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CRUZ, Franciely Lopes da. Variabilidade Espacial de Atributos Quimicos do Solo.
2017.33p. Monografia (Graduagdo em Engenharia Agricola) — Universidade Federal da Grande
Dourados, Dourados — MS

RESUMO

A conciliagdo de dados espacialmente distribuidos na éarea agricola, através de suas analises
constitui importante ferramenta de diagnostico para uso mais eficiente das informacdes,
possibilitando melhor manejo da variabilidade no campo. Objetivou-se com este trabalho
estudar, mediante a geoestatistica, a variabilidade espacial de atributos quimicos do solo apds
a colheita do milho safrinha. A pesquisa foi desenvolvida na Fazenda Agua Boa localizada no
municipio de Anténio Jodo /MS. Coletaram-se dados do solo, dispostos segundo uma malha de
153 pontos amostrais, espacados de 70 m, em uma camada de 0 - 0,20m. Apos analises
laboratoriais os dados foram explorados no programa GS+®. Foram determinadas as seguintes
variaveis PH CaCl,, PH H20, P e K disponiveis; Ca, Mg e Al trocaveis, H + Al. Calcularam-se
a saturacao por bases (V %), CTCtotal (T) e soma de bases (SB). Os dados foram avaliados por
estatistica descritiva e pela analise de dependéncia espacial, com base no ajuste de
semivariogramas, foi feita interpolacdo dos dados por krigagem e construcdo de mapas de
isolinhas. A maioria dos atributos apresentou coeficiente de variacdo (CV) médio, sendo o
maior encontrado para Al, 96,75 %, e o menor, para pH CaCl,, pH H20. A grande maioria dos
atributos avaliados mostrou dependéncia espacial, a qual foi classificada como moderada e
forte. Maior parte dos dados se ajustou ao semivariograma de modelo Esférico, seguido pelo
Gaussiano e exponencial.

Palavras-chave : dependéncia espacial; geoestatistica; krigagem.

ABSTRACT

The reconciliation of spatially distributed data in the agricultural area through its analyzes is an
important diagnostic tool for a more efficient use of information, allowing a better management
of variability in the field. The objective of this work was to study, through geostatistics, the
spatial variability of chemical attributes of the soil after the harvest of the corn crop. The
research was developed at Fazenda Agua Boa located in the municipality of Antonio Jodo / MS.
Soil data were collected according to a mesh of 153 sample points spaced 70 m in a 0-20 m
layer. After laboratory analysis the data were explored in the GS + ® program. The following
PH variables CaCl2, PH H20, P and K were determined; Ca, Mg and Al, H + Al. Base
saturation (V%), CTCtotal (T) and base sum (SB) were calculated. The data were evaluated by
descriptive statistics and spatial dependence analysis, based on semivariograms adjustment,
interpolation of data by kriging and construction of isoline maps. Most of the attributes
presented a mean coefficient of variation (CV), the highest one found for Al, 96.75%, and the
lowest for pH CaCl2, pH H20O. The great majority of the evaluated attributes showed spatial
dependence, which was classified as moderate and strong. Most of the data conformed to the
semivariogram of the Spherical model, followed by the Gaussian and exponential.

Keywords: spatial dependence; geostatistics; kriging.



1. INTRODUCAO

Com a crescente demanda de mercado e com o aumento significativo da producéo
agricola, monitorar, analisar e gerenciar uma area antes de se desenvolver uma cultura é
extremante necessario. Com o intuito de otimizar custos de forma racional, o processo de
producdo vem sendo analisado por meio de estudos geoestatisticos e, através desta analise, sao
estimados parametros que caracterizam a estrutura de dependéncia espacial para fins de criagcdo
de mapas tematicos que sdo importantes para tomar decisfes e melhorar o gerenciamento dos
processos produtivos das areas agricolas, além disso, sdo importantes indicadores para um
melhor uso e manejo do solo, otimizando a aplicacdo localizada de corretivos e fertilizantes,
melhorando, dessa maneira, o controle do sistema de producdo.

No que diz respeito a producdo agricola, as culturas recebem, de modo geral, um
manejo convencional, no qual as praticas culturais sdo aplicadas uniformemente visto que se
assume a homogeneidade dos fatores de producdo, em todo o campo. O desconhecimento
pontual ou localizado dos fatores de producédo pode tornar as metas de produtividade improprias
e levar ao uso excessivo de insumos, conduzindo a uma producdo ineficiente, com altos custos
e danos ambientais; portanto, a variabilidade, nos aspectos produtivos e de desenvolvimento de
uma cultura dentro do campo, pode ser devida as caracteristicas do solo, clima ou induzida pelo
manejo (MIRANDA et al., 2005).

Para a aplicacdo do manejo adequado, necessita-se do conhecimento do mapa da
produtividade da cultura, que deve ser o primeiro passo a ser realizado, pois permite a
visualizacdo da variabilidade da producdo. A correlagdo entre 0 mapa da producdo e os
elementos quimicos permite a tomada de decisGes sobre 0 manejo a ser adotado (BIFFI;
RAFAELI, 2008)

Na ciéncia do solo, observa-se um crescimento na aplicacdo da geoestatistica,
considerada como uma ferramenta adicional no estudo de seus atributos quimicos. A
geoestatistica facilita o estudo do comportamento da variabilidade espacial destes atributos,
permitindo assim, uma melhor interpretacdo dos resultados com base na distribuicdo espacial
dos atributos do solo, além de quantificar a sua magnitude (CAVALCANTE et al., 2007). Por
sua vez que os atributos quimicos do solo, apos sofrerem sucessivas alteraces provocadas pelas
atividades agricolas e, consequentemente, pelos processos erosivos, comportam-se de forma

bastante diferenciada ao longo da paisagem



Além de auxiliar na tomada de decisdo do manejo, conhecer e quantificar a variagdo
dos atributos de solo e os relativos a planta, € importante para auxiliar no procedimento de
amostragem (LIMA et al., 2007). A coleta de amostras de solo georreferenciadas permite
espacializar os atributos quimicos, com o auxilio das ferramentas de geoestatistica, visando
identificar zonas com restrigdes quimicas que possam estar limitando o rendimento (SILVA et
al., 2003).

O estudo da variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo sempre foi
importante instrumento no processo da escolha da area experimental, locagdo das unidades
experimentais, coleta de amostras e andlise de produtividade (SILVA; CHAVES, 2006), além
da tomada de decisGes sobre técnicas de manejo a serem adotadas porém a variabilidade
espacial, se ndo considerada, pode levar a conclus@es erréneas de resultados experimentais e ao
uso incorreto de &reas agricolas. Mas, se considerada, poderd tornar-se um instrumento
significativo, possibilitando melhor conhecimento, planejamento e interpretacdo de
experimentos usados para recomendacdes de manejo do solo e culturas (ALBUQUERQUE et
al., 1996).

Recentemente técnicas de geoestatistica tem sido utilizadas para determinar as
variacOes espaciais das caracteristicas dos solos. O conceito basico seria de que a diferenga no
valor de uma dada variavel em dois pontos distintos é dependente da distancia entre esses dois
pontos. Quanto menor a distancia, menores as diferencas. Na geoestatistica o semivariograma
é utilizado para representar a variabilidade de uma propriedade do solo como funcdo da
separagdo entre pontos amostrais. Estas técnicas podem ser utilizadas para estabelecer
parametros do solo em regides ndo amostradas baseados em regides amostradas, como também
para determinacdo das dimensoes ideais do grid para amostragem.

A variabilidade de atributos do solo é preocupacao antiga e, ainda hoje, diversos
autores se dedicam a pesquisar os efeitos dessa variacdo (SOUZA et al., 2004) (b), ja que esta
pode afetar decisivamente o0s resultados em pesquisas.

O objetivo deste trabalho foi estudar a variabilidade espacial de atributos quimicos do
solo apds a colheita do milho safrinha e elaborar mapas georreferenciados visando a aplicacéo

mais eficiente de insumos agricolas.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Variabilidade espacial do solo

Para o estudo da variabilidade espacial de atributos do solo, o primeiro passo é a
analise estatistica onde ¢é feita a tabulacdo dos dados (ZIMBACK, 2001), assim, cada variavel
deve ser submetida a divisdo em classes, e estas classes analisadas e depois representadas
graficamente pelo histograma de frequiéncia simples.

No estudo da variabilidade do solo, a analise dos dados era realizada através do método
estatistico, classicamente aplicado as amostras de populacdes, porém, este exige a validacdo de
algumas hipdteses basicas, como a independéncia entre as observacdes, a variancia constante e
a distribuicdo normal dos dados. J& a geoestatistica, que preconiza a heterogeneidade dos dados
(dependéncia entre as observacfes), vem apresentando aplicagdo crescente na avaliacdo da
variabilidade espacial de pardmetros de interesse em ciéncias agrarias, permitindo a
interpretacdo dos resultados com base na estrutura da sua variabilidade natural, considerando a
existéncia de dependéncia espacial dentro do espago de amostragem (TAKEDA, 2000).

A base para 0s estudos geoestatisticos surgiu quando o matematico D.G. Krige,
trabalhando na industria de mineracéo de ouro na Africa do Sul, percebeu que a variancia dos
teores dos dados era explicada quando se levava em consideracéo as distancias entre as amostras
(VIEIRA, 2000), diferindo dos métodos classicos de analise estatistica de dados, onde supdem-
se que as variacdes vizinhas ndo exercem influéncia umas sobre as outras (GUIMARAES,
2004).

A partir das observacoes de Krige, conforme Camargo (1997), Matheron (1963, 1971)
desenvolveu uma teoria a qual chamou de Teoria das Variaveis Regionalizadas, definida como
uma funcéo espacial numérica variavel de um local para outro, com certa continuidade, onde
sua variacao ndo pode ser representada por uma funcdo matematica simples. Essa continuidade
denominada dependéncia espacial, pode ser estimada pelo semivariograma, o qual permite a
interpolacdo dos dados para locais ndo amostrados através da krigagem, gerando mapas de
isolinhas da caracteristica estudada (VIEIRA et al., 1983).



Ladim (2003) destacou que esse conceito é muito mais abrangente que a estatistica
classica, que presume que os valores amostrais sejam realizacdes de uma variavel casual, onde
as posicoes relativas das amostras sao ignoradas e todos os valores amostrais tem a mesma
possibilidade de serem escolhidos.

A variabilidade espacial dos atributos quimicos é condicionada ndo sé aos fatores de
génese do solo, mas também fatores temporais, diferentes cultivos e diferentes tratamentos
dentro de uma mesma area aparentemente homogénea. Pode-se entdo dizer que cada solo tem
suas caracteristicas proprias e diferem entre si, com maior ou menor variabilidade espacial entre
seus atributos, tornando evidente a necessidade de diferentes grades amostrais que demonstrem
representatividade em cada area (KNOB, 2006).

Desta maneira, encontrar a variabilidade dos atributos em todas as por¢des do terreno
tem se mostrado uma ferramenta para uso na agricultura, e € possivel mediante a amostragem
georreferenciada do solo (LIMA et al., 2010).

A coleta de amostras a serem analisadas através da geoestatistica pode ser realizada da
seguinte maneira: segundo transec¢Ges em uma dada direcdo X, podendo ser cada local de
amostragem eqiiidistante do outro por uma distancia L, denominada “lag” (espacamento); ou
segundo um “grid” (malha) nas diregdes x, y, podendo novamente cada coleta estar separada
por uma distancia L constante.

A variabilidade espacial das propriedades dos solos pode ser melhor visualizada e
guantificada quando métodos de andlise de amostras regionalizadas sdo empregados. A
geoestatistica descreve a variabilidade a partir de correlogramas e semivariogramas
(REICHARDT, 1985), que exibe o nivel de dependéncia espacial da variavel em estudo, bem
como o alcance de cada amostragem (GUPTA et al., 1995), além das relacGes entre as diversas
variaveis.

A dependéncia espacial é o quanto o resultado de uma amostra pode influenciar no
resultado de outra amostra, tendo a distancia como varidvel principal, onde amostras mais
préximas tendem a apresentar resultados mais parecidos do que quando as distancias entre estas
amostras sao maiores (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

O valor entre as amostras pode apresentar uma continuidade até certa distancia, onde
a partir deste ponto ja ndo apresenta dependéncia, e neste caso pode-se dizer que as amostras
s&0 aleatorias e que uma n&o exerce influéncia sobre a outra (GUIMARAES, 2004).



2.2 Amostragem

No método tradicional (RAI1J,1991), as amostras sdo retiradas aleatoriamente dentro
de uma determinada area da propriedade, e as recomendacfes sdo feitas com base na média
quimica dos resultados das anélises, € importante lembrar que os resultados médios podem
subestimar a dosagem de determinado insumo em um local na propriedade e superestimar em
outro (COELHO, 2003).

Usando o método da Agricultura de Precisdo as amostras sdo coletadas
preferencialmente sobre uma grade onde sdo estipuladas distancias entre os pontos amostrados,
cada ponto é georreferenciado e representa uma area determinada pela distancia entre os pontos
vizinhos, chamada de grade de amostragem ou grade amostral, o qual recebe tratamento individual
para confeccdo de mapas dos atributos de interesse (CHUNG et al., 1995)

McBratney & Webster (1983) destacaram a importancia do conhecimento do
semivariograma para permitir a definicdo de uma 6tima intensidade de amostragem. Quando isto
ndo é possivel, recomenda-se uma amostragem sistematica em malha regular, determinada pelo
numero de observagdes que o interessado tenha condigdes de fazer.

Menegatti et al. (2005) constataram, em solo cultivados com cana-de-acUcar, que a
utilizacdo de uma densidade amostral de uma amostra a cada 5 ha, reduziu em 35% a
necessidade de calcario da area, em relacdo ao método aleatério de amostragem.

Ferraz et al. (2011), estudando a viabilidade econdmica da agricultura de precisdo em
lavouras de café, verificaram que adubacgdes baseadas nesta tecnologia foram economicamente

mais vantajosas do que o modo convencional de adubacéo, principalmente em areas maiores.

2.3 Semivariancia

A ferramenta geoestatistica utilizada para estimar a variabilidade espacial é
denominada semivariograma.

O semivariograma é um grafico da variancia de medidas de amostras pareadas, como
uma funcdo da distancia entre elas. Tipicamente, todos os pares de amostras possiveis sao
examinados e agrupados dentro de classes de distancias (“lags™) e de dire¢des aproximadamente

iguais (DEUTSCH; JOURNEL, 1998). O semivariograma fornece um meio de quantificar a



tendéncia comumente observada de amostras agrupadas possuirem valores mais aproximados
do que amostras mais largamente separadas, sendo representados por modelos teoricos.

Os semivariogramas, segundo Oliver (1999), geralmente sdo limitados, ou seja, a
curva que ilustra a semivariancia atinge uma assintota conhecida como patamar. Este momento
registra a amplitude da correlacdo ou dependéncia espacial dos dados. Logo, pontos separados
por distancias menores que essa faixa s@o espacialmente correlacionados, mas aqueles
separados por distancias maiores que este alcance sao independentes entre si. Quando a curva
tem uma inclinacao inicial acentuada, isso mostra que os dados séo espacialmente dependentes.
Por sua vez, uma inclinagcdo mais suave, para um mesmo patamar de variacdo, expressa uma
menor dependéncia espacial. Quando o semivariograma ndo apresenta uma curva inicialmente
inclinada, ele representa uma situacdo onde ndo ha dependéncia espacial aparente nos dados e,
para parametros que apresentam continuidade, tais como os parametros do solo, isto usualmente
significa que a amostragem falhou na tentativa de desvendar a variagdo presente para aquela
escala de investigacao.

Quando se calcula o semivariograma para os dados do experimento, este € chamado
de semivariograma experimental, sendo que este semivariograma apresenta os pontos referentes
aos valores da semivariancia para cada distancia estudada. J& os semivariogramas teéricos sao
semivariogramas pré-estabelecidos, que sdo ajustados aos semivariogramas experimentais.

Os semivariogramas, com seus modelos devidamente ajustados, sdo necessarios para
0 processo de interpolacdo, onde sdo estimados dados em toda a superficie, entre todos os
pontos amostrados no processo de interpolacdo (GREGO; VIEIRA, 2005).

Segundo Zimback (2001), que estudou a variabilidade espacial de atributos quimicos
do solo, a elaboracdo do mapa de fertilidade do solo para uma determinada &rea apresentou a
dependéncia espacial no horizonte superficial de 1650m e para o horizonte subsuperficial de
1450m.

Rodrigues (2002), ao estudar alguns atributos quimicos para um Latossolo Vermelho
Distréfico, obteve através de semivariogramas alcances para M.O. de 130m, pH de 145m, V%
de 357m, Ca de 400m, Mg de 686m e K de 386m.

Souza et al. (1997), em experimentos com citros, avaliaram a variabilidade de
propriedades fisicas e quimicas do solo através da coleta de uma amostra de solo em um ponto
fixo sob a projecdo da copa de cada planta, sendo que a matéria organica, calcio, magnésio, Ca

+ Mg e soma de bases apresentaram dependéncia espacial de aproximadamente 59m.



2.4 Interpolacéo dos dados

Segundo Batista (2002), através da analise do variograma, se for verificada a
dependéncia espacial, poderd estimar-se valores utilizando o procedimento de interpolacéo
conhecido como Krigagem, sendo uma ferramenta muito eficiente para tal finalidade, pois
estima valores em qualquer posicao dentro do terreno, sem tendéncia e com variancia minima
(VIEIRA, 2000; VICENTE, 2004) além disso usa um conjunto de técnicas de regressdo linear
para minimizar a variancia da estimagéo.

Conforme Coréa e Beraldo (2006), a krigagem é considerada como o método que
proporciona maior confiabilidade na estimativa de valores em pontos sem amostragem e,
consequentemente, maior precisdo na elaboragdo de mapas.

Segundo Souza et al. (2004)(a) , a krigagem usa a base de dados amostrais, assim como
as propriedades do semivariograma obtido através de dados para a confeccdo de mapas de
isolinhas, que permitem avaliar o comportamento de uma variavel na regido estudada. Mapas
sdo fundamentais na agricultura de precisdo, pois apds processados tém a finalidade de buscar
a aplicacéo correta e econdémica de insumos (MACHADO et al., 2007).

A krigagem difere de outros métodos de interpolacéo devido aos pesos associados as
diferentes amostras, levando em consideracdo as amostras vizinhas. (ASSUMPCAO et
al.,2007).

Quando o conjunto de dados de um elemento ndo favorece a determinacdo dos
parametros espaciais essenciais para a Krigagem, outros métodos de interpolacdo devem ser
utilizados, como IDW (Inverso Ponderado da Distancia) e o TIN (Triangulated Irregular

Networks).

2.5 Mapas de Fertilidade

O mapa de fertilidade é elaborado a partir da coleta das amostras de solo no campo e,
em geral, € confeccionado um mapa para cada uma das propriedades do solo (KUHAR, 1997)
em geral, sdo utilizados para o planejamento das ac6es de correcdo de solo, sendo que quanto
maior o numero de dados coletados para a confec¢do deste mapa maior sua relacdo com a
realidade no campo, no entanto, isso pode causar alguns problemas no processo de correcéo,

como o custo elevado para analisar uma grande quantidade de amostras (GROENIGEN et al,



1999) ou mesmo a falta de equipamentos adequados que facam a distribuicdo de fertilizantes
em taxa varidvel em areas com muita variabilidade.

A partir do tamanho do grid de amostragem utilizado, pode-se gerar mapas em
diferentes escalas, como o que foi utilizado por Reetz Junior. (2000) para a obtencéo de mapas
de Fosforo. Finke (1993) interpolou valores de Nitrogénio por krigagem, conseguindo estudar
0 comportamento do nutriente em diversos tipos de manejo.

Ao avaliar os mapas deve-se ter conhecimento do histérico e da situacdo da area
tratada, tais como problemas de colheita, de plantio, estradas, entre outros. Para Kuhar (1997),

um avaliador que ndo conhece nada deste historico, poderia incorrer em uma ma interpretacédo
dos mapas

3. MATERIAL E METODOS

A érea de estudo localiza-se na fazenda Agua-Boa (22°24'S, 56°27'W) a 8 km do
municipio de Antonio Jodo-MS, e esta sob cultivo de plantio direto a mais de 10 anos. O relevo
da area em estudo é suave ondulado. O clima na regido é tropical de altitude umido, com
temperaturas variando entre as maximas de 25°C a 35°C e minimas de 5°C e 15°C. As
precipitacdes pluviométricas tém a média mensal de 150 mm, situando-se entre 1.200 e 1.500
mm anuais e um periodo seco entre 15 de maio e 15 de agosto e periodo de chuvas de setembro
a abril. Ocorrem geadas, ocasionais nos meses de junho e julho. (Wikipédia, 2016)

Foi elaborada na area uma grade regular, com pontos distantes 70 m, numa area de 78
ha para a coleta das amostras do solo. O georreferenciamento dos pontos de amostragem foi
realizado utilizando um sistema de posicionamento global (GPS). Foram coletadas 153
amostras na area de estudo (Figura 1).

500 m

FIGURA L. Area com 0s pontos de coletas georrefeciads



As amostras de solo deformadas foram coletadas com trado tipo Sonda com a camada
de 0 — 20 cm, coletaram-se 9 sub amostras por ponto. A coleta foi realizada apds a retirada de
todo o resto da cultura e a porcdo superior da vegetacdo do solo, de forma a evitar a presenca
de raizes. A caracterizacdo quimica do solo foi obtida conforme descrito em DONAGEMA
(2011) e consistiu na determinagdo dos seguintes atributos Quimicos: Célcio (Ca); Potéssio (K);
Faosforo (P); Aluminio (AL); Magnésio (Mg); pH Cacl2; pH H20.

Os dados antes de serem submetidos a analise geoestatistica foram examinados atraves
da analise exploratdria, e seu objetivo foi identificar e eliminar valores discrepantes (outliers)
do conjunto dos dados, pois eles tém grande influéncia sobre o semivariograma e,
consequentemente, sobre o resultado da interpolacéo (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

A estatistica descritiva foi usada para resumir os dados, tendo sido calculados o menor
e maior valor, média, mediana, desvio padrdo, coeficientes de variacdo de assimetria e curtose.

A andlise geoestatistica foi realizada pelo Software GS+ (GAMMA DESIGN, 2004),
em duas etapas. Na primeira, avaliou-se a dependéncia espacial, por meio da modelagem dos
semivariogramas empiricos de cada variavel. Foram avaliados os modelos teoricos esfeérico,

exponencial, circular e gaussiano (figura 2).

..................

Modelo esférico
Modelo linear

y s senes Modelo exponencial

Semivariancia

- = « = MNodelo gaussiano

Distincia (m)
FIGURA 2. Modelos de semivariogramas com patamar (fonte: www.google.com.br)
O Modelo esférico € o mais facilmente encontrado nas aplicages da geoestatistica,
apresenta como caracteristica o fato de que a tangente na origem da curva, atinge o patamar a
uma distancia correspondente a 2/3 da amplitude (a).

Modelo exponencial é outro modelo de transicdo comumente encontrado, tem como

caracteristica o fato de que o “range” ¢ atingido quando o valor do semivariograma alcanca
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apenas assintoticamente, 95% do valor do patamar. De outra forma, a tangente na origem atinge
0 patamar a uma distancia correspondente a 1/5 do “range”.

O Modelo Gaussiano tem bastante semelhanca com o exponencial, principalmente no
que se refere a forma como atinge o patamar e larga amplitude variografica. Difere daquele
quanto a seu comportamento parabdlico na origem.

O Modelo Linear também denominado de efeito pepita puro, € caracteristico de
fendmenos de elevada aleatoriedade, considerando que ha uma acentuada descontinuidade na
origem do semivariograma. (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989). Ocorre uma diferenca
significativa de valor entre pontos proximos, representando que pode haver uma provéavel
regionalizacdo inferior a escala de trabalho da malha de amostragem e/ou variacGes espurias
associadas com a coleta e medicdo das amostras (STURARO, 1988).

O ajuste dos modelos foi realizado por tentativa e erro e o critério usado para escolha
dos modelos foram os pardmetros provenientes da validagdo cruzada (FARACO et al., 2008).
A partir dos pardmetros de cada modelo escolhido foi calculado o indice de dependéncia

espacial atraves da formula proposta por Cambardella et al. (1994).

Cx100

GDE (%) = (C0+0)

Em que : GDE = Grau de dependéncia espacial;
C = Efeito pepita;
C0+C = Patamar

Os resultados do GDE serdo classificado da seguinte forma: dependéncia espacial fraca <
25%; dependéncia espacial moderada entre 25% e 75%; e dependéncia espacial forte quando o
efeito pepita é > 75%.

Na segunda etapa da analise Geoestatistica, para 0S casos nos quais ocorreu
dependéncia espacial, foi feita a interpolacdo por krigagem ordinaria e geracao dos mapas de

distribuicédo espacial.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados referentes a analise descritiva para pH Caclz, pH H20, pH SMP, P, K,
Al, Ca, Mg, H+Al, SB, T e V(%) sédo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Valores de média, mediana, desvio-padrdo, coeficiente de variacdo (CV), curtose, assimetria,
valor maximo, valor minimo dos atributos do solo e quantidade de amostras usadas para gerar a estatistica
de cada variavel.

Variaveis Quimicas

Estatistica pH pH P K Al Ca Mg H+AL SB T V

Cacl, H,0O (%)
Média 486 559 12,33 025 029 249 1,19 353 393 7,33 52,9
Mediana 484 557 11,37 023 024 203 100 333 366 7,03 5151
Minimo 410 493 000 011 000 068 049 176 1,63 499 2920
Maximo 596 654 2706 050 096 566 255 572 7,94 11,75 84,80

Assimetria 046 046 024 071 058 091 080 0,449 093 061 043
Curtose 022 022 -074 -038 -065 005 -028 -048 036 -043 0,17
CV % 7,79 5,88 5590 37,35 96,75 4544 43,18 27,14 34,38 21,60 20,60
Desvio Padrao 0,38 0,33 6,89 0,09 0,28 1,13 052 0,96 135 158 10,91

N°deamostras 150 150 126 152 150 144 149 149 147 143 153

P (mg dm®); K(cmolc dm), Al(cmolc dm), Ca(cmolc dm), Mg(cmolc dm), H+Al(cmolc dm™), SB(cmolc
dm™), T (cmolc dm3); V(%).

Percebe-se que os valores da média e da mediana para 0s atributos estdo préximos,
determinando que estes dados seguem uma distribuicao simétrica. Segundo Cambardella et al.
(1994), os valores da média sendo proximos daqueles da mediana € um indicativo de que as
medidas de tendéncia central s&o dominadas por valores tipicos na distribuicéo.

O maior coeficiente de variacdo (CV) foi encontrado para o Al (96,75 %). Esse efeito
se deve a grande variagdo dos teores desse nutriente na area amostrada. De acordo com Warrick
e Nielsen (1980), as variaveis, pH Cacl, e pH H.O apresentaram CV baixo (4,15 a 7,79%),
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enquanto P, K, Ca, Mg, H + Al, Soma de bases, CTC total, e Saturacdo por base apresentaram
CV médio (20,60 a 55,90 %).

Valores teoricos de assimetria e curtose de 0 e 3, respectivamente, indicam a
normalidade dos dados (Tabela 1). A estimacdo por krigagem apresenta melhores resultados
quando a normalidade dos dados é satisfeita (PAZ-GONZALEZ et al., 2001). Todas as
variaveis apresentaram assimetria positiva, Isso mostra que os dados tende a apresentar
distribuicdo normal, facilitando deste modo o ajuste dos semivariogramas.

Ja o coeficiente de curtose representa a dispersao ou achatamento da distribuicdo em
relagdo a um padréo, geralmente a curva normal. Se Curt. = 0, a distribuicdo € mesocdrtica, e
possuem 0 mesmo achatamento que a distribuicdo normal; se Curt. < 0, a distribuicdo é
platicdrtica entdo a funcdo de distribuicdo é mais "achatada" que a distribuicdo normal; e se
Curt. > 0, a distribuicdo é leptocurtica entdo a distribuicdo em questdo € mais alta (afunilada) e

concentrada que a distribuicdo normal (SILVA et al., 2010) conforme figura 3.

Leptocurtica (b,> O)\

Platicurtica (b,< 0)

u
Figura 3. Classificagdo do coeficiente de curtose em relacéo a curva. (fonte: www.google.com)

Nesse estudo as variaveis pH CaClz, pH H-0, Ca, Soma de bases e Saturagao por bases
apresentaram distribuicdo lepticurtica, e as variaveis, P, K, Al, Mg, H+Al e T apresentaram
distribuicdo platicurtica.

Com a analise geoestatistica realizada por meio de semivariogramas foi constatado que
somente a variavel P ndo apresenta dependéncia espacial na area ou seja apresentou um efeito
pepita puro. Portanto, a variabilidade dessa variavel pode ser considerada como aleatoria e seria
necessario um espagamento menor na grade de amostragem para detectar dependéncia espacial
dessa variavel (CAMBARDELLA et al., 1994). ( Tabela 2)



13

Tabela 2. Efeito pepita(Co), patamar(Co+C), alcance(Ao), Coeficiente de determinagdo(R?), relacdo
efeito pepita/patamar, modelos dos semivariogramas ajustados aos dados experimentais, Grau de
dependéncia espacial e sua classificacao.

Variaveis Quimicas

Parametros PH PH P K Al Ca Mg H+AlI SB T V (%)
CaC|2 Hzo

Co 0,026 0,020 43,765 0,004 0032 0,001 0042 0526 0,102 0,139 66
Co+C 0,14 0,105 4890 0,009 0083 1317 0270 1,053 1822 2897 132,10
Ao 425 425 = 518 256 316 211 413 428 434 843
R2 0975 0975 0351 0,962 0,957 0976 0882 0818 0973 0955 0,860
[C/(Co+C] x 100 812 81,2 - 58,7 613 999 844 50 944 952 50
Modelo ESF ESF LIN GAU GAU ESF EXP GAU ESF ESF ESF
GDE (%) 81 81 - 59 61 100 84 50 94 95 50
Classificacdo Forte  Forte - Mod. Mod. Forte Forte Mod. Forte Forte Mod.

P (mg dm3);K(cmolc dm), Al(cmolc dm3), Ca(cmolc dm®), Mg(cmolc dm?), H+Al(cmolc dm3), SB(cmolc dm3),
T (cmolc dm3); V(%).

Quanto aos modelos tedricos usados para modelar a dependéncia espacial, 0 mais
usado foi o Esférico (seis), seguido do gaussiano (quatro), exponencial (um). (Tabela 2)

O grau de dependéncia espacial (GDE) dos atributos do solo apresentou-se moderada
para as seguintes variaveis pH SMP, K, Al, H+Al e V(%), e Forte para, pH CaClz, pH H20, Ca,
Mg, SB, e T de acordo com Cambardella et al. (1994) (Tabela 2). Vale ressaltar que quanto
maior o valor do GDE, melhor o semivariograma explica a variancia dos dados.

Outro resultado importante dos semivariogramas sdo os valores do alcance, pois esse
atributo indica a linha divisoria entre a aplicacdo da Estatistica Classica ou da Geoestatistica
(VIEIRA, 2000) e deveria ser considerado em planos de amostragem (ZANAO JUNIOR et al.,
2010). O semivariograma da variavel de Saturacdo por bases foi o que apresentou maior valor
de alcance que o das demais variaveis avaliadas (tabela 2). Portanto, mediante a intencéo de
usar a Geoestatistica para interpolar essa variavel, a area precisaria de um nimero menor de
amostras (ZANAO JUNIOR et. al., 2010). O alcance de um atributo garante que todos 0s
vizinhos — dentro de um circulo com determinado raio — sdo tao similares que podem ser usados
para estimar valores para qualquer ponto entre eles. O menor valor de alcance foi de 211 para

0 Mg, e 0 maior de 843, para a Saturagdo por bases.
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Ainda com relacéo ao alcance, as diferencas observadas entre as varidveis, mostram o
quanto esse parametro é importante no planejamento de um experimento, principalmente nos
caso de aleatoriedade dos dados. Atributos que apresentam maior alcance de dependéncia
espacial tendem a se apresentar mais homogéneos espacialmente. Por outro lado, baixos valores
de alcance podem influir negativamente na qualidade das estimativas, uma vez que poucos
pontos s&o usados para realizacdo da interpolagio (CORA et al., 2004).

Na figura 3 encontram-se 0s semivariogramas dos atributos quimicos avaliados.
Segundo McBratney e Webster (1983) e Souza et al. (1997), uma das principais utilizagdes dos
semivariogramas € na determinacdo do numero ideal de amostras para a estimagdo das

caracteristicas quimicas do solo.

pH CaCl; pH H20
Esférico (0,026; 0,14; 425) Esférico (0,020; 0,105; 425)
B0 oo IR ousl - - SO
062 0109
WS g MR g
o7 003
o o s . i o — " — -
P K

Linear (43,765; 48,900) Gaussiano (0,0036; 0,009; 518)

w26 o eamseos o

394 8,850E-03
263 4,567E-03
13,1 2.283E-03

0,0 0,000E+00
0,00 175,00 350,00 525,00 Fon,0n 0,00 175,00 350,00 525,00 Tom,00

Distancia, (m)

Figura 4a. Semivariogramas dos atributos quimicos do solo (valores entre parénteses sao
respectivamente, efeito pepita, patamar e alcance, para todos os modelos dos semivariogramas, exceto
para o0 modelo linear, o qual apresenta somente o efeito pepita e patamar.
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Al Ca
Gaussiano (0,032; 0,083; 256) Esférico (0,001; 1,317; 316)
0,0858 1,44 ] O
___________________________________________ e
0,0865 1,08
0,0444 072
00222 0,36
0,0000 0,00
0,00 175,00 330,00 325,00 700,00 0,00 175,00 350,00 525,00 00,00
Mg H+AL
Exponencial (0,042; 0,270; 211) Gaussiano (0,526; 1,053; 413)

1271

0,203

0,135

1,088

1,100 0,00 ; ) ; . ; ;
0,00 175,00 350,00 525,00 700,00 0,00 175,00 350,00 525,00 700,00
Saturacéo por bases (V%) CTC Total
Esférico (66; 132,10; 843) Esférico (0,139; 2,897; 434)

320

240

1,60

32, 0,80

0, 0,00 + + + + + + + + + + + +
0,00 175,00 350,00 525,00 700,00 0,00 176,00 350,00 525,00 700,00

Distancia, (m)
Figura 4b. Semivariogramas dos atributos quimicos do solo (valores entre parénteses sao,

respectivamente, efeito pepita, patamar e alcance, para todos os modelos dos semivariogramas,
exceto para o modelo linear, o qual apresenta somente o efeito pepita e o patamar).
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Na figura 4 estdo os mapeamentos dos atributos quimicos do solo, obtidos pelo

processo de krigagem, ferramenta essencial para se estabelecer o manejo ideal para cada

nutriente.
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Figura 5a. Mapas de variabilidade espacial dos atributos quimicos estudados
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Figura 5b. Mapas de variabilidade espacial dos atributos quimicos estudados

O produto final da krigagem € a superficie interpolada de cada variavel, que mostra
sua distribuicdo espacial. A partir dela é possivel identificar a localizacdo e a abrangéncia dos
valores extremos, o grau de homogeneidade da area e as direcGes de maior gradiente. Além
disso, ainda que de forma qualitativa, essas superficies podem revelar se ha algum padréo que
sugira que a variavel interpolada tenha correlacdo com outras variaveis, tais como declividade,
altimetria, manejo, uso da terra etc.

Para a variavel P, que ndo apresentou dependéncia espacial, foi utilizada a interpolacéo
pelo método IDW (interpolacdo ponderada pelo inverso da distancia)

Nesses mapas, pode-se visualizar na 4rea amostrada a distribuicdo espacial de todos
os atributos avaliados. A krigagem nada mais € que a interpolacao das informagdes geradas pelo
semivariograma.

Conforme citam GREGO e VIEIRA (2005), a construcdo de mapas, utilizando-se da
krigagem, é importante para a verificacdo e a interpretacdo da variabilidade espacial, pois as
informagdes visuais fornecidas pelos mapas servem de auxilio na tomada de decisGes, em

funcéo das propriedades analisadas
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5. CONCLUSOES

As varidveis estudadas apresentaram estrutura de dependéncia espacial, 0 que permitiu
0 Seu mapeamento, utilizando-se técnicas geoestatisticas.

O maior alcance registrado para os atributos em que se encontrou dependéncia espacial
foi de 843 m, na variavel Saturagdo por bases (V%), e 0 menor, de 211 m, para 0 Mg.

Para todos os atributos que apresentaram dependéncia espacial, esta foi classificada
como moderada e forte.

A maioria dos dados se ajustou ao semivariograma de modelo esférico, seguido do
gaussiano e do exponencial.

Os mapas de isolinhas forneceram uma boa visualizacéo das varidveis em toda area.

Levando em consideracdes todas as variaveis e seus resultados, o solo da area estudada

apresentou de boa a média fertilidade.
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