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Resumo

Na agricultura de precisao as praticas inferéncias estabelecem condicoes ideais as espécies
cultivadas na agricultura, seja ela quimica, fisica ou biolégica, utilizando-se da Geoes-
tatistica, definida como a analise de dados de amostras georreferenciadas. Esse método
parte da premissa de que cada ponto de amostra é Unico e procura a correlacdo entre
as amostras vizinhas, sendo assim, os métodos geoestatisticos (andlise de semivario-
grama e krigagem) estao sendo utilizados para analisar a dependéncia espacial e para
interpolar atributos de solo através da krigagem. O presente trabalho teve por objetivo
modelar geoestatisticamente a variabilidade espacial das propriedades fisico-quimicas
do solo. O composto analisado foi Matéria Organica (MO). Foram ajustados modelos
de semivariograma aos dados, bem como a estimagao dos parametros desse modelo. Os
modelos escolhidos foram os que obtiveram o menor valor do Critério de Akaike (AIC).
A partir dos resultados obtidos, foram construidos mapas de probabilidade fazendo uso
do algoritmo de krigagem, em que foi possivel concluir que na drea estudada, existem
regioes onde ha a probabilidade da concentracao dos compostos ser maior que o limite
especificado.
Palavras-Chave: funcao de correlacao modelo de semivariograma, krigagem.

1 Introducao

Com a globalizacao da economia surge a necessidade no setor agricola de buscar mais
eficiencia e melhor controle de campo. Para a agricultura atual, o desafio é aumentar
a producao e conservar recursos naturais, por estes motivos, novos métodos e técnicas de
producao estao sendo desenvolvidos. Com a evolucao da informatica e o uso de computado-
res e satélites, a forma de investigar a agricultura estd mudando, o que oferece ao homem
informagoes de como utilizar os recursos do meio ambiente racionalmente. Essa forma de
investigar, que considera a posicao das amostras relacionadas as propriedades do solo e da
produtividade, é conhecida como Agricultura de presigao (FARACO, 2006).

Segundo Balastreire (1998), a Agricultura de precisao é definida como um conjunto de
técnicas que permite o gerenciamento localizado de culturas e que se fundamenta na per-
cepcao da variabilidade espacial da produtividade e de fatos a ela relacionados. Webster e
Oliviera (1990) afirmam que muitas propriedades do solo variam continuamente no espago e,
consequentemente, os valores em locais mais proximos entre si tendem a ser mais semelhan-
tes que aqueles tomados mais distantes, até uma distancia limite, correspondente ao dominio



dessas propriedades. Caso isso ocorra, os dados nao podem ser tratados como independentes
e um tratamento estatistico mais adequado é necessario.

Segundo Hamlett (1986), as andlises estatisticas “tradicionais”, baseadas na independén-
cia das observacoes, tem sido substituidas por andlises espaciais, as quais consideram as
correlagoes entre as observacoes vizinhas. Ao analisar dados de propriedades fisico-quimicas
do solo mediante os métodos estatisticos classicos sao ignoradas as consequéncias da hetero-
geneidade espacial sobre a representatividade dos valores médios das amostras. No entanto,
os métodos geoestatisticos (andlise de semivariogramas e krigagem) estao sendo utilizados
para analisar tanto a dependéncia espacial como para interpolar atributos de solo através da
krigagem (SOUZA, 2004).

O semivariograma é a principal ferramenta geoestatistica para diagnosticar a presenca.
E um método de regressao usado em geoestatistica para aproximar ou interpolar dados da
correlacao entre as unidades amostradas. Segundo Ribeiro Jr. (1995), os semivariogramas sao
preferidos para caracterizar a estrutura de continuidade espacial da caracteristica avaliada
por exigirem hipéteses de estacionariedade menos restritivas (hipdtese intrinseca). E esperado
que observagoes mais proximas geograficamente tenham comportamento mais semelhantes
entre si do que aquelas separadas por maiores distancias.

A krigagem também fornece estimadores exatos com propriedades de nao tendenciosidade
e eficiéncia (SOUZA et al., 2004). Os métodos de krigagem usam a dependéncia espacial entre
amostras vizinhas, expressas no semivariograma, para estimar valores em qualquer posicao
dentro do campo, sem tendéncia e com variancia minima, ou seja, sao estimadores étimos
muito usados no estudo da distribuicdo espacial de atributos do solo (VIEIRA et al., 2000).
Segundo Bolfe e Gomes (2011) deve-se analisar e planejar o nimero de coletas de dados,
através do custo/beneficio, pois um grande nimero de pontos amostrais aumentam os custos
da operacao e podem inviabilizar a implantacao do processo. Os métodos geoestatisticos
de interpolagao em especial o da krigagem, apresentam propriedades étimas de estimativas
obtidas a partir de dados esparsos (BOGNOLA et al., 2008), possibilitando a otimizagao de
grades amostrais o que acarreta em economia de tempo e recursos. Dessa forma, o presente
trabalho tem por objetivo modelar os compostos do solo por meio de técnicas geoestatisticas,
de forma a contribuir na reducao dos custos de producao, na diminuicao da contaminacao
da natureza pelos defensivos utilizados e o aumento da produtividade.

2 Material e Método

2.1 Area de estudo

Os dados analisados neste trabalho foram coletado na area experimental localizada a
+14°19’17.117 de latitude e -91°3’57.66” de longitude situada na Estacao Experimental Ca-
mantulul (Figura 1(a)), municipio de Santa Lucia Cotzumalguapa, Guatemala. Na drea do
estudo, foi definida uma grade amostral totalizando 49 posigoes georreferenciadas (Figura

1(b))



Estago Experimantal Camar

Figura 1: Localizagao geogréfica do estudo (a) e Localizagdo dos 49 pontos amostrais (b)

2.2 Analise exploratéria

A analise exploratéria dos dados é um procedimento de grande importancia na andlise
estatistica aplicando-se a toda metodologia que se queira utilizar. O objetivo desta analise
é conhecer e resumir a variavel em estudo por meio de interpretagoes graficas e das medidas
média, mediana, variancia, desvio padrao, coeficiente de variagao, coeficiente de assimetria e
curtose (BUSSAB e MORETTIN, 1987).

Utilizou-se a familia de transformagoes Box-Cox para encontrar a transformacgao mais
adequada para alcancar o comportamento Gaussiano. Essa familia depende diretamente de
um parametro, que é o coeficiente de transformagao dos dados.

2.3 Anadlise geoestatistica

A dependéncia espacial foi analisada por meio de ajuste de semivariograma baseado nas
pressuposigoes da hipdteses intrinsecas (VIEIRA, 2000), estimado pela equagao (1):

N(h)
300 = 37 2K+ ) = Z(X) 0

em que, 4 ¢ a estimativa da semivariancia experimental, obtida pelos valores amostrados
[Z(X;+h)—Z(X;)], h é a distancia entre pontos amostrais e N (h) é o nimero total de pares
de pontos possiveis, dentro da area de amostragem, com a distancia h.

Por meio do semivariograma é possivel ajustar modelos mateméticos que expressam a
estrutura de dependéncia espacial das caracteristicas avaliadas, os principais modelos nao
o linear com patamar, esférico, exponencial e gaussiano. Com os dados obtidos em campo
ajustou-se e selecionou-se o melhor modelo de funcao de semivariancia para a variavel em
estudo, utilizando o Método da Maxima Verossimilhanca. O semivariograma experimental
e o ajuste dos modelos foram efetuados no sistema R, utilizando o pacote geoR (RIBEIRO
JR. e DIGLLE, 2001).



3 Resultados

3.1 Analise descritiva

Inicia-se a andlise exploratéria com algumas analises descritivas simples. Para essas
analises, foi utilizado o software estatistico R. Pode-se observar na Tabela 1, que o coefi-
ciente de variacao (CV) é maior que que 20% o que segundo Gomes (1987) representa uma
baixa homogeneidade dos dados. Pode-se observar ainda que nao existe assimetria uma vez
que o coeficiente de assimetria esta muito préximo de zero, o que pode-se confirmar observado
o grafico inferior direito da Figura 2.

Tabela 1: Estatisticas descritivas: média, minimo (Min), maximo (Max), desvio padrao (DP),
coeficiente de variacao (CV), curtose e assimetria para o composto MO

Média  Min. Max DP CV Curtose  Assimetria

Matéria Organica 3,797347 1,44 5,88 0,8264956 21,76508 3,357404 -0,09955833

Observa-se que o grafico do canto superior esquerdo da Figura 2 representa os dados
dos quantis da variavel MO com os dados reais. Os simbolos “+7, “A”’ “O”e “X”, nesta
ordem, indicam os quartis amostrais, essa imagem condiz com a ideia de que existe padrao
espacial do composto MO, uma vez que existem aglomerados das categorias. Esta inspecao
nao garante tal pressuposto mas serve para mostrar desvios ébvios, caso existam.
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Figura 2: Grafico descritivo do padrao espacial do composto MO



Para a analise exploratéria do pressuposto de normalidade foi usada o grafico do canto
inferior direto da Figura 2, o qual mostra o histograma e a densidade amostral dos dados,

desconsiderando o possivel padrao espacial.

3.2 Anadlise geoestatistica

A existéncia de dependéncia espacial pode ser verifica por meio do diagnodstico grafico,
utilizando-se envelopes simulados e variogramas empiricos (Figura 3) neste caso, foram uti-
lizadas 1000 simulagoes. Nota-se a existéncia de pontos fora do envelope simulado, o que
segundo Diggle e Ribeiro Jr (2007) indicando uma consideravel dependéncia espacial uma
vez que havendo pelo menos um ponto do variograma fora do envelope rejeita-se a hipétese

de independeéncia espacial entre as observagoes.
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Figura 3: Verificando a dependéncia espacial da varidavel MO através do envelope simulado.

A andlise variografica apresentada na Figura 4 apresenta estruturas espaciais bem defini-
das, ou seja, existe uma funcao estrutural com semivariancia de comportamento modelavel.
Na Tabela 2 estao apresentados os parametros de ajuste dos modelos selecionados calculados
pelo método da maxima verossimilhanca e os resultados de diferentes critérios de validacao
de ajuste dos modelos geoestatisticos. Segundo o critério de Akaike, o menor valor de AIC

para o composto MO, aponta o modelo esférico.



Tabela 2: Parametros dos modelos de semivariograma pelo método da maxima verossimi-
lhanca para o composto MO

Modelo I6] 72 6% 72402 AIC  log-like

Exponential 4,039 0,198 0,510 0,707 115,292 -53,646

Spherical 4,074 0,284 0,456 0,740 113,635 -52,818

Normal 4,127 0,375 0,414 0,789 114,210 -51,738
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Figura 4: Semivariograma experimental dos dados.

3.3 Krigagem e representagao espacial

Para as estimativas de valores em locais nao amostrados, foi gerado mapas de distri-
buicao espacial (Figura 5(a)) e os mapas de incertezas (Figura 5(b)), sendo estes obtidos
por interpolagao por meio da krigagem, a partir dos parametros dos modelos ajustados aos
semivariogramas.
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Figura 5: Mapas de valores esperados (a) e mapas dos erros-padrao dos valores esperados (b)
Para a construcao de mapas de probabilidades da concentracao de MO foi utilizado o
critério especificado pelo pesquisador que é de 3,8%. Na Figura 6, observa-se o mapa de pro-

babilidade para predicao da concentracao de MO, no qual verifica-se uma baixa probabilidade
de concentragao na regiao sudeste do mapa.
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Figura 6: Localiza¢ao na drea com P[S|y > 3, 8].



3.4 Modelagem Baysiana

Quando realizada a analise pela abordagem Bayesiana foram encontrados os resultados
reportados na Tabela 3. Observa-se que os valores sao préoximos das informagoes obtidas
pela abordagem clédssica. A proximidade nas estimativas pode ser atribuida a boa escolha
das funcgoes de distribuicao das prioris para o conjunto de parametros do modelo.

Tabela 3: Intervalo de credibilidade para os parametros 3, o2 e ¢

Parametros 2,5% 25% média 75% 97.5%
I} 3,435 4,0160 4,290 4,576 5,166
o2 0,389 0,5578 0,992 1,299 1,846
10} 105,000 107,5000 110,000 113,000 115,000

4 Conclusao

A partir do semivariograma € possivel verificar e modelar a dependéncia espacial através
de funcoes de correlacao que expressam a estrutura de dependéncia espacial das caracteristicas
avaliadas. As funcoes de correlagao utilizadas nesse trabalho foram: exponencial, gaussiano
e o esférica. Esta tltima funcao apresentou um melhor ajuste para a variavel. A técnica da
krigagem ¢ considerada uma boa metodologia de interpolacao de dados. Ela utiliza o dado
tabular e sua posigao geografica para calcular as interpolacoes. Utilizando-se o principio da
Primeira Lei de Geografia de Tobler, que diz que unidades de analise mais proximas entre si
sao mais parecidas do que unidades mais afastadas, a krigagem utiliza fungoes matematicas
para acrescentar pesos maiores nas posigoes mais proximas aos pontos amostrais e pesos
menores nas posicoes mais distantes, e criar assim os novos pontos interpolados com base
nessas combinacgoes lineares de dados.
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