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RESUMO

DISTRIBUICAO ESPACIAL DAS CARACTERISTICAS FISICAS E
QUIMICAS DO SOLO DE CERRADO UTILIZANDO KRIGAGEM
INDICATIVA

A agricultura de preciséo torna-se cada vez mais utilizada, pois o conhecimento das variagdes
de caracteristicas que interferem na produtividade, com bases em mapas de variabilidade
espacial e temporal, leva a tomada de decisdo fundamentada e com exatiddo. Este trabalho
avaliou a incerteza probabilistica da variabilidade espacial dos atributos fisicos e quimicos do
solo, utilizando a geoestatistica por meio da krigagem indicativa. Os dados das caracteristicas
foram coletados em um talhdo manejado sob plantio direto, onde foram georreferenciados 124
pontos em uma malha de 60 x 60m. Em cada ponto foram coletados dados da Resisténcia a
Penetragdo (RP), amostra indeformada para determinacdo de densidade do solo, e uma
amostra deformada para a determinacdo dos atributos fisicos e quimicos do solo. A avaliacéo
da produtividade da cultura foi realizada no momento da colheita, onde todas as plantas em
1m2 préximo a cada ponto amostral foram colhidas e avaliadas quanto a produtividade. Os
dados originais foram submetidos & estatistica descritiva a fim de se conhecer e resumir cada
varidvel, logo apds, para caracterizar a variabilidade espacial e a incerteza probabilistica dos
resultados foi utilizada a geoestatistica, por meio da técnica de krigagem indicatriz,
transformando e categorizando os dados em cddigos binérios (1 ou 0), sendo: os valores que
estavam abaixo ou igual ao ponto de corte foram codificados em um (1) e os que estdo acima,
em zero (0), dos valores de referéncia aos pontos de cortes. O melhor modelo do
semivariograma foi determinado pelo maior coeficiente de determinagdo (R?) e a menor Soma
de Quadrado de Residuos (SQR) dos dados de semivariancia experimental, prevalecendo os
modelos gaussiano e o esférico. Para os pontos onde foi comprovada a dependéncia espacial
foi construidos os mapas de isolinhas, por meio da técnica de krigagem indicativa. Os
atributos fisicos/quimicos (RP 0,15 m, RP 0,40 m, K, P, Mg, SB) apresentaram dependéncia
espacial, enquanto (pH, Ca, Al, Zn, Acidez Potencial, MO, CTC e a produtividade) ndo
apresentaram variabilidade espacial, ou seja apresentaram comportamento de Efeito Pepita
Puro (EPP) e foram explicados pela estatistica descritiva A discussdo da incerteza espacial
dos resultados gerados, por meio da técnica krigagem indicativa, subsidiou com base na
variabilidade natural dos atributos fisicos e quimicos, uma tomada de deciséo para a corre¢do
quimica e/ou intervengdo mecénica nas &reas probleméticas fundamentada pela probabilidade
de ocorréncia de cada atributo estudado.

Palavras chave: Agricultura de precisdo, Taxa variavel, GPS, Produtividade, Geoestatistica.
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ABSTRACT

SPATIAL VARIABILITY OF PHYSICAL AND CHEMICAL SOIL
FROM SAVANNA, THROUGH THE ACCURACY OF AGRICULTURE
USING KRIGING

Precision agriculture becomes increasingly used, because knowledge of the variations in
productivity characteristics that interfere with base maps for spatial and temporal variability
leads to informed decision-making and accuracy. This study evaluated the probabilistic
uncertainty of the spatial variability of the physical and chemical soil using geostatistics by
kriging. Data were collected on the characteristics of a field managed under no-tillage, where
124 were geocoded points in a mesh of 60 x 60m. At each point of the data were collected
Penetration Resistance (PR), undisturbed sample for determination of bulk density, and soil
samples for the determination of physical and chemical attributes of the soil. The evaluation
of crop yield was performed at the time of harvest, where all the plants in 1m 2 next to each
sampling point were collected and evaluated for productivity. The original data were
submitted to descriptive statistics in order to understand and summarize each variable, soon
after, to characterize the spatial and probabilistic uncertainty of the results was used by
geostatistical indicator kriging technique, transforming and categorizing data binary code (0
or 1), where: the values were below or equal to the cutoff were coded in one (1) and which are
above, at zero (0). reference values for cutoffs. The best semivariogram model was
determined by the highest coefficient of determination (R 2) and lower Sum of Square Waste
(SQR) semivariance experimental data, prevailing models and Gaussian spherical. To the
points where it was proven to the spatial dependence was constructed contour maps, using the
technique of kriging. The physical / chemical (RP 0.15 m, 0.40 m RP, K, P, Mg, SB) spatial
dependence, while (pH, Ca, Al, Zn, Acid Potential, MO, CTC and productivity) do not
showed spatial variability, ie behavior exhibited pure nugget effect (EPP) and were explained
by descriptive statistics The discussion of spatial uncertainty of the results generated by
kriging technique, subsidized based on the natural variability of the physical and chemical
attributes, one decision making to correct chemical and / or mechanical intervention in
troubled areas substantiated by the probability of occurrence of each attribute under
consideration.

Keywords: Precision Agriculture, variable rate, GPS, Productivity, Geostatistic.



1 INTRODUCAO

Na forma tradicional de se praticar agricultura o solo é considerado como homogéneo.
Nesse sistema a amostragem de solo é recolhida e calculada médias para aplicacdo de
corretivos, desconsiderando as diferencas espaciais da distribui¢do dos atributos fisicos e
quimicos do solo no plantio de uma lavoura, consequentemente a utilizagdo de forma indevida
(distribuicdo por média simples) de fertilizantes e defensivos, gerando por consequéncia a
diminuicdo dos lucros e a contaminagdo do solo. Entretanto, com o aumento da
competividade de precos dos produtos agricolas, a nivel nacional e internacional, e a busca
pela conservacdo dos recursos naturais fez com que o produtor rural procurasse nova
alternativa de se praticar agricultura, onde o conhecimento de cada parcela do solo por meio
de seus atributos fisicos e quimicos podem ser considerados como fatores de subsisténcias.
Surge entdo novo conceito a chamada Agricultura de Precisdo (AP), que é uma tecnologia em
desenvolvimento que se apresenta como alternativa a agricultura convencional, tornando o
produtor rural em “empresario rural”.

Essa nova metodologia de se praticar agricultura, norteada pela maximizagdo dos
lucros e pela minimizagdo dos impactos ambientais, é fundamentada no conhecimento
localizado de cada parcela, ou classe de solo para aplicacdo de defensivos e corretivos a taxa
varigvel. Essas variabilidades espaciais e temporais consequentemente ocasionam a formacéo
de diferentes classes de solo, também conhecido como “manchas de fertilidade” que podem
conduzir a um estado de nutricdo diferenciado nas plantas, incrementando a variacdo na
producgdo. Ao se tratar de solugbes para gerenciamento localizado de cultura em variaveis
regionalizadas, surge o conceito basico da geoestatistica (MATHERON, 1963).

A geoestatistica, aplicada as ciéncias agrérias, tem utilizado a técnica de krigagem que
por meio da fungdo do “variograma ou semivariograma” (processo de estimativa por médias
maveis, de valores de varidveis distribuidas no espago a partir de valores adjacentes, enquanto
considerado como interdependentes) permite estimar ou simular variaveis regionalizadas em
locais ndo amostrados, identificando a variabilidade espacial dos atributos do solo e das
culturas, no espaco e no tempo (LANDIM e STURARO, 2002).

As formas mais usuais de simular ou estimar varidveis regionalizadas séo a krigagem
simples e a krigagem ordinaria. A krigagem simples é utilizada quando a média é assumida
como estatisticamente constante para toda a area e a krigagem ordindria, por sua vez,

considera a média flutuante ou mével por toda a area.



A krigagem ordinéria utiliza a média mével de um estimador linear (condicdo ndo
enviesado) e ndo-viciado (sem tendéncia), com minima variancia para interpolagdo do
atributo medido em posi¢fes ndo-amostrados. Enquanto que, a krigagem indicativa € uma
ramificacdo da krigagem ordinaria onde os dados s&o transformados e categorizados tomando
como referéncia pontos de corte, antes da estimativa, denominado de codificagdo por
indicacdo (FELGUEIRAS et al., 2002; MOTOMIYA et al., 2006; SILVA et al., 2011 ).

Um dos obstéaculos da prética da agricultura precisdo por meio da geoestatistica esta na
obteng&o dos dados, uma vez que o tempo despendido para a sua coleta e valor dos custos das
analises torna fator limitante para sua utilizac&o.

Apresentando bons resultados a partir de um nimero menor de amostras a krigagem
indicativa, motivagdo maior desse estudo, atualmente tem sido bastante utilizada. A
fundamentacéo teérica desta técnica (codificagao binaria, 0 ou 1, a partir de pontos de cortes e
a proposta de se construir uma Funcéo de Distribuicdo Acumulada Condicionada (FDAC)
permite um melhor ajuste de semivariograma, maior alcance da variabilidade espacial, e
consequentemente redugdo do nimero de amostras. Por fim, é possivel apresentar ao produtor
rural os resultados em forma de mapas da incerteza probabilistica da presencga localizada da
varigvel em estudo.

Diante do exposto, este trabalho objetivou o estudo e a avaliagdo da incerteza
probabilistica da variabilidade espacial das caracteristicas fisicas e quimicas do solo de

cerrado, por meio da agricultura de precisdo utilizando a técnica da krigagem indicativa.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Variabilidade espacial e a Agricultura de Preciséo

O solo normalmente por mais uniforme que seja apresenta variacdes nos atributos
fisicos e quimicos. Mesmo em éareas consideradas homogéneas pertencentes a uma mesma
classe, existem variagdes espaciais de determinados atributos a curtas distancias, em grau
suficiente para interferir na produtividade das culturas (AMARO FILHO et al., 2007).

Estudos sobre a variabilidade espacial dos solos brasileiros apontam que o Brasil
possui grandes areas agricolas sobre Latossolos, considerados homogéneos do ponto de vista
pedolégico e de manejo. Contudo, nestes tipos de solos existem diferencas na distribui¢éo
espacial de seus atributos de acordo com a forma técnica do modo de preparo ao longo de
sucessivos cultivos (CORA et al., 2004).

O desenvolvimento das culturas € influenciado em consequéncia dessas diferentes
classes de solo e pelas variagdes nos teores de seus nutrientes, e normalmente resultam em
“manchas de fertilidade”, que podem conduzir a um estado de nutricdo diferenciado nas
plantas, incrementando a variagdo na producdo (BERNARDI et al., 2002). Para tais corregdes
sugere-se que sejam realizadas avaliagdes dos atributos quimicos e fisicos com frequéncia e
de formas diferenciadas (OLIVEIRA et al., 2011).

O conhecimento da variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo torna-se
fundamental para aperfeicoar as aplicagdes localizadas de corretivos e fertilizantes, reduzindo
a degradacdo ambiental provocada pelo excesso destes, melhorando o controle do sistema de
producéo das culturas (SOUZA et al., 2004; SILVA et al., 2007).

Ao se tratar de solugOes para gerenciamento localizado de cultura surge o conceito de
Agricultura de Precisdo (AP). Esta prética, em uma de suas areas de aplicacdo, tem sido
bastante utilizada para a identificagdo da variabilidade espacial dos atributos do solo e das
culturas, no espaco e no tempo (YANG e ANDERSON, 1999; QUEIROZ et al., 2000;
SIQUEIRA et al., 2009).

Para a estratificagcdo da variabilidade espacial a AP tem utilizado a geoestatistica como
ferramenta, por meio do método da técnica de krigagem, que permite estimar ou simular

varigveis em locais ndo amostrados (SILVA et al., 2011).



2.2 Sistema de Plantio Direto

Cavalcante et al. (2007), apontam em seus estudos que o uso do solo, com o passar do
tempo, leva ao aumento de sua heterogeneidade por meio do manejo de preparo do solo, das
rotagbes de cultura, e da aplicagdo de fertilizantes de forma localizada. Estes quesitos séo
influenciados pela forma como as culturas sdo plantadas em faixas ou em linhas, isto faz com
que o sistema de adubagdo e revolvimento do solo variem consideravelmente. Alcantara
(2010) complementa que, o Sistema de Plantio Direto (SPD), também, apresenta como
responsaveis pela heterogeneidade do solo, principalmente por minimizar o revolvimento das
camadas do solo. Este sistema de plantio teve seu inicio em 1972 nos estados do Parand e Rio
Grande do Sul, ja em solos de cerrado por volta da década de 80. A &rea de plantio direto vem
aumentando significativamente, e este sistema contribui para melhorar a operacionalidade e
produtividade agricola.

Como caracteristica principal do SPD pode-se considerar a minimizagdo do
revolvimento da camada do solo, porém com o passar do tempo este tende a se compactar,
apresentando maiores valores de densidade e microporosidade, e menores valores de
macroporosidade e porosidade total, nas camadas superficiais do perfil, em comparagdo com
0 preparo convencional, podendo prejudicar o desenvolvimento das plantas (BEUTLER et al.,
2001; SPERA et al., 2004; STRECK et al., 2004; MAHL et al., 2008). Isto decorre
principalmente, do ndo revolvimento do solo e da movimentacdo de maquinas e implementos
agricolas (STONE e SILVEIRA, 2001; CUNHA et al., 2009).

Streck et al. (2004) avaliaram os efeitos da compactagéo provocada pelo tréansito de
maquinas no SPD e concluiram que os valores de Resisténcia a Penetracdo (RP) aumentam
de acordo com a intensidade do trafego, e recomendam o monitoramento do estado de
compactacdo do solo. Dentre as técnicas utilizadas para se identificar a presenca de
compactacdo pode-se empregar a avaliacdo ou teste de resisténcia do solo a penetracdo. Esta
técnica é utilizada por ser facil, rapido e simples (PEDROTT] et al., 2001).

Quando os valores da RP se elevam a niveis criticos, é necessaria a utilizacdo de
intervencdo de pratica mecanica, visando & descompactacdo do solo. Os valores de RP
restritivos variam de 1 até 4 MPa, e em geral, o valor acima de 2,0 MPa compromete o
crescimento radicular (TORMENA et al.,1998).



2.3 Geoestatistica

2.3.1 Breve historico da metodologia geoestatistica

A geoestatistica € uma subarea da estatistica que estuda a varidveis regionalizadas.
Essa metodologia inicialmente foi utilizada em estudos de minas de exploracdo de petréleo
onde boa parte dos custos com pesquisas, desenvolvimento de softwares, e até mesmo
criagOes de Institutos de Pesquisas foram pagas por empresas que atuavam nesse seguimento.
A idealizacdo de criacdo da geoestatistica iniciou-se pelo professor Georges Matheron,
inspirado nos trabalhos de pioneiros como H. J. Wijs nos anos de 1951-1953, professor da
Universidade de Delft, na Holanda e Daniel G. Krige também em 1951, engenheiro de minas
que trabalhou nas minas de ouro do Rand, na Africa do Sul, e em 1960 apresentou uma série
de publicagdes que contribuiram para desenvolvimento da teoria das varidveis regionalizadas
(YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Complementam Yamamoto e Landim (2013), que a partir de 1980, a metodologia
geoestatisitca expandiu seu campo de aplicagdo, pois, além de lavra e prospeccdo mineira,
passou a ser utilizada em agricultura de precisdo, analise espacial de crimes, cartografia,
climatologia, ecologia da paisagem, engenharia florestal, epidemologia, geologia ambiental,
geologia de petréleo, geotecnia, hidrogeologia e pedalogia.

A expansdo da utilizacdo dessa metodologia por diversas areas das ciéncias se resume
em considerar que os fendmenos naturais sdo mais facilmente entendidos quando é possivel a
visualizagcdo da distribuicdo espacial e/ou temporal. Assim, o estudo de ferramentas
estatisticas aplicadas, como a geoestatistica, faz-se necessario. Com a geoestatistica é possivel
verificar a existéncia da dependéncia espacial e/ou temporal das variaveis e, quando
dependentes, pode ser realizado mapeamento por técnicas de estimacdo ou de simulacdo
(SILVA et al., 2013).

2.3.2 A Geoestatistica como ferramenta para Agricultura de Preciséo e o

conhecimento da variabilidade espacial do solo

A AP é uma tecnologia em desenvolvimento, apresentada como nova alternativa ao
processo convencional, é norteada em seus principios basicos como um conjunto de técnicas

para a gestdo de producéo rural que considera importante o conhecimento dos atributos fisicos



e quimicos do solo, e sua variagdo espacial e temporal (AMARO FILHO et al., 2007,
OLIVEIRA et al., 2011).

A geoestatistica, utilizada como ferramenta para prética da AP,tem como objetivo a
caracterizacdo espacial de uma varidvel de interesse por meio do estudo de sua distribuicéo e
variabilidade espaciais, com determinagéo das incertezas ou erros associados, uma vez que a
estimativa geoestatistica sdo em geral, superiores aos demais métodos de interpolacéo
numérica, pois fazem uso da funcdo do variograma. Em resumo, a geoestatistica caracteriza o
fendmeno espacial desconhecido representado pela populagdo da qual uma amostra foi
extraida (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Ao se tratar dos atributos do solo é de suma importdncia o conhecimento do
significado da variacdo espacial e temporal. A ferramenta geoestatistica, por meio da técnica
de krigagem,pode contribuir na definicdo de melhores estratégias para 0 manejo sustentavel
do solo, permitindo o entendimento da influéncia da variabilidade espacial dos atributos na
produtividade das culturas (CHERUBIM et al., 2011).

Grego e Vieira (2005) descrevem que € preciso conhecer a area por meio da obtengéo
de seus dados, e com o0 uso da geoestatistica, é possivel analisa-los gerando mapas de
variabilidade espacial. Esta técnica, além de considerar o valor de cada ponto amostral,
também associa a posicdo geografica em que se encontra, possibilitando que dados coletados
proximos tenham valores mais semelhantes e sejam melhores correlacionados do que

amostras mais distante do ponto de referéncia (SILVA et al., 2003).

2.3.3 Variogramas experimentais

Para entender a variagdo espacial do processo aleatério subjacente, deve-se levar em
consideracdo a possibilidade de que o valor de cada ponto no espago esté relacionado, de
algum modo, com valores obtidos de pontos situados a certa distancia, sendo razoavel supor
que a influéncia é tanto maior quanto menor for a distancia entre os pontos (YAMAMOTO e
LANDIM, 2013).

O variograma é a fungdo chave geoestatistica que caracteriza a variabilidade do padréo
espacial e temporal de um determinado fendmeno. O variograma experimental ou variograma
das amostras y (h) € calcudado a partir da diferenca média quadrada entre pares de dados que

pertencem a uma certa classe de distancia, conforme expressada pela Equagdo 1:



1 ) : :
y (=24 _ [Z (Xi)-Z (Xi+h)]? 1)

em que;
y (h) = variancia experimental;
Z Xi = Valor da variavel medida na posicéo xi;
Z(xi+h) = Valor da variavel medida na posic¢éo x(i+h);
N = NUmero de pares de dados para a distancia de separacéo (h);
i = Posi¢do da amostra;

h = Distancia que separa duas amostras, (m).

A Figura 1 representa o ajuste do variograma experimental a um teérico, bem como os
parametros do modelo. Na teoria temos que a variancia y(h) cresce com o incremento de h,
até atingir um valor constante para y(h) que corresponde as variacBes aleatorias, ou seja,
variagdes que ndo sdo justificadas pela semelhanca de um ponto com outro. Para o ajuste de
um modelo matematico aos valores estimados de y(h) sdo definidos os coeficientes do modelo

tedrico para o semivariograma (o efeito pepita Co, patamar Co + C1, e o alcance a), (SILVA
et al., 2013).

Semivariograma

experimental
y(h) P Modelo tedrico
Alcance (a) ﬂ
- R hd ]
. »
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2 /
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o
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FIGURA 1 — Variograma experimental, modelo tedrico e seus pardmetros (adaptado de
LANDIM e STURARO, 2002)

Landim e Sturaro (2002) descrevem que:

(a) a amplitude ou alcance(a): indica a distancia a partir da qual as amostras passam a
ndo possuir correlacdo espacial e a relagdo entre elas torna-se aleatdria; toda amostra
cuja distdncia ao ponto a ser estimado for menor ou igual a amplitude fornece
informagGes sobre o ponto.



(b) o patamar C= (C1 + Co), indica o valor segundo o qual a funcdo estabiliza-se no
campo aleatorio, corresponde a distancia “a”; mostra a variabilidade maxima entre
pares de valores, isto é, a variancia dos dados e, consequentemente, covariancia nula;

(c) a continuidade ou efeito pepita Co, pela forma do variograma, em que para h= 0,
y (h) apresenta algum valor. Esta situacdo pode ser atribuida a erros de medicéo ou
ao fato de que os dados ndo foram coletados a intervalos suficientemente pequenos,
para mostrar o comportamento espacial subjacente do fendmeno em estudo, isto é,
ndo é capturado um fendmeno numa escala maior.

Com relacdo ao termo variograma, ha uma confusdo terminoldgica na literatura
geoestatistica. Alguns autores preferem terminologia denominada de semivariograma outros
simplesmente variograma. A confusdo a respeito do prefixo (semi) se faz pela descrigdo
original do comportamento matematico da variancia (h), onde Matheron (1965) desejava
calcular & divisdo da média das diferengas ao quadrado por dois, conforme mostrado nas

Equagdes 2 e 3:

y (=5 {IZ ()2 (Xi+)]2) @

")
:%Z_N_l [Z(Xi)-Z(Xi+h)]? 3)

Portanto, 2y (h) é chamado de variograma e 1/2y (h), de semivariograma, por causa da
diviséo por dois 2 (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).
Observagdo: Por convengdo, e mantendo a originalidade da funcdo matemaética criada

por Matheron, no decorrer desta pesquisa serd adotado o termo semivariograma.
2.3.4 Estimativas geoestatisticas

Estimativas geoestatisticas sdo, em geral, superiores aos demais métodos de
interpolacdo numérica, pois fazem uso da fungdo do semivariograma, que ndo é simplesmente
uma fungdo da distancia entre pontos, mas depende: (a) da existéncia ou ndo do efeito
pepita(dependéncia espacial), (b) da amplitude (distancia a partir da qual as amostras passam
a ndo possuir correlacdo espacial e a relagdo entre elas torna-se aleatéria), e (c) da presenca da
anisotropia (quando os semivariogramas mostram paradmetros diferentes para diferentes

diregdes de amostragem). Na impossibilidade de obtencdo de um modelo de correlagdo



espacial, métodos de interpolacdo ndo estocasticos (randdmicos ou aleatdrios), que ndo

necessitam funcdo de semivariograma, podem ser considerados conforme Figura 2.

Amostra

Anélise Semivariografica

2 Semivariograma? =
Z ‘ | n
Interpolacédo Krigagem

FIGURA 2 - Interpolagéo ou krigagem (YAMAMOTO e LANDIM, 2013)

2.3.5 Krigagem

O termo krigagem (traducéo do francés krigeage e do inglés kriging) vem do nome de
Daniel G. Krige, engenheiro de minas sul-africano, que em 1951 introduziu o uso da técnica
em avaliacdo de lavras mineira. O desenvolvimento formal da teoria deve-se a Matheron
(1963), para a qual a krigagem é um processo de obtencdo do melhor preditor linear ndo
viciado de uma variavel desconhecida (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Landim e Sturaro (2002) e Yamamoto e Landim (2013) classifica a técnica de
krigagem como uma familia de algoritmo sendo as formas mais usuais: a krigagem simples, a
krigagem ordinaria e a krigagem indicativa. A krigagem simples é utilizada quando a média é
assumida como estatisticamente constante para toda a &rea. A krigagem ordinéria considera a
media flutuante ou movel por toda area. E a Krigagem indicativa pode ser considerada
basicamente uma ramificacdo da técnica de krigagem ordinéria, porém trabalha com o
conceito de pontos de corte/cutoff (codificagéo ou transformacdo dos valores que estdo abaixo

ou acima de um determinado valor de referéncia).
2.35.1 Krigagem ordinéria
A krigagem ordinaria, ¢ um método de interpolacdo de dados, que usa a dependéncia

espacial entre amostras vizinhas, expressa por meio de um modelo denominado de

semivariograma, para estimar valores em qualquer posi¢do dentro do espago analisado, ao
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qual o modelo do semivariograma é ajustado, sem tendéncia e com varidncia minima
(MOTOMIYA et al., 2006).

2.3.5.2 Krigagem indicativa

A krigagem indicativa é uma ramificacdo da krigagem ordinaria onde os dados séo
transformados em variaveis categoricas, realizando uma transformacdo matematica néo linear
dos dados antes da estimativa, denominado de codificagdo por indicagdo (FELGUEIRAS et
al., 2002). Estes mesmos autores apresentam as vantagens da utilizacdo da krigagem por
indicacdo, sendo: (a) ndo paramétrica, pois ndo considera nenhum tipo de distribuicdo de
probabilidade a priore para varivel aleatoria; (b) fornece uma metodologia Unica para
espacializagdo com estimativa de incertezas, para atributos espaciais tanto de natureza
tematica quanto numeérica; (c) possibilita a estimativa de incertezas, utilizando a FDCA da
varigvel aleatéria que representa o atributo independentemente do estimador; (d) pode ser
usada para modelar atributos com alta variabilidade espacial, sem necessidade de se filtrar
amostras cujos valores estdo muito distantes de uma tendéncia “Outliers”; () melhorar a
qualidade de estimagdo com o uso de amostras indiretas, retiradas de fontes auxiliares, que
sdo acrescidas ao conjunto do atributo, as amostras diretas. Entretanto, como
desvantagensesta técnica apresenta: além das probabilidades negativas e fungdes acumuladas
invalidas, requer do especialista, um alto grau de interatividade para definicdo da quantidade e
dos valores de corte a serem utilizados.

Journel (1983) apresenta uma proposta de se construir uma funcdo de distribuicéo de
probabilidades acumuladas (cumulative distribuition function, “cdf”), estruturada na
minimizacéo dos impactos dos pontos discrepantes (Outliers) para a realizagdo da estimativa
de distribuicdo espacial. Yamamoto e Landim (2013), complementam que a krigagem
indicativa evita o problema da contaminagdo pela presenca de poucos valores altos na
interpolacgdo de regiGes com valores baixos em fungé&o.

O procedimento estabelecido para indicar os pontos de cortes podem ser realizados em
funcdo do (percentis, decis e/ou quartis) de uma fungdo acumulada, ou até mesmo da
existéncia ou auséncia da varidvel estudada. A aplicacdo dessa técnica resulta em um novo
conjunto de dados os quais serdo utilizados para estimar valores de distribuicdo em um
determinado local, cuja funcdo pode ser ajustada pelo semivariograma (LANDIM e

STURARO, 2002).0 enfoque na krigagem indicativa passa a ser, ndo mais estimar um
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determinado valor, como na krigagem ordinaria, mas definir areas com maior ou menor
probabilidade de que o evento ocorra (FELGUEIRAS et al., 2002).

Yamamoto e Landin, (2013) e Landim e Sturaro (2002) evidenciam que para atingir
estes objetivos, o primeiro passo, na krigagem indicativa, é transformar os dados originais em
indicadores, isto é, transformar os valores que estdo acima de um determinado nivel de corte

em zero (0), e os que estéo abaixo em (1), conforme expresso na Equagéo 4.

se Vj <Vc
1seVj>Vc (4)

ij(Vc)
em que;
V¢ = nivel de corte
Vj = é o valor observado.
A frequéncia acumulada de valores observados, por exemplo, abaixo do nivel de corte

pode ser expressa pela Equagéo 5:

n

FVD=- Y T0) ©

i=1
De modo idéntico, a proporcdo de valores abaixo do nivel de corte pode, também, ser

considerada como a média ponderada dos indicadores, no caso 1, situados na vizinhanga do

local avaliado segundo a Equacéo 6:

F(Ve)= ) wiii(vo) ©)
=1

em que;

Wj = s&o os pesos (cuja soma deve ser 1 pela condigdo de ndo viés);

ij = os indicadores;

V¢ = o nivel de corte.

Desta forma s&o calcudados os semivariogramas experimentais indicativos para

determinados niveis de corte e estabelecidos os modelos semivariograficos para 0s mesmos.



12

Os semivariogramas indicativos podem ser estimados pela Equagéo 7:

Nh
1 OND= 50 D O VIV )
i=1

Em que:
h = passo (lag) bésico
V¢ = nivel de corte (cutoff)

N = nimero de pares

Em resumo, a krigagem indicativa consiste basicamente na aplicacdo da krigagem
ordinaria para a varidvel transformada, o que permite estimar as medidas pontuais de

incerteza, que correspondem a sua probabilidade de ocorréncia (FELGUEIRAS et al., 2002).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracteristicas gerais

Este trabalho foi desenvolvido a partir dos estudos em dados cedidos do projeto de
pesquisa de iniciacdo cientifica, fomentado pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq), e elaborado pela Universidade Estadual de Goias (UEG),
no ano de 2012. O experimento foi realizado em area de producdo de soja cultivada sob
plantio direto, proximo a regido de Anapolis-GO, com altitude de 1040 m, latitude 16°22°44”
S e longitude 48°42°23” W. A é&rea apresenta Latossolo Vermelho-Escuro, com textura
argilosa e topografia com pouca declividade encobrindo 37,85 hectares como apresentado nas
Figuras 3 e 4.

. Regiad de
Anapolis

oA

"~ Estado de
Goias

FIGURA 3 - Mapa do Brasil localizando o estado Goids, e mapa de Goids com foco no
municipio de Anapolis (Fonte: Google Imagens 2013)

FIGURA 4 — Mapa do municipio de Anapolis, imagem aérea da localizacdo da area
experimental (Fonte: Google 2013).
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3.2 Mapeamento da area e georreferenciamento das amostras

As amostras foram coletadas em um talhdo cultivado sob plantio direto, no centro de
malha regular de amostragem de 60 x 60 m, totalizando 124 pontos conforme apresentado na
Figura 5. Cada ponto foi georreferenciado utilizando aparelho de Sistema de Posicionamento
Global-GPS, da marca e modelo “Omnistar SST” (Fugro®), com o sistema de corregao
diferencial em tempo real via satélite geoestacionario, com servico fornecido pelo proprio
fabricante do GPS, e um computador portatil, Pocket PC Ipaq 3850, munido de um programa

de navegacgéo “Field Rover I17.
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FIGURA 5 - Grade amostral da distribuicdo dos pontos

3.3 Determinacao dos atributos fisicos e quimicos do solo

Em cada ponto da grade amostral georreferenciada foram coletados, antes do plantio, 3
(trés) dados de resisténcia a penetragdo e uma amostra deformada para anélises quimica e
fisica do solo.

Os ensaios para analise das propriedades fisicas do solo foram conduzidos no
Laboratdrio de Mecénica dos Solos da Unidade Universitdria de Ciéncias Exatas e
Tecnoldgicas (UnuCET) da Universidade Estadual de Goias (UEG). As analises das

caracteristicas quimicas foram realizadas por um laborat6rio comercial certificado.



15

3.3.1 Atributos fisicos do solo

Foram analisadas as seguintes variaveis:

(a) Densidade de solo

Para analise da densidade do solo foram coletadas amostras indeformadas de solo na
camada de 0 a 0,20 m em cada um dos pontos georreferenciados. Foi utilizado um trado
Uhland com anel de ago de bordas cortantes e de volume conhecido, conforme metodologia
proposta pela EMBRAPA (1997).

Logo apods a coleta, as amostras foram colocadas em sacos plasticos, identificadas e
vedadas para transporte.

Nos ensaios de laboratorios, as amostras foram colocadas em latas de aluminio
devidamente identificadas, foram pesadas em balanca de preciséo, e conduzidas a estufa com
temperatura entre 105 a 110°C, onde permaneceram por um periodo de 24 horas. A densidade

foi obtida pela Equagéo 8:

Ds =7 (8)

em que;
Ds — densidade do solo, (g.cm™);
ms — massa do solo seco, (9);

Vs — volume de sélidos e poros (volume do anel), cm™).

(b) Umidade ou determinacéo do teor de 4gua no solo

A umidade do solo foi determinada utilizando as amostras retiradas para a densidade
do solo, conforme procedimento descrito anteriormente, ou seja, pelo método padréo-estufa
proposto pela EMBRAPA (1997). Esta foi estimada pela Equacéo 9.

U:100$ 9)
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em que;
U — umidade na base seca, (%) b.s;
a— peso da amostra imida, (9);

b — peso da amostra seca (g).

(c) Determinacéo da resisténcia a penetracao

A resisténcia a penetragdo do solo foi determinada nas profundidades de 0,15 e 0,4 m
empregando-se um penetrometro eletrénico Falker PLG 1020, seguindo-se as normas da
ASABE S 313 (ASABE, 2006). A velocidade de penetracdo da haste foi mantida proxima a
30 mm s, de acordo com a instrumentacdo do aparelho. Foi utilizado um cone com diametro
de 12,83 mm e angulo de penetragéo de 30°. A resolugdo do equipamento foi de 7,7 kPa e o

indice de cone maximo permitido de 7700 kPa.

(d) Limite de plasticidade

Para a determinagdo do limite de plasticidade foi elaborada uma pasta de solo que
atravessava peneira de malha #40, fazendo-a rolar com a palma da méo sobre uma placa de
vidro esmerilhado, formando um pequeno cilindro. Quando o cilindro de solo atingiu o
didmetro de 3 mm e ndo apresentou fissuras, mediu-se a umidade do solo. Esta operagéo foi
repetida por 5 vezes, definindo assim como limite de plasticidade o valor médio do teor de
agua do solo, determinados conforme (EMBRAPA, 1997).

(e) Granulometria do solo

Para a quantificagdo da composicdo granulométrica do solo (areia, silte e argila),
foram coletadas amostras deformadas na camada de O a 0,20 m de profundidade. Cada
amostra foi composta de trés amostras simples, coletadas em um raio de um metro, em torno
de cada ponto da grade amostral. Os ensaios foram realizados pelo método da disperséo total,
seguindo as recomendagdes da EMBRAPA (1997).
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3.3.2 Atributos quimicos do solo

Foram coletas amostras deformadas do solo na camada de 0,0 - 0,20 m, composta de
cinco amostras simples, coletadas em um raio de um metro, em torno de cada ponto da grade
amostral. Em seguida foram embaladas, numeradas, vedadas e encaminhadas a um laboratério
de andlise de solos comercial onde as andlises quimicas e a determinacdo de seus atributos:
pH, Potéassio (K), Fosforo (P), Célcio (Ca), Magnésio (Mg), Aluminio trocavel (Al), Zinco
(Zn), acidez potencial (H+Al), Matéria Organica (MO). Apés a andlise quimica, foram
calculados os seguintes atributos de fertilidade do solo: Capacidade de Troca Cationica (CTC)

e Saturacédo por Bases (SB).

3.4 Determinagédo da produtividade

A avaliacdo da produtividade da cultura foi realizado antes da colheita, de acordo com
0 teor de 4gua ou umidade especifica do grdo, em uma area de 1 m2 proximo a cada ponto
amostral georreferenciado. Todas as plantas dentro deste quadrado foram colhidas e avaliadas
quanto & produtividade de seus gréos, e a partir dessa amostragem foram gerados 0s mapas de

estimativa da produtividade total.

3.5 Estatistica descritiva

A estatistica descritiva, por meio da anélise exploratoria dos dados, foi aplicada tendo
como objetivo o conhecimento e a visualizagdo do comportamento das varidveis em estudo a
partir dos dados originais. Sendo assim, foi realizada a interpretagdo gréfica (Box plot), e 0
teste de normalidade com p-value< 0,05 conforme proposto por Shapiro e Wilk (1965).

Para identificagdo dos Outliers foi usada & ferramenta ou a técnica Box Plot utilizando
0 programa R® e a ferramenta suplementar do Excel® (Action — andlise estatistica
descritiva). Apos a identificacdo dos pontos/valores dentro do intervalo dos outliers, foi
realizado andlise das discrepancias desta selecdo, e assim os pontos discrepantes foram
retirados, conforme apresentado no apéndice A deste estudo.

Para o conhecimento do comportamento das variaveis em estudo por meio do estudo
foi utilizado & técnica de Shapiro e Wilk (1965), teste de normalidade da distribuicdo. Os

comparativos em resumo entre os p-value, testes de distribuicdo da normalidade das variaveis
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em estudos, estdo apresentados nas Tabelas 3 e 4. Enquanto que, os gréficos ilustrativos do
comportamento de cada variavel, pelo teste de Shapiro-Wilk e distribuicdo da frequéncia,

podem ser visualizados por meio das Figuras apresentadas no apéndice A deste estudo.

3.6 Geoestatistica

A anlise geoestatistica foi utilizada para estudar a variabilidade espacial dos atributos
fisico-quimicos do solo e da produtividade, dentro do espaco amostral estudado. Foram
utilizados os métodos geoestatisticos por meio do estudo de semivariogramas indicativos,
para obtencdo da semivariancia experimental Equagéo 10, tendo como objetivo a verificagdo
da dependéncia espacial (SILVA et al., 2013).

Os semivariogramas indicativos podem ser estimados pela fungéo:

Q)
YO D Gk, D1 (1T (10)

em que;

h = passo (lag) bésico, (m);

z = nivel de corte;

N = nimero de pares.

A semivariancia experimental foi calculada considerando a dependéncia espacial
isotropica, ou seja, a dependéncia espacial ser a mesma para qualquer direcdo. Foram testados
e ajustados os modelos esférico, exponencial, linear e gaussiano, conforme Figura 6.

25

s7'Exponencial

—~Linear
A Gaussiano

Semivariancia

FIGURA 6 - Modelos matemaéticos para ajuste ao semivariograma experimental (adaptado de
SILVA et al., 2011)
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A Tabela 1 apresenta as equagbes mateméticas dos principais modelos de
semivariogramas.A modelagem por meio do ajuste dos semivariogramas foi utilizada para

explicar a variabilidade espacial da distribui¢éo dos dados.

TABELA 1 - Modelos e equagBes matematicas do comportamento dos semivariogramas
experimental

Modelo Equacéo

my=cy+c|15™-05 (M) | para
Esférico y()=Co+C|15_- ,5<5> para h<a

y(h)=Cy+C para h>a

: h
Exponencial y(h):CO+C/1-exp (5)/
C

Linear y(h):Co+E h

. hf
Gaussiano y(h):CO+C/1— exp (;)/

y(h) = Semivariancia;Co=efeito pepita;Cl=contribuicdo; Patamar (C) = Co + C1; a = alcance; h = (lag) (m),
(adaptado de YAMAMOTO e LANDIM, 2013)

Quando verificada a dependéncia espacial, o0 melhor modelo foi escolhido a partir da
menor Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR) e o maior coeficiente de determinacéo (R?)
dos dados de semivariancia experimental, em relacdo aos valores de semivariancia estimada
pelo modelo. Caso o semivariograma apresentasse constante e igual ao patamar, este foi
identificado como efeito pepita puro (auséncia total de dependéncia espacial).

A andlise do grau de dependéncia espacial foi determinada pelo indice de
Dependéncia Espacial (IDE), e classificado de acordo com Zimback (2001). A dependéncia
espacial foi considerada fraca para valores até 25%, entre 50% a 75% moderada, e acima de

75% forte dependéncia espacial, como apresentado na Equagéo 11.

IDE=100 ¢l 11
~ 77 (Co+C1) (11)

em que;
IDE = indice de Dependéncia Espacial;

C1 = Variancia Estrutural, ou contribuicao;
(Co + C1) = Patamar.
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Uma aplicacdo imediata do semivariograma é a utilizagdo das informagdes geradas por
ele na interpolacdo, ou seja, na estimativa de dados e posterior mapeamento da variavel. O
interpolador que utiliza o semivariograma em sua modelagem é chamado de krigagem
(SILVA et al., 2011). Quando verificada a dependéncia espacial entre as amostras, por meio
do ajuste e andlise dos semivariogramas, foram elaborados os mapas de isolinhas (de
contorno) utilizando a técnica de krigagem indicativa com os dados categorizados. Esta
técnica é uma ferramenta utilizada na geoestatistica que permite estimar os valores para locais
ndo amostrados (SILVA et al., 2004; OLIVEIRA e ROCHA, 2011).

3.6.1 Krigagem indicativa e a escolha dos pontos de cortes

A técnica de krigagem indicativa foi utilizada neste trabalho tendo como objetivo a
avaliacdo da incerteza probabilistica da variabilidade espacial dos atributos fisicos e quimicos
do solo da area experimental. Os valores originais quantificados dos atributos em estudos
foram transformados em codigos binarios tomando como referéncia, visto a similaridades
entre as caracteristicas dos solos, (valores abaixo ou acima) das recomendagdes propostas
para uso de corretivos e fertilizantes em solos do estado de Minas Gerais Ribeiro et al. (1999).

A escolha dos valores de referéncias para pontos de cortes, Tabela 2, foram definidos
em funcdo da area em estudo apresentar caracteristicas de solos semelhantes aos solos do
estado de Minas Gerais. Para tanto, Ribeiro et. al, (1999), quantifica os valores ideais dos

atributos para a composicao do solo em funcdo de uma maior produtividade.

TABELA 2 - Valores de referéncia para os pontos de cortes

Valor de referéncia para 0s

Alributos Unidade pontos de cortes/cutoff
Matéria Organica g.dm™ 40,1
Ca - Calcio trocavel cmolc.dm™3 2,41
Mg - Magnésio trocavel cmolc.dm™ 0,91
Acidez Potencial (H + Al) cmolc.dm™ 5,01
CTC-pH 7 (T) cmolc.dm™ 8,61
K — Potéssio mg.dm™3 71,0
Produtividade ton.ha™ 3,0
Al - Aluminio cmolc.dm™3 0
P - Fosforo (teor de argila 30%) mg.dm™3 20,1
Resisténcia a Penetragdo 0,15 m MPa 2,0
Resisténcia a Penetragdo 0,40 m MPa 2,0
Saturacao por bases % 60,1
pH CaCl: -- 55
Zn —Zinco mg.dm™3 1,6

H - hidrogénio; CTC — capacidade de troca cationica; pH — Acidez do solo (Classificagdo agronémica)
FONTE: Adaptacédo de: (ALVAREZ et. al., 1999)
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3.6.2 Codificagéo por indicacao

A codificagdo por indicagdo foi realizada conforme metodologia proposta por
Felgueiras et. al, (2002), ou seja foi subdividida em duas etapas conforme mostrado nas
Figuras 7 e 8, sendo: 12 etapa — (fase 1) codificacdo probabilistica dos dados e (fase 2) anélise
estrutural; 22 etapa — funcéo de distribuigdo acumulada.

A primeira fase da metodologia proposta (codificacdo probabilistica dos dados),
consistiu em transformar os dados originais em indicadores, tomando como referéncia estudos
propostos por Alvarez et al. (1999), conforme apresentados na Tabela 2. Desta forma os
dados originais foram transformados em cddigos binarios (1 ou 0), ou seja, 0s valores que
estavam abaixo ou igual ao ponto de corte foram codificados em um (1) e os que estdo acima,
em zero (0) conforme apresentado na Figura 7, (fase 1).

Apos a transformagdo dos dados foi realizado o ajuste (teérico) do semivariograma
conforme apresentado na Figura 7 (fase 2), tendo como objetivo a visualizagcdo do melhor

modelo do comportamento e distribui¢do dos dados.

Primeira Etapa do Processo de krigagem por Indicagao para atributos continuos
(1) - Codificac@o Probabilistica dos Dados => Fung&o de Transformaca&o por Indicacéo

{2) - Andlise Estrutural => Fung¢ao Semivariograma por Indicagciéo e Modelagem

D Geracio de B Modelos Tedricos
l e | [ Semivariograma de Semivariogramd
w0 [2} Y1(h)
o] ®
Zk1 o1 [ P Y1(h)
Transf. por @©
Indicacdo (1) ol a0 o
o EEE— T
Campo de =
observacbes ._— 1,seZi<Zk g
eza °%2 '[= 0,seZi>Zk 2.0 @ *1 Y2 () - % Ya(h) va(h)
L.
o7n k 00 = ’-' o OO |4 —
Z k: Valor Vi 8
71 ®Z4 de corte ag i a o] —f"
Zi: Valor de %
observacdo na 0 ~ s [=)]
localizagdo U - 0 Yn //,- £ Yn® Yn(h)
i}: 1 —t 'o’ —t % — —t
i o
o h = h

FIGURA 7- Primeira etapa para obtencdo do modelo de incerteza - codificagdo dos dados e
analise estrutural da modelagem dos semivariogramas (adaptado de FELGUEIRAS et al.,
2002)

A segunda etapa da metodologia, conforme apresentado na Figura 8, foi @ modelagem
da Fungdo de Distribuicdo Acumulada Condicionada (FDAC), conforme as (Equagdes 12 e
13), por meio da escolha do melhor modelo de semivariograma. O melhor modelo foi

escolhido tendo como referéncia: a menor soma dos quadrados dos residuos (SQR); o maior
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coeficiente de determinacéo (R?) dos dados de semivariancia experimental, estimados pelos

modelos expressos pelas Equacdes 12 e 13.
k x
Sy
2. [P ()] = (12)
= (n)

p(x )] = akeL..k (19)

. K
Py

em que;
* = probabilidade condicional modelada pelo semivariograma categorico;

Sk = Numero de cortes;

X = Variavel aleatéria;

n = representa a informacédo condicionante disponivel na vizinhanga da localizagéo
Para validacdo da igualdade da equagéo cada valor deve estar no intervalo de [0, 1], e

a soma total desses valores deve ser igual a 1 (FELGUEIRAS et al., 2002).

Segunda Etapa do Processo de krigagem por Indicagao para atributos continuos
Funcéo de Distribuicdo Acumulada Condicionada

Processo realizado Estimativas

L S :
Y1(h) para cada ponto P ¢ -? ~—+ obtidas segundo
/J: -8 . estimadores
_ da grade - v
_Zx1 | Estimador 7 E E E - Média:
de 75 [ S S - Mediana;
o7 o
Y2(h) | Krigagem oZ4 2kt 261 Zxs Zes Zin | Quantis, etc
Tz or 072 lAjuste da FDAC
= | dP . |— Medidas de Incerteza
! ndicacao |, *Zn 1 - Intervalo de confianga;
! - Desvio padréo;
i Simples 74 - Quantis, etc.
]
' ou o7 1 0 P Probabilidade ( risco)
Yn(h) | Ordinaria Zk12Zk1 Zks Zka Zkn
Zkn Grade de Estimativas FDAC - retrato f‘a V.A !
sobre o campo de na localizagéo u I ‘ B
observagées s ... Simulagbes

Estocasticas
Prob {Z (u) <Zk/ (n) } n: reprt’esenta a_ipformagéo condipion?da
disponivel na vizinhancga da localizac&o u.

FIGURA 8 - Segunda etapa para obtengdo do modelo de incerteza — Fungéo de Distribuicéo
Acumulada Condicionada (FDAC), (adaptado de FELGUEIRAS et al., 2002).
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O resultado da modelagem matematica da FDAC (por meio do processamento de
algoritmos: linguagem de programacdo do software GS+) foram os retratos das Variaveis
Aleatdrias (VA), geradas pela criagdo dos mapas de incerteza probabilisticas das variaveis que
apresentaram dependéncia espacial.

Assim, a partir da krigagem indicativa foi possivel a elaboracdo de mapas
probabilisticos para cada um dos atributos estudados. Os mapas probabilisticos foram
confeccionados de acordo com metodologia descrita em Landim e Sturaro (2002), onde; as
escalas de probabilidades da ocorréncia estdo definidas entres os intervalos (0 a 1), e 0 (zero)
significa que a probabilidade de ocorréncia estar acima do limite definido pelo nivel corte é de
100%, sendo que inicialmente estabelecido que os valores acima do nivel corte seriam
substituidos pelo valor 0. Assim, sendo as cores aos tons de azuis, nos mapas, indicam tal
situacao.

Caso o0 semivariograma apresentasse constante e igual ao patamar, este foi identificado
como efeito pepita puro (auséncia total de dependéncia espacial). Dessa forma os dados foram

explicados por meio da estatistica descritiva

3.7 Softwares utilizados

Para analise descritiva e exploratdria dos dados de todas as caracteristicas estudadas
foram utilizados os softwares Action, Excel®, R e SISVAR 5.1.
Para realizar estas anélises geoestatistica foram utilizados os softwares: GS+ verséo

7.0, Gamma Design Software® (Geoestatistics for the Environmental Sciences).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Andlise da estatistica descritiva das variaveis das fisicas do solo

Na Tabela 3, estdo apresentados os resultados das analises descritivas para os atributos
fisicos do solo em estudo.

Os valores médios da umidade encontrados foram de 20,95%, resultados inferiores aos
encontrados por Alcéntara (2010) em solos com caracteristicas semelhantes. Foi encontrado
para densidade valor médio de 1,09 g.cm™, abaixo do valor limite critico (1,75 g.cm™) para
desenvolvimento radicular das plantas (COLLARES et al., 2006; REINERT et al. 2008).

Foram encontrados valores médios em g.kg™ de: argila 299,27 g.Kg™ (= 30%); silte
81,37 g.Kg™* (= 10%); e areia 619,35 g.Kg™ (= 60%). Portanto, o solo pode ser classificado
como Franco-Argilo-Arenoso, conforme mostrado na Figura 9, de acordo com estudos de
(ALVAREZ et. al., 1999). De forma que, com valores médios de 300 g.k g™* de argila, o solo

em estudo pode ser classificado como textura média (EMBRAPA, 1999).

ARGILY 5
- <,
FRANCO FRANCO %
ARGILOSO ARGILO &
: \/ SILTOSO
FRANCO FRANCO
SILTOSO
/ &

FIGURA 9 - Classes texturais do solo Fonte: (adaptado de ALVAREZ et. al., 1999)
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TABELA 3 - Estatistica descritiva dos atributos fisicos do solo

Varivel Unidade M MD VAR DP DPV CV% Curtt Ass. Min  Max. N Dif]tgirtr’;’;féo
Umidade % 2093 2059 456 213 019 1020 2,85 063 1422 2795 123 Néo
Densidade g.cm™ 1,09 1,09 0,01 0,10 0,01 9,54 1,27 -0,59 0,70 1,37 123 Sim
Plasticidade g 018 018 000 007 00l 3610 099 085 004 038 121 Néo
RP 0,15 m Mpa 177 174 011 033 003 188 666 164 114 343 121 Néo
RP 0,40 m Mpa 1,88 187 005 022 002 11,87 624 127 119 302 119 Néo
Argila 0.Kg™ 29927 30000 91248 3021 271 1009 023 -0,72 230,00 350,00 124 Néo
Silte o.Kg™ 81,37 8000 4932 702 063 863 -034 009 70,00 100,00 124 Néo
Areia 0.Kg™ 619,35 620,00 135568 3682 3,31 594 00l 058 550,00 700,00 124 Néo

RP — Resisténcia a Penetragdo; M — Média; MD — Mediana; VAR - variancia da amostra; DP - desvio padrdo; DPV - desvio padrdo da média; CV - Coeficiente de variagao;
Curt. - coeficiente de curtose; Ass. - coeficiente de assimetria; Min; - minimo; Max. - maximo; N- nimero de amostras.
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Os valores médios das Resisténcias as PenetracGes (RP) foram de 1,77 e 1,88 MPa,
respectivamente, para as profundidades de 0,15 e 0,40 m. Indicadores abaixo de 2 MPa que
ndo impedem o crescimento radicular das plantas conforme (TORMENA et al.,1998).

Os Coeficientes de Variacdo (CV) encontrados foram relativamente baixos:maior
valor 36,10% para plasticidade e de 5,96% para areia, valores relativamente baixos por se
considerar experimentos em campos. Warrick e Nielsen (1980) consideram valores do
coeficiente de variagdo entre 12% - 60% como de média variabilidade, e os valores abaixo e
acima deste intervalo como de baixa e alta variabilidade. Alcantara (2010) e Couto (2010) em
seus estudos em regido proxima a esta area de estudos encontraram valores varidveis
semelhantes (27,8-8,61 e 26,0-7,7 respectivamente).

A RP na profundidade de 0,15m apresentou maior CV em relacdo a medida de
profundidade 0,40m, identificando provavelmente maiores variagdes nas primeiras camadas
causadas pela movimentagdo de maquinas e implementos agricolas. Resultados similares
foram encontrados por (SILVA et al., 2004; GUEDES FILHO, 2009; ALCANTARA, 2010).

Little e Hills (1978) afirmam que quando os valores da media, mediana e moda
apresentam valores semelhantes, os dados apresentam ou aproximam da distribuicdo normal.
Porém, apesar da proximidade dos valores da (média, mediana e moda) pode ser observado,
TABELA 3que a maioria dos atributos analisados ndo apresentou distribuigdo de frequéncia
normal. Sendo que apenas a varidvel densidade apresentou distribuicdo normal, como pode

ser notado com maiores detalhes no apéndice A deste estudo (distribuicéo de frequéncia).

4.2 Analise da estatistica descritiva das varidveis das quimicas do solo

Na Tabela 4, estdo apresentados os resultados das andlises estatisticas para as
propriedades quimicas do solo em estudo.

O solo em estudo apresenta potencial hidrogenidnico (pH) médio de 5,46 que de
acordo com a classificacdo quimica é considerado de acidez média, e pela classificacdo
agronémica considerado como nivel bom(ALVAREZ et. Al., 1999). O coeficiente de variacdo
3,72% pode ser classificado como baixo segundo critérios propostos por (WARRICK e
NIELSEN, 1980).



TABELA 4 - Estatistica descritiva dos atributos quimicos do solo
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Variavel Unidade M MD VAR DP DPV CV% Curt Ass. M Méx. N Dif]tgirtr’;’;fao
pH CaClz - 546 550 004 020 002 372 054 -045 480 6,00 123 N&o
K mg.m3 6593 62,00 87859 29,64 2,66 4496 131 108 2300 17300 124 N&o
P mgdm= 1351 920 13265 1152 106 8527 1081 283 180 7700 119 N&o
Ca cmolc.dm™ 234 220 043 066 006 2807 -060 034 1,00 3,90 124 Sim
Mg cmolcdm= 071 070 003 019 002 2620 -052 033 0,30 1,20 124 N&o
Al cmolc.dm= 000 000 000 003 000 7348 8379 879 0,00 0,30 124 N&o
Zn cmolc.dm™ 581 515 616 248 022 4269 210 154 250 1410 124 Néo
Acidez

Potencial cmolc.dm™= 2,41 2,30 0,18 0,43 0,04 17,72 0,60 0,93 1,60 3,70 124 Néo
(H + Al)

MO g.dm= 2264 2200 2394 489 004 21,61 1292 242 1400 5400 124 Néo
CTCapH7 cmolcdm™ 563 542 104 102 009 1812 -0,66 054 388 8,37 124 N&o
Sat. bases % 56,46 5644 5631 750 067 1329 113 -060 3061 = 7143 124 Sim

pH — potencial hidrogenidnico; CaCl2 — cloreto de célcio; K — potassio; P — fosforo; Mg — magnésio; Al — aluminio; Zn — zinco; H — hidrogénio; MO- matéria organica; CTC
— capacidade de troca catidnica; M — média; MD — mediana; VAR - variancia da amostra; DP - desvio padrdo; DPV - desvio padrdo da média; CV - coeficiente de variagdo;
Curt. - coeficiente de curtose; Ass. - coeficiente de assimetria; Min; - minimo; Max. - maximo; N- nimero de amostras.
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No estudo da area em questdo foram encontrados 65,93 mg.dm™= de K e 1351
mg.dm™ de P, classificando o solo em estudo como nivel médio para ambos atributos.Alvarez
et al. (1999), em seu trabalho sobre recomendacdo para uso de corretivos e fertilizante, aponta
que a disponibilidade do Potassio (K) e do Fdsforo (P) varia de acordo com a dindmica das
fontes destes nutrientes quando adicionados ao solo, na grande maioria pelos corretivos
agricolas a base de N-P-K. Ao lado do Nitrogénio, o Potdssio é um dos elementos mais
extraidos pelas plantas e sua fungdo é contribuir em varias atividades bioquimicas sendo um
ativador de grande numero de enzimas. Ao passo que o fésforo é absorvido em menores
quantidades que os demais, entretanto sua presenca no solo é indispensavel para o
crescimento e producdo vegetal.

Considerados como macronutrientes secundarios os atributos; Célcio (Ca), o Magnésio
(Mg) encontrados na propor¢do média de 2,34 - 0,71 cmolc.dm™3, respectivamente estdo
também classificados como nivel médio (ALVAREZ et. Al.,, 1999). O Ca como constituinte
do solo promove a reducéo da acidez do solo e melhora a resisténcia a toxidez provocada pelo
excesso do aluminio, ja o Mg é um constituinte da molécula de clorofila, sua deficiéncia
aparece com um amarelecimento entre as nervuras das folhas mais velhas (MALAVOLTA,
2006).

A Matéria Orgénica (MO) do solo em estudo esta classificada como nivel médio, esta
deficiéncia pode estar prejudicando diversos beneficios fisicos, quimicos e
bioldgicos(ALVAREZ et. Al., 1999). A Matéria Orgéanica (MO) composta por: residuos de
plantas, residuos de animais, himus e matéria ndo humificada desempenha um papel critico
na capacidade que as plantas apresentam para absorver os nutrientes (EPSTEIN e BLOOM,
2006).

O solo em estudo ndo apresenta toxidez ao Aluminio (AL), devido ao teor encontrado
ser classificado como muito baixo, sendo que dos 124 pontos analisados apenas 3 pontos
foram quantificados com sua presenca, justificando altissimo coeficiente de variagdo. O
aluminio trocével apresenta prejuizo ao desenvolvimento normal de grandes numeros de
plantas (MALAVOLTA, 2006).

A acidez potencial encontrada 2,41 cmolc.dm™3, é classificada como de nivel baixo
(ALVAREZ et. Al., 1999). Acidez potencial ou acidez total refere-se ao total de ions H+
(diretamente) e os ifons Al+3 (indiretamente), adsorvidos nos coldides da fase sélida, sob
acidez ou alcalinidade excessiva, entre outros problemas para as plantas, tem-se uma baixa
disponibilidade de nutrientes (KIEHL, 2008).
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Considerado como micronutriente significativo ao desenvolvimento das culturas o
Zinco (Zn) na érea pesquisada foi encontrado valor médio de 5,81 cmolc.dm™3, classificando
0 solo com alto nivel (ALVAREZ et. Al,, 1999). O Zn tém como fungdo principal exercer
funcbes vitais nas plantas como sintese protéica dentre outras. Sua deficiéncia afeta o
crescimento de ramos e de folhas, em excesso o zinco pode provocar sintomas analogos as
plantas e também problemas de toxidez na aplicacdo ou até mesmo na ingestdo de alimentos
com valores acima de determinados teores (MALAVOLTA, 2006).

O valor médio encontrado de Capacidade de Troca Catidnica (CTC) foi de 5,63
cmolc.dm™ o solo, desse modo ¢é classificado como nivel médio (ALVAREZ et. Al., 1999).
Ronquim (2010), considera a CTC sendo uma caracteristica fisico-quimica do solo e
fundamental ao manejo adequado do solo, representando a graduagdo da capacidade de
liberacdo de vérios nutrientes, ou seja, quando maior a sua presenga maior serd a capacidade
de cétions que esse solo pode reter.

A saturacdo por bases € um indicador de fertilidade do solo e com o percentual médio
encontrando de 56,46%, o solo da &rea em estudo pode ser classificado como fértil
apresentando boas condigdes ao desenvolvimento do cultivar em estudo (RONQUIM, 2010).

O potencial hidrogeniénico (pH) apresentou a menor média de CV encontrado (3,72
%), ao passo que 0s maiores valores encontrados para Al (734,8 %), seguido pelo P (85,27
%). Estes valores segundo critérios de Warrick e Nielsen (1980) podem ser classificados
como baixa variagdo para o pH, e alta variagéo para Al e para o P. Essas variagdes (baixo teor
de Al e o alto teor de P), pode ser explicada possivelmente pela forma como o produtor esteja
realizando correcdes da fertilidade do solo seguindo recomendagdes agrondmicas de calagem
e adubacéo.

Ainda de acordo com os critérios Warrick e Nielsen (1980), os demais atributos
quimicos apresentam valores médios de variagdes entre 13,29 a 44,96 %.

As varidveis dos atributos quimicos apresentaram comportamentos semelhantes as
variaveis fisicas, quanto a semelhanca ou proximidade da média, mediana e moda. Porém,
também quando realizado o teste de normalidade, conforme sugerido por Shapiro-Wilk
(1965), observou-se apenas que o Célcio e Saturacdo por Bases apresentaram tais
caracteristicas, ou seja, distribuicdo com frequéncia normal. Logo os resultados podem ser

observados na Tabela 4, e com maiores detalhes no apéndice A deste estudo.
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4.3 Analise da estatistica descritiva da produtividade

Na Tabela 5, estdo apresentados os resultados das andlises estatisticas para a

produtividade do cultivar soja, no ano de 2012.

TABELA 5 - Estatistica descritiva de produtividade da soja no ano de 2012.

Variavel  Unid. M MD VAR DP ((:,/2/ Curt. Ass. Min. Méax. N

Prod. tonha™ 355 35 05 07 197 172 0,3 14 56 123

Prod. — Produtividade; Unid. - Unidade de medida; M — média; MD — mediana; VAR - variancia da amostra; DP
- desvio padrdo; CV - coeficiente de variacdo; Curt. - coeficiente de curtose; Ass. - coeficiente de assimetria;
Min. - minimo; Méx. — maximo; N — nimero de amostras.

Observa-se que a produtividade meédia foi de 3,55 ton.ha™’. A &rea pesquisada
apresentou produtividade maior em relacdo proposto por Ribeiro et. al., (1999) sendo 2,5
a3,0ton.ha*.Ressalta-se ainda que a escolha dos valores de pontos de corte para os atributos
fisicos e quimicos do solo em estudo foram definidos em funcéo de uma maior produtividade.
Sendo assim, pode-se afirmar uma forte correlagéo entre a produtividade com a forma de
preparo do solo, aplicagdo de corretivos e defensivos.

O CV encontrado foi de 19,74%, classificando como média varia¢do, (WARRICK e
NIELSEN, 1980). Os dados de produtividade seguem distribuicdo normal, pelo teste de
Shapiro Wilk (1965) a 5% de probabilidade. Os resultados estdo dispostos no apéndice A
deste estudo.

Comparando a produtividade média da area em estudo de 3,55 ton.ha™t, sendo superior
a média goiana de 3,10 ton. ha™ e nacional de 2,95 ton.ha™t conforme relatério apresentado
pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2013).Pode se atribuir parcialmente

esse bom resultado as boas condigdes do solo em estudo.

4.4 O uso da Geoestatistica na analise da variabilidade espacial

Neste estudo foi verificada a dependéncia espacial utilizando a técnica de krigagem
indicativa. Esta técnica consiste basicamente na aplicacdo da krigagem ordinaria para a
varidvel transformada. A codificagdo por indicacdo dos dados amostrais consiste em
transformar os dados originais em codificadores. Isto é transformar os valores que estdo
abaixo de um determinado nivel de corte em um (1) e os que estdo acima, em zero (0),

conforme apresentado na Tabela 2.
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Apos a codificacdo das variaveis foi feita analise geoestatistica utilizando o programa
GS+. Para as varidveis que apresentaram dependéncia espacial foram elaborados mapas de
isolinhas identificando as probabilidades de incertezade ocorréncia do atributo avaliado, por
meio do Ajuste dos Semivariogramas e da modelagem da FDAC. Os mapas probabilisticos

foram confeccionados de acordo com metodologia descrita em Landim e Sturaro (2002).

4.5 Variabilidade espacial das variaveis fisicas do solo

Na Tabela 6, estdo apresentados os resultados que melhor se ajustaram as
semivariancias experimentais para os atributos fisicos do solo em estudo (dados
codificados).Os gréaficos dos modelos ajustados e das validagdes cruzadas, para as variaveis
que apresentaram variabilidade espacial, podem ser visualizados nas Figuras apresentadas no

Apéndice B deste estudo.

TABELA 6 - Modelos tedricos de semivaridncia ajustados para atributos fisicos do solo
(Dados codificados)

Efeito
. . Alcance Patamar . IDE
Variaveis Unid. Modelo Pepita
P (Col(C, C)

®  (Co0) o SR Ve

RP 0,15m MPa Gaussiano 921,0 0,295 0,122 0,586 0,955 1,13E-03 0,129
RP 0,40 m MPa Gaussiano 1859,0 0,626 0,133 0,788 0,973 1,38E-03 0,368

RP — resisténcia a penetracdo; IDE - indice de dependéncia espacial; R? - coeficiente de determinacdo; SQR -
soma dos quadrados dos residuos; VC - coeficiente de regressdo da validacdo cruzada e EPP* - efeito pepita
puro.

Por meio do ajuste do semivariograma foi possivel constatar a dependéncia espacial
nas varidveis RP 0,15 m e RP 0,40 mo maior alcance foi de 1859 metros para resisténcia a
penetracdo de 0,40 m. Esses resultados, menor alcance da dependéncia espacial da RP 0,15 m
podem ter sido influenciados principalmente, do n&o revolvimento do solo e da movimentacéao
de maquinas e implementos agricolas (STONE e SILVEIRA, 2001; CUNHA et al., 2009).

O modelo gaussiano foi o que melhor se ajustou para ambas variaveis analisadas com
valores de: R? 0,955 e SQR 1,13E-03 (RP 0,15m), e R20,973 e SQR 1,38E-03 (RP 0,40m). O
ajuste de um modelo tedrico de um semivariograma experimental é um dos aspectos mais
importantes da aplicacdo da teoria das varidveis regionalizadas (SILVA et al., 2011).

O efeito pepita puro, que é um pardmetro importante do semivariograma, reflete o erro
analitico, indicando uma variabilidade ndo explicada (ao acaso) de um ponto para outro, ou
seja, havendo independéncia entre as amostras. Quando isto ocorre, este tipo de analise se

baseia em construcéo e interpretacdo gréfica, calculos e interpretacéo de estatisticas (SILVA
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et al., 2011). Uma das formas de se verificar a presenga do EPP é a analise do patamar, sendo
que caso 0 semivariograma se apresente constante e igual ao patamar, tem-se o efeito pepita
puro, que é a auséncia total de dependéncia espacial, fato ndo ocorrido em nenhum dos
atributos fisicos analisados.

O patamar é o valor da semivariancia onde a curva se estabiliza sobre um valor
constante, os patamares encontrados forma de 0,295 e 0,626 para RP 0,15-0,40 m
respectivamente, comprovando dependéncias espaciais dessas variaveis analisadas. O Indice
de Dependéncia Espacial (IDE) variou de forma moderado para RP 0,15 m com no valor de
0,58%, e de forma forte para RP 0,40 com varia¢cBes medias de 0,78%, conforme classificacéo
proposta por Zimback (2001). Esta autora classifica a dependéncia como: fraca IDE < 25%,
moderada 25% < IDE > 75%, e forte IDE > 75%.

Os atributos fisicos; argila, silte, areia, umidade, densidade e plasticidade foram
estudados para subsidiar a classificacdo do solo. A quantificagdo desses atributos foram
explicados pela estatistica descrita.

Quanto a dimensdo da grade amostral 60 x 60 m pode-se constatar que foi suficiente

para identificar a dependéncia espacial das variaveis do atributo fisico do solo em estudo.

4.6 Variabilidade espacial das varidveis quimicos do solo e da produtividade

Os resultados que melhor se ajustaram as semivariancias experimentais para 0S
atributos quimicos do solo em estudo (dados codificados) sdo apresentados na Tabela 7. Os
gréficos dos modelos ajustados e das validacBes cruzadas podem ser visualizados nas Figuras
apresentadas no Apéndice B deste estudo.

As variveis, Potassio e Magnésio apresentaram variabilidade espacial de 681 e 2365
m respectivamente. Esses resultados foram obtidos por meio dos ajustes dos semivariogramas
experimentais conforme metodologia proposta por Landim e Sturaro (2002). .

Entre as 12 (doze) variaveis analisadas 4 (quatro) delas apresentaram dependéncia
espacial, sendo que o melhor modelo ajustado foi o gaussiano para 3 (trés) deles sendo: K, P e
Mg, j& o esferico foi o melhor modelo que se ajustou para a variavel Saturacdo por Bases.
Para selecionar ou escolher tais modelos de semivariograma considerou-se aquele que melhor
se ajustou aos maiores valores de R? e a menor SQR encontrados, conforme orientagdes

proferidas por Robertson (1988).
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TABELA 7 - Modelos tedricos de semivarincia ajustados para atributos quimicos do solo e da produtividade (dados codificados)

Variaveis Ur;iclz?gade Modelo Alzzzr;ce Izgt:inc?)r Pe[I)Ei]j[Zit(OCO) (CO;EZZF; Q) R2 SQR VvC

pH CaCl: - EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Potassio (K) mg.dm- 3 Gaussiano 681,0 0,425 0,128 0,698 0,990 8,540E-04 0,785
Faésforo (P) mg.dm™  Gaussiano 1714,0 0,444 0,124 0,716 0,914 2,612E-03 0,502
Calcio (Ca) cmolc.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Magnésio (Mg) cmolc.dm™ Gaussiano 2365,0 0,565 0,086 0,848 0,905 2,140E-03 0,884
Aluminio (Al) cmolc.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Zinco (Zn) mg.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Acidez Potencial (H+AI) cmolc.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Matéria Organica (MO) g.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
CTC cmolc.dm™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*
Saturacao por bases % Esférico 767,0 0,257 0,128 0,502 0,977 4,446E-04 0,463
Produtividade ton.ha™ EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP* EPP*

pH — potencial hidrogeniénico; CaCl2 — cloreto de célcio; H — hidrogénio;CTC - capacidade de troca catidnica; IDE - indice de dependéncia espacial; R? - coeficiente de
determinacdo; SQR - soma dos quadrados dos residuos; VVC - coeficiente de regressdo da validacdo cruzada e EPP* - efeito pepita puro.
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A auséncia de dependéncia espacial, foi identificada pelo alcance inferior a grade
amostral, e também pela inexisténcia da variagdo do patamar foi identificada nas varidveis:
pH, Ca, Al, Zn, Acidez Potencial, MO, CTC e Produtividade. Estudiosos como
(CAMBARDELLA et al., 1994; VIEIRA, 2000) apontam que o Efeito Pepita Puro (EPP)
pode refletir um erro analitico, indicando uma variabilidade ndo explicada (ao acaso) de um
ponto amostral para outro, que pode ser encontrada por erros de medigdo ou por distancia de
grades insuficiéncia para comprovagdo de tal dependéncia. Quando isto acontece os dados
podem ser explicados pela estatistica descritiva por meio da: média, mediana, desvio-padrdo e
etc (SILVA et al., 2011).

De acordo com a classificacdo de Zimback (2001), o Indice de Dependéncia Espacial
(IDE) encontrado variaram de 50,2 a 84,8% ou seja, variando de moderado a forte. Sendo
IDE moderado para as variaveis; K, Ca, e Saturacdo por Bases, enquanto o IDE encontrando e
classificado como forte para a variavel Mg.

Quanto a dimensdo da grade amostral 60 x 60 m pode-se constatar que foi suficiente
para identificar a dependéncia espacial das variaveis do atributo fisicos quanto quimicos do
solo em estudo. De modo que, pode se afirmar que os modelos de semivariogramas foram os

melhores ajustados, sendo menor coeficiente de regressédo R? 0,86.

4.7 Mapas de Incerteza Probabilistica de ocorréncia para os atributos fisicos e

quimicos

A técnica de krigagem indicativa por meio dos ajustes dos modelos teoricos de
semivariogramas selecionados na Tabela 6(atributos fisicos do solo), e Tabela 7 (atributos
quimicos do solo e da produtividade), foram utilizados para gerar os mapas de contorno das
incertezas probabilistica dos pontos de corte para cada varidvel que apresentaram dependéncia
espacial.

Na Figura 10, encontra-se interpolado a incerteza probabilistica de ocorréncia de altos
e baixos valores do limite de resisténcia & penetracdo para a profundidade de 0,15 e 0,40 m.As
escalas de probabilidades dos mapas véo de 0 a 1, onde O (zero) significa que a probabilidade
de ocorréncia estar acima do limite definido pelo nivel corte é de 100%, sendo que
inicialmente estabelecido que os valores acima do nivel corte seria substituidos pelo valor 0.
Assim, as cores aos tons de azuis, nos mapas, indicam tal situacéo.

Pode-se observar que as regides norte e sul do mapa prevalece areas com100%

probabilidade de ocorréncia valores acima do limite definido pelo nivel de corte (2 MPa),
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sendo inicialmente codificados em 0. Enquanto que,valores abaixo ou igual do ponto de corte
foram encontrados na regido central da area pesquisada, codificados em 1. As manchas de
incertezas probabilidades de ocorréncias diferenciam entre as duas profundidades,
basicamente, por uma leve tendéncia de ocorréncia na regido ao norte do mapa para a

profundidade de penetracdo a 0,40m.
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FIGURA 10 - Mapa de probabilidades de ocorréncia referente ao nivel de corte RP 0,15 —
0,40 m (2 MPa)

Utilizando critérios estabelecidos por (TORMENA et al.,1998), no qual o ponto de
corte (2 MPa) é considerado limite de resisténcia ao crescimento radicular da planta, aponta a
regido central como de maior area favoravel ao ndo impedimento do crescimento do cultivar.
Umas das justificativas que podem estar correlacionadas € o trafico de maquinas visto que sao
mais intensos nas regides periféricos devido a manobras de maquinas e implementos (STONE
e SILVEIRA, 2001; CUNHA et al., 2009).

Comparando as duas profundidades de penetragdo: 0,15 m — 0,40 m podem ser
observada que primeira variavel (0,15 m) apresentou IDE de 58,6 % e alcance de 921 m, ao
passo que variavel (0,40 m) apresentou IDE de 78,8% e alcance de 1859 (vide Tabela
6).Resultados que contrariam os estudos feitos por Couto (2010) onde mostrou que as maiores
compactacOes do solo ocorrem em profundidades mais superficiais. Este mesmo estudioso,
afirma que a que o limite de plasticidade do solo é influenciado pela reducdo da matéria

organica. A deficiéncia da matéria organica na area em estudo, conforme apresentada no
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apéndice B deste estudo, pode ter reduzido a umidade 6tima de compactacdo aumentando a

dependéncia espacial para profundidade de 0,40 m.
A Figura 11 apresenta a distribuicdo da incerteza probabilistica de ocorréncia das

variaveis potassio e fosforo.
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FIGURA 11 - Mapa de probabilidades de ocorréncia referente ao nivel de corte Potassio K -
(71,0 mg.dm3), e de P - Fosforo (20,1 mg.dm™3)

Os macronutrientes do solo; o potassio e o fosforo sdo considerados componentes
principais da composicdo bésica dos principais fertilizantes. O primeiro tendo como fungéo
principal o0 metabolismo da planta e as atividades bioquimicas, ja o segundo apresentando
funcéo principal o crescimento das raizes das plantas e garantindo assim maior absorcdo dos
nutrientes do solo (RIBEIRO et al., 1999; RONQUIM, 2010).

O potassio nutriente do solo em estudo se encontra com 100% probabilidade (acima
do ponto de corte — codificado em 0) nas regides norte e sul, consecutivamente, com menores
concentragdes na regido central(abaixo do ponto de corte — codificado em 1). J& o fésforo
componente quimico do solo que em resumo garante maior produtividade da cultura,
apresenta comportamento semelhante ao potassio, ou seja, maior probabilidade (100%)

também nas regiGes norte e sul (acima do ponto de corte). Pode se observar que a
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disponibilidade do fésforo da area em estudo € menor em relacdo ao potassio, evidenciando
uma pequena tendéncia a regiéo sul.

As probabilidades de ocorréncias podem ser explicadas em fungéo de a regido norte
apresentar um solo de maior fertilidade conforme o indicador de saturacéo por bases, podendo
ser visualizado na Figura 13. Entretanto, a regido sul apresenta solo mais pobre em nutrientes,
logo por recomendagbes agrondmicas o produtor pode estar iniciando correcdodesta
defasagem com adicdo de maiores teores de fertilizantes a base de N:P:K, tendo com
objetivos de minimizar impactos de produtividade da cultura.

A Figura 12 apresenta a distribuicdo da incerteza probabilistica de ocorréncia da

varidvel magnésio.
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FIGURA 12 - Mapa de probabilidades de ocorréncia referente ao nivel de corte Mg -
Magnésio (0,91 cmolc.dm™3)

Magnésio (Mg) composto quimico do solo encontrado na area de estudo com indice
de Dependéncia Espacial (IDE) médio de 85%, com alcance de sua dependéncia espacial de
2365 m. Ronquim (2010) classifica 0 Magnésio (Mg) como um constituinte da molécula de
clorofila, sua deficiéncia aparece com um amarelecimento entre as nervuras das folhas mais

velhas.
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As regides sul, norte e parte da regido central da area em estudo apresentam areas com
100% de probabilidade (acima do ponto de corte). Enquanto que, a regido central e periférica
da érea prevalece menor probabilidade de ocorréncia (abaixo do limite de ponto de corte).

Sua principal forma de acréscimo ao solo é por meio a aplicacdo de calcério, e de
forma secundéria aplicagdo de fertilizantes contendo esse composto. O alto alcance de sua
dependéncia espacial resume que se deve ter um acompanhamento mais rigoroso no processo
de calagem deste solo. Pode-se afirmar que possivelmente a aplicagdo do calcério, ou até
mesmo de outros fertilizantes, pelo calculo tradicional (médias das medicdes) € o principal
fator que estéa influenciando esta alta variabilidade espacial.

De forma geral, a concentracdo de Mg na area em estudo encontra-se baixa. Esta
deficiéncia pode ocasionar pouca absorcdo da clorofila pela planta, pelo fato da baixa
realizacdo de fotossintese em fungdo do amarelecimento de suas folhas, consequentemente
perca de produtividade.

A saturagdo por bases € considerada como excelente indicativo das condi¢bes gerais
de fertilidade do solo, sendo utilizada até como complemento na nomenclatura dos solos.
Com um alcance de 767 m e o menor valor de IDE - 50,%, o solo em estudo pode ser
considerado como fértil, sua principal forma de correcdo pode ser feita pela calagem
(ALVAREZ, 1999).

Como pode ser visualizado na Figura 13 a regido central tendendo ao norte do
mapa,indicam &reas com 100% de probabilidade de alta ocorréncia desse atributo (acima do
ponto de corte — codificado em 0). Esse indicador evidencia e classifica a regido norte como
area de solos de maior qualidade. Também pode ser observado na Figura 11 maiores
disponibilidades de dos atributos potéassio e fosforo, justificando o indicador de maior
fertilidade do solo na regido norte da area em estudo.

O solo estudado, de forma geral, apresentou boas condi¢cdes ao desenvolvimento do
cultivar soja. Como sugestdo de melhoria desse indicador pode ser recomendado ao produtor
rural que melhore as condices de preservagdo da matéria organica, e que se faca manejo

adequado utilizando aplicacOes de fertilizantes em dose adequada a cada parcela.
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5 CONCLUSOES

Com base nos resultados pode-se concluir que:
Os percentuais dos atributos fisicos argila, silte e areia foram classificadores do solo

em Franco-Argilo-Arenoso.

Os atributos fisicos/quimicos (RP 0,15m, RP 0,40m, K, P, Mg, SB) apresentaram

dependéncia espacial, sendo explicados pela geoestatistica.

Os atributos quimicos (pH, Ca, Al, Zn, Acidez Potencial, MO, CTC) e a
produtividade ndo apresentaram variabilidade espacial. Foram classificados como efeito

pepita puro (EPP), e desta forma explicados pela estatistica descritiva.

A grade amostral utilizada mostrou-se eficiente as variabilidades estudadas, visto que

dos 14 variaveis analisadas apenas 8 apresentaram EPP.

A produtividade da cultura apresentou acima das médias estaduais e nacionais, com
coeficiente de variacdo classificado como médio. Pode se atribuir parcialmente o bom

resultado as boas condigdes do solo em estudo.

O método de krigagem indicativa pode ser utilizado como ferramenta para mapear a
probabilidade de incerteza de disponibilidade dos atributos quimicos do solo tanto quanto

para atributos fisicos. Esta técnica pode ser utilizada para defini¢do de zonas de manejo.
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Teste de normalidade e distribuicédo de frequéncia dos dados originais

(ndo transformados)
TESTES DE NORMALIDADE

Estatistica: Shapiro-Wilk 0,910567764
P-valor 5,42427E-07
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FIGURA A 1- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Umidade

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.973317275
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FIGURA A 2- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Densidade



TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.947412483
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FIGURAA 3 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Plasticidade

TESTES DE NORMALIDADE
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FIGURAAA4- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) — Resisténcia a Penetra¢éo 0,15 m



TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.908517166
P-valor 6.01589E-07
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FIGURA A 5 -Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) — Resisténcia a Penetra¢éo 0,40 m

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk  0.970780777
P-valor 0.009827748
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FIGURA A 6- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Produtividade



TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk ~ 0.903239943
P-valor 1.9908E-07
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FIGURA A 7- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Argila

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.825693038
P-valor 8.24986E-11
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FIGURA A 8 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) -Silte

100




TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.908280408
P-valor 3.71512E-07
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FIGURAA 9 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Areia

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk  0.967009267
P-valor 0.004165271
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FIGURAA 10- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - pH



TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.924331852

P-valor 3.12129E-06
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FIGURAA 11- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Potassio (K)

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.717765976

P-valor 8.03479E-14
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FIGURAA 12- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Fésforo (P)




TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.970462203

P-valor 0.008047035
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FIGURAA 13 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Célcio

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.958259747
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FIGURAA 14- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Magnésio



TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.120488633
P-valor 6.01425E-24
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FIGURAA 15 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Aluminio

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk  0.843674404
P-valor 3.96148E-10
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FIGURA A 16 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Zinco




TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk  0.928374383
P-valor 5.54432E-06
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FIGURA A 17- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Acidez Potencial

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk  0.841604809
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FIGURA A 18- Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Matéria Organica




TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.946378028
P-valor 9.01779E-05
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FIGURA A 19 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Capacidade de Troca Cationica (CTC)

TESTES DE NORMALIDADE
Estatistica: Shapiro-Wilk 0.970749162
P-valor 0.008542701

Papel de Probabilidade

Normal
0
1

Dados

FIGURA A 20 - Teste Shapiro-Wilk (p<0,05) - Saturagéo por Bases
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Semivariograma das propriedades do solo em estudo

Semivariograma Isotrépico
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FIGURA B 1 - Semivariograma tedrico e validagdo cruzada para RP 0,15m (dados codificados com Ponto de Corte — 2 MPa)
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FIGURA B 2 - Semivariograma tedrico e validagdo cruzada para RP 0,40 m (dados codificados com Ponto de Corte — 2 MPa)



Semivariograma |sotropico
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FIGURA B 3 - Semivariograma tedrico e validacdo cruzada para K - Potéssio (dados codificados com Ponto de Corte — 71,0 mg.dm™ 3).)
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FIGURA B 4 - Semivariograma tedrico e validagdo cruzada para P — Fosforo (dados codificados com Ponto de Corte — 20,1 mg.dm™ 3)



Semivariograma |sotropico
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FIGURA B 5 - Semivariograma teorico e validacdo cruzada para Mg — Magnésio (dados codificados com Ponto de Corte — 0,91

cmol.dm™ 3)
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FIGURA B 6 - Semivariograma tedrico e validagdo cruzada para Saturacgdo por Bases (dados codificados com Ponto de Corte — 60,1 %)



Semivariograma Teorico das variaveis que apresentaram Efeito Pepita Puro (EPP)
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Semivariograma Tedrico da varidvel Célcio (Ca)
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Semivariograma Teorico da varidvel Aluminio (Al)

Observagdo: Todos os pontos foram codificados com 0

Semivariograma Teorico da varidvel Zinco (Zn)

Observagdo: Todos os pontos foram codificados com 1

Semivariograma Teorico da varidvel Acidez Potencial (H + Al)
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Semivariograma Teorico da varidvel Matéria Orgéanica (MO)

Observagdo: Todos os pontos foram codificados com 1

Semivariograma Tedrico da varidvel Capacidade de Troca Catiénica (CTC)



