (Ndongo, 2017).

A analise espacial e temporal € fundamental para o estudo da agricultura e para
a avaliacdo dos atributos quimicos do solo, pois permite identificar a variabilidade e
as tendéncias que influenciam diretamente a produtividade agricola e a satude do solo.

O conhecimento da variabilidade espacial e temporal dos atributos do solo é de suma
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importancia para a aplicacdo de praticas de manejo especificas que otimizam a
produtividade, bem como a sustentabilidade agricola (Nielsen; Alemi, 1989).

Estudos mostram que a analise dessas variabilidades pode revelar padrdes de
degradagao ou melhorias no solo, permitindo intervenges mais precisas (Tomaz et
al., 2022). Além disso, o manejo agricola baseado no conhecimento das
caracteristicas dos atributos quimicos do solo pode levar a uma aplicacdo mais
eficiente de insumos, como fertilizantes, permitindo melhorar a produtividade e reduzir
0s impactos ambientais (Schepers et al., 2004).

O uso de diferentes técnicas estatisticas para analisar dados espaciais e
temporais agricolas tem contribuido para um melhor entendimento de padrdes de
comportamento de variabilidades de atributos quimicos do solo, produtividade,
manejo, entre outros (De Bastiani et al., 2017; Dal’Canton et al., 2023; Lorbieski et al.,
2023; Maltauro et al,, 2023).Dentro desse contexto, a caracterizacdo da variabilidade
dos atributos quimicos do solo pode ser realizada por meio da Geoestatistica Espaco-
temporal, que é uma abordagem estatistica empirica que analisa, de forma integrada,
padrdes de variacdo do solo no espaco e no tempo (Viana et al., 2019).

Ademais, na modelagem geoestatisitica espaco-temporal, os modelos séo
especificados e os parametros sédo estimados a partir de dados observados, portanto,
séo utilizados a partir da coleta de dados ao longo do tempo e do espaco (De Bastiani
et al., 2017). Diante disso, essa abordagem permite identificar correlacbes entre
observacoes feitas em diferentes locais e momentos, sendo Util para detectar padrées
espaco-temporais complexos que podem ser negligenciados em analises univariadas
(Montero; Aviles; Mateu, 2015).

Outra técnica estatistica utilizada para caracterizar a variabilidade espaco-
temporal sdo as Fun¢des Ortogonais Empiricas (EOFs), que permitem decompor
dados espaciais e temporais complexos em funcdes ortogonais que capturam padrdes
de variabilidade (Neha; Pasari, 2021). Essa técnica facilita a visualizacdo de
tendéncias na variabilidade espacial e temporal (Finkenstadt; Held; Isham, 2006),
entretanto, requer dados completos, o que é desafiador devido a frequente auséncia
desses em pesquisas agricolas (Dupuis; Schumacher, 2018; Sentop et al., 2023).

Ha também a Transformada de Fourier de Lomb-Scargle Discreta (LSDFT),
vista como uma alternativa eficaz para analisar dados temporais ndo equiespacados,
criando matrizes de covariancia precisas e detectando padrées temporais em séries
irregulares, que sdo essenciais para avaliar a variabilidade em sistemas agricolas

(Seilmayer; Gonzalez; Wondrack, 2020). Além disso, a analise do espectro de
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poténcia ajuda a identificar e avaliar eventos sazonais que influenciam os atributos
quimicos do solo (Pytharouli; Stiros, 2008).

A partir do pressuposto de que a andlise da a variabilidade espacial e temporal
dos atributos quimicos do solo contribui para otimizar a produtividade agricola e
promover a sustentabilidade ambiental, objetiva-se, mediante esta tese, investigar o
padrdo de distribuicdo espaco-temporal desses atributos em uma &rea agricola
comercial, durante o periodo de 2010 a 2022, aplicando as técnicas estatisticas de
Geoestatistica Espaco-temporal, Func¢des Ortogonais Empiricas (EOFs) e
Transformada de Fourier de Lomb-Scargle Discreta (LSDFT). Logo, com a aplicagéo
dessas metodologias, identifica-se e compreende-se padrdes de variagdo nos dados
agricolas, o que é crucial para aprimorar a aplicacdo de insumos e aumentar a
eficiéncia no manejo do solo.

A fim de minimizar os impactos ambientais da agricultura, este estudo contribui
para a aplicacéo de praticas sustentaveis com ganhos esperados, visando, também,
proporcionar gestdes agricolas mais eficientes e precisas, avan¢os na agricultura de

precisdo e beneficios tanto para os produtores quanto para o meio ambiente.



2. OBJETIVOS

2.10bjetivo geral

Analisar o padrdo de distribuicdo espaco-temporal de atributos quimicos do
solo, durante o periodo de 2010 a 2022, em uma &rea agricola comercial com

aplicacéo de diferentes técnicas estatisticas.

2.2 Objetivos especificos

a) Caracterizar a variabilidade espacial e temporal dos teores de calcio,
foésforo, matéria organica, magnésio e pH do solo de uma area agricola comercial,
durante o periodo de 2010 a 2022;

b) Avaliar modelos geoestatisticos que melhor caracterizaram a estrutura
de dependéncia espaco-temporal dos atributos quimicos do solo analisado;

C) Estudar o comportamento espaco-temporal de cada atributo quimico do
solo analisado por meio de semivariogramas espaco-temporais, assim como Seus
parametros espaco-temporais;

d) Examinar a relagdo entre as variaveis climaticas (precipitacdo média
diaria e temperatura média diaria) e os atributos quimicos do solo analisado, utilizando
a Andlise de Correlacdo Canonica,

e) Verificar o comportamento conjunto das relacdes espaco-temporais dos
atributos quimicos do solo em estudo por meio de Mapas Variograficos;

f) Utilizar da técnica de FuncBes Ortogonais Empiricas (EOFs) para
decompor os dados dos atributos quimicos do solo analisado em modos a fim de
capturar padrdes dominantes de variabilidade;

0) Gerar Mapas Tematicos das EOFs para visualizar a distribuicdo espacial
e temporal dos atributos quimicos do solo estudado;

h) Analisar as variacfes regionais e identificar os anos, entre 2010 e 2022,
gue mais influenciaram os padrdes de variabilidade;

i) Produzir dois artigos cientificos a fim de expor os resultados alcancados

a partir dos objetivos listados.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Agricultura de Precisdo e andlise da variabilidade espag¢o-temporal

A Agricultura de Precisdo (AP) baseia-se no fato de que as areas agricolas
apresentam variabilidade espacial, sendo amplamente utilizada no setor agropecuario
(Grego et al., 2020). Tendo como objetivo resolver problemas relacionados a falta de
uniformidade do solo, a AP permite o gerenciamento localizado de culturas e
alternativas de manejo conforme a necessidade (Molin et al., 2013;).

No Brasil, a pratica predominante da AP é a Gestdo da Adubacédo das Lavouras,
baseada em amostragem georreferenciada de solo e aplicagdo de corretivos e
fertilizantes em taxas variaveis (Molin; Amaral; Cologo, 2015; Aikes Jr. et al., 2021).
Ainda, a AP envolve a analise da variabilidade espacial e compreende as fases de
coleta de dados, gerenciamento de informacfes, aplicagdo de insumos com teor
variado e avaliagdo economica e ambiental dos resultados (Bassoi et al., 2019).

A partir do advento do Global Positioning System (GPS), houve a expansao de
praticas de AP, permitindo que as informacdes coletadas fossem geograficamente
referenciadas (Molin, 2002). Dessa forma, técnicas como a Geoestatistica séo
empregadas para estudar as variabilidades (Camara; Medeiros, 1998) e construir
mapas tematicos que séo essenciais para representar as caracteristicas de producdes
e identificar locais criticos na area (Molin; Amaral; Coloco, 2015).

A implementacdo da AP visa melhorar o rendimento econémico da atividade
agricola, aumentando a produtividade e reduzindo custos e riscos ambientais (Braga;
Pinto, 2011; Bottega et al., 2017). Além disso, ao otimizar o uso de fertilizantes, a AP
contribui para a reducéo de impactos ambientais e custos desnecessarios ao produtor
(Bernardi et al., 2014; Aikes Jr. et al., 2021). Logo, identificar a A variabilidade espacial
dos atributos quimicos e fisicos do solo permite o manejo diferenciado de acordo com
a necessidade, influenciando diretamente o nivel de produtividade das culturas
(Guedes, 2008; Hauschild et al., 2014).

3.2 Variabilidade espago-temporal de atributos quimicos do solo
A Andlise espaco-temporal na agricultura combina dados coletados ao longo

do tempo e em diferentes locais geograficos para fornecer uma compreensao

abrangente de como esses fatores influenciam a producgéo agricola (Campos; Sossa;
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Pajares, 2016). Essa abordagem € essencial para otimizar as praticas de gestéo,
melhorar a produtividade de culturas e promover a sustentabilidade ambiental
(Donald; Mengersen; Young, 2015), além de possibilitar a identificagdo de padrdes,
tendéncias e relagbes que, de outra forma, passariam despercebidos em anélises
unidimensionais ou estaticas (Maddison, 2009).

As Técnicas de Analise espaco-temporal oferecem uma ampla gama de
aplicacbes na agricultura. Um exemplo notavel € a identificacdo de areas com maior
potencial produtivo, considerando fatores como solo, clima, topografia e histérico de
producéo (Sun; Zhou, 2016). Ao direcionar recursos como fertilizantes e irrigagéo para
areas onde havera maior impacto, os agricultores podem maximizar a produtividade e
minimizar o desperdicio (Julea et al., 2012).

Além da otimiza¢ao da producéo, a Analise espaco-temporal desempenha um
papel fundamental no monitoramento de pragas e doencas, gerenciamento de riscos
climaticos e implementacéo de praticas agricolas sustentaveis (Teslenok; Teslenok,
2020). Ao analisar dados coletados ao longo do tempo e em diferentes locais, 0s
agricultores podem identificar focos de pragas e doencas, prever sua propagacao e
adotar medidas preventivas e de controle mais eficazes (Zamberletti et al., 2021).

Diversas técnicas tém sido empregadas para explorar a variabilidade espaco-
temporal, incluindo a Geoestatistica espaco-temporal e as Func¢des Ortogonais
Empiricas (EOF). Em seus estudos, Diacono et al. (2020) analisam a variabilidade
espacial e temporal da producéo e a qualidade do trigo em ambientes mediterraneos,
utilizando uma Abordagem Geoestatistica Multivariada para identificar zonas
especificas de manejo.

Além do mais, Stein (1998) oferece uma visao geral da variabilidade espaco-
temporal na agricultura ao empregar a Geoestatistica para modelar o desenvolvimento
de doencas em plantas, como o repolho. Ja em relacdo as EOF, Kim et al. (2020)
aplicaram a técnica para analisar padrées espaciais e temporais na variabilidade dos

rendimentos de milho em campos com diferentes tipos de fertilizagcéo.
3.3 Geoestatistica espaco-temporal
Atribuindo R o espaco euclidiano; d dimensional; D c R o dominio espacial;

e T c R o dominio temporal, a Geoestatistica Espacial pode ser estendida para o

caso espaco-temporal.
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Nessa situacdo, suas coordenadas sdo denominadas de espago-temporal
D X T, comum par de elementos (s;, t;) —coms; € D et; € T —, e seu campo aleatorio
(funcéo aleatéria) espaco-temporal em D X T dado pelo conjunto {Z(s,t):s € D,t € T},
em que a variavel aleatoria Z (s, t) é vista como o atributo de interesse. A relacao entre
duas observacbes Z(s;, t;) e Z(s,-, t]-), nesse caso, dependerd tanto do vetor de
distancia de separacdo espacial (lag espacial), h =s; —s;, como da distancia
temporal (lag temporal), u =t; —t;. O par (h,u) €, entdo, denominado como lag
espaco-temporal (Cressie; Huang, 1999).

De forma semelhante ao caso espacial para a realizacao de inferéncias sobre
algumas estatisticas dentro do contexto espaco-temporal, deve-se assumir graus de
estacionariedade sobre o campo aleatério {Z(s,t):s € D,t € T} (Kyriakidis; Journel,
1999). De acordo com o0s pressupostos da Geoestatistica Classica, a distribuicao
espaco-temporal das observacdes € modelada como uma Distribuicdo Gaussiana.

Essa distribuicdo sera perfeitamente caracterizada pela definicdo de seus
momentos de primeira e segunda ordem, ou seja, sua funcdo de expectativa e
covariancia. Assim, o espago-temporal em D X T, dado pelo conjunto {Z(s,t):s €
D,t € T}, pode ser considerado como de segunda ordem se (Eqg.1 e Eq.2; Montero;
Aviles; Mateu, 2015):

E[Z(Si,ti)] = M(Si,ti) = U, V(S, t) EDXT (1)
Cov|Z(s;,t),Z(s;,t))] = Cov(h,w), V(s,t) € DXT, i,j=1,..,n 2)

Sendo para quaisquer dois pares de localizacbes espaco-temporais (s;, t;) €
(sj, tj) € DXTecomh =s; —s; eu = t; — t; sendo a distancia no espago e no tempo,
respectivamente. Dessa forma, observa-se que a média € constante e a covariancia
depende s6 de h e u.

Além disso, se uma funcdo aleatdria tem uma funcdo de covariancia
estacionaria, entédo a variancia ndo depende da localizagdo no espaco-tempo. Nesse
caso, (Eq.3, Eq.4 e EqQ.5; Montero; Aviles; Mateu, 2015):

Var(Z(s,t)) = €(0,0) = o2 ©))

Em que Covy(0,0) = 0 recebe o nome de Variancia a priori. Para tanto:



202 (000, (53,1)) = Var[2Gs, 1) = 2(5;,8)] = E| (26500 = 2(s,.5)) | = 20 @)
Entéo:

2y5:(h,u) = 2y ((si, ti), (sj, tj)) = Var[Z(si, ti) — Z(sj, tj)] =Var[Z(s; t;)] + (5)
Var[Z(sj, tj)] —2Cov|Z(s;, ti),Z(sj, tj)] = 2Covg(0,0) — 2Covy(s; — Sj,t; —
tj) = 2Covg(0,0)-2Covy (h ).

Em que y,.(h,u) é a semivariancia espago-temporal, que mede a variabilidade
entre dois pontos no espago (s;,s;) € no tempo (¢, ¢;); e Cov|[Z(s;,t,),Z(s;,t;)] € a
covariancia entre Z(s;, t;) e Z(sj,tj), gque mede a interdependéncia entre as duas
observacdes nos pontos (s;, t;) e (s;, ;).

Assim como na Geoestatistica Espacial, a pressuposi¢cao de estacionariedade
da hipdtese intrinseca, na Geoestatistica Espacgo-temporal, é considerada suficiente
para a inferéncia de algumas estatisticas oriundas de processos de medicdo de
fendbmenos. Um campo aleatério, {Z(s,t):s € D,t € T}, pode ser considerado
intrinsecamente estacionario quando para quaisquer duas coordenadas espaco-
temporais (s;,t;), (s;t;) em DXT, a variavel aleatéria Z(s;t;) —Z(s;,t;) €

estacionaria de segunda ordem, ou seja (Eq.6 e Eq.7; Cressie; Huang, 1999):

E[Z(Si,ti) - Z(Sj, tj)] =0 (6)
E

Var[Z(sl-,tl-) - Z(Sj,tj)] =F {[Z(Si,ti) — Z(Sj, tj)]z} = 2yst(h,u). (7)

A complexidade da andlise espaco-temporal esta diretamente relacionada com
a presenca, ou ndo, de algumas caracteristicas importantes, como a
estacionariedade, a separabilidade e a simetria completa (Gneiting; Raftery, 2007).
Somente ap6s o0 estudo dessas caracteristicas possivel € possivel avaliar a
complexidade da modelagem.

De acordo com Montero; Aviles; Mateu (2015), uma Funcéo Aleatéria Espaco-
temporal Z(s,t) é vista com uma funcao de covariancia separavel se existir uma

funcé@o de covariancia puramente espacial, Covs(sl-, sj), e uma funcdo de covariancia

puramente temporal, Cov,(t;, t;), de modo que:



Covg, ((Si» ti), (Sj,tj)) = Covs(si,sj)Covt(ti,tj), V((si,ti), (sj, tj) €{Z(s,t):s € (8)

D,te T}).

A separabilidade garante que, ao dividir a covariancia espago-temporal em
produto puramente espacial e puramente temporal, sejam realizadas inferéncias mais
eficientes em termos computacionais, sendo esse um dos motivos pelo qual modelos
desse tipo sejam muito utilizados em aplicac6es na Geoestatistica. Se a separacéo
em puramente espacial e em puramente temporal néo for possivel, entdo a funcao de
covariancia sera chamada de Nao-separavel (Montero; Aviles; Mateu, 2015).

Para verificar a separabilidade, podem ser empregadas diversas técnicas.
Fuentes (2006) testa essa hipdtese ajustando modelos de covariancia separaveis e
nao-separaveis, comparando-os por meio de uma Analise Espectral. Outra
abordagem € o uso do Critério de Informacao de Akaike (AIC) para escolher entre os
modelos, como visto em Bevilacqua et al. (2010), que aplicam testes de maxima
verossimilhanca ponderada e bootstrap.

Ja Constantinou et al. (2015) sugerem o uso da distancia de Frobenius entre a
covariancia espaco-temporal e sua aproximacao separavel. Além disso, graficos de
contorno de covariancia podem indicar interagdes espaco-temporais, como discutido
por Gneiting et al. (2007), que argumentam que modelos ndo separaveis
frequentemente melhoram as previsoes.

As funcfes de covariancia espaco-temporais separaveis podem ser definidas
com base nas propriedades de aditividade (Eq.9) e multiplicabilidade (Eq.10). dessa
forma, a funcdo de covariancia pode ser decomposta entre uma funcao de covariancia
puramente espacial e outra puramente temporal (Silva; Ribeiro Jr; EImatzoglou, 2007).

No caso aditivo ela pode ser descrita como:
COU[Z(Si, ti), Z(Sj, tj)] = Cov (Z(SL', Sj)) + Cov (Z(ti, t])) (9)
E no caso multiplicativo:

Cov[Z(si, 1), Z(s;, ;)] = Cov (2(sy, 7)) Cov (2(ti. 1) ) (10)
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Essa classe de modelos, embora simplista por ndo considerar a interacao entre
espaco e o tempo, € muito utilizada por ser computacionalmente tratavel e de simples
obtencéao (Silva; Ribeiro Jr; Elmatzoglou, 2007).
Ademais, uma funcéo aleat6ria espaco-temporal possui simetria completa se a
sua funcéo de covariancia for definida como (Eq. 11, Montero; Aviles; Mateu, 2015):

COU[(Si, ti), (Sj,tj)] = COU[(Si,tj), (Sj, ti)] V((Si,ti), (Sj, tj) € {Z(S, t):S eED,t€e (11)

T}).

De acordo com Montero; Aviles; Mateu (2015), nos casos em que ha

estacionariedade, a condicao de simetria completa pode ser expressa por:

Cov(h,u) = Cov(h,—u) = Cov(—h,u) = Cov(—h,—u) = C[||hll, |ul], (h,u) € (12)
DXT.

Verifica-se que a separabilidade € um caso particular de simetria completa, pois
uma funcéo de covariancia separavel é sempre totalmente simétrica, mas nao vice-
versa, ocasionando implicacdes no teste e no ajuste do modelo. Em particular, para
rejeitar a separabilidade, basta rejeitar a simetria total, portanto, as estruturas de
covariancia que ndo sao completamente simétricas sao consideradas ndo-separaveis
(Gneiting et al., 2006).

De acordo com Montero; Aviles; Mateu (2015), expressar a estrutura da
dependéncia espaco-temporal presente na realizacdo observada por meio de uma
funcdo (de covariancia ou de semivariancia) € a questdo chave no processo da
krigagem espaco-temporal. Essa estrutura pode ser deduzida a partir das realizacoes
observadas na pratica e, assim, é possivel construir a funcdo de covariancia ou
semivariograma.

De acordo com Gneiting; Genton; Guttorp (2007), funcdes de semivariancias
também podem ser usadas no lugar de funcbes de covariancia para modelar a
estrutura de segunda ordem de uma funcdo aleatéria espaco-temporal. Assim, a

semivariancia é dada conforme como:

Vee (Gt (s3,67)) = %E {(Z(si, t) - Z(s;, tj))z} (13)
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Também, é necessario, sempre que for possivel, definir a funcao de covariancia

(Eq.14) e o semivariograma (Eq.15):

1 1
Vst ((Si, ti), (Sj, t])) = E Var [Z(Si, ti)] + EVCIT[Z(S}', t})] — CO‘I][Z(Sl', tl'),Z(Sj, tj)] (14)
Disso, tem-se que:
YSt(hl u) = Covst(ol 0) - CovSt (h, u) (15)

A expressao vista na Eq. 15, mostra a relagao da semivariancia com a funcéo
de covariancia, sob estacionariedade. Entretanto, o caminho inverso geralmente nao
€ garantido, pois essa relagdo so é verificada se a semivariancia, y, (h, i), for limitada,
0 que ndo é necessariamente 0 caso intrinsecamente estacionarios. Nessa condicao,
a propriedade de separabilidade ndo faz sentido para a semivariancia espaco-
temporal, pois 0 seu produto ndo garante uma semivariancia valida. Entretanto, é
possivel generalizar outras propriedades, como a simetria total (Montero; Aviles;
Mateu, 2015).

Portanto, um campo aleatorio espaco-temporal contém uma semivariancia

intrinsicamente estacionaria no espaco se para qualquer par de (s;, t;), (s]-, tj), em
D X T, a funcédo semivariancia y; ((sl-, ti), (s]-, tj)) somente depende do lag espacial,
h=s;—s; e dos tempos, t; e t;. Esse mesmo campo aleatorio € visto como
intrinsicamente estacionario no tempo, se para qualquer par de (s;, t;), (sj, tj) afuncao
semivariancia somente depende do lag temporal, u = t; — t;, € dos pontos s; e s;. Se
a funcéo aleatéria espaco-temporal vista como intrinsicamente estacionaria em ambos
— 0 espaco e tempo —, entdo como € uma funcdo semivariancia intrinsicamente
estacionaria, que pode ser expressa COMO:. VY ((si, ti),(sj,tj)) =y(h,u)

(Varouchakis, 2019).

A funcdo semivariancia y, (h,u) pode ser expressa por meio de uma
generalizacdo do estimador classico de Matheron (1989), dado pela Eq.16 (Montero;
Aviles; Mateu, 2015):

N(hu)
1 ) (16)
alh) = s Zl [2Cs0t0) — Z(s, ;)]
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Em que: Z(s;, t;) e Z(sj, tj) sdo pares de observacdes da funcdo aleatéria
espago-temporal Z(s, t), separadas por um lag espacial h = s; — s; € um lag temporal
u=t; —t;; € N(h,u) comoo nimero de pares de observagdes separadas pelo lag
espaco-temporal (h,u).

Entretanto, as fun¢des de semivariancia por si s6 ndo cumprem 0s requisitos
necessarios para que uma funcdo seja um modelo valido, o que exige que uma
colecdo de modelos vélidos seja necessaria (quanto maior, melhor) para ajustar um

deles a contraparte empirica (Montero; Aviles; Mateu, 2015).

3.4 Modelos espaco-temporais

Segundo De laco; Palma; Posa (2016), € possivel ajustar um modelo de
covariancia espaco-temporal a partir de uma superficie empirica, como um
semivariograma. Para modelar funcbes de covariancia espaco-temporal a fim de
garantir que o modelo seja definido como positivo, € necessario conhecer as
caracteristicas da superficie da covariancia espaco-temporal empirica, uma vez que
essas podem ajudar a selecionar uma funcdo que melhor se ajuste.

De acordo com Montero; Aviles; Mateu (2015), diversos modelos com
caracteristicas diferentes foram criados em distintas classes de fun¢des. Ja o ajuste a
um semivariograma ou um covariograma pode ser feito manualmente, ou utilizando
processos automatizados ou, ainda, ambos.

O obijetivo principal é que o modelo escolhido capture o tipo de continuidade
assumida pela variavel regionalizada. Dessa forma, apresenta-se, a seguir, alguns

dos principais modelos de covariancia e semivariancia espacgo-temporais.
3.4.1 Modelo métrico

Nesse modelo, sdo combinadas as distancias espacial, temporal e espaco-
temporal por uma corre¢cdo de anisotropia espaco-temporal, ¢ >0 (ndmero de
unidades espaciais equivalentes a uma unidade temporal), e resulta em um Unico
modelo de covariancia conjunto, Covg,, para as covariancias espacial e temporal, com
possiveis mudancas no alcance. O modelo métrico em estacionariedade é expresso
pela Eq.17 (Montero; Aviles; Mateu, 2015):
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Cov(h,u) = Cov(||h|| + clul]) (hbu) e DXT, ¢c>0 a7

Em que ||h|| e c|u| sdo distancias no D X T e ¢ € uma constante positiva.

Uma alternativa para o modelo métrico é utilizar a métrica equivalente, ||h||? +

clul?2, ou a métrica +/c?||h||> + cZ|ul? no lugar de ||kl + clu| (Eq.18 e EQ.19),

respectivamente:
Cov(h,u) = Cov(||h||? + clul?) (hhu) e DXT, ¢>0 (18)

Ou

19
Cov(h,u) = Cov <\/C12||h||2 + 622|u|2> (hu € DXT (19)

Assim, mesmo que tenham alcances diferentes, as funcbes de covariancia
marginal espacial e marginal temporal seguem a um mesmo tipo de modelo,
independentemente das métricas utilizadas. Quanto a funcdo semivariancia, quando
em estado estacionario, 0 modelo métrico pode ser expresso conforme apresentado
na Eq.20 (Montero; Aviles; Mateu, 2015):

y(h,w) =V<\/cfllhllz+c§|u|2> (20)

= Cov(0,0) — Cov (JC12||h||2 + 022|u|2> (hue DXT

Na tipologia em questao, ¢ (nos primeiros dois tipos) e c¢; e ¢, (no terceiro) sao
constantes que definem as métricas espaco-temporais e nada mais sao do que os
fatores anisotropicos (anisotropia geométrica ou eliptica) entre os eixos de distancia
espacial e desfasamento de tempo, que determinam as diferentes gamas espaciais e

temporais (Montero; Aviles; Mateu, 2015).
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3.4.2 Modelo soma

O modelo de soma consiste em decompor a covariancia espacgo-temporal na
soma de uma func¢ao de covariancia puramente espacial e uma funcao de covariancia
puramente temporal. Por essa razdo, é conhecido como um modelo linear zonal, no
qual a anisotropia zonal é tratada pela soma de funcdes de covariancia (Montero;
Avilés; Mateu, 2015).

Considerando-se duas fun¢fes de covariancia estacionarias, Cov, (covariancia

espacial) e Cov, (covariancia temporal), como exposto na Eq. 21:

Cov(h,u) = Covs(h) + Cov.(u), (h,u)e DXT. (21)

A versdo da funcdo semivariancia dese tipo de modelo é dada, no caso

estacionario, pela Eq.22:

)/St(hr u) = YS(h) + Vt(u): (h, u) € D X T (22)

3.4.3 Modelo soma-métrico

O modelo de covariancia soma-métrico, Covs,,, € uma combinacdo do modelo

soma e do modelo métrico, com todas as componentes configuradas

independentemente. No caso estacionario, ao utilizar a métrica \/IIhIIZ + c?|ul?, a

funcao covariancia é dada, conforme consta na Eq.23 (Viana et al., 2019):

Covsy (h,u) = Covg(h) + Cov,(u) + Covg (\/ [|R|I%Z + cIuIZ), (hhu)e DXT (23)

Ja a funcdo semivariancia é dada pela Eq.24:

Yem(Bw) = ve(h) +v.) +v (VIR +cul?),  (Rw e DXT (24)

Em que y,(.), v:(.) e ys:(.) sdo, respectivamente, as fun¢cdes semivariancias
puramente espacial, puramente temporal e fun¢cdo semivariancia, cada qual com seus

parametros configurados independentes (Viana et al., 2019).
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3.4.4 Modelo soma-produto

O modelo soma-produto é uma generalizagdo do modelo produto e do modelo
soma (De Cesare et al., 2002). E definido pela Eq.25 como:

Covg (h,u) = kiCovg(h)Cov(u) + k,Covg(h) + ksCov, (), (hbu)e DXT (25)

Ou equivalentemente em termos de semivariograma:

Vst (h, 1) = (kg + k1Cov,(0))ys(h) + (k3 + ky Covs(0))y, (w) (26)
—kyvs(W)y:w), (h,bu)e DXT

Em que: Covs, e Cov, sédo funcdes de covariancia; y; e y; Sao 0s
semivariogramas correspondentes; e k,; >0, k, >0, k3 > 0 sdo constantes que
garantem a validade. Assim, Cov,.(0,0) é o patamar de y,,, denominado patamar
global; Cov,(0) é o patamar de y,; e Cov.(0) é o patamar de y, (patamares parciais).

Ha, ainda, uma diversidade de outros modelos que formam a covariancia
espaco-temporal, como Produto Integrado (De laco; Myers; Posa, 2002), Funcao
Distribuicdo Espectral da Covariancia (Cressie; Huang, 1999), Funcdes de Média
Quase-aritméticas (Porcu; Mateu; Christakos, 2009), além de modelos especificos
para dados ndo-estacionarios (Porcu; Mateu, 2007), para capturar e estudar a
anisotropia (Porcu; Gregori; Mateu, 2006), para dados nao-inteiramente simétricos

(Gneiting; Genton; Guttorp, 2007), entre outros.

3.5 Krigagem espaco-temporal

Uma vez construido e ajustado o semivariograma por meio do conjunto de
dados, é realizada a predicdo por meio da Krigagem Espaco-temporal. Esse tipo de
krigagem tem como objetivo predizer valores de locais ndo amostrados, Z(s,, t,). Para
isso, todas as informacdes disponiveis sobre a varidvel regionalizada séo utilizadas,
seja em pontos de todo o dominio seja em um subconjunto denominado vizinhanca
(Montero; Aviles; Mateu, 2015).

A estimagdo geoestatistica espaco-temporal é, entdo, alcancada usando a
Krigagem Ordindria Espaco-temporal (Christakos, 1991). O estimador € dado

conforme a Eq.27:
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C 27
Z(So,to) = ZAiZ(Si'ti) ( )
i=1

Emque: X711, =1,0<1; <1es, é o conjunto de pontos de amostragem na
vizinhanca de pesquisa do ponto de predi¢do; Z(s,,t,) S30 0S pontos no espaco-
tempo nao amostrado; Z(s;, t;) SA0 0S pontos no espaco-tempo amostrados; e 4; sdo
0S pesos correspondentes a krigagem espaco-temporal.

As equac0Oes para krigagem no dominio espago-temporal sédo semelhantes as
equacdes da Krigagem Ordinéaria Espacial, cujos detalhes podem ser encontrados nos
estudos de Montero; Aviles e Mateu (2015).

3.6 Func¢des Ortogonais Empiricas (EOFs)

Desde que as EOFs foram introduzidas na ciéncia atmosférica por Lorenz
(1956), tornaram-se uma ferramenta estatistica de importancia fundamental nos
estudos de atmosfera, oceanos e ciéncia climatica para analises exploratorias de
dados e reducéo de modos dinamicos.

A técnica de EOF busca encontrar um novo conjunto de variaveis que capturem
a maior parte da variancia observada dos dados por meio de uma combinacéo linear
das variaveis originais. Ademais, a EOF se caracteriza pela de compresséo de dados
e pela reducdo de dimensionalidade (Baldwin; Stephenson; Jolliffe, 2009) nas quais
dados espaco-temporais em modos espaciais sao classificados por suas variancias
temporais.

As EOFs séo obtidas ao calcular autovalores e autovetores de uma matriz de
covariancia ponderada. A técnica comprime a variabilidade espacial dos dados em
alguns autovetores, resultando em modos espaciais e fun¢des de amplitude temporal.
Os modos espaciais fornecem informacfes sobre padrdes espaciais, enquanto as
funcdes de amplitude temporal descrevem a dinamica (Debnath; Sinha, 2022).

O componente principal associado a cada EOF fornece a variacdo temporal do
sinal e a amplitude geral da EOF. Isso significa que, ao calcular o componente
principal, entende-se como a for¢ca (amplitude) e a forma (sinal) do padrdo de
variabilidade representado pelo EOF mudam ao longo do tempo.

Esse procedimento simplifica a representagcdo do conjunto de dados em um

determinado momento. Para tanto, utilizando uma base ortogonal, as EOFs permitem
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decompor a complexa variabilidade de um conjunto de dados em componentes mais
simples.

Cada componente representa um padrao espacial distinto e suas variagoes
temporais. Em outras palavras, as EOFs ndo alteram a estrutura do conjunto de
dados, mas organizam as informacdes de maneira que facilite a visualizacdo e a
andlise das principais tendéncias de variabilidade. Esse método é utilizado para
descrever a variabilidade de conjuntos de dados em termos de padrdes espaciais e
suas mudancas temporais (Debnath; Sinha, 2022).

Os padrbes obtidos podem ser representados graficamente em mapas
espaciais destinados a vérias utilidades, entre elas, identificar teleconexdes e padrdes
de variabilidade climatica, como a Oscila¢io Decadal do Pacifico ou a Oscilacdo Artica
(Zhang; Moore, 2015). Aléem disso, os mapas espaciais derivados das EOFs permitem
a compressao eficiente de dados, facilitando a identificacdo de padrées homogéneos
em seéries temporais complexas (Rao; Hsieh, 1991; Petitgas et al., 2014).

Essas funcdes sdo especialmente Uteis na analise de variabilidade espacial e
temporal em dados agricolas e do solo, nas quais a identificacdo de padrbes ocultos
pode fornecer informacdes valiosas para gestdo e tomada de decisGes (Kim et al.,
2020). Por exemplo, em um estudo sobre a umidade do solo, as EOFs podem revelar
padrdes sazonais e tendéncias espaciais que seriam dificeis de identificar com
analises tradicionais (Jawson; Niemann, 2007).

Outro exemplo é dado por Kim et al. (2020), no qual EOFs foram usadas para
analisar os padrbes espaciais e temporais dos rendimentos de milho (Zea mays L.)
em trés campos hidrologicamente delimitados. Os campos receberam diferentes tipos
de fertilizantes (organico e quimico) e a analise revelou que o primeiro modo de EOF
explicou entre 52% e 56% da variabilidade interanual dos rendimentos. Assim,
destacou-se que aplicacdo precisa de fertilizantes nitrogenados minimizou a
variabilidade dos rendimentos associada aos padrées de fluxo preferenciais do

subsolo.


https://consensus.app/papers/orthogonal-functions-zhang/06f14ee449a85a76831ca2a38ade979f/?utm_source=chatgpt
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4. METODOLOGIA GERAL

A partir do objetivo de analisar o padrao de distribuicdo espaco-temporal de
atributos quimicos do solo utilizando diferentes técnicas, foram elaborados dois artigos
que utilizaram dados de atributos quimicos do solo, coletados antes do plantio e do
desenvolvimento da soja em nove safras, entre 2010 e 2022, em uma &rea de
167,35ha em Cascavel, Parana.

O solo analisado classifica-se como Latossolo Vermelho Distroférrico tipico
(Santos et al., 2018), de textura argilosa, e a area tem altitude média de 650m. O clima
é classificado como Cfa, com temperatura média anual de 21°C (Aparecido et al.,
2016).

Foram determinados 102 pontos amostrais utilizando a técnica lattice plus close
pairs, que distribui uniformemente os pontos de amostragem (Maltauro et al., 2023).
N&do houve coleta de dados em 2011, 2017, 2018 e 2020, portanto, ndo ha
informagdes sobre os valores das variaveis estudadas para estes anos.

No primeiro artigo, aplicou-se as técnicas da Geoestatistica Espaco-temporal,
com as quais foram geradas semivariogramas experimentais que foram,
posteriormente, e ajustadas a um modelo. Mesmo com a falta de dados para alguns
anos-safras, foi possivel realizar a analise mediante essa abordagem |, pois, de
acordo com Kyriakidis; Journel (1999), essa ferramenta ndo requer regularidade de
amostragem no espago ou no tempo.

Os modelos espaco-temporais utilizados foram disponibilizados pelo pacote
gstat do Software R (Pebesma, 2004), sendo esses os modelos de: soma, soma-
produto, métrico, soma-métrico e soma-métrico simples. Dessa forma, foram
analisados os semivariogramas e 0S parametros geoestatisticos espaco-temporais
disponibilizados por cada modelo para caracterizar os diferentes componentes
(puramente espacial, puramente temporal e espaco-temporal conjunta).

Para verificar a correlacdo entre a variabilidade temporal e os fatores climaticos,
como temperatura e precipitacdo, foi utilizada a Andlise de Correspondéncia
Candnica. Por fim, foram gerados mapas tematicos de cada atributo quimico do solo
por meio da Krigagem Ordinaria Espaco-temporal, sendo a caracterizacdo desses,
conjuntamente com os resultados obtidos anteriormente, utilizados para caracterizar
a variabilidade espago-temporal desses atributos.

No segundo artigo, utilizou-se das EOFs para avaliar a variabilidade espaco-

temporal, sendo essas sdo autovetores resultantes da decomposicao espectral de
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uma matriz de covariancia. Em sua forma discreta, a analise EOF é analoga a Andlise
de Componentes Principais (PCA). Nesse sentido, as EOFs foram aplicadas a fim
identificar as principais estruturas espaciais e suas variagdes temporais, bem como
para reduzir a dimenséo e o ruido em grandes conjuntos de dados espaco-temporais
(Cressie; Wikle, 2015).

Devido a auséncia de coletas em alguns anos safra (2011, 2017, 2018, 2020),
os dados do estudo sao irregulares, dificultando a aplicacdo direta das EOFs. A
principal dificuldade € com relacé@o ao calculo da matriz de covariancia.

Para contornar isso, utilizou-se a Transformada Discreta de Fourier de Lomb-
Scargle (LSDFT), que avalia precisamente os elementos da matriz de covariancia no
espaco espectral, usando todos os dados disponiveis e gerenciando grandes lacunas
sem necessidade de interpolagéo, preservando assim a informacao original (Scargle,
1989). Assim, a matriz de covariancia foi calculada no espaco espectral utilizando a
LSDFT, permitindo, assim, o uso de todas as observacdes disponiveis. Esse calculo
envolve transformar dois conjuntos de dados, multiplicando um pelo conjugado
complexo do outro e aplicando a transformada inversa.

Por fim, foi realizada a analise dos espectros de poténcia, sendo essa Util para
se entender a variabilidade temporal em dados nao-equiespacados. Essa técnica é
utilizada para identificar e estudar periodicidades e € gerada por meio do calculo da
densidade de poténcia espectral da LSDFT (Pytharouli; Stiros, 2007; Dupuis;
Schumacher, 2018). Para tanto, aponta-se que maiores detalhes sobre as
metodologias aplicadas podem ser encontrados na quinta secao deste trabalho, na
gual estao expostos os artigos para a metodologia corresponde ao artigo 1 e na secéo

7.2 para a metodologia correspondente ao artigo 2.
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5. ARTIGOS
5.1 Artigo 1: Andlise Geoestatistico Espago-Temporal De Atributos Quimicos Do

Solo Em Uma Area Agricola Produtora De Soja

ANALISE GEOESTATISTICO ESPACO-TEMPORAL DE ATRIBUTOS QUIMICOS
DO SOLO EM UMA AREA AGRICOLA PRODUTORA DE SOJA

Resumo: Este estudo teve como objetivo principal compreender como os atributos quimicos
do solo variam ao longo do tempo e do espaco, fornecendo informacdes valiosas para a
gestao agricola sustentavel. Para isso, investigou-se a variabilidade espaco-temporal dos
atributos quimicos do solo em uma area comercial de cultivo de soja entre os anos safra de
2010 e 2022 por meio da geoestatistica espaco-temporal. Diferentes modelos geoestatisticos
de funcdes semivariancias espaco-temporal foram considerados, destacando-se os modelos
soma-métrico e soma-métrico simples. Foram utilizados também diversos modelos
geoestatisticos para caracterizar cada uma das componentes que formam a estrutura espaco-
temporal (puramente espacial, puramente temporal e espaco-temporal conjunto), com
destaque para 0 modelo wave para a componente puramente temporal e o modelo da familia
Matérn com parametro de suavizacdo k=0,3 para a componente espaco-temporal.
Espacialmente, os atributos quimicos do solo apresentaram moderada dependéncia, com
alcance restrito a pequenas regides, e aparente estabilizacdo da variabilidade ao longo do
tempo. Temporalmente, esses atributos demonstraram de moderada a forte dependéncia,
com alcance variando de um a seis anos, além de uma importante relacdo com variaveis
climaticas medidas por meio da andlise de correlagdo canbdnica. A variabilidade espaco-
temporal conjunta evidenciou dependéncia de fraca a moderada, indicando uma pequena
interacdo entre os componentes espacial e temporal. Em geral, o estudo sugere que a
variabilidade dos atributos quimicos do solo € mais sensivel a influéncias temporais, enquanto
espacialmente ha uma estabilizacdo aparente da variabilidade. Cabe destacar a importancia
da geoestatistica espaco-temporal ao possibilitar uma analise mais abrangente e dos atributos
guimicos do solo em ambientes agricolas, permitindo uma melhor compreenséo das variacdes
ao longo do tempo e espaco, e fornecendo informacbes valiosas para a gestdo agricola
sustentavel.

Palavras-chave: Funcdo Semivariancia, Geoestatistica; Modelos Geoestatisticos;
Variabilidade Espacial e Temporal.

5.1.1 Introducéo

A producédo agricola no oeste do Parana se destaca pela predominancia de
culturas como soja e milho, que sédo favorecidas pelas condicbes climaticas e
caracteristicas do solo da regido. A soja € amplamente cultivada, principalmente pela
alta demanda internacional e pelo seu valor para exportacdo. O milho, por sua vez, é
frequentemente cultivado em rotacdo com a soja, 0 que contribui para a manutencgao
da fertilidade do solo e controle de praga (Dabessa; Debala, 2023; Wang et al., 2023).

Considerando a relevancia da fertilidade do solo para a produtividade da soja,

a analise do solo é fundamental para um manejo agronémico eficiente (Bernardi et al.,
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2017). Os atributos quimicos do solo, variam no espaco e no tempo, afetando a
produtividade agricola (Resende; Coelho, 2014).

Assim, compreender a variabilidade espacgo-temporal é crucial para otimizar a
aplicagéo de fertilizantes e aumentar a produtividade, especialmente em culturas
como a soja (Noetzold et al., 2019). A caracterizagdo dessa variabilidade pode ser
realizada pela geoestatistica espaco-temporal que € uma abordagem estatistica que
analisa de forma integrada padrbes de variagéo do solo no espaco e no tempo (Viana
et al., 2019).

A modelagem Geoestatistica Espaco-temporal € uma abordagem empirica
onde o modelo é especificado e seus parametros sdo estimados a partir de dados
observados. Modelos espago-temporais surgem quando os dados sao coletados ao
longo do tempo, bem como do espaco (De Bastiani et al., 2017). Essa abordagem
identifica correlagdes entre observacdes em diferentes locais e momentos. Isso é
vantajoso para identificar padrdes espaco-temporais complexos, geralmente
negligenciados em analises univariadas (Montero; Aviles; Mateu, 2015).

Trabalhos que consideram conjuntamente a relacdo espaco-temporal no
estudo dos atributos quimicos do solo ndo sdo comuns de se encontrar, quando
levado em conta a questdo temporal € mais comum encontrar trabalhos que
comparam sua evolucéo por meio de analises espaciais tomadas em diferentes anos,
como por exemplo Yang et al. (2021) que realizou o estudo de atributos do solo
(carbono e nitrogénio) por meio de Geoestatistica Classica para os anos de 1980 e
2010 para explorar os possiveis fatores de influéncia e seus efeitos nas variacoes
temporais e espaciais do solo.

De forma semelhante, a Geoestatistica Espacial, tomada em diferentes anos
também, foi usada por Zhuo et al. (2019) para caracterizar a evolucao espaco-
temporal dos atributos quimicos do solo. De acordo com esses autores, como 0
conhecimento dos fatores que influenciam os micronutrientes disponiveis no solo em
escalas de longo prazo € limitado.

Para tanto, o estudo de Zhuo et al. (2019) analisou amostras de solo de cinco
sub-bacias em Pequim, China, entre os anos de 2007 e 2017, com o objetivo de avaliar
as caracteristicas de distribuicdo temporal e espacial dos micronutrientes disponiveis
no solo (Cu, Zn, Fe e Mn) e suas relacbes com os atributos quimicos do solo. No
entanto, segundo Viana et al. (2019), o estudo da analise espaco-temporal vem
crescendo, assim como a diversificacdo das tematicas abordadas com aplicacdes em

ampla variedade de ramos da ciéncia.
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Diante disso, a Geoestatistica Espago-temporal se destaca como uma
ferramenta crucial na andlise dos atributos quimicos do solo em ambientes agricolas,
pois incorpora parametros espaciais e temporais. Essa abordagem permite uma
perspectiva mais completa das variagdes nos atributos do solo ao longo do tempo e
do espaco.

Ao integrar a dimenséao temporal, a Geoestatistica Espaco-temporal possibilita
a compreensao das mudancas sazonais e tendéncias ao longo dos anos, oferecendo
informacdes para a gestdo agricola sustentavel. Assim, o objetivo deste trabalho é
investigar a variabilidade espaco-temporal dos atributos quimicos do solo em uma
area comercial de cultivo de soja entre 2010 e 2022.

Para isso, utiliza-se de diferentes modelos geoestatisticos para caracterizar as
componentes espacial, temporal e espaco-temporal da variabilidade. O estudo buscou
compreender como esses atributos variam ao longo do tempo e do espaco, visando

fornecer informacdes valiosas para a gestao agricola sustentavel.

5.1.2 Metodologia
5.1.2.1 Area de Estudo

O estudo foi realizado com dados dos atributos quimicos do solo: teor de calcio
(Ca) (cmolc dm3), teor de fésforo (P) (mg dm3), teor de matéria organica (MO) (g dm
%), pH (CaCly) e teor de magnésio (Mg) (cmolc dm3), coletados anteriormente ao
plantio e desenvolvimento da soja, em nove anos safras, do periodo de 2010 até 2022,
em uma area agricola comercial de producédo de grdaos com 167,35ha (Figura 1)
localizada no municipio de Cascavel, Parana — Brasil, nas coordenadas 24.95° S
53.37°W.

A altitude média nessa area é de 650 m. O solo é classificado como Latossolo
Vermelho Distroférrico tipico (Santos et al., 2018) ou Oxisols (Taxonomia do Solo),
com textura argilosa. O clima da regido é classificado como mesotérmico e temperado
superumido, do tipo climatico Cfa (sistema de classificacdo de Koppen), e a
temperatura média anual é de 21 °C (Aparecido et al., 2016).

Nessa é&rea, foram determinados 102 pontos amostrais utilizando a
amostragem lattice plus close pairs (Figura 1), que possibilita uma distribuicdo
uniforme de pontos de amostragem em toda a area de estudo (Uribe-Opazo et al.,
2021; Maltauro et al.,, 2023). Nos anos de 2011, 2017, 2018 e 2020 n&o foram
realizadas as coletas de dados, portanto, ndo ha informacdes sobre os valores dos

atributos quimicos do solo estudados para esses anos.
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Figura 1. Representacéo do grafico com os pontos de amostragem (Sistema de coordenadas planas,
projecdo UTM, zona 22 Sul, datum SIRGAS 2000).
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Fonte: Os Autores (2024).

5.1.2.2 Analise Geoestatistica Espaco-Temporal

O estudo da variabilidade espaco-temporal dos atributos quimicos do solo foi
realizado por meio da analise do semivariograma espago-temporal gerado pela Eq.1
e dos modelos geoestatisticos ajustados a ele (Eq.2, Eq.3, Eq.4, Eq.5 e EQ.6). A
funcdo de semivariancia estimada, V¢ (h,pn), é expressa por meio de uma
generalizacao do estimador classico de Matheron (1989) puramente espacial (Eq. 1;
Montero; Aviles; Mateu, 2015):

YseCh,p) = ﬁZ?ﬂ"“)[Z(smi) - Z(Sj,tj)]Z, (1)

Em que: Z(s; t;) e Z(sj,tj) sdo pares de valores amostrais das variaveis
georreferenciadas, observados de forma espaco-temporal, separados por um lag
espacial omnidirecional, h = s; —s;, com s;,s; €D C R?, e um lag temporal u = t; — t;
comt;t; € T c R, e N(h,u), correspondente ao niumero de pares de valores amostrais
das variaveis georreferenciadas separadas pelo lag espaco-temporal, (h,u).

Nessa abordagem, sdo considerados os semivariogramas em diversos
intervalos de tempo, no qual a estimacao do semivariograma espaco-temporal (Eq. 1)
€ obtida combinando as distancias no espaco e no tempo (Matheron, 1989). Por tanto,
sdo considerados puramente espacial, quando as distancias no tempo forem iguais a
zero (h,0), tal como disposto na Figura 22, e puramente temporal, quando as
distdncias no espaco forem iguais a zero (0,u), como apresentado na Figura 2B.

Quando ambas as combinagBes das distancias no espaco e no tempo forem
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diferentes de zero, sera considerada a distancia espaco-temporal, conforme mostra
aFigura 2C (Montero; Aviles; Mateu, 2015).

Figura 2. Combinac¢éo de distancias espac¢o-temporais; nos exemplos, foram consideradas as
seguintes combinacgdes: (A) puramente espacial: considerando a distancia espacial com X e a
distancia temporal com 0 anos (X, 0); (B) puramente temporal: considerando a distancia espacial com
0 e a distancia temporal com T (0, T); (C) espaco-temporal: considerando a distancia espacial com X
e a distancia temporal com T (X, T).

N

Fonte: Os Autores (2024).

Para modelar a dependéncia espaco-temporal, foram considerados cinco
modelos de funcdes semivariancias. Inicialmente, tem-se o modelo soma, v, (h,u),
(Eg. 2) e o modelo soma-produto, ys,(h,u) (Eq. 3), que podem ser representados
como soma ou produto de uma componente puramente espacial y;(h) e outra
puramente temporal y,(u).

Em seguida, ha o modelo métrico, y,, (h,u), (Eg. 4), que combina as distancias
espacial, temporal e espaco-temporal por uma correcdo de anisotropia que torna

equivalente a unidade espacial e temporal que, no caso estacionario, utiliza-se a

métrica \/[Ih||2 + c2|u|?, em que c é o fator de corregdo de anisotropia. Por fim, ha os
modelos soma-métrico, vy, (h,u), (Eq. 5) e soma-métrico simples, yssm (h,u), (Eq. 6),
gue sao uma combina¢do dos modelos soma e métrico.

A diferenca entre os modelos soma-métrico e soma-métrico simples € a
atribuicdo de um mesmo valor para o efeito pepita (nug) em todos os componentes
(espacial, temporal e espaco-temporal) durante o ajuste do modelo (Montero; Aviles;
Mateu, 2015; Viana et al., 2019).

YSO (h, u) = YS (h) + Yt (U), (h, H) € D X T ; (2)
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Ysp (h,u) = (kysilly + kp)ys(h) + (kysillg + k3)ye(u) — Ky ys(h)ye(u), 3
(h,u) EDXT;

Ym(w = v (VIZ+c2u?),  (hw) € DXT; (4)

Yom (W) = vs(0) + v (@) +vo (VIIBIZ +c2uf?),  (hwe pxT; O

Yoom (B, 1) = nug + vy () + v (W) + o (VIRIE + 2ul) (b ()

€ DXT;

Em que: vs(.), v:(.) e v« (.) séo, respectivamente, as fungcdes semivariancia
puramente espacial, puramente temporal e conjunta; sill; € o parametro patamar de
Ys(.) e sill; € o parametro patamar de y,(.); e k é o coeficiente de proporcionalidade
entre as funcdes de semivariancia, em que k; =0, k, > 0ek; > 0 sdo constantes

que asseguram a validade de y,,, sendo que a estimacdo de seus valores € descrita

por Viana et al. (2019). O fator de correcdo de anisotropia espaco-temporal c é
utilizado para mesclar a distancia no espa¢o com a distancia no tempo. O parametro
nug é o valor para o efeito pepita que sera considerado em todos 0os componentes
(espacial, temporal e espaco-temporal) do modelo soma-métrico simples.

Foi utilizado o método de minimos quadrados ordinarios (OLS) para estimar 0s
parametros dos modelos geoestatisticos (Pelletier et al., 2004). Para validar o melhor
modelo ajustado, utilizou-se a estatistica de erro médio quadratico (MSE) e
selecionou-se 0 modelo com o menor MSE (Weiss, 1988). Esse método é
frequentemente utilizado para avaliar a precisdo das previsbes por meio da
interpolacdo, no qual quanto menor o valor apresentado mais acurado é o modelo
utilizado (Viana et al., 2019).

Os componentes puramente espacial, puramente temporal ou espaco-temporal
de cada modelo de fungéo semivariancia espaco-temporal foram ajustados a partir de
modelos de semivariogramas isotropicos unidimensional (Viana et al., 2019). Os
modelos utilizados foram o exponencial, o gaussiano, a familia Matérn (k= 0.3, 1.5 e
2) e 0 modelo wave (Isaaks; Srivastava, 1989; Uribe-Opazo et al., 2012; Cressie,
2015).

Para um melhor entendimento do comportamento dos diferentes atributos
guimicos do solo utilizados neste trabalho, construiu-se mapas tematicos para todos

0s anos em estudo. De acordo com Uribe-Opazo et al. (2023), os mapas sao uteis
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para um melhor gerenciamento da area de estudo permitindo criar zonas de
gerenciamento, aplicar insumos localizados, entre outras aplicacoes.

Para a interpolacdo dos dados e geracao dos mapas foi empregado o método
de Krigagem Ordinaria Espaco-temporal (STOK), conforme visto na Eq. 7, sendo que
as equagbes para Krigagem no Dominio Espaco-temporal sdo semelhantes as
equacodes utilizadas na Krigagem Padréo (Viana et al., 2019).

2'(So' to) = Z{i:si,tiesg} ANZ'(s;, 1), (7)

Em que: S, € o conjunto de pontos de amostragem na vizinhan¢a de busca do
ponto de predicéo; Z'(so,t,) € 0 valor a ser predito na localizacdo/tempo n&o
amostrado; Z'(s;, t;) sdo os vizinhos de localizacao/tempo amostrados; e A; sdo 0s
pesos correspondentes de Krigagem Espaco-temporal (Varouchakis, 2018).

Com essa técnica foi possivel construir mapas tematicos inclusive para os anos
em que nao foram realizados coleta de dados. Utilizou-se o Software R (R Core Team,
2024), juntamente com 0s pacotes gstat (Pebesma, 2004) e spacetime (Pebesma,

2012), para realizar os ajustes dos modelos espaco-temporais.

5. 1.2.3 Andlise da Relacao das Variaveis Climéaticas e dos Atributos Quimicos do Solo

A fim de examinar as relacdes lineares e 0s graus de associacdo entre as
variaveis climaticas e os atributos quimicos do solo, conduziu-se uma andlise de
correlacdo canodnica. A correlacdo canbnica € uma técnica estatistica utilizada para
avaliar a relacdo entre dois conjuntos de variaveis multivariadas que busca encontrar
combinacgdes lineares das variaveis em cada conjunto que maximizam a correlacao
entre essas combinacoes.

Em outras palavras, a correlacdo candnica identifica padrbes de associacdo
entre dois conjuntos de variaveis, permitindo compreender como eles se relacionam
de maneira global (Hair et. al., 2009). Assim, com essa analise, investigou-se as
associacles presentes entre o conjunto de variaveis climaticas — precipitacdo média
diaria (mm) e temperatura média diaria (°C) — e o conjunto de atributos quimicos do
solo — teor de célcio (Ca, cmolc dm3), teor de fésforo (P, mg dm3), teor de matéria

organica (MO, g dm3), pH (CaCl.) e teor de magnésio (Mg, (cmolc dm3).
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Os dados climaticos foram obtidos por meio do Projeto POWER do Centro de
Pesquisa Langley da NASA (LaRC), financiado pelo Programa NASA Earth

Science/Applied Science, disponibilizado gratuitamente na sua pagina web.

5.1.3 Resultados e Discussdes
5.1.3.1 Analise dos semivariogramas espaco-temporais amostrais

Inicialmente, realizou-se a analise visual dos semivariogramas espaco-
temporais (Figuras 3 e 4), na qual nota-se que para todos os atributos quimicos do
solo ha pouco aumento nos lags espaciais, sendo eles mais evidentes nos lags
espaciais iniciais. Isso indica um raio de dependéncia espacial pequeno, ou seja,
somente 0s pontos proximos estao correlacionados espacialmente entre si enquanto
para distancias maiores a variabilidade se da de forma aleatéria o que pode ser um

indicativo de estabilidade da estrutura espacial.

Figura 3 — Semivariograma espaco-temporal amostral para: (A) teor de Calcio; (B) pH.

- sampke

[

Fonte: Os Autores (2024).

Em relacdo a componente temporal (Figuras 3 e 4), observa-se uma tendéncia
de aumento nos lags temporais indicando que os teores dos diferentes atributos
guimicos do solo avaliados se tornam menos similares com o aumento da distancia
temporal. Esse aumento é mais acentuado quando comparado ao eixo espacial sendo
mais evidente nos atributos quimicos do solo, teor de calcio e pH (Figuras 3A e 3B).

O teor de fosforo apresenta um aumento gradual com estabilizacdo temporal
préximo a metade da distancia temporal total (Figura 4A). Para o teor de magnésio e
o teor de matéria organica (Figuras 4A e 4B), esse aumento é pouco pronunciado

sendo mais forte nos lags iniciais.
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Figura 4 — Semivariograma espaco-temporal amostral para: (A) teor de fésforo; (B) teor de magnésio;

(C) teor de matéria organica.
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Fonte: Os Autores (2024).

5.1.3.2 Analise dos modelos ajustados e seus parametros
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Os semivariogramas espaco-temporais amostrais foram entdo ajustados por

meio de diferentes modelos geoestatisticos espaco-temporais. Os que demonstraram

o melhor ajuste aos semivariogramas espaco-temporais amostrais foram o modelo

soma-metrico, para os atributos quimicos do solo teor de fésforo (Figura 5A) e teor de

magnésio (Figura 5B), e o0 modelo soma-métrico simples, utilizado para os atributos

guimicos do solo, teor de matéria organica (Figura 5C), teor de calcio (Figura 6A) e

pH (Figura 6B).
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Figura 5 — Representagdo dos modelos ajustados para as variaveis (A) teor de fosforo; (B) teor de
magnésio; (C) teor de matéria organica.
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Fonte: Os Autores (2024).

De acordo com Heuvelink et al. (2012), esses modelos se destacam pela
minimizacdo das incertezas. Uma vantagem notavel desses modelos é a capacidade
de permitir a interpretacéo individual dos componentes espaciais, temporais e espaco-
temporais, embora seja importante destacar que a estimacdo dos parametros
representa um desafio consideravel devido a quantidade substancial de parametros a
serem estimados (Snepvangers; Heuvelink; Huisman, 2003).

Estudos anteriores também corroboraram a eficacia dos modelos que
consideram componentes espaciais, temporais e espaco-temporais na modelagem de
processos estocasticos espaco-temporais (Cesare; Myers; Posa, 2001; Snepvangers;
Heuvelink; Huisman, 2003; Kilibarda et al., 2015; Monteiro; Menezes; Silva, 2017).
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Figura 6 — Representacé@o dos modelos ajustados para as variaveis (A) teor de célcio; (B) pH.
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Fonte: Os Autores (2024).

Esses resultados evidenciam a importancia da consideracdo da variabilidade
espaco-temporal aléem dos componentes puramente espaciais e temporais para um
ajuste mais preciso do modelo e, consequentemente, para a obtencéo de resultados
mais precisos. Os modelos espacgo-temporais utilizando nesse estudo sao formados
pelas componentes puramente espacial, puramente temporal e espacgo-temporal
(joint). Para cada uma dessas componentes é necessario ajuste por meio de modelos

geoestatisticos que melhor representem seu comportamento.

5.1.3.3 Analise da Componente puramente espacial

Ao ajustar a estrutura puramente espacial, observa-se que nao existe um
modelo especifico que melhor se ajuste & componente espacial dos semivariogramas
espaco-temporais para os atributos quimicos do solo, sendo que foram escolhidos os
modelos gaussiano, exponencial, wave, esférico e Matérn (k = 2) (Tabela 1). Esses
modelos sdo usualmente utilizados em estudos que descrevem a estrutura de
dependéncia espacial em atributos quimicos do solo (Dalposso et al., 2019; Guedes
et al., 2020; Dal'Canton, et al., 2023; Lorbieski et al., 2023, Maltauro et al., 2023).
Portanto, era esperado essa variacdo entre os modelos que melhor se ajustou a
componente espacial.

A maioria dos atributos quimicos do solo apresentaram moderado grau de
dependéncia espacial (RNE) com raio de dependéncia (alcance) menores do que 230
m (Tabela 1), ou seja, apresentaram raio de dependéncia espacial menor que um
guarto da maior distancia entre dois pontos amostrais na area de estudo que é de
aproximadamente 1766 m, sendo isso um indicativo de como a variabilidade é restrita

em regides proximas dentro do campo. A excecao é em relacdo ao teor de magnésio
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gue apresenta um alcance de 590m, sendo, portanto, o atributo quimico com maior

alcance espacial.

Tabela 1 — Parametros geoestatisticos para 0 componente puramente espacial.

. L s Matéria
Fosforo Magneésio Calcio pH Organica
Modelo Gaussiano Matérn k=2 Wave Esférico Exponencial
Efeito pepita (¢,) 5,0 0,13 0,93 0,08 13,95
Contribuicéo (¢,) 4,01 0,14 0,44 0,05 5,01
Patamar (¢, + @) 9,01 0,27 1,37 0,13 18,96
Alcance (m) 178 580 158 229 30
RNE 0,55(gm) 0,48 (gm) 0,68 (gm) 0,61 (gm) 0,74 (gm)

RNE: (§,/(®1 + @) efeito pepita relativo; gm: grau moderado.
Fonte: Os Autores (2024).

Outro aspecto a ser considerado em relacdo a variabilidade espacial € seu
padrao ao longo do tempo. Ao examinar o comportamento espacial em diferentes lags
temporais (Figuras 7 e 8) dos distintos atributos quimicos do solo, observou-se uma
certa estabilidade na variabilidade espacial ao longo do tempo.

No geral o0s semivariogramas exibem padrées semelhantes
independentemente da distancia temporal entre eles. Em outras palavras, verifica-se
um crescimento inicial rapido desses semivariogramas, alcancando rapidamente um
patamar, o que indica um raio de dependéncia espacial reduzido, independentemente
da distancia temporal entre as amostras.

Apesar dessas semelhancas nota-se que para o pH e o teor de calcio no solo
(Figuras 7A e 7B) os lags com maior distancia temporal, representados nos graficos
com cores proximas ao amarelo, apresentam maior contribuicdo, indicando um
aumento na variabilidade das amostras separadas por distancias maiores no tempo.
Esse comportamento indica um aumento na variabilidade espacial ao longo dos anos,
causadas por diferencas nos valores amostrais no decorrer do tempo, entretanto,
como o alcance pouco mudou nos diferentes lags temporais, 0 aumento na

variabilidade ficou restrita a regifes préximas aos pontos amostrais.
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Figura 7 — Semivariogramas amostrais separados por defasagens temporais; A) pH, B) teor de célcio.
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Fonte: Os Autores (2024).
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Ja para o teor de fésforo, o teor de magnésio e o teor de matéria organica

(Figuras 8A, 8B e 8C), ndo é percebido esse aumento na contribuicdo para lags

temporais maiores, o que indica estabilidade ou pouca variacdo ao longo do tempo.

Figura 8— Semivariogramas amostrais separados por defasagens temporais; A) teor de fésforo, B)
teor de magnésio; C) teor de matéria organica.
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Fonte: Os Autores (2024).

No geral, os atributos quimicos do solo apresentaram comportamento

semelhante, ou seja, possuem dependéncia espacial mais restrita a regides préximas
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caracterizando variagdes mais localizadas. Esse comportamento revela uma aparente
aleatoriedade nos padrdes de variabilidade espacial nessa area que pode estar
associada a eventos com efeitos localizados dentro do campo que afeta a distribuicao
espacial desses atributos em escala local.

Estudo semelhante foi realizado anteriormente por Lorbieski et al. (2023),
nessa mesma area, o qual relatou que embora houvesse variabilidade nos atributos
quimicos do solo eles eram restritos a um determinado intervalo espacial que nao
chegava a afetar a produtividade. Esse comportamento pode estar relacionado a
gestdo e ao manejo da area onde foi realizado o estudo, ja que se trata de uma area
agricola comercial com acompanhamento técnico e aplicagéo localizada.

Conforme destacado por Kayad et al. (2021), tanto a gestdo do campo quanto
os fatores ambientais desempenham papéis cruciais na geracdo de variabilidade
espacial e temporal. Ja Freddi et al. (2006) ressaltam que o manejo do solo € o
principal influenciador de sua variabilidade, enquanto Khan et al. (2020) afirmam que
praticas de manejo bem aplicadas constituem uma abordagem eficaz para mitigar
essa variabilidade.

Outros estudos também apontam para esses resultados, como o realizado por
Kilic et al. (2012) no qual mostraram que em areas cultivadas os atributos quimicos
do solo mudaram devido ao seu preparo, com tendéncia de homogeneizacao delas
guando comparadas as areas sem cultivo. Esses resultados também estdo de acordo
com os apresentados por Liu et al. (2009) que verificaram a diminuicdo da
variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo em uma area de arroz irrigado,
apos adocao de praticas de manejo adequadas em um periodo de 20 anos.

Em resumo, estes resultados estdo em consonancia com a teoria proposta por
Carvalho et al. (2003), que sugere que a variabilidade espacial dos atributos quimicos
do solo pode ser moldada por fatores intrinsecos, como o material de origem e
texturas, além de fatores extrinsecos relacionados as praticas de manejo, como

adubacao e calagem.

5.1.3.4 Analise da Componente puramente temporal

Quanto a componente temporal, fica evidente que o modelo wave é o que
melhor se ajustou ao comportamento da sua estrutura (Tabela 2). Uma explicacéo
plausivel para esse fendmeno reside na andlise dos semivariogramas espaco-
temporais amostrais nas Figuras 3 e 4, na qual nota-se um comportamento periédico

desses semivariogramas no sentido do eixo temporal.
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O modelo wave, por sua vez, exibe essa caracteristica, conforme descrito por
Andriotti (2009) e Chilés e Delfiner (2012), apresentando varia¢des peridédicas que
indicam um crescimento ndo monoténico. Além disso, esse modelo é comumente
empregado para descrever a variabilidade de dados climaticos por refletir um
comportamento semelhante ao desses dados (Isaaks; Srivastava, 1989; Cressie,
2015; Gamero et al., 2020).

Sabe-se que a variabilidade temporal é predominantemente influenciada por
fatores climaticos (Heuvelink; Egmond, 2010; Basso et al., 2012; Liu et al., 2016).
Logo, esses elementos podem estar desempenhando um papel crucial na escolha do
modelo geoestatistico que melhor se adapta a componente temporal.

Os comportamentos dos semivariogramas experimentais (Figuras 3 e 4) e dos
modelos ajustados (Figuras 5 e 6), em relacdo a direcdo temporal, sao refletidos nos
valores dos parametros dos modelos ajustados (Tabela 2), na qual é possivel notar
gue a componente puramente temporal exibe valores de grau de dependéncia que
variam de moderado a forte, com valores estimados de alcances temporais variando
entre 1 e 6 anos. Os atributos quimicos que mais se destacaram foram o teor de
fésforo, o teor de calcio e o pH que apresentaram os maiores valores de grau de
dependéncia e alcance temporais, ou seja, o teor desses atributos quimicos no solo
esta correlacionado fortemente ao longo do tempo, especificamente estimado em 6
anos no caso do pH e 5 anos no caso do teor de fésforo e teor de calcio, ou seja, as
alteracdes nos valores desses atributos no solo podem ser sentidas ao longo de
alguns anos. Os demais atributos quimicos do solo apresentaram menores valores de
grau de dependéncia e alcance temporal indicando que os valores estavam menos
correlacionados ao longo dos anos e, portanto, com variacdes mais aleatorias.

Esse comportamento em relacéo a variabilidade temporal ja era esperado pois
de acordo com Gawvioli et al. (2016) e Cammarano et al. (2020) os atributos quimicos
do solo ndo sdo considerados temporalmente estaveis. Além disso alguns estudos
apontam para a ocorréncia de variabilidade temporal nos atributos quimicos do solo,
como, por exemplo, em Ferraz et al. (2012), no qual os autores verificaram variacdes
entre os valores do teor de fésforo e de potassio no solo nos diferentes anos de
estudo.

Assim como Cox et al. (2003), que observaram que a variabilidade na fertilidade
do solo variou ano a ano nos diferentes campos estudados, Liu et al. (2009)
verificaram mudangas temporais significativas com aumento no carbono organico,

nitrogénio total, teor de fosforo disponivel e diminuigcdo acentuada do teor de potassio
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disponivel resultantes do desequilibrio da aplicacdo de fertilizantes a base de

nitrogénio, teor de fosforo e potassio.

Tabela 2 — Parametros geoestatisticos para 0 componente puramente temporal.

Fosforo Magnésio Célcio pH Ol\fg;irifa
Modelo Wave Wave Wave Wave Wave
Efeito pepita (@) 7,0 0,08 0,93 0,08 13,95
Contribuicéo (¢,) 30,73 0,08 2,78 0,23 28,41
Patamar (¢, + §2) 37,73 0,16 3,71 0,31 42,36
Alcance (anos) 5 2 5 6 1
RNE 0,18 (gft) 0,50 (gm) 0,25 (gft) 0,25 (gft) 0,33 (gm)

RNE: ((,/(®p, + §,) efeito pepita relativo; gm: grau moderado; gft: grau forte.
Fonte: Os Autores (2024).

Uma das principais causas para a variabilidade temporal, de acordo com Liu et
al. (2016) sao os efeitos climaticos. Para Heuvelink; Egmond (2010), eventos
climaticos como a chuva pode fazer com que a variagcao no tempo seja maior do que
Nno espaco, pois ela provavelmente ocorrerd em toda a extensao do campo, mas pode
variar muito ao longo do tempo.

Assim, analisou-se o0s efeitos associados entre as variaveis climaticas e os
atributos quimicos do solo por meio da analise da correlacdo canbnica. Essa analise
(Tabela 3) mostra que a quantidade de variancia explicada, ou seja, o percentual de
variancia na variavel estatistica candnica dependente que pode ser explicada pela
variavel estatistica canbnica independente, e vice-versa, foi elevado para o primeiro
par de variaveis candnicas (U1V1) (99,5%) o que representa aproximadamente 63%
da variancia global da andlise.

O segundo par de variaveis candnicas (U2V2) também apresentou quantidade
consideravel de variancia (0,585) com percentual de aproximadamente 37% da
variancia global. A forca da relacao linear entre as fungdes canbnicas (combinacdes
lineares dos conjuntos de variaveis), expressa pela correlacdo candnica é alta (0,997)
para o primeiro par de varidveis candnicas indica uma associacao forte entre as
combinacdes lineares dessas variaveis (Tabela 3). O segundo par também

apresentou uma correlacao forte, porém ligeiramente inferior ao primeiro.

Tabela 3 — Variancias dos pares canbnicos U e V e a correlacdo entre eles.
Pares A 0 A % Variancia Correlagao
A Variancia % Variancia P
Candnicos Acumulada Canonica
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(UNAVAT 0,995 62,97 62,97 0,997
u2v2 0,585 37,02 100,00 0,765
Fonte: Os Autores (2024).

De acordo com o teste de significancia realizado (Tabela 4) apenas o par
candnico U1V1 mostrou-se significativa (p-valor <0,05), além disso o valor de A de
Wilk € baixo para o par canbénico (U1V1), o que indica que as varia¢gdes do grupo
(atributos quimicos do solo), nesse par, sdo pouco explicadas por fatores aleatorios
ou erros de amostragem, e mais pelas variagcdes do grupo (variaveis climaticas). O
valor de A de Wilk € maior para o segundo par canénico (U2V2), o que evidencia que
0 resultado pode ser mais acidental do que real quando usamos tal modelo de
correlacdo. Portanto, o par canbnico (U1V1) é o que atende os critérios para ser
interpretado e somente ele sera utilizado na interpretacao dos resultados.

Tabela 4 — Teste de significAncia dos pares canénicos.

Fungdo — Pares o \vilks Chi-Square Cni-Sauare df p-Valor
Canobnica  Candnicos density
1 (Ulvl) 0,002 24,678 18,307 10 0,006"
2 (U2v2) 0,415 3,517 9,487 4 0,475

*Significativo ao nivel de 5% de probabilidades.
Fonte: Os Autores (2024).

A Tabela 5 apresenta os valores para a carga candnica, onde se verifica que a
precipitacdo média diaria apresenta uma carga mais alta dentre as variaveis
independentes para a primeira funcdo canbnica (UlV1) o que sugere uma
contribuicdo mais forte dessa variavel na relacdo candnica. Além disso ela apresenta
um valor negativo o que indica uma relacdo inversa, ou seja, a medida que a
precipitacdo média diaria aumenta os atributos quimicos tendem a diminuir.

Esse fato pode estar relacionado a lixiviagdo, ou seja, a chuva removendo 0s
nutrientes do solo (Rashmi et al., 2017). Também pode estar relacionado ao
desenvolvimento dos cultivares, jA& que em anos com menor quantidade de chuva
pode resultar em menor desenvolvimento desses cultivares diminuindo assim a
guantidade de nutrientes exportados do solo (Wang et al., 2011). J4 a temperatura
média diaria apresenta valor positivo, portanto, uma relacdo direta com as variaveis
do outro grupo, entretanto o seu valor € menor em comparacdo com o da precipitacao,
indicando uma contribuicdo mais fraca nessa relacao candnica, ou seja, a temperatura

média diaria tem menor influéncia sobre os atributos quimicos do solo.

Tabela 5 — Carga Candnica para a Primeira Funcao Canénica (U1V1).
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Variaveis Independentes

Variaveis Cargas Candnicas
Precipitagdo média diaria -0,80
Temperatura média diéria 0,11

Variaveis Dependentes
Variaveis Cargas Canénicas
Teor de fésforo 0,39
Matéria Orgéanica 0,33
Célcio 0,41
pH 0,08
Magnésio 0,23

Fonte: Os Autores (2024).

Os atributos quimicos do solo que possuem mais relacdo com a precipitacdo
média diaria sdo o teor de célcio, o teor de fésforo e o teor de matéria organica (Tabela
5), ou seja, 0 aumento nos valores da precipitacao esta mais fortemente associado a
diminuicdo nos valores desses atributos quimicos do solo. Os valores da temperatura
também influenciam, s6 que em menor grau, os atributos quimicos do solo, ou seja, 0
aumento da temperatura média diaria pode fazer com que os valores dos atributos

guimicos também aumentem, entretanto, em menor grau.

Figura 9— Biplot da correlacdo candnica entre variaveis climaticas e atributos quimicos do solo.
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Fonte: Os Autores (2024).

Esses resultados podem ser visualizados no Grafico Biplot (Figura 9), em que
€ possivel ver a relacado inversa da variavel precipitacdo média diaria com os atributos
qguimicos do solo. Além disso, vé-se também uma associacao direta desses atributos
com a variavel temperatura média diaria, entretanto, essa associagdo € mais fraca, e

pode estar relacionada a efeitos aleatdrios ou acidentais.
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Em sintase, verifica-se que as varidveis climéaticas explicam boa parte da
variacao dos atributos quimicos do solo, entretanto, cabe ressaltar que nem toda a
variacdo dos atributos quimicos do solo foi explicada pela variagdo das variaveis
climéticas, ou seja, parte dessa variacao pode ser explicada por outros fatores, como
0 manejo do solo, ou caracteristicas préprias do cultivar, por exemplo. Esses
resultados estdo de acordo com o preconizado por Basso et al. (2012) na qual a
variabilidade temporal deve-se especialmente a fatores ndo estaveis como o clima ou

aos tipos de culturas cultivadas a cada ano.

5.1.3.5 Componente espaco-temporal (joint)

Por fim, destaca-se que a componente espaco-temporal (joint) obtiveram-se
melhores ajustes com os modelos da familia Matérn, com parametro de suavizacao k
= 0,3 para a maioria dos atributos quimicos do solo (Tabela 6). Observa-se que o valor
do parametro k do modelo Matérn € pequeno (k = 0.3), o que implica que 0 processo
e irregular (mudancas rapidas na variacdo em pequenos lags) (Minasny; McBratney,
2007).

De acordo com os parametros dos modelos ajustados para a componente
espaco-temporal (Tabela 6), nota-se de fraco a moderado grau de dependéncia (RNE)
nos diferentes atributos quimicos do solo analisados o que indica existéncia de
interacdo entre os componentes espacial e temporal. Os atributos que apresentaram
0S maiores graus de interacdo entre os fatores espacial e temporal foram o teor de
fésforo e o pH com moderado grau de dependéncia, além de apresentar alcances

relativamente grandes quando comparados com os demais atributos.

Tabela 6 — Pardmetros geoestatisticos para a componente conjunta espacgo-temporal (joint).

Fosforo Magnésio Célcio pH OMatAer_|a
rganica
Modelo Matérn k=0,3 Exponencial Exponencial Matérn k=0,3 Matérn k=0,3
Efeito pepita (¢;) 95,66 0,30 0,93 0,08 13,95
Contribuicéo (§,) 73,91 0,01 1,49 0,08 25,76
Patamar (¢, + @) 169,57 0,31 2,42 0,16 39,71
Alcance (m) 3915 1962 964 1447 149
RNE 0,56 (gm) 0,96 (gf) 0,38 (gm) 0,50 (gm) 0,35 (gm)
StAnis 0,10 0,11 3,66 0,63 3,38

RNE: (¢,/(¢, + §,) efeito pepita relativo; gm: grau moderado; gf: grau fraco; StAni:
anisotropia espacgo-temporal.
Fonte: Os Autores (2024).



39

Outro aspecto relevante referente a variabilidade conjunta reside na anisotropia
espaco-temporal (Tabela 6). Os valores inferiores a 1 atribuidos ao teor de fésforo,
teor de magnésio e pH sugerem, uma correlagdo temporal mais robusta na interacao
entre os niveis desses atributos quimicos do solo. Por outro lado, o teor de célcio e o
teor de matéria organica exibem valores superiores a 1, indicando uma correlacao

espacial mais acentuada nesse contexto de interagdo (Gasch et al., 2015).

5.1.3.6 Analise dos diferentes atributos quimicos do solo

Ao conduzir uma andlise especifica para cada atributo quimico do solo em
estudo, constatou-se que o teor de matéria organica, embora tenha exibido uma
dependéncia moderada em relacdo a todos as componentes avaliadas, também
apresentou alcances limitados em todos elas (Tabelas 1, 2 e 6). Em outras palavras,
a autocorrelacdo entre os valores observados esta restrita a regides proximas e ao
ano de observacao, dada a limitacdo temporal de apenas um ano. ISso sugere que,
de maneira geral, a variabilidade desse atributo quimico do solo se manifesta de
maneira praticamente aleatoria na area de estudo, especialmente no que diz respeito
a componente temporal.

Este comportamento € mais evidente nos mapas gerados para esse atributo
(Figura 10), nos quais os mapas apresentam diferencas mais bruscas entre o0s
diferentes anos, ou seja, as mudancas parecem menos graduais quando comparados
como 0s outros atributos quimicos analisados nesse estudo. Em resumo, os valores
parecem estar mais vinculados a eventos que impactaram esse atributo quimico em
cada ano individualmente.

De acordo com Liu et al. (2020) a variacédo no teor de matéria organica no solo
pode estar intimamente relacionada a fatores humanos, como uso da terra pelos
agricultores e comportamentos, incluindo a aplicacdo de fertilizantes quimicos e
organicos, tipos de culturas, entre outros. Para Hu et al. (2018), fatores naturais, como
clima e topografia, e atividades humanas, como uso da terra e adubacéo, influenciam
a distribuicéo espacial do teor de matéria organica do solo. Ja para Shi et al. (2019),
atividades humanas dinamicas em curtos periodos, como por exemplo, uso da terra,
adubacao, preparo do solo, sistema de cultivo, tém um impacto profundo na dinamica

do teor de matéria organica do solo.

Figura 10 — Mapa do teor de matéria organica do solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

O teor de calcio, teor de fosforo e o pH foram os atributos quimicos do solo que
apresentaram os maiores graus de dependéncia temporal, além de, moderado grau
de dependéncia espacial e pouca influéncia da variabilidade conjunta entre
componentes espacial e temporal nos diferentes atributos quimicos do solo (Tabelas
1, 2 e 6). Alguns estudos indicam que o pH normalmente possui pouca variabilidade
(Amado et al., 2009; Ou et al., 2017).

Entretanto, em nosso estudo observou-se um efeito contrario. Uma das causas
provaveis para esse comportamento é a sua relagcdo com o teor de célcio. Sabe-se
gue existe uma relacéo direta entre o teor de calcio e o pH, pois adicionar calcio ao
solo, por meio de corretivos como calcario, pode neutralizar a acidez, elevando o pH,
ou seja, 0 aumento no teor de calcio leva a um aumento no valor do pH (Pauletti et
al., 2014).

Figura 11— Mapa do teor de célcio no solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

Essa relacdo entre esses dois atributos dos solos pode ser facilmente
visualizada quando observamos 0s mapas gerados para ambos (Figuras 11 e 12) nos
guais € possivel ver valores mais baixos tanto para o teor de célcio quanto para o pH
entre os anos de 2015 e 2017 e altos valores para esses mesmos atributos para os

anos de 2020 a 2022. Vale ressaltar que esse comportamento semelhante entre esses
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dois atributos também foi apontado quando analisamos os semivariogramas amostrais

e ajustados (Figuras 3 e 6) e os parametros dos modelos ajustados (Tabelas 1, 2 e 6).

Figura 12 — Mapa do pH do solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

Em relagcdo ao teor de fosforo, uma caracteristica singular desse atributo
guimico apontada Shen et al. (2011), € sua baixa solubilidade e mobilidade no solo. A
forte dependéncia temporal observada pode estar sendo influenciada por essa
caracteristica que esse atributo quimico apresenta, indicando uma dispersao lenta ao
longo do tempo.

Esse efeito € evidenciado na Figura 13, que representa a disponibilidade do
teor de fésforo ao longo dos diversos anos de estudo. Nota-se uma regido com maior
concentracao desse atributo na regiao centro-oeste do mapa, persistindo ao longo dos

anos, com um leve aumento gradual com o passar do tempo.

Figura 13 — Mapa do teor de fésforo no solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

O teor de magnésio no solo apresentou grau moderado de dependéncia tanto
espacial quanto temporal, entretanto espacialmente o teor de magnésio apresentou
grande raio de dependéncia, sendo o0 maior entre todos os atributos analisados. No

mapa gerado para esse atributo (Figura 14), nota-se uma diminuigéo gradativa do seu
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teor no solo entre os anos de estudo, sendo que a partir de 2015 esse comportamento
fica mais evidenciado vindo do Norte para o Sul da area.

Figura 14 — Mapa do teor de magnésio no solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

Resultados semelhantes em relagcédo ao comportamento desse atributo quimico
é encontrado na literatura, como por exemplo, o estudo conduzido por Stipek et al.
(2004) que destacam a variacdo espacial e temporal no teor de magnésio disponiveis
no solo. Neste estudo, constatou-se que o teor de magnésio possui baixa variabilidade
espacial, mas apresenta uma dependéncia espacial moderada a forte, com pouca
variacdo temporal. Deste modo, apesar das mudancas na variabilidade espacial, as
médias e medianas dos dados permanecem consistentes, indicando estabilidade nos

niveis de nutrientes do solo ao longo do tempo.

5.1.4 Conclusao

Com relacdo aos atributos quimicos do solo estudados, no geral eles
apresentaram maior variacdo no tempo do que no espaco. Esse comportamento &
observado nos semivariogramas e modelos espaco-temporais ajustados, assim como
nos valores dos parametros geoestatisticos obtidos dos modelos ajustados, nos quais
0 componente temporal apresentou maiores valores de contribuicdo, alcance e grau
de dependéncia do que as componentes espacial e espaco-temporal. Portanto, a
variabilidade nesses atributos quimicos do solo parece ser mais sensivel as
influéncias temporais causadas por fatores climéaticos e manejo de solo, por exemplo.
Dentre os fatores climaticos, a analise da correlacéo canénica deixou clara a influéncia
da precipitacao na variabilidade temporal desses atributos.

Do ponto de vista espacial, a estrutura de dependéncia esta limitada a regides

mais proximas, 0 que sugere variagcbes mais localizadas no campo, com variacdes
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mais aleatdrias a medida que as distancias aumentam. Outro aspecto a ser enfatizado
€ a interacdo, ainda que pequena, entre as componentes espacial e temporal,
evidenciando que a variabilidade total ndo € completamente explicada quando se
consideram apenas as componentes espacial e temporal de forma isolada, ou seja, 0
modelo é mais bem ajustado quando se considera esse componente.

Os resultados deste estudo reforcam a eficdcia do uso da Geoestatistica
Espaco-temporal como uma ferramenta na analise da variabilidade em uma
determinada area de estudo. A abordagem adotada proporcionou uma avaliacdo
abrangente, considerando ndo apenas a dimensdo espacial, mas também
incorporando aspectos temporais e espago-temporais.

A capacidade de descrever e compreender a variabilidade em diferentes
componentes torna essa metodologia muito Util para a tomada de decisdes e para a
gestdo do campo. Este estudo ressalta a importancia de explorar e aplicar
abordagens, como a Geoestatistica Espago-temporal, no avanco do entendimento das
dindmicas complexas em ambientes agricolas.

Para futuros trabalhos, sugere-se explorar novos modelos geoestatisticos
espaco-temporais, além de investigar técnicas que lidem com dados com falta de
normalidade e muitos outliers. Também € relevante buscar formas de simplificar o

ajuste dos modelos e aprimorar os métodos de verificacdo dos erros nesses ajustes.
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Pessoal de Nivel Superior- CAPES, cddigo de financiamento 001, CNPq e
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5.2 Artigo 2 — Fung¢des Ortogonais Empiricas Com Irregularidade Temporal:
Analise Da Variabilidade Espacial E Temporal Dos Atributos Quimicos Do Solo

Em Uma Area Produtora De Soja

FUNCOES ORTOGONAIS EMPIRICAS COM IRREGULARIDADE TEMPORAL:
ANALISE DA VARIABILIDADE ESPACIAL E TEMPORAL DOS ATRIBUTOS
QUIMICOS DO SOLO EM UMA AREA PRODUTORA DE SOJA

Resumo: O objetivo desse estudo foi investigar a variabilidade espaco-temporal dos atributos
guimicos do solo (teor de calcio, teor de fésforo, teor de matéria organica e pH) em uma area
de 167,35 hectares produtora de soja em Cascavel, Parand, Brasil, utilizando Funcdes
Ortogonais Empiricas (EOFs) e a Transformada de Fourier de Lomb-Scargle (LSDFT) para
analisar dados distribuidos de forma irregular no tempo, coletados entre 2010 e 2022. As
EOFs foram utilizadas para decompor os dados em modos que capturam os padrbes
dominantes de variabilidade. A variabilidade espaco-temporal foi explicada por duas EOFs
para teor de calcio, trés EOFs para pH e teor de matéria organica e quatro EOFs para teor de
fosforo, indicando uma distribuicdo mais simples e uniforme para o teor de calcio e mais
complexa para o teor de fosforo. Os mapas das EOFs revelam padrbes especificos para cada
atributo quimico: a EOF-1 mostrou diferencas centrais para teor de calcio, distincbes norte-
sudeste para pH, variacoes leste-oeste para o teor de fosforo e padrdes centrais para o teor
de matéria orgéanica, enquanto as outras EOFs destacaram variacbes norte-sul como
caracteristicas secundarias. Os anos de 2010, 2016, 2021 e 2022 foram especialmente
relevantes na variabilidade dos atributos quimicos. Os espectros de poténcia foram Uteis para
identificar eventos sazonais que podem estar atuando sobre esses atributos. A analise da
variabilidade dos atributos quimicos do solo por meio das EOFs revelou padrbes importantes
de variacdo espacial e temporal, sendo que essa técnica associada a analise dos espectros
de poténcia da LSDFT, permitiu identificar e caracterizar padrdes que afetaram a variabilidade
dos atributos quimicos do solo, que de outra forma, seriam dificeis de detectar.

Palavras-chave: Agricultura de Precisdo, Analise multivariada espaco-temporal,
Transformada de Fourier de Lomb-Scargle

5.2.1 Introducéo

Os rapidos avancos nas tecnologias de agricultura de precisdo (AP) abriram
novos caminhos para otimizar as praticas agricolas e aumentar a produtividade das
culturas, como a da soja (Sharma, 2023). A producéo de soja é uma atividade agricola
de grande relevancia econdmica e social em diversos paises, incluindo o Brasil, que
€ um dos maiores produtores e exportadores mundiais dessa oleaginosa (Toloi et al.,
2021).

Estudos apontam que os atributos quimicos do solo impactam o
desenvolvimento da soja e, consequentemente, sua produtividade (Takamoto et al.,
2020). Isso ressalta a importancia de um melhor entendimento das caracteristicas

guimicas do solo, como sua variabilidade, para auxiliar pesquisadores e produtores a
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melhorar a qualidade do solo, possibilitando aumentar a produtividade da soja (Zhuo
et al., 2019).

Um aspecto crucial da AP € a capacidade de reconhecer e gerenciar a
variabilidade espacial e temporal inerente aos campos agricolas (Castrignano et al.,
2020). Uma caracteristica importante dos atributos quimicos do solo é essa
variabilidade, sendo ela resultado de multiplos fatores, incluindo a heterogeneidade
natural do solo, as préaticas de manejo agricola e as condi¢@es climaticas (Piotrowska-
Dlugosz et al., 2015). A andlise dessa variabilidade € crucial para a identificagdo de
padrdes e tendéncias que possam influenciar a produtividade, permitindo a adocao de
estratégias de manejo especificas para diferentes areas e periodos (Gomes et al.,
2021; Leuthold et al., 2024).

Nesse contexto, a utilizacéo da analise de fun¢des ortogonais empiricas (EOFs)
para examinar a variabilidade espaco-temporal dos atributos quimicos do solo pode
ser uma ferramenta valiosa para a AP. A EOF é uma técnica estatistica que pode ser
empregada para decompor conjuntos de dados espaciais e temporais complexos em
um conjunto de funcdes de bases ortogonais, ou modos, que capturam os padrdes
dominantes de variabilidade (Neha; Pasari, 2021). Esta analise € considerada uma
abordagem exploratoria espaco-temporal que, por meio da reducdo da
dimensionalidade dos dados, possibilita a visualizacdo de tendéncias na variabilidade
espacial e temporal (Finkenstadt; Held; Isham, 2006).

Entretanto, essa técnica possui uma importante limitacdo que € a necessidade
de dados completos (Dupuis; Schumacher, 2018). Esse fato se torna um desafio para
a andlise de dados agricolas, pois, dados faltantes e incompletos sdo comuns em
pesquisas agricolas.

Estudos mostram que a falta de dados pode ocorrer devido a erros de manuseio
de amostras, erros de medicdo ou simplesmente por falta de andlise (Ispirova et al.,
2020). Em sistemas de monitoramento agricola, dados ausentes, distorcidos ou
imprecisos podem levar a erros nos modelos de previsdo e gestdo (Sentop et al.,
2023).

Nesse contexto, a utilizacdo da Transformada de Fourier de Lomb-Scargle
Discreta (LSDFT) se mostra como uma alternativa para a analise de dados temporais
nao equiespacados, permitindo a criagdo de matrizes de covariancia mais precisas.
Essa técnica €é particularmente eficaz na detec¢cdo de padrdes temporais em séries
temporais irregulares, o que é crucial para a avaliacdo de variabilidade em sistemas

agricolas (Seilmayer; Gonzalez; Wondrack, 2020). A analise do espectro de poténcia
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facilita a identificacdo e avaliagdo de eventos sazonais que podem influenciar a
variabilidade dos atributos quimicos do solo (Pytharouli; Stiros, 2007).

Portanto, incorporar a EOF ao estudo da variabilidade dos atributos quimicos
do solo conjuntamente com a LSDFT oferece vantagens, ao permitir identificar
padrdes importantes e adaptar as estratégias de manejo as condi¢des especificas de
diferentes areas. Assim, o objetivo do trabalho foi avaliar as caracteristicas dos
padrbes de variabilidade espaco-temporal de atributos quimicos do solo em um
conjunto de dados distribuido de forma irregular no tempo utilizando para isso as EOFs
obtidas usando LSDFTs e assim contribuir para um melhor entendimento dos fatores
gue afetam as caracteristicas quimicas do solo e que podem afetar a produtividade.

5.2.2 Metodologia
5.2.2.1 Coleta de Dados e Area de Estudo

A pesquisa utilizou dados dos seguintes atributos quimicos do solo: teor de
célcio (Ca) (cmolc dm3), teor de fosforo (P) (mg dm-3), teor de matéria organica (MO)
(g dm®) e pH (CaCl2). Os dados amostrais foram obtidos por meio de andlises
guimicas no laboratorio de analise de solos da COODETEC (Cooperativa Central de
Pesquisa Agricola). Amostras representativas de cada parcela, pesando
aproximadamente 500 g, foram coletadas em cada ponto demarcado (Figura 1)
(Ribeiro et al., 2024). As analises quimicas foram realizadas utilizando o método de
Walkley—Black (1934).

As amostras foram coletadas antes do plantio e desenvolvimento da soja, em
nove safras entre 2010 e 2022. Trabalhar com dados de varios anos-safra permite
capturar a variabilidade temporal dos atributos quimicos do solo, identificando
tendéncias e mudancas ao longo do tempo. Isso aumenta a robustez e a confiabilidade
dos resultados, minimizando o impacto de eventos atipicos ou sazonais.

As coletas foram feitas em uma area agricola de 167,35 hectares no municipio
de Cascavel, Parana, Brasil (Figura 1) com altitude média da area € de 650 metros. O
solo é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico tipico (Santos et al., 2018),
ou Oxisols (Taxonomia do Solo), com textura argilosa. O clima é classificado como
mesotérmico e temperado superumido, do tipo Cfa (classificacdo de Kdppen), com
temperatura média anual de 21 °C (Aparecido et al., 2016).

Foram determinados 102 pontos de amostragem utilizando a técnica lattice plus
close pairs, que permite uma distribuicdo uniforme dos pontos de amostragem na area
de estudo (Uribe Opazo et al., 2021; Maltauro et al., 2023). Nos anos de 2011, 2017,
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2018 e 2020, ndo houve coleta de dados, portanto, ndo ha informagBes sobre os

atributos quimicos do solo estudadas nesses anos.

Figura 1 — Representacdo do mapa com os pontos de amostragem (sistema de coordenadas planas,
projecdo UTM, zona 22 Sul, datum SIRGAS_ZOOO).
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Fonte: Os Autores (2024).

5.2.2.2 Fungdes Ortogonais Empiricas (EOF)

Os atributos quimicos do solo foram analisados em relacéo a sua estrutura de
dependéncia espaco-temporal por meio da Funcédo Ortogonal Empirica (EOF). As
EOFs sao autovetores obtidos da decomposi¢cao em autovalores/autovetores de uma
matriz de covariancia ou correlacdo. Na forma discreta, a analise da EOF é
semelhante a Analise de Componentes Principais (PCA).

As EOFs sdo usadas para identificar estruturas espaciais principais e sua
variacdo temporal, assim como reduzir a dimenséo e o ruido em grandes conjuntos
de dados espaco-temporais (Cressie; Wikle, 2015). Pode-se dizer entdo que as EOFs
buscam determinar um novo conjunto de variaveis que capturam a maior parte da
variabilidade dos dados, utilizando-se de combinacdes lineares das variaveis originais
permitindo reduzir a dimensionalidade (Hannachi, 2007).

O estudo das EOFs relaciona-se a PCA, pois podem ser extraidas dos dados
usando uma decomposicao espectral de uma matriz de covariancia espacial empirica
ou uma decomposicao em valores singulares (SVD) de uma matriz centrada (Cressie;
Wikle, 2015). No entanto, os tracos do vetor de dados multivariados séo indexados
espacialmente e as amostras sdo coletados ao longo do tempo (Wike et al., 2019).

A decomposicdo em valores singulares (SVD) de uma matriz centrada
apresenta vantagens sobre a decomposi¢cdo espectral da matriz de covariancia
espacial empirica, especialmente em termos computacionais e de tratamento de

dados de alta dimensionalidade. Hannachi et al. (2007) destacam que o SVD é mais
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eficiente porque atua diretamente na matriz de dados, evitando a necessidade de
calcular a matriz de covariancia, o que pode ser intensivo em recursos para grandes
conjuntos de dados espaciais.

De fato, para avangar na compreenséo cientifica, é essencial ter uma visdo das
relacdes que conectam varias variaveis em diferentes lugares. A matriz de covariancia
€ 0 objeto estatistico que pode descrever tais relagdes (Navarra; Simoncini, 2010). A
partir da matriz de covaridncia, calculam-se, entdo, as EOFs por meio da sua
decomposicédo espectral (SVD) (Eq. 1) (Wike et al., 2019).

c? = pAy (1)

Em que: c§°> € a matriz de covariancia na defasagem zero, de dimensao m x m,

sendo m 0 numero de pontos espaciais amostrados; ¥ = ({4,..., ) € uma matriz

m x m de autovetores de c§°>, indexados espacialmente e cujo k -ésimo autovetor,
P = (Wk(sy),..., Uk(sy))', € chamado de k-ésima EOF, parak=1,...,m; e A =

diag(A4,...,Ay,) € uma matriz diagonal, mxm, de autovalores ndo negativos

(decrescendo ao longo da diagonal) de c;"). As EOFs sao frequentemente
representadas como mapas espaciais, pois estdo indexadas espacialmente,
permitindo a identificacdo de padrbes de variabilidade (Wike et al., 2019).

Para gerar mapas espaciais das EOFs, utilizou-se a técnica Thin Plate Spline
Generalized Linear Model (TPS-GLM) (lbacache-Pulgar et al., 2024). O mapa
resultante representou o padréo de variacdo espacial das EOFs para os diferentes
anos analisados. Esses mapas foram analisados em relacdo aos coeficientes
temporais de cada EOF. As séries temporais oriundas das EOFs sdo obtidas por meio
da Eq. 2.

Arym = (VT — 1)ZTxm‘mem (2)
_ 1 N
Lrym = T (Zrym — 170, ) 3)

Em que: Z é a matriz (T x m) de dados originais (espaco-temporal), onde T é
a quantidade de tempos observados e m é a quantidade de pontos amostrais

espaciais. 1 € um vetor T-dimensional de uns, ou seja, Tx1 e @', (1xm) € um

vetor de médias espaciais de cada localizagdo em todos os tempos. A k-ésima coluna
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de Ar,, gera a série temporal da k-ésima EOF, parak = 1,...,m, sendo entdo cada

elemento dessa série temporal calculado para o tempo t;, comj = 1,...,T, € dado por
aw(t; ) = Z, Py (Wikle et al., 2019).

As séries temporais das EOFs podem ser normalizadas por A,orm = ANV,
Isso significa que as séries temporais das EOFs sao divididas por seu desvio padréo,
de modo que a variancia temporal da série temporal normalizada seja igual a um. Isso
permite que as seéries temporais de cada EOF sejam plotadas na mesma escala,
deixando que sua importancia relativa seja capturada por seus autovalores
correspondentes (Wike et al., 2019).

Assim como na PCA, as EOFs possuem duas propriedades vantajosas: (a) as
EOFs constituem uma base ortonormal discreta (ou seja, ¥'¥ = $¥' =1), e (b) as
primeiras EOFs capturam a maior parte da informagdo contida nos dados,

considerando a variancia total empirica espacial com defasagem temporal zero, que

€ representada pela soma dos elementos da diagonal de Céo) (Wike et al., 2019).

A variancia total € dada pela soma de todos os autovalores individuais (traco
de A), assim uma medida da contribuicdo individual (%) de cada EOF na explicacao
da variacao total do conjunto de dados pode ser dado por 7, (Eq. 4, Neha; Pasari,
2022)

_ M
- traco A

Tk 100% 4)

A literatura ndo apresenta uma abordagem clara para selecionar o nimero de
EOFs significativas. Wikle et al. (2019) sugerem que uma abordagem simples é
considerar o numero de EOFs que representam uma proporc¢éo desejada da variancia
total, ou aplicar os critérios usados na PCA para esta selecao. Portanto, utilizou-se o
critério que considera as primeiras EOFs (CPs) que explicam mais de 70% da
variabilidade total das variaveis originais (Furtado, 1996).

Para se avaliar a proporcao de contribuicdo de cada ano em cada EOF, utilizou-
se a Equacédo 5. Somente 0s anos que apresentaram proporcdo maior ou igual a 0,7

foram escolhidos para explicar o comportamento da EOF.

_ |Coefano| — |min(EOF,)|
|max(EOF;)| — |min(EOF;)|

(5)
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Em que: coef,,, € 0 valor do coeficiente de cada ano em cada EOF avaliada,

min(EOF;) e max(EOQF;) sdo respectivamente 0 menor e o maior valor na i-ésima EOF.

5.2.2.3 Transformacgao de Fourier de Lomb-Scargle

Devido a auséncia de coletas em alguns anos (2011, 2017, 2018, 2020), os
dados do estudo sdo amostrados de forma irregular no tempo, sendo considerados
dados nao equiespacados ou "gappy". Ou seja, isso se refere a séries temporais com
intervalos irregulares, o que dificulta a aplicacéo direta de EOFs.

Resolver o problema de EOF com dados uniformemente amostrados é simples
e semelhante a PCA, mas com dados desiguais esse processo é complexo. A
dificuldade principal esta no célculo da matriz de covariancia, essencial para a anélise
de EOF. Métodos aproximados, como “pairwise-complete observation” e técnicas de
interpolacdo, geralmente resultam em perda de precisdo dos dados obtidos (Dupuis;
Schumacher, 2018).

Para contornar esse problema utilizou-se a Transformada Discreta de Fourier
de Lomb-Scargle (LSDFT) que é essencial para esse tipo de analise, pois, permite
uma avaliacéo precisa dos elementos da matriz de covariancia no espaco espectral,
utilizando todos os dados disponiveis e gerenciando grandes lacunas nos tempos de
amostragem dados (Dupuis; Schumacher, 2018). Com essa técnica ndo € necessario
0 uso de interpolacdo dos dados, preservando assim a informac&o original e
minimizando a distorcéo dos resultados (Scargle, 1989).

A LSDFT é uma extensao da transformada discreta de Fourier, adaptada para
séries temporais irregularmente espacadas. A LSDFT € dada pela Eq. 6 (Press;
Rybicki 1989) e consiste numa funcido de w, ou seja, S(w), onde w é a frequéncia

angular.

S(w) =

[ _ _ ]
1 |(Sj — S)cos[w(tj — T)] ny (Sj — S)sen[a)(tj — T)]|
20° Z [ \/Zj COSZ[O)(tj - T)] \/Zj sen? [a’(tj - T)] J (6)

Em que: w = 2nf, sendo f a frequéncia, que é dada em um intervalo de mil
pontos iniciando em f,,,;, = % até frax = ﬁ, chamada de frequéncia de Nyquist (Press;

Rybicki, 1989; Scargle, 1989; Tang, 2022). Dado um conjunto de T observagdes no

tempo, t; € o j-ésimo tempo observado (j = 1,...,T), S; € o valor observado no j-ésimo
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tempo, S é a média dos valores observados, ¢ = ﬁzj(sj - 5)2 e T é um fator de

correcao definido pela Eq. 7.

1 <Z i sen(Zwtj)> @)

T= Zarctan s, cos(Zwtj)
5.2.2.4 Geragéo da Matriz de Covariancia usando LSDFT
A matriz de covariancia, essencial para a andlise de EOF, pode ser calculada
no espacgo espectral usando a LSDFT (Eg. 6), o que permite utilizar todas as
observacdes disponiveis. Essa matriz é obtida ao transformar dois conjuntos de
dados, multiplicando um pelo conjugado complexo do outro e aplicando a
transformada inversa (Eq. 8). Esse método permite que os tempos de amostragem
das duas séries sejam arbitrarios, desde que se sobreponham no espaco de fase
(Scargle, 1989).

nk
1 < ~ .
ny(tlag) = Ez X(a)k) Y*(wk)elwktzag (8)
k=1

Em que: X(w;) e Y*(w,) sdo as LSDFTs (Eg. 6) das séries temporais X e Y,
respectivamente, w, sdo as frequéncias angulares nas k frequéncias consideradas
para o célculo da LSDFT, nk € a quantidade de frequéncias consideradas para o
calculo da LSDFT e * denota o conjugado complexo. Utilizou-se t,,, = 0, pois as EOFs
sdo calculadas diretamente da decomposi¢cido espectral da matriz de covariancia
empirica com lag-0 (Wike et al., 2019). Com a matriz de covariancia conhecida, é

possivel resolver o problema EOF (Dupuis; Schumacher, 2018).

5.2.2.5 Analise dos Espectros de Poténcia

A analise dos espectros de frequéncia pode ser util para se entender a
variabilidade temporal em dados ndo equiespacados temporalmente. A analise
espectral € uma técnica comum para identificar e estudar periodicidades em dados de
medicdes (Pytharouli; Stiros, 2007).

Os espectros foram gerados por meio do calculo da densidade de poténcia
espectral P(w) da LSDFT (Eg. 9), que é particularmente adequado para séries

temporais desiguais (Dupuis; Schumacher, 2018).
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P(w) =—— 9

Em que: S(w) sdo as LSDFTs calculadas e T é o nimero de amostras
temporais.

O célculo da densidade de poténcia espectral P(w) é comparavel a um espectro
de poténcia obtido pela Transformada de Fourier (FT), onde picos em determinadas
frequéncias indicam uma possivel presenca de componentes periddicos. Os picos
mais altos identificam as frequéncias mais importantes na série temporal, ou seja,
representam as frequéncias com maior impacto no comportamento dos dados,
indicando a importancia de um determinado padréo ou repeticdo na série. Quanto
mais elevado o pico, mais relevante é o componente periddico correspondente (Zhou;
Sornette, 2002).

Esse meétodo estima o espectro de poténcia da série temporal, representando
as contribuicbes de diferentes frequéncias a variancia total dos dados ao longo do
tempo, cuja interpretacdo € crucial para compreender os fendmenos subjacentes
(Delsole; Tippett, 2022).

5.2.3 Resultados e Discussdes
5.2.3.1Teor de Célcio
As duas primeiras EOFs explicam a maior parte da variancia no teor de calcio
no solo (Tabela 1), com 62% e 15%, respectivamente. Isso indica que 0s principais
padrdes de variacdo sdo capturados por essas duas EOFs, que juntas explicam mais
de 70% da variancia total, atendendo ao critério de corte (Shaharudin; Ahmad, 2017).
As EOFs subsequentes contribuem com pequenas quantidades adicionais de
variancia, refletindo variabilidade menor. Portanto, somente as duas primeiras EOFs
serdo consideradas para analises posteriores, pois sdo representativas dos padrdes

dominantes de variacdo no teor de célcio ao longo do periodo estudado.

Tabela 1. Variancia das EOFs para teor de Calcio.

EOF Variancia % % acumulada
1 37 62 62
2 9 15 77
3 3 6 83
4 3 5 88
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101 6,03E*® 1,02E™® 100
Soma 59,35 100 -
Fonte: Os Autores (2024).

A Tabela 2 evidencia a importancia dos diferentes anos na explicacédo dos
padrdes de variabilidade expressos nos mapas das EOFs. Para EOF-1, os anos 2016,
2021 e 2022 se destacam, com proporgdes de 0,70, 1,00 e 0,75, respectivamente,
indicando que esses anos contribuem de maneira relevante para a variabilidade
capturada por EOF-1. J4 para EOF-2, os anos 2021 e 2022 sao cruciais, com
proporgdes de 0,72 e 1,00, respectivamente, revelando que esses anos tém uma
contribuicdo substancial na explicacao da variabilidade representada por EOF-2.

Tabela 2. Proporcdo da importancia de cada ano para explicacdo dos padrdes de variabilidade do
teor de calcio para cada EOF selecionada. Em vermelho se destacam os maiores coeficiente.

Ano EOF-1 PROP EOF-2 PROP
2010 1,72 0,33 1,87 0,39
2012 -0,51 0,08 1,89 0,40
2013 -0,12 0,00 -0,97 0,20
2014 1,36 0,25 -0,60 0,12
2015 1,14 0,21 -0,03 0,00
2016 3,54 0,70 0,20 0,04
2019 1,64 0,31 -1,05 0,22
2021  -4,99 1,00 3,39 0,72
2022  -3,78 0,75 -4,69 1,00

Fonte: Os Autores (2024).

O mapa da EOF-1 (Figura 2) destaca padrbes distintos de variabilidade,
principalmente entre a regido central e os extremos do mapa. Os anos que mais
contribuiram para essa variabilidade foram 2021, 2022 e 2016 (Tabela 2), com
coeficientes de -4,99, -3,78 e 3,54, respectivamente (Tabela 2 e Eq. 10, em negrito).
Os coeficientes negativos para 2021 e 2022 indicam uma relagéo inversa com o mapa
da EOF-1, em que as maiores concentracdes de teor de calcio no solo estdo na regido
central e os menores valores estdo nas extremidades nesses respectivos anos. Em
contraste, o coeficiente positivo para 2016 sugere uma relacédo direta, com menores
concentragcfes de teor de calcio na regido central e maiores nas extremidades em
2016.
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Figura 2. Mapa das duas primeiras EOFs do teor de Calcio no solo, considerando todos os anos-safra
entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

O mapa da EOF-2 captura padrbes de variagcdo menos dominantes que a EOF-
1, mas ainda relevantes, evidenciando uma variagao gradual do teor de calcio no solo
no eixo norte-sul, caracterizando uma tendéncia direcional nesses dados. Para a EOF-
2, 0S anos com maior contribuicdo para a variabilidade foram 2021 e 2022 (Tabela 2
e Eq. 11, em negrito).

O coeficiente positivo para 2021 indica uma relacao direta com o mapa da EOF-
2 (Figura 2), sugerindo um aumento gradativo no teor de célcio do sul para o norte
nesse ano. Em contraste, o valor negativo para 2022 indica uma relacéo inversa, com

um aumento gradativo do teor de calcio do norte par o sul em 2022.

EOF — 1¢, = 1,72Caz10 — 0,51Cay01, — 0,12Cay015 + 1,36Caz014 (10)
+ 1,14‘(:32015 + 3, 54-(:32016 + 1,64(:32019 - 4,99(:32021
— 3,78Caz2;

EOF — 2¢, = 1,87Cazoq0 + 1,89Caz015 — 0,97Cazo1s — 0,60Caz014 (11)
— 0,03Cazg;s + 0,20Cas016 — 1,05Caz010 + 3,39Caz021
—4,69Caz2;

Os resultados apresentados também podem ser vistos nos mapas tematicos
(Figura 3). Em relacdo a EOF-1, observa-se concentracdes mais altas de Ca em 2021
e 2022 e mais baixas em 2016, se destacando altos valores de Ca a regiao central,
principalmente em 2021. Para a EOF-2, os mapas tematicos mostram que em 2021
h& valores mais baixos de teor de calcio na regido Sul e mais altos na regido Norte,

enquanto em 2022 ocorre 0 contrario, com maiores concentra¢cdes no Sul e menores
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no Norte, caracterizando a tendéncia direcional mostrado no mapa da EOF-2 (Figura
2). As EOFs facilitaram a identificacdo desses padrdes, como a tendéncia direcional

na EOF-2, por exemplo, que seria dificil de destacar sem essa andlise.

Figura 3. Mapa do teor de calcio no solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

A andlise dos espectros de poténcia para o teor de calcio no solo permite
identificar variacdes ciclicas em intervalos de tempo especificos, fornecendo insights
sobre os padrbes temporais de variacdo desse nutriente na area estudada. Os
principais picos de frequéncia identificados foram proximos a 0,1, 0,2 e 0,3, (Figura
4A) correspondendo a ciclos de aproximadamente 9, 4,5 e 3 anos, respectivamente
(Figura 4B). Esses ciclos podem ser indicativos de praticas agricolas regulares, como
a correcao da acidez do solo por meio da aplicacdo de calcéario, ou de eventos
climaticos que afetam a disponibilidade e concentracdo de teor de célcio no solo,
conforme sugerido por estudos anteriores (Wheeler, 1997; Okolie et al., 2023; Nastis
et al., 2012; Han et al., 2019).

Ao associar esses resultados aos espectros de poténcia, nota-se que a analise
revela ndo apenas a presenca desses ciclos, mas também sua variabilidade espacial,
representada pela dispersdo dos espectros em torno da média (linhas cinzas no
grafico, Figura 4). Essa dispersédo indica que os ciclos observados ndo ocorrem de
maneira uniforme em toda a area amostral, sugerindo que diferentes regibes podem
apresentar diferentes intensidades ou frequéncias de variacdo espacial do teor de
célcio ao longo do tempo. Isso reflete a influéncia de fatores locais, como as
caracteristicas edaficas (do solo) e praticas de manejo especificas que afetam cada
ponto de amostragem. Portanto, a variagdo no comportamento dos diferentes
espectros (linhas cinzas no grafico, Figura 4) € uma indicacdo de que 0s eventos

ciclicos nao afetam todas as regides da area agricola da mesma maneira.
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O ciclo mais longo de 9 anos, pode estar relacionado a mudancas gradativas
no manejo do solo, possivelmente devido a aplicacdo de calcério ou outros insumos
de longo prazo, cujos efeitos séo percebidos em escalas temporais mais extensas.
Essa tendéncia foi observada nas variagdes da concentracéo de teor de calcio que se
alterou a partir de 2021, conforme representado nos mapas tematicos discutidos
previamente (Figura 3).

Ja4 os ciclos de aproximadamente 3 e 4,5 anos, que correspondem a
frequéncias mais altas, podem estar associados a eventos sazonais ou praticas
agricolas de curto e médio prazo, como a rotag¢do de culturas ou eventos climaticos
pontuais, que afetam a concentracao de teor de calcio em periodos mais curtos. Esses
ciclos, especialmente os mais curtos sdo observados, com destaque para a regiao
sudoeste da area de estudo nos anos de 2010, 2014 e 2016, conforme indicado pelos

mapas tematicos, onde houve incidéncia de baixa concentracdo desse atributo.

Figura 4. Espectros de poténcia para o teor de célcio no solo. A) em relacdo a frequéncia; B) em
relacdo ao periodo. A linha vermelha representa o espectro médio. As linhas em cinza representam
os espectros individuais de cada ponto amostral. A linha tracejada azul indica os picos mais
proeminentes.
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Fonte: Os Autores (2024).

De modo geral, o teor de calcio no solo apresentou padrdes importantes de
variabilidade identificados pelas EOFs. Os padrbes de variabilidade do teor de calcio
no solo séo influenciados por diversos fatores edaficos e de manejo. O conteudo e as
formas do célcio em diferentes tipos de solo podem variar amplamente, dependendo
do material original do solo e do grau relativo de intemperismo e lixiviagao (Sun et al.,
2021).
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5.2.3.2 pH

De acordo com a Tabela 3 as trés primeiras EOFs capturam 77% da variancia
total dos dados, indicando que a maioria da variabilidade dos dados é representada
por essas trés fungdes principais.

Tabela 3. Variancia das EOFs para pH.

%

EOF Variancia % acumulada
1 30 54 54
2 7 12 66
3 6 10 77
4 4 7 84
101 7,73E1 1,41E1 100
Soma 68,46 100 -

Fonte: Os Autores (2024).

A analise da Tabela 4 mostra que os anos com maior contribuicdo para explicar
os padrdes de variabilidade do pH sao aqueles com proporcdes superiores a 0,7. Para
0 EOF-1, o ano de 2022 destacou-se como 0 mais influente.

No EOF-2, o ano de 2021 apresentou a maior proporcao, indicando sua maior
influéncia. Para o EOF-3, os anos de 2010 e 2012 foram os mais relevantes, com

proporcdes de 1 e 0,77, respectivamente.

Tabela 4. Proporgéo da importancia de cada ano para explicacéo dos padrbes de variabilidade para o
pH de cada EOF selecionada. Em vermelho se destacam os maiores coeficientes.

ANO EOF-1 PROP EOF-2 PROP EOF-3 PROP
2010 -0,05 0,00 0,07 0,00 -1,15 1,00
2012 -0,16 0,08 0,11 0,03 -0,90 0,77
2013 0,40 0,26 -0,32 0,21 0,33 0,25
2014 0,46 0,30 0,17 0,09 0,34 0,26
2015 0,23 0,13 0,07 0,00 0,20 0,13
2016 0,99 0,69 -0,10 0,03 0,31 0,23
2019 0,18 0,10 0,86 0,68 0,06 0,00
2021 -0,91 0,63 -1,24 1,00 0,19 0,12
2022 1,41 1.00 0,38 0,26 0,61 0,50

Fonte: Os Autores (2024).

O mapa de EOF-1 (Figura 5), que explica a maior parte da variabilidade espaco-
temporal do pH do solo, mostra padrfes distintos: as extremidades norte e sudeste
apresentam um padrao (valores maiores de EOF-1), enquanto a regido central mostra

outro (valores menores de EOF-1).
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Comparando esse mapa com o coeficiente de 2022, que teve a maior
contribuicdo para esse padrdo (Tabela 4) e um coeficiente negativo (-1,41) (Tabela 4
e Eqg. 12, em negrito), verifica-se que, nesse ano, houve uma alta concentragéo de pH
na regiao central e valores mais baixos nas extremidades norte e sudeste (Figura 5),
gue também foi identificada nos mapas do pH do ano de 2022 e 2021 (Figura 6).

As EOF-2 e EOF-3 explicam padrBes secundarios de variabilidade. O mapa de
EOF-2 (Figura 5) apresenta maior homogeneidade comparado aos outros mapas, com
valores intermedidarios na regido central e valores extremos ao norte e sudeste da area
de estudo. Comparando esse mapa com o0s coeficientes anuais (Tabela 4 e Eq. 13,
em negrito), observa-se que se destaca 2021, com coeficiente de -1,24, sendo entéo
gue esse ano apresenta os valores de pH do solo mais baixos no norte e sudeste e

intermediarios na regiao central.

Figura 5. Mapa dos trés primeiros EOFs do teor de pH no solo, considerando todos os anos-safra
entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024)

O mapa para EOF-3 descreve um padréao de tendéncia direcional norte-sul na

distribuicdo dos valores do teor de pH do solo. Os anos de 2010 e 2012 foram os que
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mais contribuiram exibindo coeficientes -1,15 e -0,90 respectivamente (Tabela 4 e Eq.
14, em negrito). Como em ambos 0s anos o coeficiente foi negativo, isso indica que
existe uma relagao inversa entre os valores desses atributos e a distribuicdo espacial
revelada pelo mapa da EOF-3 (Figura 5). Para esses anos observa-se que as
concentracdes de pH sdo mais baixas no Sul, aumentando gradualmente até o Norte,

onde os valores sdo mais altos.

EOF — 1,5 = —0,05pHz010 — 0,16pH3012 + 0,40pH2013 + 0,46pHz014

+ 0,23pHz015 + 0,99pHz016 + 0,18pHz019 — 0,91pH2021 (12)
—1,41pH;(;;

EOF — 2,5 = 0,07pH3010 + 0,11pH3012 — 0,32pH3013 + 0,17pHz014
+ 0,07pH2015 — 0,10pH3016 + 0,86pH3019 — 1, 24pH3021 (13)
+ 0,38pHz022

EOF — 3,4 = —1,15pH3010 — 0,90pH3012 + 0,33pHz013 + 0,34pH3014
+ 0,20pH305 + 0,31pH3016 + 0,06pH3g19 + 0,19pH 024 (14)

Nos mapas tematicos (Figura 6) algumas das caracteristicas apontadas pelos EOFs
podem ser vistas, principalmente os descritos pela EOF-1 em relacdo ao ano de 2022 no qual
apresentou concentracdes altas para o teor de pH no solo na regido central do mapa. Alguns
outros padrdes, entretanto, ndo sdo tdo facilmente visualizados como, por exemplo, a
tendéncia direcional norte-sul apontada pela EOF-3, sendo essa caracteristica revelada

principalmente pela EOF.

Figura 6. Mapa do pH do solo entre os anos de 2010 e 2022
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Fonte: Os Autores (2024)
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O padréo de variabilidade do teor de pH no solo descrita pelas EOFs pode ser
causada por diversos fatores espaciais e temporais. As caracteristicas do solo é um
desses fatores, de acordo com Pahlavan-Rad; Akbarimoghaddam (2018) solos com
diferentes proporcdes de areia, silte e argila tém capacidades distintas de retencdo de
nutrientes e agua, o que influencia o pH, ja solos argilosos tendem a ter uma maior
capacidade tampao, alterando menos seu pH.

O teor de matéria organica também contribui, ou seja, solos com maior
conteudo do teor de matéria organica frequentemente tém pH mais baixos devido a
decomposicao de residuos organicos que liberam acidos orgéanicos (Xu et al., 2020).
Fatores climaticos como precipitacdo (Xie et al., 2022) também influenciam
principalmente em relagdo a variabilidade temporal. Por fim o manejo agricola também
tem forte contribuicéo, pois, a frequéncia e quantidade de aplicacéo de fertilizantes e
corretivos influenciam as mudancas no pH do solo ao longo do tempo (Ferraz et al.,
2019).

A analise dos espectros de poténcia mostra uma dispersédo relevante dos
espectros individuais em comparacédo com o espectro médio nos graficos da Figura 7,
0 que sugere que diferentes fendmenos estdo acontecendo em pontos distintos da
area de estudo, gerando variacdes nos efeitos observados. Apesar dessa variacao, €
possivel identificar um pico de poténcia em baixas frequéncias, associado a um ciclo
mais longo (12 anos), o que indica que as mudancas no pH estdo ligadas
principalmente a esses periodos mais amplos. Também € visivel outro pico em uma
frequéncia intermediéaria, sugerindo a presenca de eventos peridédicos, de menor

intensidade, ocorrendo aproximadamente a cada 3,5 anos.

Figura 7. Espectros de poténcia para o pH no solo. A) em relacdo a frequéncia; B) em relacéo ao
periodo. A linha vermelha representa o espectro médio. As linhas em cinza representam os espectros
individuais de cada ponto amostral. A linha tracejada azul indica os picos mais proeminentes.
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(A) (B)
Fonte: Os Autores (2024).

Os picos do espectro de poténcia (Figura 7) podem ser analisadas em conjunto
com os mapas tematicos de pH do solo (Figura 6). Observa-se um ciclo de variacéo
aproximadamente entre 3,5 anos, refletido nas mudancas de pH entre 2010 e 2014 e
entre 2016 e 2019, onde ha periodos de estabilizacdo e variacdo acentuada. Além
disso, had um ciclo de 12 anos, associado as tendéncias de longo prazo do pH do solo,
como a diminui¢cdo geral observada a partir de 2010 até 2021-2022, onde ha um
aumento consideravel dos valores de pH no solo, esse efeito pode estar relacionado
a correcao do solo ocorrido nesses anos.

O comportamento observado nesses espectros de poténcia pode ser atribuido
a estabilidade inerente do pH do solo, que é reforcada pela capacidade tampéo do
solo, resistindo a mudancas rapidas, principalmente em solos argilosos (Pahlavan-
Rad; Akbarimoghaddam, 2018). Além disso, a corre¢céo do pH com calcario, pode ser
aplicada em intervalos longos, o que contribui para a estabilidade do solo, pois o
calcario reage gradualmente com o0os componentes acidos, proporcionando uma
correcado duradoura e refletindo as variacbes de longo prazo nos espectros de

poténcia (Rheinheimer et al., 2018).

5.2.3.3 Teor de fosforo

Com relacédo ao teor de fosforo no solo, a primeira EOF explica 25% do total,
enquanto a segunda EOF explica 17% do total, acumulando 42%. A terceira EOF
contribui 15%, acumulando 57% (Tabela 5). A quarta EOF explica 13%, alcancando
70% de variancia explicada acumulada. Assim as quatro EOFs serdo utilizadas para

caracterizar a variabilidade do teor de fésforo no solo.

Tabela 5. Variancia das EOFs para Teor de fosforo.
%

EOF Variancia % acumulada
1 15,72 25 25
2 10,72 17 42
3 9,55 15 57
4 7,84 13 70
101 2,81E® 4 46E*° 100
Soma 62,96 100 -

Fonte: Os Autores (2024).
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A andlise da Tabela 6 mostra que os anos com maior contribui¢do para explicar

os padrdes de variabilidade do pH séo os seguintes: para o EOF-1, o ano de 2010 e
2021 se destacaram. No EOF-2, o ano de 2019 foi o mais influente. Para o EOF-3, o
ano de 2014 foi o mais relevante. No caso do EOF-4, os anos de 2015 e 2016 foram

0s mais influentes.

Tabela 6. Proporcdo da importancia de cada ano para explicacdo dos padrées de
variabilidade para o teor de fosforo de cada EOF selecionada. Em vermelho se destacam os
maiores coeficientes.

ANOS EOF-1 PROP EOF-2 PROP EOF-3 PROP EOF4 PROP
2010 20,81 0,70 1,81 0,06 -4,20 0,05 1,75 0,07
2012 0,92 0,03 0,05 0,00 -2,97 0,00 5,02 0,20
2013 15,76 0,53 11,65 0,37 3,84 0,03 8,32 0,10
2014 -1,75 0,06 -3,04 0,10 28,57 1,00 4,52 0,18
2015 -7,22 0,24 8,37 0,27 -10,36 0,29 -24,51 0,98
2016 -0,59 0,02 3,32 0,11 -10,27 0,29 25,40 1,00
2019 1,74 0,05 -31,10 1,00 -6,36 0,13 -7,89 0,31
2021 -29,68 1,00 -0,50 0,01 -6,29 0,13 -5,98 0,24
2022 0,01 0,00 9,44 0,30 8,05 0,20 -6,62 0,26

Fonte: Os Autores (2024).

O mapa da EOF-1 (Figura 8) identifica padrdes de variabilidade seguindo uma
tendéncia de leste a oeste com duas areas principais de variabilidade, sendo uma no
sudeste e outra no oeste do mapa. Observa-se que para o ano de 2021 o sinal
negativo do coeficiente (Tabela 6 e Eq. 15, em negrito) indica uma relagcéao inversa
com o padrdo espacial desse mapa, sugerindo que a partir desse ano, ha uma
tendéncia de diminuicdo da concentracdo do teor de fésforo no solo, especialmente
na regido sudeste do mapa, e um aumento na parte oeste. Para 2010, o sinal do
coeficiente € positivo (Tabela 6 e Eg. 15, em negrito), indicando uma relacao direta
com o mapa para EOF-1 (Figura 8) descrevendo um aumento na concentracdo do
teor de fésforo no solo no sentido oeste-leste.

Os EOFs 2, 3 e 4 representam fraces menores da variabilidade observada,
descrevendo efeitos secundarios na area estudada. No entanto, esses efeitos sao
importantes para o entendimento dos fenbmenos que ocorrem nessa regido. A EOF-
2 (Figura 8) destaca também um padréo de variabilidade com tendéncia direcional no
sentido nordeste-sudoeste. O ano de 2019, com coeficiente -31,10 (Tabela 6 e Eq. 16,
em negrito) € o que melhor descreve a variagcdo nordeste-sudoeste desse atributo
guimico apresentada nesse mapa, como 0 coeficiente é negativo indica que
concentracfes mais altas para o teor de fosforo no solo sdo vistas na regido nordeste

e mais baixas para a regido sudoeste.
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Figura 8. Mapa das quatro primeiras EOFs do teor de fésforo no solo, considerando todos os anos-
safra entre os anos de 2010 e 2022.

EOF-1 EOF-2

s 1,

2395 2405

EOF-3 EOF-4

T T T
2395 2400 2405 2410 2405 2410

MIN B vax

Fonte: Os Autores (2024).

A EOF-3 caracteriza-se pela variabilidade na regido nordeste do mapa, o ano
gue mais contribuiu para esse padréo foi 2014 (Figura 8), com coeficiente de 28,57
(Eq. 17, em negrito). O ano de 2014 apresenta baixos valores do teor de fosforo no
solo nessa regiao.

A EOF-4 mostra como caracteristica principal as diferencas nas concentracdes
de teor de fosforo no solo predominantemente na regido central do mapa. Os anos de
2016 e 2015 foram os que mais influenciaram no padrdo de distribuicdo espacial
descrita pelo EOF-4 (Figura 8) com coeficientes 25,40 e -24,51 respectivamente (Eq.
18, em negrito), evidenciando um contraste entre esses dois anos sucessivos. Em
resumo, essa EOF demonstra o aumento que houve no teor de fésforo de 2015 para
2016, principalmente uma extensdo de areas centrais na area agricola com um

aumento dos valores do teor de fésforo (Figura 9).
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EOF — 1p = 20,81P2010 + 0,92P2012 + 15,76P2013 - 1,75P2014_ - 7,22P2015 (15)
— 0,59P;016 + 1,74P5019 — 29,68P;021 + 0,01P,02;
EOF — 2p = 1,81P,p19 + 0,05P,91, + 11,65P,513 — 3,04P,p14 + 8,37P,15 (16)

+3,32P5016 — 31, 10P2019 — 0,50P,01 + 9,44P, 5,

EOF - 3p = —4,20P2010 — 2,97P2012 + 3,84P2013 + 28, 57P2014 — 10,36P2015 (17)
—10,27P5p16 — 6,36P5019 — 6,29P,451 + 8,05P502>

EOF — 4‘p = 1,75P2010 + 5,02P2012 + 8,32P2013 + 4,52P2014_ — 24’,51P2015 (18)
+ 25!4'0P2016 - 7,89P2019 - 5,98P2021 - 6,62P2022

Todos esses resultados também podem ser visualizados nos mapas tematicos
gerados para esses anos (Figura 9). O padrédo para a EOF-1 que caracteriza
principalmente o aumento da variagao do teor de fosforo no solo na regido sudeste
pode ser visto nesses mapas tematicos nos quais 0 mapa para o ano de 2010
apresenta o inicio do aumento na concentragéo do teor de fésforo na regido sudeste,
esse aumento continua até o ano de 2021 onde atinge seu apice e a partir do qual
comeca a diminuir.

Entretando algumas caracteristicas em relacdo aos padrfes de variabilidade
nao sao tdo simples de se observar, como a tendéncia direcional descrita pela EOF-
2. Nesse contexto, a técnica EOF foi muito util ao revelar padrbes que ndo sao téao
obvios. Outro exemplo € a diminuicdo da concentracdo do teor de fosforo a partir de
2021 apontada pela EOF-1, que néo é facilmente percebido, por ser uma mudanca

sutil, entretanto, foi precisamente apontada por essa técnica.

Figura 9. Mapa do teor de fésforo no solo entre os anos de 2010 e 2022.

2010 2012 2013 2014 2015

40
-
3
. . & .
2016 2019 2021 2022 N 25
20
w E
h A . 15
10
s

Fonte: Os Autores (2024).

A andlise dos espectros de poténcia para o teor de fésforo no solo (Figura 10A)

mostra a presenca de pequenos picos dispersos em diferentes frequéncias no
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espectro médio. Esses picos indicam variagbes que podem estar relacionadas a
fenbmenos que afetam a variabilidade do teor de fésforo, porém de forma pontual e
com baixa intensidade. Picos em um espectro de poténcia representam a presenca
de ciclos ou oscilagbes em uma determinada frequéncia, mas, nesse caso, eles sao
pequenos e espalhados, sugerindo que os fendmenos subjacentes tém pouca
influéncia significativa sobre a variabilidade espacial total.

E possivel que essas variacbes sejam causadas por flutuacdes aleatdrias ou
ruidos. Devido a baixa magnitude desses picos, os efeitos sazonais séo dificeis de
visualizar nos mapas tematicos (Figura 9), uma vez que esses fenbmenos pontuais
nao exercem grande influéncia na caracterizacdo geral dos mapas desse atributo
quimico.

Cabe salientar, porém, a grande dispersdo entre o espectro médio e 0s
espectros individuais (em cinza), nos quais € possivel ver picos mais proeminentes,
indicando um efeito mais expressivos em alguns pontos especificos dessa area de
estudo, ou seja, pode haver algumas pequenas regides que sao afetadas por eventos
sazonais de forma mais contundente do que outras, o que contribui para a
variabilidade espacial. A Figura 10 B mostra que 0s picos mais altos estdo presente
em periodos mais curtos, ou seja, sdo fendmenos que ocorrem em curto periodo de
2,5, 3,5 e 4,5 anos aproximadamente. Essas mudancas, embora localizadas,
acontecem em areas com alteracbes mais frequentes durante o periodo analisado.
Comparando com o mapa da Figura 9, é possivel identificar areas nas regides central
e norte do mapa que apresentam essas caracteristicas.

Uma possivel causa pode ser o manejo do solo incluindo a aplicacdo de
fertilizantes e residuos organicos (Sun et al., 2021). Outra possivel causa pode ser
eventos climaticos periddicos que afetam essas culturas e por sua vez 0 consumo do

teor de fésforo no solo (Angert et al., 2011; Yu et al., 2016).
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Figura 10. Espectros de poténcia para o teor de fésforo no solo. A) em relacéo a frequéncia; B) em
relacdo ao periodo. A linha vermelha representa o espectro médio. As linhas em cinza representam
os espectros individuais de cada ponto amostral. A linha tracejada azul indica os picos mais
proeminentes.

0.20 | | i 0.20
0.15 0.15
o o
Q (4]
@ @
50.10 $0.10
o o

0.05 0.05

0.00 ; i : 0.00 R
0.11 0.21 0.31 0.41 0.51 2 3 4 5 8 7 8 g 10 11 12
Frequéncia Periodo

(A) (B)
Fonte: Os Autores (2024).

As analises EOFs para o teor de fésforo no solo mostraram diferentes padrdes
de variabilidade agindo na area de estudo. Essas andlises indicam que diferentes
anos contribuiram de maneira variada para esses padrdes. O comportamento espacial
e temporal do teor de fosforo (P) no solo € amplamente influenciado por diferentes
causas como praticas agricolas, tipos de solo, eventos climaticos e uso de fertilizantes

(Lemercier et al., 2008; Nze Memiaghe et al., 2020).

5.2.3.4 Teor de Matéria Organica

A primeira EOF explica 51% da variancia total dos dados. A segunda EOF
representa 12% da variancia total, acumulando 63% quando somada a primeira. A
terceira EOF representa 10% da variancia total, resultando em 73% da variancia
acumulada (Tabela 7). Assim essas trés primeiras EOF foram selecionadas para a

analise da variabilidade espaco-temporal do teor da matéria organica no solo.
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Tabela 7. Varidncia das EOFs para teor de Matéria Organica.
%

EOF Variancia % acumulada
1 35 51 51
2 8 12 63
3 7 10 73
4 6 8 81
101 7,00E6 1,02E15 100
Soma 68,46 100 -

Fonte: Os Autores (2024).

Os anos que mais contribuiram para a variabilidade séo: para o EOF-1, 2016 e
2022; para 0 EOF-2, 2016 e 2019; e para o EOF-3, 2010 e 2022 (Tabela 8). Esses
anos destacam-se por terem as contribuicbes mais relevantes na variabilidade do teor

de matéria organica conforme os mapas de EOF.

Tabela 8. Proporcdo da importancia de cada ano para explicacdo dos padrdes de variabilidade para o
teor de matéria organica de cada EOF selecionada. Em vermelho se destacam os maiores
coeficientes.

ANOS EOF-1 PROP EOF-2 PROP EOF-3 PROP

2010 8,42 0,39 2,77 0,16 13,72 0,97
2012 -7,98 0,36 7,21 0,43 -5,44 0,20
2013 -6,00 0,26 -6,41 0,38 -6,15 0,26
2014 1,16 0,00 1,49 0,09 -10,06 0,63
2015 -7,74 0,36 -0,05 0,00 -3,32 0,00
2016 19,76 1,00 -16,79 1,00 -3,42 0,01
2019 5,57 0,24 11,97 0,71 6,91 0,33
2021 1,12 0,00 5,30 0,31 -6,31 0,28
2022 -14,31 0,71 -4,49 0,32 14,07 1,00

Fonte: Os Autores (2024).

Os mapas espaciais das diferentes EOFs (Figura 11) mostram os padrfes de
variabilidade do teor de matéria organica no solo. O primeiro mapa (EOF-1)
caracteriza padrées de variabilidade principalmente na regido central do mapa. Os
anos de 2016, no qual 2022 apresentou um coeficiente positivo (Tabela 8 e Eq 19, em
negrito), o que indica concentracdes de valores mais baixos na regido central e mais
altos nos extremos norte e sul do mapa. Para o ano de 2022, no qual o coeficiente é
negativo (Tabela 8 e Eq 19, em negrito), ocorreu comportamento inverso, ou seja, 0S
valores mais altos se concentram na parte central do mapa e 0s mais baixos nos

extremos norte e sul do mapa.
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Figura 11 - Mapa dos trés primeiros EOFs do teor de matéria organica no solo, considerando todos os

anos-safra entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

O mapa para a EOF-2 (Figura 11) caracteriza a variabilidade na regido centro

sul e norte do mapa. Os anos que melhor descrevem esse padrao foram 2016 e 2019,

com coeficientes -16,79 e 11,97 respectivamente (Tabela 8 e Eq. 20, em negrito).

Assim 2016 descreve concentracfes mais baixas nos teores de matéria organica

nessa regido, enquanto 2019 se caracteriza por concentragdes mais altas nessas

mesmas regides.

EOF — 1po = 8,42M05010 — 7,98MO05015 — 6,00M05013 + 1,16M05014
— 7,74M05015 + 19,76MO0,016 + 5,57M02010 + 1,12M05051 (19)
—14,31MO0,,,

EOF — 2y0 = 2,77MO,010 + 7,21MO5015 — 6,41M0O5015 + 1,49M05014
— 0,05M0,0;5 — 16,79M05016 + 11,97MO 5019 (20)
+5,30M0502;, — 4,49M04055

EOF — 3o = 13,72MO05010 — 5,44M0,41, — 6,15M04015 — 10,06MO,014
—3,32MO0,015 — 3,42M05016 + 6,91MO05019 — 6,31M0502; (21)
+ 14,07MO,,,
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O mapa para EOF-3 descreve um padrao de variacao norte-sul (Figura 11). Os
anos de 2022 e 2010 que melhor caracterizaram a variabilidade para essa EOF,
possuem coeficientes positivos 14,07 e 13,72 respectivamente (Tabela 8 e Eq. 21, em
negrito), ou seja, possuem relacdo direto com o mapa para a EOF-3, portanto,
concentracdes do teor de matéria organica no solo mais baixas ao sul e mais altas no
noroeste do mapa.

Esses resultados sdo confirmados quando se observa os mapas tematicos para
o teor de matéria organica no solo para os diferentes anos de estudo (Figura 12).
Verifica-se concentracdes baixas do teor de matéria organica no solo na regido central
e alta no norte para o ano 2016 e o contrério para o ano de 2022 conforme descrito
pela EOF-1. As caracteristicas descritas para EOF-2 e EOF-3 também s&o bem
evidentes nos mapas tematicos, entretanto, cabe ressaltar, que esses padrdes seriam
dificeis de se identificar somente olhando esses mapas e os padrdes apontados pelas
EOFs foram essenciais para identificar esses fatores como as principais causas da

variabilidade para esse atributo quimico nessa area de estudo.

Figura 12. Mapa do teor de matéria organica do solo entre os anos de 2010 e 2022.
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Fonte: Os Autores (2024).

Na Figura 13A, observa-se que o espectro médio apresenta picos de poténcia
em torno das frequéncias 0,1 e 0,45. Esses picos indicam que h& uma concentracao
de variabilidade nessas frequéncias, sugerindo a presenca de ciclos importantes nas
séries temporais correspondentes a essas frequéncias. Na Figura 13B vemos o0s
periodos que esses ciclos se repetem, no qual, os dois picos principais indicam que

0s eventos causadores desses ciclos acontecem a cada 2,5 e 9,5 anos. Esses picos
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nos espectros de poténcia indicam os principais ciclos de variagdo no teor de matéria
organica no solo ao longo do tempo, refletindo a periodicidade desses eventos.

A andlise dos espectros individuais demonstra variagdo entre os diferentes
pontos analisados, indicando que os fenbmenos na area estudada apresentam
comportamentos distintos em funcdo da localizacdo. Quando comparados com o
mapa tematico de concentracdo do atributo quimico ao longo dos anos, observa-se
gue algumas regides apresentam altas concentracdes entre 2012 e 2022
(principalmente regibes central e sudeste), enquanto outras exibem baixas
concentracgdes entre 2010 e 2019 (principalmente regides norte e sudoeste).

Esses padrbes podem estar associados a eventos sazonais de
aproximadamente 9,5 anos, conforme indicado pelo espectro de poténcia. Além disso,
a concentracao reduzida desse atributo na regido sudeste da area nos anos de 2014,
2016 e 2019 pode estar relacionada a ciclos de cerca de 2,5 anos, conforme sugerido
pelos resultados da analise espectral. Dessa forma, os espectros de poténcia indicam
a influéncia de ciclos temporais diferenciados que afetam a distribuicdo espacial do

atributo quimico analisado.

Figura 13. Espectros de poténcia para o teor de matéria organica no solo. A) em relacdo a frequéncia;
B) em relacdo ao periodo. A linha vermelha representa o espectro médio. As linhas em cinza
representam os espectros individuais de cada ponto amostral. A linha tracejada azul indica os picos
mais proeminentes.
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Fonte: Os Autores (2024).
Os padrbes de variabilidade apontadas pelas EOFs podem ter varias causas.
De acordo com Hu et al. (2018) tanto fatores naturais, como clima e topografia, quanto
atividades humanas, como uso da terra e adubacéo, afetam a distribuicdo espacial do

teor de matéria organica do solo. Conforme Liu et al. (2020), a variacdo no teor de
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matéria organica do solo pode estar diretamente relacionada a fatores
antropogénicos, tais como o uso da terra pelos agricultores e suas praticas, incluindo
a aplicacdo de fertilizantes quimicos e orgéanicos, além dos tipos de culturas
implantadas. De acordo com Shi et al. (2019), atividades humanas dinamicas em
periodos curtos, como uso da terra, adubacao, preparo do solo e sistemas de cultivo,

tém um impacto significativo na dinamica do teor de matéria organica do solo.

7.2.3.5 Andlise geral

A anadlise geral dos resultados apresentados em relacdo aos diferentes
atributos quimicos do solo entre os anos de 2010 e 2022 revela algumas informacdes
importantes. As analises das EOFs foram essenciais para entender a variabilidade
espacial e temporal desses atributos. As primeiras EOFs geralmente explicam uma
grande parte da variancia total dos dados, capturando os principais padrbes de
variacdo. No caso do teor de célcio, as duas primeiras EOFs foram suficientes para
explicar mais de 70% da variancia total, enquanto para o teor de matéria organica e o
pH, foram necessérias trés EOFs para isso. Ja o teor de fosforo, foram necessarias
quatro EOFs.

A necessidade de apenas dois modos para explicar os padrdes de variabilidade
do teor de calcio indica uma distribuicdo mais simples e menos variavel em
comparacdo com outros atributos. Isso sugere que os fatores que afetam a
distribuicdo do teor de calcio no solo sdo mais uniformes ou seguem um padrao mais
simples. Por outro lado, a necessidade de quatro modos para explicar a variabilidade
do teor de fésforo indica uma distribuicdo espacial e temporal mais complexa. 1sso
indica que a variabilidade do teor de fosforo € influenciada por multiplos fatores e néo
pode ser representada adequadamente por poucos padrdes simples.

No geral os mapas das EOFs revelam padrfes de variabilidade distintos para
cada atributo quimico. Os mapas das EOF-1 destacaram os principais padrdes de
variacdo para esses atributos, sem que: para o teor de calcio, foram evidenciadas
diferencas entre a regido central e os extremos do mapa; para o pH, observaram-sed
distincbes entre as extremidades norte e sudeste em comparacdo com a regiao
central; para o teor de fosforo, foram caracterizadas variacfes de leste a oeste; e para
o teor de matéria organica, foram evidenciados padrdes de variabilidade na regiéo

central.
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Os mapas das outras EOFs destacam caracteristicas secundarias importantes
principalmente em relagdo a variagbes no eixo norte-sul destacando tendéncias
direcionais como caracteristicas secundarias em todos os atributos analisados.

Os anos que mais influenciaram os padrdes de variabilidade dos atributos
quimicos do solo foram 2010, 2016, 2021 e 2022. O ano de 2010 foi importante para
pH (EOF-3), teor de fosforo (EOF-1) e o teor de matéria organica (EOF-3). O ano de
2016 influenciou o teor de célcio (EOF-1), teor de fésforo (EOF-4) e o teor de matéria
organica (EOF-1 e EOF-2). O ano de 2021 foi marcante para o teor de calcio (EOF-1
e EOF-2), pH (EOF-2) e teor de fosforo (EOF-1). J& 2022 foi importante para o teor de
calcio (EOF-1 e EOF-2), pH (EOF-1) e o teor de matéria organica (EOF-1 e EOF-3).

Esses anos foram cruciais para identificar os padrdes de variacdo espacial e
temporal nos dados e refletem eventos que ocorreram nesses anos que influenciaram
na variabilidade espaco-temporal desses atributos quimicos do solo. eventos que
podem estar associados a praticas agricolas ou fendmenos climaticos ocorridos
nesses anos, pois tanto a gestéao agricola quanto os fatores ambientais influenciam a
variabilidade espacial e temporal (Kayad et al., 2021).

As analises dos espectros de poténcia foram importantes para revelar alguns
padrdes sazonais que podem estar influenciando na variabilidade espaco-temporal.
Para o teor de calcio, os principais picos de frequéncia indicaram ciclos de dez e cinco
anos, podendo estar relacionados a praticas agricolas e variacdes climaticas.

O teor de matéria organica apresentou picos de poténcia em torno de dois e
dez anos, refletindo eventos ciclicos que afetam sua variabilidade. O pH mostrou um
grande pico de poténcia em baixas frequéncias e longos periodos, sugerindo
variacfes de longo prazo, provavelmente, devido a capacidade tampao do solo e a
aplicacao de corretivos. O teor de fésforo exibiu pequenos picos espalhados por todas
as frequéncias, indicando a presenca de fenbmenos variados atuando no campo.

Os espectros individuais, caracterizados pelas séries temporais de cada ponto
amostral, apresentaram grande dispersao em relacédo ao espectro médio em todos 0s
atributos quimicos, evidenciando diferencas entre os diferentes espectros e, assim,
efeitos variados em diferentes pontos da area de estudo, resultando em variacfes
localizadas. Esses padrbes ciclicos e as variacbes locais contribuem para a

compreensao da dinamica temporal e espacial dos atributos quimicos do solo.
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5.2.4 Conclusao

A analise da variabilidade dos atributos quimicos do solo por meio das EOFs
revelou padrdes importantes de variacdo espacial e temporal, influenciados por
diferentes fatores. Essa técnica associada a andalise dos espectros de poténcia da
LSDFT permitiu identificar e caracterizar padrdes que afetam a variabilidade dos
atributos quimicos do solo que de outra forma poderia ser mais dificil de ser detectada.

Os resultados mostraram que a distribuicdo espacial e temporal do teor de
calcio foi a mais simples, sendo bem representada por apenas duas EOFs. Em
contraste, a variabilidade do teor de fésforo € mais complexa, necessitando de quatro
EOFs para uma representacédo adequada.

Essa diferenca sugere que a distribuicdo do teor de célcio é influenciada por
fatores mais uniformes ou segue padrées menos complexos, enquanto o teor de
fésforo é afetado por uma gama mais ampla de fatores. Além disso, os anos que mais
influenciaram os padrdes de variabilidade foram 2010, 2016, 2021 e 2022, indicando
gue eventos naturais ou manejo do solo podem ter ocorrido nesses anos,
influenciando a distribuicdo espacial e temporal desses atributos quimicos.

Ressalta-se também que a andlise dos espectros de poténcia revelou a
existéncia de padrdes sazonais na variabilidade dos atributos quimicos do solo,
apresentando principalmente picos em frequéncias baixas indica eventos sazonais
ocorrendo em periodos longos, sendo mais evidentes no teor de calcio no solo e no
pH, possivelmente decorrentes de manejo do solo, como aplicacao de calcario para
correcao da acidez.

A aplicacdo das técnicas de EOFs e LSDFT mostrou-se eficaz para lidar com
dados irregulares e oferecer uma andlise detalhada dos padrdes de variabilidade.
Essas informacdes séo valiosas para que os produtores possam tomar decisfes e
desenvolver estratégias de manejo agricola baseadas em dados mais precisos,
especialmente na aplicacdo de insumos como fertilizantes e corretivos, em locais e
momentos estratégicos, melhorando a produtividade e o uso sustentavel do solo.

De modo geral, os objetivos propostos foram atingidos, pois as EOFs
permitiram a decomposicdo dos dados e a identificacdo dos principais padrbes de
variabilidade, enquanto a LSDFT mostrou-se adequada para tratar a irregularidade
temporal das amostras. Dessa forma, o estudo identificou padrbes sazonais e
espaciais relevantes na variabilidade dos atributos quimicos do solo. A aplicacdo

conjunta das EOFs e LSDFT em dados temporais irregulares, no contexto da
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agricultura, representa uma contribuicdo metodologica inédita, especialmente ao
investigar a variabilidade espago-temporal em uma area produtora de soja, o que

reforca sua relevancia para o campo da agricultura de preciséo.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Esta tese investigou a variabilidade espago-temporal de atributos quimicos do
solo em uma area agricola produtora de gréos, aplicando diferentes técnicas
estatisticas. A pesquisa foi apresentada em dois artigos cientificos que contribuiram
para o entendimento do comportamento desses atributos quimicos do solo.

Os resultados da pesquisa mostraram a importancia da Geoestatistica Espaco-
temporal e das Funcdes Ortogonais Empiricas (EOFs), em conjunto com a
Transformada de Fourier de Lomb-Scargle Discreta (LSDFT), para analisar a
variabilidade espaco-temporal de atributos quimicos do solo. Essas técnicas
permitiram identificar padrbes de variagcdo complexos, oferecendo uma viséo
detalhada das influéncias espaciais e temporais sobre os atributos quimicos do solo.

Os resultados revelaram a existéncia de dependéncia espacial e temporal nos
atributos quimicos do solo, com variacbes ao longo do espaco e do tempo. Esta
informacé&o é essencial para a gestdo agricola, pois possibilita intervencdes mais
precisas e eficazes, melhorando a aplicacéo de insumos (taxa variada) e reduzindo
0s impactos ambientais.

A pesquisa enfrentou algumas limitagdes, como por exemplo a coleta irregular
de dados em determinados anos-safra. A falta de dados continuos dificultou uma
analise uniforme ao longo de todo o periodo de estudo. Recomenda-se que futuras
pesquisas abordem essas limitacdes, utilizando diferentes técnicas que lidem de
forma eficaz com dados irregulares.

As implicacbes praticas dos resultados desta tese sdo amplas. A capacidade
de identificar padrbes sazonais e espaciais na variabilidade dos atributos quimicos do
solo pode orientar praticas de manejo agricola mais eficientes e sustentaveis. Além
disso, as técnicas discutidas podem ser aplicadas em outras regides e tipos de
culturas, ampliando o alcance da pesquisa.

Em resumo, esta tese contribui para a agricultura de precisdo ao demonstrar
como diferentes técnicas estatisticas podem ser aplicadas para compreender a
variabilidade espaco-temporal dos atributos quimicos do solo. As descobertas
fornecem uma base para a implementacdo de praticas agricolas mais eficientes e
sustentaveis, com beneficios potenciais para a produtividade agricola e a saude
ambiental.

Para futuras investigagdes, sugere-se explorar outras técnicas estatisticas que

possam complementar as abordagens utilizadas neste trabalho. Além disso,
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correlacionar dados de atributos quimicos do solo com mudancas climaticas, como
variagdes na precipitacao e temperatura, pode fornecer informagdes valiosas sobre
0s impactos climaticos na variabilidade desses atributos.

Outra abordagem € o emprego de técnicas de aprendizado de maquina para
integrar dados de campo com dados de sensoriamento remoto, melhorando a
predicdo da variabilidade espaco-temporal dos atributos do solo. Outra estratégia é
utilizar outros modelos geoestatisticos que considerem as interacbes entre espaco e
tempo ou também novas metodologias para calcular a dependéncia espac¢o-temporal
com base em parametros geoestatisticos. Por fim, relacionar a variabilidade espaco-
temporal com dados de produtividade pode ajudar a entender como essa variabilidade

afetou a produtividade da soja.
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