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Resumo: O mapeamento de atributos quimicos por meio da geoestatistica pos-
sibilita a identificacdo de possiveis dreas-problema, faciltando o manejo diferenciado,
visando aumentar a produtividade e o lucro preservando a sustentabilidade do solo. O
presente estudo tem como objetivo usar métodos estatisticos e geoestatisticos para ava-
liar a variabilidade espacial dos niveis de condutividade elétrica do solo, permitindo a
aplicagdo de insumos agricolas nos locais corretos e nas quantidades requeridas, redu-
zindo a quantidade de insumos, a contaminacdo ambiental por excesso de fertilizantes,
os custos da producdo e aumento da produtividade da lavoura. O experimento foi con-
duzido na Fazenda Quatrirmds, no municipio de Botucatu-SP e as amostras coletadas
por um sensor de condutividade elétrica. Os resultados experimentais mostraram que a

condutividade elétrica do solo apresenta forte dependéncia espacial.
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1 Introducao

Atualmente hd uma necessidade do aumento da eficiéncia de todos os setores da
economia globalizada para manter a competitividade e para a agricultura ndo poderia ser
diferente. Logo, por meio dos avancos tecnoldgicos na agropecudria, especialistas t€ém no-
tado que os diversos setores da agricultura ndo podem ser tratados de forma semelhantes
no que diz respeito a medicao de varidveis nas dreas agricolas. Com isto deu-se inicio a
agricultura de precisdo (AP), que é denominada por Batchelor et al. (1997) como uma

filosofia de manejo da fazenda na qual os produtores sdo capazes de identificar a variabili-
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dade dentro do campo, e manejar tal variabilidade para aumentar a produtividade e o lucro
preservando a sustentabilidade do solo.

Uma varidvel que tem atraido a aten¢do na AP € a condutividade elétrica (CE) do
solo, habilidade que o solo tem em transmitir corrente elétrica, uma vez que esta depende
do teor de 4gua, porcentagem de argila, material de origem do solo, porosidade, concentra-
cdo de eletrdlitos na dgua dos poros, temperatura do solo, densidade,composi¢do quimica
da solucao do solo, entre outros fatores (MOLIN, 2006). Neste sentido, o conhecimento
da CE torna-se importante para a avaliac@o de tais varidveis, possibilitando a identificacdo
de 4reas-problema propondo um manejo diferenciado para tais areas.

Este estudo de manejo diferenciado para as dreas de acordo com a EMBRAPA
(1997) engloba o uso de tecnologias atuais para o manejo de solo, insumos e culturas, de
modo adequado as variagdes espaciais e temporais destes fatores que afetam a produtivi-
dade.

Desta forma, no inicio da década de 90, comegaram a ser desenvolvidas tecnologias
e principios para manejar tais variagdes espaciais e temporais associadas com 0s aspectos
da produgdo agricola, pois a produtividade das culturas varia de forma espacial, e deter-
minar as causas dessas variagdes € o desafio enfrentado pela AP. No entanto, as variagdes
espaciais podem ser estudadas por meio de técnicas geoestatistica, as quais permitem a
elaborac@o de mapas e delimitacdo de dreas de manejos diferenciados (FARIA, 2002a).

Nesse sentido, € relevante considerar as variagdes espaciais € temporais para que
se possa realizar um manejo adequado as dreas. Para a representac@o dessas as variagoes
espaciais e temporais, serd utilizada a técnica geoestatistica, que surgiu na Africa do Sul,
quando o Engenheiro de Minas D. G. Krige, em 1951, trabalhando com dados de con-
centracdo de ouro, concluiu que ndo era possivel encontrar sentidos nas variancias se ndo
considerasse a distancia entre as amostras.

Com isso, este trabalho objetiva usar métodos estatisticos e geoestatisticos para
avaliar a variabilidade espacial dos niveis de condutividade elétrica do solo, permitindo a
aplicacdo de insumos agricolas nos locais corretos e nas quantidades requeridas, reduzindo

a quantidade de insumos, a contaminacao ambiental por excesso de fertilizantes, os custos



da producao e aumento da produtividade da lavoura.

2 Material e Método

2.1 Localizacio e descricao da area experimental

A drea experimental estd compreendida nas coordenadas geograficas: 22°57'26, 35" de
latitude Sul, 48°39'2,9” de longitude Oeste de Greenwich e altitude de 760 m (sede da fa-
zenda), localizada na Fazenda Quatrirmas, no municipio de Botucatu-SP, com 25, 7 hecta-
res de solo arenoso e espagamento de 7,5 x 3, 5 metros. A drea € caracterizada por fileiras
de plantio bastante sinuosas e espacamento tradicional diferente da tendéncia atual, de
adensamento dos pomares de laranjas. A variedade cultivada na drea é a Rubi, que é

identificada como precoce na classificacdo de maturagdo do fruto.

2.2 Analise exploratoria

A andlise exploratéria dos dados € um procedimento de grande importincia na
andlise estatistica, aplicando-se a toda metodologia que se queira utilizar. O objetivo desta
andlise € conhecer e resumir a varidvel em estudo por meio de interpretacdes grificas e das
medidas média, mediana, variancia, desvio padrio, coeficiente de variacdo, coeficiente de
assimetria e curtose (BUSSAB e MORETTIN, 1987).

2.3 Analise de dependéncia espacial

Os procedimentos a serem descritos seguem a metodologia de Vieira ef al (1983) e
utiliza informacdes da posi¢do da amostra e o valor que a varidvel (condutividade elétrica
do solo) assume em cada ponto. Desta forma, de cada ponto de amostragem tem-se o valor

da condutividade elétrica e as coordenadas do ponto onde foi realizou-se a amostragem.



2.3.1 Semivariograma

Ao se calcular o semivariograma, obtém-se pares de valores de semivariincias (h)
e distancias (h), os quais serdo dispostos em um grafico de dispersao, tendo como valo-
res de y, as semivariancias, e de x, as distancias. Para esses pontos, deve-se ajustar um
modelo. Para propriedades espacialmente dependentes, espera-se que a diferenca entre va-
lores [Z(x;) — Z(x;+ h)], em média, aumente com a distancia até um determinado ponto, a
partir do qual se estabiliza em um valor, denominado patamar (72 + ¢) e aproximadamente
igual a varidncia dos dados. Tal distincia recebe o nome de alcance (¢) representando o
raio de um circulo, dentro do qual os valores s@o tao parecidos uns com 0s outros que sao
correlacionados . O valor da semivariancia na intersecao do eixo Y tem o nome de efeito
pepita (72) e representa a variabilidade da propriedade em estudo em espagamentos meno-
res do que o amostrado. Desta forma, quanto maior o efeito pepita, menor € a dependéncia

espacial de um atributo (VIEIRA et al., 1983). O semivariograma € estimado por:

v(h) = ' [Z(x:) — Z(x; + h))? (1)

Em que N(h) é o nimero de pares experimentais de valores medidos Z(z;), Z(ziip),
separados por um vetor h. O grifico de y(h) versus os valores correspondentes de h,
chamado semivariograma, ¢ uma fungdo do vetor h e, portanto, depende da magnitude e
direcdo de h.

Em relacdo ao grau de dependéncia espacial da varidvel em estudo, de acordo com

Guimaraes (2004), pode-se classificd-lo como:

e varidvel com forte dependéncia espacial: se o efeito pepita for menor ou igual a 25%
2
do patamar, <T21—02 < 0.25) ;

e varidvel com moderada dependéncia espacial: se o efeito pepita representar entre
25% e 75% do patamar, (0.25 < 721—202 < 0.05);

e varidvel com fraca dependéncia espacial: se o efeito pepita e patamar estiver entre



75% e 100%, (0.75 < iy < 1.00);

e varidvel independente espacialmente: se a relacdo entre o efeito patamar pepita for

T2

igual a 100%, semivariograma com efeito pepita puro, (% = 1.00).

Por meio do semivariograma € possivel ajustar um modelo matematica que ex-
pressa a estrutura de dependéncia espacial das caracteristicas avaliadas, os principais mo-
delos sdo o linear com patamar, esférico, exponencial, gaussiano e sem patamar, maiores
detalhes ver Matheron (1971). Com os dados obtidos em campo ajustou-se e selecionou-
se o melhor modelo de funcdo de semivariancia para a varidvel em estudo, utilizando o
Método da Maxima Verossimilhanca. O semivariograma experimental e o ajuste dos mo-
delos foram efetuados no sistema R, utilizando o pacote geoR (RIBEIRO JR. e DIGLLE,
2001).

2.3.2 Krigagem

As vezes, o interesse da andlise geoestatistica ndo é apenas em modelar a estrutura
de variabilidade. Em diversas situacdes, o interesse € a estimac¢ado de valores em pontos nao
amostrados, seja por um interesse local, seja pela intencdo de obter um detalhamento da
area que vai além do permitido pela amostra. Nestes casos, torna-se necessario langar mao
de algum interpolador (preditor), tais como média simples, distancia inversa, Krigagem,
entre outros.

A técnica da krigagem ¢ um método de interpolagcdo sofisticado, em que pesos
sdo diretamente correlacionados a estrutura de correlacao espacial detectada no semivari-
ograma. Os mapas de krigagem para a varidvel resposta € apresentado a fim de ilustrar
diferentes caracteristicas espaciais existentes na area (VIEIRA, et al., 1983). Esses mapas
tornam-se bastante util na identificacdo de regides semelhantes, o que contribui de forma

completa para o alcance do objetivo deste trabalho.



3 Resultados e Discussao

Para a andlise dos dados de condutividade elétrica foram utilizadas 913 amostras
coletadas a 0.30 m de profundidade em grades regulares na Fazenda Quatrirmas. Na and-
lise exploratoria dos dados detectou-se a falta de normalidade, sendo necessdria uma trans-

formacao de Box-Cox para que esta fosse alcancada (Figura 1) e as andlises prosseguidas.
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Figura 1: Anélise exploratdria para a CE do solo.

ticas descritivas sdo apresentadas na Tabela 1.

As estatis



Tabela 1: Estatistica descritiva dos dados analisados.
Estatisticas Estimativas

Média -0.1225
Mediana -0.1064
Minimo -1.8720
Maéximo 1.6190
Desvio padrao 0.5665
Variancia 0.3210

Na Figura 2 € possivel visualizar o semivariograma experimental e tedrico do mo-

delo exponencial e na Figura 3 o semivariograma experimental e teérico do modelo ma-

tern.



semivariance
010
|

0.05
|

0.00
|

| | | | | | |
0.0000 0.0005 0.0010 00015 00020 00025 00030

distance

Figura 2: Semivariograma experimental e tedrico para a CE do solo-modelo exponencial
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Figura 3: Semivariograma experimental e tedrico para a CE do solo-modelo matern

Como pode-se observar nas Figuras 1 e 2 0 modelo matern se ajustou de maneira
mais adequada aos dados que o modelo exponencial. As log’s verossimilhancas foram
de —129 e —130.8 para o modelo matern e exponencial, respectivamente. Sendo assim,

escolheu-se o modelo matern para a realizacdo da krigagem, uma vez que este apresentou
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melhor ajuste.
Com a escolha do modelo partiu-se para as estimativas dos parametros, as quais

sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2: Estimativa dos parAmetros 3, efeito pepita (72), variagdo estruturada (o?), al-

cance (¢), patamar (72 + ¢2) para a varidvel condutividade elétrica do solo.

Parametro Estimativas

3 -0.1308
72 0.0250
o 0.2678
¢ 0.0026

7%+ o2 0.2928

Observa-se por meio dos valores do efeito pepita e do patamar uma forte depen-

A . o 2
déncia espacial, uma vez que ao se fazer -—— = 0.08 , sendo este menor que 0.25,
T+0

(GUIMARAES, 2004).
Por meio da técnica de krigagem, observa-se na Figura 4 o mapa de predicao, ge-

rado a partir do modelo obtido pelo método da méxima verossimilhanga, da varidvel CE

na area de estudo.
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Figura 4: Mapa de krigagem da varidvel CE do solo.

Na Figura 5 observa-se o mapa de variancia da krigagem.
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Figura 5: Mapa da variancia de krigagem da varidvel CE do solo.

Com o objetivo de validar os mapas de predicdo por meio da construgdo de inter-
valos de confianca para cada ponto estimado realizou-se 1000 simula¢des condicionais,
as quais consistem em simular varios mapas da distribuicdo da CE na 4rea respeitando os

parametros e modelos definidos anteriormente. Obtendo, desta forma, uma idéia da possi-
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vel variabilidade do atributo em determinado ponto. Com essas simula¢des construiu-se o

mapa de probabilidades, Figura 6.
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Figura 6: Mapa de probabilidades para a CE do solo.

O objetivo deste mapa € dividir a drea em regides mais ou menos provaveis de se

encontrar valores abaixo ou acima de um determinado valor de corte. Para este estudo a
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regido de interesse (que deve ser "corrigida") foi aquela que apresenta valores de CE acima
de 0.9. Isto é, observa-se na Figura 6 que a regido em vermelho indica que a chance de

ocorréncia de um valor acima de 0.9 € igual ou superior a 80%.
4 Conclusao

A é4rea monitorada apresentou condi¢des diferenciadas com relagdao a condutivi-
dade elétrica lida de 0 a 0.30m, isto €, a distribui¢do dos valores de CE apresentou forte
dependéncia espacial.

Como recomendagdes para trabalhos futuros sugere-se a andlise considerando a
metodologia de inferéncia Bayesiana para modelos de geoestatistica.

Agradecimentos a Coordenacgdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES) pela bolsa de mestrado concedida.
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