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RESUMO

Variaveis regionalizadas apresentam algum tipo de dependéncia entre as
amostras. Essa dependéncia que ocorre no espago ou no tempo ¢ estudada pela
geoestatistica e tem aplicagcdes em mineralogia, hidrologia, ciéncias bioldgicas,
geologia, ciéncias do solo e estudo da produtividade de culturas. Um dos
principais estudos da geoestatistica esta em conhecer a estrutura de dependéncia
espacial de variaveis regionalizadas pela semivariancia. A fun¢ao semivariancia
pode ser estimada pelo Estimador Classico de Matheron, pelo Estimador de
Cressie e Hawkins e pelo Estimador de Semivariancia Relativa Pairwise. LI e
LAKE (1994) propuseram dois novos estimadores chamados New1 e New2 que,
segundo os autores, sdo mais eficientes que os demais. Neste estudo foram
simulados conjuntos de dados com estrutura de dependéncia espacial conhecida,
pela Simulacdo de Monte Carlo e os dados simulados foram aplicados aos cinco
estimadores da fun¢do semivaridncia e comparados com a semivariancia
simulada, que ¢ dada pelo modelo tedrico. Nessa comparacdo, os estimadores
Matheron, New1 e New2 estimaram valores mais similares aos simulados. Foram
analisados dados reais da resisténcia do solo a penetragdo, densidade do solo,
umidade volumétrica e produtividade da soja, estudando os cinco estimadores de
semivariancia mencionados. Todas as varidveis em estudo apresentaram estrutura
de dependéncia espacial, mas ndo estdo correlacionadas espacialmente. Pela
analise de regressao, a produtividade da soja apresenta correlagdo linear inversa

com a RSP de 10-20 cm e direta com a umidade volumétrica de 20-30 cm.

PALAVRAS-CHAVE: Geoestatistica, estimadores, dependéncia espacial.



ABSTRACT

Regionalized variables show a kind of dependence among the samples. This
dependence that happens in the space and in the time is studied by geostatistics,
that has applications in mineralogy, hydrology, biological sciences, geology, soil
sciences and cultures yield. One of the principal studies in geostatistics is to
know the spatial dependence structure of regionalized variables by the
semivariance. The semivariance function may be estimated by the Classical
Semivariance Estimator of Matheron, by the Cressie e Hawkins Estimator and by
the Pairwise Relative Semivariance Estimator. LI and LAKE (1994) proposed
two new estimators called Newl and New2, which according to the authors are
more efficient than the others. In this study were simulated data sets with spatial
dependence structure kneed, by the Monte Carlo Simulation and the simulated
data were applied in the five estimators of the semivariance function and
compared with the simulated semivariances, that is given by the theoretical
model. In this comparation, the Matheron, New1 and New?2 estimators estimated
more similar values to the estimated. Were analyzed real data of soil resistance to
penetration, bulk density, soil moisture and soybean yield, studding the five
semivariance estimator mentioned. All the variables in study showed spatial
dependence structure, but are not spatial correlated. By the regression analyzes,
the soybean yield shows inverse linear correlation with the soil resistance to

penetration of 10-20 cm and with the soil moisture of 20-30 cm.

KEYWORDS: Geostatistics, estimators, spatial dependence.



1 INTRODUCAO

A agricultura, juntamente com a produgdo de alimentos, ¢ um dos setores
da economia mundial que mais cresce. Ela vem sendo desenvolvida de forma a
aprimorar suas técnicas, visando ao aumento da produtividade e da qualidade do
que ¢ cultivado. Essa crescente expansao da agricultura e a necessidade do
aumento da produtividade das culturas tornam indispensavel encontrar formas
mais eficientes de plantio e manejo de culturas.

O produtor rural costuma tratar cada setor de sua lavoura de acordo com
suas particularidades, porém, quando se tratam de areas extensas, isto se torna
invidvel, se realizado de maneira artesanal, dado o grande nimero de operagdes
necessarias. A solu¢do para essa dificuldade surgiu com a Agricultura de
Precisdao — AP.

A AP ¢ uma nova maneira de producdo agricola, indicada para areas
comerciais de grande porte. Objetiva mudar o quadro atual da agricultura,
propiciando meios de tratamento de cada setor da lavoura de forma diferenciada,
garantindo o tratamento necessario e suficiente, seja de insumos ou defensivos,
porquanto torna possivel a aplicagdo de insumos agricolas de maneira localizada.

A AP faz uso de técnicas e equipamentos sofisticados como o Sistema de
Posicionamento Global (GPS), que permite a coleta automatica da posicao
geografica dos pontos amostrais. Colhedoras equipadas com GPS e sensores
eletronicos sdo usadas para o mapeamento da colheita no campo, possibilitando a
identificacdo de areas de maior ou menor produtividade.

Hé casos em que sdo necessarios estudos de informagdes do solo e/ou da
produtividade das culturas espacialmente referenciadas para que a AP seja
aplicada. Um dos métodos utilizados para realizar esses estudos ¢ a

Geoestatistica, que considera a posicdo georreferenciada dos dados amostrais.



Dessa forma, cada ponto amostral ¢ analisado, além de seu valor, pela posicao
geografica em que se encontra. Esse fato faz com que amostras proximas tenham
valores mais semelhantes e sejam mais correlacionadas do que amostras mais
distantes do ponto referencial. Desse modo, podem ser estimados os valores dos
atributos do solo e/ou produtividade das culturas em locais ndo amostrados pela
técnica geoestatistica de interpolagdo por Krigagem.

Com os valores estimados e os amostrados, constroem-se mapas que sao
armazenados em computadores instalados em implementos agricolas equipados
com GPS, que permitem variar a taxa de aplicacdo de insumos na area de plantio,
obtendo-se melhor produtividade.

Dentre as técnicas geoestatisticas, tem-se o Semivariograma, um grafico
da distancia versus a semivariancia, que ¢ utilizado para verificar a existéncia de
uma estrutura de dependéncia espacial nas amostras, por meio de um estimador
da funcdo semivariancia a diferentes distancias. A semivariancia real ¢
desconhecida e pode ser estimada pelos estimadores de semivariancia, porém, a
maioria dos estimadores utilizados ndo ¢ robusta nem resistente. Desse modo,
justifica-se o estudo de novos estimadores, que estimem de forma mais adequada
a semivariancia real.

Por essas razdes estabeleceu-se como objetivo geral deste trabalho:
analisar e comparar por meio de simulagdes estocasticas as fungdes de
semivariancia estimada de Matheron, Pairwise, Cressie e Hawkins, Newl e
New2, utilizando estruturas de dependéncia espacial conhecidas. Como objetivos
especificos foram estabelecidos: estudar a aplicagdo desses estimadores nos
atributos fisicos do solo: densidade, umidade volumétrica e resisténcia do solo a
penetracdo em diferentes profundidades e na produtividade da soja; verificar a
existéncia ou nao de correlagdao espacial entre os atributos fisicos em estudo ¢ a
produtividade da soja pelo semivariograma cruzado ou pela correlagao linear de
Pearson, correlagdo ndo-paramétrica de Spearman e correlagdo ndo-parameétrica?

de Kendall.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 CULTURA E PRODUTIVIDADE DA SOJA

A cultura da soja ¢ uma das mais antigas do planeta, pois ja era
conhecida e explorada no Oriente ha cerca de cinco mil anos.

Segundo EMBRAPA (2003), no Brasil a soja comegou a ser cultivada a
partir de 1941 e o pais figurou como segundo produtor mundial, cerca de cinco
décadas apods o inicio do cultivo da cultura. No Parand, a soja chegou em meados
dos anos 50 e hoje o estado conta inclusive com pesquisas proprias na area da
cultura da soja, responsavel pelo seu desenvolvimento.

Em 2003, a soja respondia por uma receita superior a 11% do total das
receitas cambiais do Brasil. O explosivo crescimento da sua producdo no pais
tornou essa cultura, juntamente com a do trigo, a grande responsavel pelo
desenvolvimento da agricultura comercial do pais (EMBRAPA, 2003).

Para que se atinja uma maior produtividade nessa cultura e, assim, ela
continue sendo uma das principais culturas agricolas do pais, certos cuidados
com o solo sdo necessarios. Segundo OTTONI FILHO (2003), uma caracteristica
essencial de um solo produtivo ¢ que ele seja capaz de manter uma dotagdo
adequada de ar e dgua as raizes vegetais.

O manejo adequado do solo, dentre outras vantagens, possibilita que suas
caracteristicas mantenham-se apropriadas para a producdo. Segundo SECCO
(2003), a produtividade ¢ diretamente afetada pelas caracteristicas

fisico-mecanicas do solo como a resisténcia do solo a penetracao.



2.2 RESISTENCIA DO SOLO A PENETRACAO

A Resisténcia do Solo a Penetragdo — RSP ¢ um termo usado para
descrever a resisténcia fisica que o solo apresenta a algo que queira se mover
através dele (PEDROTTT et al., 2001). A RSP depende dos diversos atributos
fisicos do solo. Dentre esses atributos, destacam-se a densidade do solo e a
umidade volumétrica.

Para ARAUJO, TORMENA e SILVA (2004), a RSP é um dos fatores
que limita o crescimento das plantas, porquanto ¢ uma propriedade que
determina a facilidade que o sistema radicular da planta tera para se desenvolver.

Muitos sdo os trabalhos realizados na 4rea de ciéncias do solo com
respeito a variabilidade espacial da RSP, como os de SILVA, LIBARDI e
VIEIRA (1989), SOUZA et al. (2001), MERCANTE, URIBE-OPAZO e SOUZA
(2003), JOHANN et al. (2004), SOUZA, MARQUES JUNIOR e PEREIRA
(2004), dentre outros, nos quais os dados apresentaram estrutura de dependéncia
espacial entre amostras em diferentes grades amostrais. MARIA, CASTRO e
DIAS (1999) e SECCO (2003) estudaram a RSP sem considerar a distribuicao
espacial das amostras.

SILVA, LIBARDI e VIEIRA (1989) verificaram uma grande
variabilidade espacial da 4rea quanto aos pardmetros estudados, considerando
uma pequena distancia de dependéncia entre as amostras.

MERCANTE, URIBE-OPAZO e SOUZA (2003) estudaram a
variabilidade espacial da RSP em anos distintos e em diferentes camadas; e
verificaram uma variabilidade espacial com comportamento distinto, conforme a
camada e o ano de estudo e, ao compararem a variabilidade espacial, de acordo
com o tipo de manejo na presenca ou auséncia de manejo quimico localizado,
nao verificaram diferenca significativa no comportamento espacial da variavel

RSP.



SOUZA, MARQUES JUNIOR e PEREIRA (2004) verificaram forte
dependéncia espacial entre os dados de RSP, densidade e umidade do solo.

De acordo com SOUZA et al. (2001), a variabilidade espacial de
diversos atributos do solo, inclusive da RSP, depende de fatores de formacao do
solo e fatores relacionados com seu manejo. No sistema plantio direto, segundo
HAKANSSON e MEDVEDEYV (1995), KERTZMANN (1996), KLEIN (1998),
SILVA, CURI e BLANCANEAUX (2000) e SILVA, CURI e BLANCANEAUX
(2000b), a auséncia de revolvimento provoca um aumento da densidade do solo
que refletird em maior RSP.

Conforme PROFFITT, BENDOTTI ¢ McGARRY (1995) e SILVA,
CURI e BLANCANEAUX (2000a), o trafego de maquinas agricolas e o pisoteio
de animais, nas condi¢des de consisténcia plastica, provocam deformacao e
compactacdo do solo, o que resulta em aumento da sua densidade. Essas
alteragdes repercutem negativamente no processo de troca gasosa do solo e no
aumento da RSP e, conseqiientemente, no desenvolvimento radicular, afetando a
produtividade vegetal (LETEY, 1985).

Quando o solo ¢ compactado ha aumento de massa por unidade de
volume, acarretando maior densidade do solo e RSP (STONE; GUIMARAES;
MOREIRA, 2002). As conseqiiéncias da compactagdo se manifestam no solo e
na planta. No solo, ocorre a presenca de zonas endurecidas, erosdo hidrica,
polui¢cdo e assoreamento dos mananciais de dgua. Na planta, ocorre reducao da
capacidade de penetracdo das raizes pela grande resisténcia apresentada pelo
solo, caréncia de oxigénio, menor desenvolvimento vegetativo da parte aérea e

reducdo da produtividade (HAKANSSON; VOORHEES, 1998).



2.3 DENSIDADE E UMIDADE DO SOLO

A densidade e a umidade do solo sao atributos fisicos muito estudados,
pois afetam de forma direta e/ou indireta a produtividade das culturas. Segundo
COSTA et al. (2003), o rendimento das culturas de soja e milho estudadas
apresentou-se superior no sistema plantio direto, apresentado melhorias nas
propriedades fisicas do solo, comparativamente ao sistema convencional.

MARIA, CASTRO e DIAS (1999) estudaram a correlagdo entre os dados
de RSP, umidade e densidade do solo. O resultado mostrou que ha correlacao
direta entre esses dados.

SECCO (2003) verificou relacao inversa entre RSP e umidade do solo e
SECCO et al. (2004) encontraram relacao direta entre densidade do solo ¢ RSP,

trabalhando com dados nao georreferenciados.

2.4 VARIABILIDADE ESPACIAL

De acordo com RIBEIRO JUNIOR (1995), a variabilidade espacial ¢
caracteristica de varios fendmenos naturais, dentre os quais, destacam-se 0s
atributos do solo.

O estudo da variabilidade espacial de atributos do solo comecou no
inicio do século XX. Ha relatos de Smith (1910)', citado por VIEIRA (1998), que
procurou eliminar o efeito das variagdes do solo, estudando o rendimento de

variedades de milho. Ainda segundo VIEIRA (1998), outros pesquisadores

' SMITH, L.H. Plot arrangement for variety experiment with corn. Proc. Am. Soc. Agron, 1:84-89,

1910.



também se preocuparam com a variabilidade, como Montgomery (1913)%
Robinson e Lloyd (1915)°, Pendleton (1919)*, dentre outros.

A variabilidade espacial de atributos do solo, segundo SOUZA,
MARQUES JUNIOR e PEREIRA (2004), tem sido estudada por varios autores
por meio da Geoestatistica, para atender ao processo de aumento da eficiéncia do
setor agricola.

Para estudar a variabilidade espacial de atributos do solo € necessario o

conhecimento das técnicas geoestatisticas, que auxiliam a analise espacial dos

dados.

2.5 GEOESTATISTICA

A Geoestatistica ¢ definida como um conjunto de procedimentos
estatisticos que sao aplicados a problemas cujos dados sdo referenciados
espacialmente (RIBEIRO JUNIOR, 1995). Segundo o autor, em Geoestatistica,
cada observacdo ¢ descrita de acordo com sua posi¢do e ndo apenas pelo seu
valor, conseqiientemente, observagdes mais proximas geograficamente tendem a
apresentar valores mais similares.

A Geoestatistica teve inicio na Africa do Sul, quando KRIGE (1951)
concluiu que deveria considerar a distdncia entre as amostras de dados de
concentracdo de ouro, pois observou que elas apresentavam algum tipo de
dependéncia espacial. MATHERON (1963) desenvolveu uma teoria chamada de

“Teoria das Variaveis Regionalizadas”, mais tarde chamada Geoestatistica.

2

MONTGOMERY, E.G. Experiments in wheat breeding: experimental error in the nursery
and variation in nitrogen and yield. Washington, U.S. Dept. Agric.., 1913. 61p. (Bur. Plant Indust.
Bul,, 269).

3 ROBINSON, G.W.; LLOYD, W.E. On the probable error of camping in soil surveys. J.
Agric. Sci. 7:144-153, 1915.

PENDLETON, R.L. Are soils mapped under a given type name by the Bureau of Soils

method closely similar to one another. Agri. Sci., v. 3, p. 369-498, 1919.
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As técnicas geoestatisticas aplicam-se ndo apenas a mineracdo, mas em
outras areas do conhecimento, como: hidrologia (DAVID, 1970; JOURNEL;
HUIJBREGTS, 1978); ciéncias do solo (SCHIMANDEIRO; WEIRICH NETO,
2002; SOUZA; MARQUES JUNIOR; PEREIRA, 2004); teores de matéria
organica (CARVALHO; TAKEDA; FREDDI, 2003; OLIVEIRA, 2003); e
condutividade hidraulica (LIMA; SILANS, 1999; CARVALHO et al., 2001;
GONCALVES; FOLEGATTI; MATA, 2001; ABREU et al., 2003; EGUCHI;
SILVA; OLIVEIRA, 2003).

2.5.1 Teoria das Variaveis Regionalizadas

A teoria das varidveis regionalizadas fundamenta-se em considerar um
campo SOR?, no qual se tem um conjunto de valores medidos
{Z(Sij)’sij :(xi’yj) =sUS5i=12,.,n, ] :laza---»nz} em que 7 =n, Xn, ¢ 0 nimero
de pontos amostrais. Para uma dada posi¢do fixa sy, cada valor medido da

variavel em estudo, z(sw), pode ser considerado como uma realizacdo de uma

certa variavel aleatdria Z(Sk,), que por sua vez, pode ser considerada uma
realiza¢do do conjunto de variaveis aleatorias {Z(SUJ,DS;»,» 0S} . Esse conjunto ¢é
chamado uma fungdo aleatdria e ¢ denotado por Z (S) (Journel et al., 1978, citado

por VIEIRA, 1998). Na literatura Z (S) ¢ conhecida como variavel regionalizada,
funcao aleatéria ou processo estocastico (URIBE-OPAZO et al.,, 2005). Denota-

se neste trabalho Z (S) ou Z como uma variavel regionalizada.

5 JOURNEL, A.G. Geoestatistical for conditional simulation of orebodies. Econ. Geol., n. 79,
p.673-687, 1978.



2.5.2 Hipoteses de Estacionaridade

As hipoteses de estacionaridade devem ser verificadas, pois quando se
considera uma unica amostragem, tudo o que se sabe sobre uma variavel
regionalizada Z(S) ¢ uma unica realizagdo. Assim, para ser possivel estimar
valores para locais ndo amostrados, deve-se inserir a restricdo de que a variavel
regionalizada Z(S) seja estacionaria. De acordo com HOEL, PORT e STONE
(1972), um processo estocastico Z ¢ estacionario, se 0s momentos estatisticos da
variavel Z(s+h) forem os mesmos para qualquer vetor h.

Ha duas hipoteses de estacionaridade de uma variavel regionalizada Z (S)
, a Hipotese de Estacionaridade de Segunda Ordem e a Hipotese de
Estacionaridade Intrinseca e para aplicagdo da técnica geoestatistica, pelo menos
uma deve ser satisfeita (VIEIRA, 1998).

Um processo estocastico Z, conforme HOEL, PORT e STONE (1972), ¢
estacionario de segunda ordem, se o primeiro € o segundo momento estatistico

em relacdo a origem sdao constantes, conforme a equacao 1:
E[Z(S)] :ml(s):ml ¢ E{ZZ(S)‘:mz(S) =m, (1)

em que:

- E [Z (S)] : ¢ a esperanga matematica da varidvel regionalizada Z;

- E{Z 2(s)‘: ¢ o segundo momento ordinario da varidvel regionalizada Z;

z Z's _
- 4 7" o momento de ordem i=L2,....,r sendo n o nimero

de pontos amostrais e  a ordem do momento;

- m; € m, sao constantes.

Logo, a variancia de Z ¢ dada por:



VAR Z|s)| = B2 [s)| ~[E(Z(s) = m[s) ~[m ()] =m, =mi =0” @)

Sendo ¢® uma constante positiva.
Assim, a média (ou esperanga) e a variancia da variavel regionalizada Z
sdo constantes e independem da origem.

Um processo estocastico Z ¢ intrinseco, conforme HOEL, PORT e

STONE (1972), se:
E[Z(S)] =m,(s) =m, (3)
VAR|Z(s+h) - Z(s)) = E{[z(s + h) - Z(s)]*} = 21 ) (4)

Sendo ¥{#) uma funcao que depende unicamente de 4.

Caso os dados apresentem indicios de tendéncia direcional e, dessa
forma, ndo sejam considerados estaciondrios, ¢ necessario que se faca correcao
dessa tendéncia. Para essa correcio, utiliza-se r(s) = Z(s) - Z(s), em que Z(s) é
obtido pelo ajuste de um modelo de regressaio que depende das
coordenadas (X,y).

Virias sdo as técnicas geoestatisticas que auxiliam na demonstracdo de
como se comportam certas propriedades ao longo do espago ou do tempo. Dentre
elas, encontra-se o semivariograma, que estuda a dependéncia entre pontos

amostrais espacialmente georreferenciados.

2.5.3 Semivariograma

O Semivariograma ¢ uma técnica geoestatistica utilizada para verificar a
existéncia de dependéncia entre pontos amostrais  espacialmente

georreferenciados (ISSAKS e SRIVASTAVA, 1989), sendo um grafico da



funcdo semivariancia versus sua distincia. O cutoff representa a distancia
maxima para a qual a semivariancia ¢ estimada.

De acordo com GUERRA (1988), ha trés tipos de semivariograma: o
verdadeiro, o experimental e o tedrico. O verdadeiro apresenta a dependéncia
real, que ¢ desconhecida. O experimental ¢ obtido por meio dos pontos amostrais
e o tedrico ¢ o semivariograma ajustado mediante um modelo teoérico ao
semivariograma experimental.

Segundo CRESSIE (1993), a fun¢ao semivariancia y(h) & definida como
a metade da esperanca matematica do quadrado da diferenca da func¢do aleatoria

verificada em dois pontos separados no espaco ou no tempo por um vetor /:

v{) ——E[Z =Z(s+n)]? )

Os estimadores mais conhecidos da funcdo semivariancia definida na
equacdo (5) sdo: o Estimador Classico de Matheron (MATHERON, 1962), o
Estimador de Cressie ¢ Hawkins (CRESSIE; HAWKINS, 1980) e o Estimador de
Semivariancia Relativa Pairwise (SRIVASTAVA; PARKER, 1989; ISSAAKS;
SRIVASTAVA, 1989).

O Estimador Classico de Matheron da fun¢do semivariancia definida na

equagao (5) ¢ da forma:

:—(Z[Z Z(s+n)? (6)

em que:

N( h) : ¢ o namero de pares de dados utilizados a uma distancia 4;

- Z : ¢ a variavel regionalizada ou fung¢ao aleatoria;

_s= (xl.,y].) [0S O R?: sdo as posicdes amostrais.

Outro estimador da fungdo semivariancia, proposto por CRESSIE e

HAWKINS (1980), ¢ dado por:



01 g
o1 S |2ls)-z{s )2
ol = 2 - y
0914 0,988
N{H)

O Estimador de Matheron Y, , dado na equagio (6), € o mais estavel, sob
condicdo dos dados apresentarem distribui¢do normal de probabilidade, porém na
presenca de uma distribui¢do de caudas pesadas o Estimador de Cressie e
Hawkins V., dado na equacgio (7), ¢ mais apropriado (SILVA, 2000).

O Estimador de Semivaridncia Relativa Pairwise (SRIVASTAVA;
PARKER, 1989; ISSAAKS; SRIVASTAVA, 1989) ¢ dado por:

Wz (s) - 7(s h)[f
N ZE?s+Z ®)

O Estimador de Semivaridncia Relativa Pairwise V,, apresentado na
equacdo (8), caracteriza-se por diminuir o efeito de dados discrepantes, porém
apresenta a desvantagem da soma dos valores da varidvel Z nos pontos de
coordenadas S e s+/ ndo poder ser nula e, além disso, quando a média se
aproxima de zero, podem ocorrer semivariogramas com ‘“saltos” nas
semivariancias (ISSAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

LI e LAKE (1994) propuseram dois novos estimadores de semivariancia:
Newl e New2, a fim de tentar reduzir a imprecisdo do estimador quando a
distancia entre as amostras aumenta. Os estimadores de Semivariancia Newl e

New?2 sao dados pelas equacoes (9) e (10), respectivamente:

Vo lh) = . D—;[Z zls, |

9)

IREI/INN



em que:

em que:

em que:

. . h .
yN2(h) = le(h)"_gle(h)

- n: € o namero de pontos amostrais na area toda;

(10)

- Diy: ¢ um conjunto indexado dos valores da varidvel regionalizada

Z, em pontos de uma janela mével bi-dimensional de area 4, com

tamanho / e centrada no bloco 1, excluindo o ponto s;;

- m: € o numero de dados em D;y;

- y Nl(h) : ¢ o valor da derivada da funcao V¥ na distancia h; sendo

Vv o modelo ajustado a Panlh) ;

- d: ¢ o momento da semivariancia, (d =m,; ou d =m,), dado nas

equagdes (11) e (13).

Se d for o primeiro momento, sera obtido pela equagao (11)

E(Z)=d=m

- E(Z): esperanca matematica de Z.

Se d for o segundo momento, serd obtido pela equagao (13):

E(z*)=d

d=0" +m12

- o?: variancia de Z;

- E(Z 2) : € 0 segundo momento ordindrio de Z.

(11)

(12)

(13)

Assim, o estimador de d, considerando o segundo momento, ¢ da forma

d=S+X_.O0u seja, para aplicacdo do Estimador New1, deve-se primeiramente

escolher a distancia # e um dado ponto sUS. Todos os pontos de coordenadas



sUS que estiverem a uma distancia menor ou igual a /4 de s formam o conjunto

Di; que ¢ uma janela moével bi-dimensional € m ¢ o nimero de pontos de

coordenadas s;. 4, ¢é a 4rea ocupada pelos pontos s;. A janela D, é considerada

movel, porque apds ter sido aplicada a fun¢do New1 a todos os s;, com respeito a
s;, por exemplo, considera-se s, como o centro de &, , e assim por diante, até
que o centro de 4, seja o ponto s,. Pode-se proceder de maneira analoga para

todas as distancias / desejadas.

Na Figura 1 é representada a janela bi-dimensional 4A,, na area

hachurada. D;; € o conjunto de pontos s; € o elemento s; € 0 que se encontra no

centro da figura.

Figura 1- Janela mével bi-dimensional para estimador de semivaridncia em

uma area isotrdpica.



De acordo com LI e LAKE (1994), existem duas propriedades que um
estimador deve ter: ser robusto e resistente. Um estimador € robusto se os seus
resultados sdo insensiveis em relagdo a afastamentos das hipoteses pressupostas
para sua aplicacdo. Um estimador ¢ resistente, se os seus resultados sao
insensiveis a mudangas em um conjunto de poucos valores de dados nas bases
em que ¢ calculado.

Segundo os autores acima, o Estimador New2 tem muitas vantagens

praticas com relacdo aos demais estimadores apresentados, pois o estimador
Pv2(h) nunca sofre reducdo do numero de pares de dados a medida que 4

aumenta; usa uma janela e ndo uma linha para escolher os pares usados na
estimativa, assim, os dados espagados irregularmente t€ém um efeito menor neste

estimador, que ¢ mais robusto e resistente que os demais estimadores.

2.5.3.1 Parametros do semivariograma

No ajuste de um semivariograma tedrico a um semivariograma
experimental tem-se o modelo e seus trés parametros que definem a estrutura de
dependéncia espacial: efeito pepita (Cy), que corresponde ao valor do
semivariograma quando a distancia 4 € igual a zero; patamar C = (C¢+C;), que €
o maior valor do semivariograma, em que este se estabiliza e corresponde ao
alcance (@), que ¢ a distancia, dentro da qual as amostras apresentam dependéncia
espacial. E a partir do alcance (a) que se considera a ndo existéncia de
dependéncia espacial entre as amostras e ¢ possivel o estudo de dados pela
estatistica classica que tem como base a independéncia dos dados.

A Figura 2 apresenta o semivariogramas experimental, o tedrico e os

parametros: efeito pepita, patamar e alcance.
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Figura 2 - Semivariograma experimental, modelo tedrico e semivariograma

tipico e seus componentes.

Quando a variavel regionalizada apresenta estrutura de dependéncia
espacial com patamar, o grau de dependéncia espacial pode ser determinado pelo

coeficiente de efeito pepita relativo, apresentado na equacao (14):

S 14
C, +C, (14)

Segundo SOUZA et al. (1999), a dependéncia espacial ¢ considerada
forte quando o coeficiente de efeito pepita € menor que 0,25. Quando o
coeficiente de efeito pepita estd entre 0,25 e 0,75 a dependéncia ¢ considerada

moderada e, acima de 0,75, é considerada fraca.



2.5.4 Isotropia e Anisotropia

O semivariograma pode ser construido em diferentes diregdes, utilizando
angulos diferentes, geralmente de 0°, 45°, 90° e 135°. Quando semivariogramas
direcionais, construidos a diferentes direcoes apresentam o0s mesSMoOs
comportamentos, demonstrando mesmo padrdo de continuidade espacial, o
fendmeno ¢ considerado isotropico. Nesse caso, pode-se estudar a dependéncia
espacial por meio de um unico semivariograma, denominado omnidirecional, ou
semivariograma  isotropico. No  semivariograma omnidirecional, as
semivariancias sao estimadas, considerando-se somente o mddulo de 4, logo, as
informacodes sao obtidas de todas as direcoes.

Caso os semivariogramas direcionais apresentem padrdes de
comportamento diferentes, o fendmeno ¢ dito anisotropico e, assim, estuda-se a

semivariancia em diferentes dire¢des (KAVANAGH, 2001).

2.5.5 Modelos Teoricos

Para que seja possivel realizar a interpolagdao por Krigagem para um
conjunto de dados, ¢ necessaria a estimativa de semivariancia para valores de
distancias nao estimados pelo semivariograma experimental, pois ele ¢
constituido de valores estimados de V(h) , correspondentes a valores discretos de
h. Assim, de acordo com ISAAKS e SRIVASTAVA (1989), deve ser ajustada a
esses valores discretos da semivaridncia uma curva continua que corresponde a
um modelo tedrico.

Os modelos basicos, denominados isotropicos por ISSAAKS e
SRIVASTAVA (1989), podem ser divididos em: modelos com patamar (Linear

com patamar, Esférico, Exponencial, Gaussiano, Circular) ¢ modelos sem



patamar, que sdo utilizados para modelar fendmenos com infinita capacidade de

dispersao.

a) Modelo Linear com Patamar

0., C,
+—h, se 0<h<a
i) =" (15)

o tC, se h>a

A Figura 3 apresenta o grafico do modelo linear com patamar.

Linear

Ca+ O A

Figura 3 - Representacdo grafica do modelo linear com patamar.

C )
Segundo VIEIRA (1998), no modelo Linear, — ¢ o coeficiente angular
a

para 0 </ <a. O patamar ¢ determinado inicialmente por inspec¢ao; o coeficiente



angular pela inclinacdo da reta que passa pelos primeiros pontos de y(h) ; o efeito
pepita ¢ determinado pela interse¢ao da reta no eixo V(h) ; 0 alcance ¢ o valor de
h correspondente ao cruzamento da reta inicial com o patamar; C, =C-C;, em

que C ¢ o patamar. Esse modelo ¢ utilizado em R.

b) Modelo Esférico

se 0sh<a

O
2, +C, S,SBQB—O,SE@H
=0 5 w0 O

Imif

0 (16
%‘0 +C,, se a<h

Na Figura 4 tem-se o grafico do modelo esférico.

Exférico
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Figura 4 - Representacdo grafica do modelo esférico.

VIEIRA (1998) explica que, no modelo Esférico, o alcance ¢ obtido

selecionando-se os valores iniciais do efeito pepita e do patamar e tracando-se

uma reta que intercepte o eixo y em C, e seja tangente aos primeiros pontos mais

. : : 2 .
proximos de 2 =0. A reta cruzara o patamar a distancia a'= ga . Esse modelo ¢

utilizado em R, R? e R®.

c) Modelo Exponencial

yM)=§%4%lé—e;ése0Sh (17)

Na Figura 5 tem-se o grafico do modelo exponencial.

Expaonencial




Figura 5 - Representacdo grafica do modelo exponencial.

No modelo Exponencial inicialmente @ é determinado visualmente e C,
¢ C, sdo determinados da mesma forma que para o modelo esférico. Esse modelo
¢ utilizado em R, R? e R’.

d) Modelo Gaussiano

-3
- e

oo,
.0 m

e

y(h):gco+c1 se 0<h (18)

e

A Figura 6 apresenta o grafico do modelo Gaussiano.

Saussiano

Figura 6 - Representacao grafica do modelo gaussiano.



O modelo Gaussiano apresenta alcance extenso € o patamar e ¢
semelhante a0 modelo Exponencial. A diferenga entre eles ¢ que o modelo
Gaussiano apresenta um comportamento em forma de pardbola proximo a

origem. Esse modelo ¢ utilizado em R, R* ¢ R’

e) Modelo Circular

se 0<h<a (19)

A Figura 7 apresenta o grafico do modelo circular.

Circular

Figura 7 - Representacao grafica do modelo circular.



Os modelos sem patamar satisfazem apenas a hipotese intrinseca. Nesses
modelos, os semivariogramas nao se estabilizam em patamar algum.
Os modelos sem patamar mais comumente utilizados sdo os modelos

potenciais, dados por:

yh)=C, +bh®, 0<a<2 (20)

em que:
- b ¢ a inclinacao do modelo;

- a deve ser estritamente maior que zero € menor que 2, para que o

semivariograma tenha positividade, que ¢ condicao.

A Figura 8a apresenta um exemplo de grafico de modelo sem patamar
com a=1; a Figura 8b apresenta um grafico de modelo sem patamar com

0<a<l eaFigura8ccom l<a<2.

##) o) #E)

Co

(a) (b) (c)
Figura 8 - Exemplo de grafico de modelo sem patamar, (a) com a =1, (b) com

0<a<le(c)coml<a<2.

Sao exemplos de modelos potenciais ou sem patamar: Linear sem
Patamar, Poténcia e Logaritmico. Em todos os modelos, o semivariograma

aumenta a medida que a distancia aumenta.



2.5.6 Mc¢étodos de Ajuste

O ajuste de modelos tedricos a semivariogramas experimentais necessita
de um método estatistico que estime os parametros Cy, C; € a de um
semivariograma experimental. Na literatura, encontram-se os seguintes métodos
de ajuste: Minimos Quadrados Ordindrios (OLS), Minimos Quadrados
Ponderados, subdividido em: WSL1, WLS2 ¢ WLS3, IGF (indice de Melhor
Ajuste), Maxima Verossimilhanga (ML) e Méxima Verossimilhanca Restrita
(RML) (URIBE-OPAZO et al., 2005). Os métodos OLS e WLSIi, para i=1,2,3,

buscam minimizar a expressao dada pela equagao (21):

jkzle(f’(hj)_y{hj’é))z (21)

em que:
- k: ¢ o numero de pontos que constituem o semivariograma

experimental;
- w;: sdo os pesos atribuidos aos j pontos do semivariograma
experimental, escolhidos de acordo com algum critério estatistico;

- V(h,) : ¢ o valor estimado da semivariancia estimada correspondente

a distancia #, , utilizando os estimadores apresentados nas equagdes
(6) a (10);
- y{h,,-,é): ¢ o valor da semivaridncia estimada obtida pelo método

ajustado ao semivariograma experimental;

- 9: é o parametro a ser estimado.



No método OLS w; =1, no método de minimos quadrados ponderados

WLS1 w; =N(h;), em que N(h)) é o nimero de pontos amostrais, no método

$2 v, = ) do WLS3 ) =0
WLS2 w; = e no método WL - R
T "6l

O IGF, apresentado por PANNANTIER (1996), ¢ dado por:

n(k

1 N n(k) [%/(h,ﬁ y(h
IGF——
22,

(22)

em que:
- N: € o numero de variogramas direcionais;
- n(k): ¢ o nimero de pontos relativo ao k-€simo variograma;
- D(k): ¢ a distancia méxima do k-ésimo variograma;
- P(1): € o numero de pares do i-ésimo ponto do k-ésimo variograma;
- d(i): ¢ a distancia média dos pares do i-ésimo ponto do k-ésimo

variograma;

2, A .
- 0" : é a variancia dos dados.

2.5.7 Correlagdo Espacial

No estudo de variaveis regionalizadas, ha varidveis que se apresentam
correlacionadas espacialmente. Nesse caso, pode ser utilizado o Semivariograma
Cruzado, que mostra a forma pela qual duas varidveis espacialmente
georreferenciadas e com estrutura de dependéncia espacial, apresentam-se

correlacionadas. O Estimador do Semivariograma Cruzado ¢ dado pela equagao:



i, :ﬁg“ﬁzl(s) ~ 25+ )| Z.[s) - Z4(s +hn§ )

em que:
- N(n) : ¢ o numero de pares de dados utilizados a uma distancia h;

- Zi ¢ 22430 as varidveis regionalizadas; cujas observagdes sao

feitas no mesmo lugar s;
- s=(xi. ) sd0 os pontos amostrais, SHS
Obs.: Y(h),; =y(h);,

O ajuste do modelo ¢ feito da mesma forma de quando se trabalha com o
semivariograma. Para uma varidvel regionalizada, as principais caracteristicas
dos parametros do semivariograma cruzado sao:

- a: ¢ o raio de correlagdo espacial entre Zig 2 ;

- C = (CO0+C1): ¢ a covariancia espacial entre Zig 2,

2.5.8 Krigagem

Considere um campo S [0 R’, no qual se conhecem os valores medidos
da variavel regionalizada Z, para alguns pontos s[.S. Para os locais em que a
variavel Z nao foi medida, ndo ha como saber o valor da variavel.

A interpolacdo ¢ um processo que permite estimar o valor da variavel Z
nos locais ndo amostrados, possiblitando que sejam feitos mapas de toda a area S,
seja para analise, confirma¢do de hipoteses ou mesmo para a realizagdo de
procedimentos na area.

De acordo com LANDIM (2000), dentre os métodos de interpolacao,

destacam-se: média movel, triangulagdo, reticulagdo, splines, triangulacao linear,



inverso ponderado da distancia, minima curvatura, superficie de tendéncia e
Krigagem. Ainda de acordo esse autor, o processo de interpolacdo por
triangulacdo conecta pontos amostrados de tridngulos e entre eles interpola
valores. O Processo de Reticulagdo, também chamado de Gridding, estabelece
uma grade regular sobre a area estudada e calcula os valores em cada n6 do
reticulado baseado nos valores dos pontos ja amostrados. Splines sdo fungdes
polinomiais que sdo ajustadas exatamente a um pequeno niumero de pontos e que
se vao aplicando a conjuntos de nimeros, assegurando que a juncdo das varias
fungdes seja continua. A média mével ¢ um interpolador local, deterministico e
exato. E comumente usado em sistemas de informacdes geograficas para gerar
mapas a partir de dados pontuais.

LANDIM (2000) explica o processo de interpolacdo pela triangulagdo
linear: pares de dados sdo unidos por linhas retas para a formacao de uma rede
triangular; um algoritmo matematico ¢ utilizado para ajustar uma superficie por
meio dos pontos de dados e, assim, pontos estimados de igual valor entre os
dados medidos posicionados nos vértices do triangulo sdo conectados para os
intervalos especificados. Segundo esse autor, ¢ vantajoso o uso desse método de
interpolacdo pelo fato de ser rapido, facil de ser entendido, fiel aos dados
originais, bom para uma rapida visualizacdo e a superficie pode ser interpolada
entre os pontos amostrados. Esse método apresenta como desvantagens
principais o fato de que valores acima ou abaixo dos valores reais ndo podem ser
extrapolados e que gera superficies angulares.

O método do inverso ponderado da distancia € o mais utilizado dentre os
métodos de distdncia ponderada. Nesse método, o peso dado durante a
interpolacao ¢ tal que a influéncia exercida por um ponto amostrado em relagdo a
outro diminui & medida que aumenta a distancia ao né da grade a ser estimado.
No método de minima curvatura sao usadas equagdes diferenciais para interpolar
os valores ndo amostrados. No método de superficie de tendéncia uma superficie

continua ¢ ajustada por critérios de regressao por minimos quadrados

(LANDIM, 2000).



A Krigagem ¢ definida por CRESSIE (1993) como uma técnica para a
interpolagdo de dados que minimiza a varidncia estimada, por meio de um
semivariograma ajustado, levando-se em conta a dependéncia estocéstica entre os
dados espacialmente distribuidos.

Segundo VIEIRA (1998), podem ser interpolados valores em qualquer
posicao no campo de estudo, sem tendéncia e com varidncia minima, desde que
se conhega o semivariograma da variavel e que haja dependéncia espacial entre
as amostras, por este método de interpolagao.

Verificada a existéncia de dependéncia espacial entre as amostras e
conhecido o semivariograma da variavel, considerando-se um local s, US| cuja

variavel ndo tenha sido medida e, supondo que se deseje estimar o valor da

variavel Z para esse local s,, pelo método de interpolacao por Krigagem, tem-se:

s, =5 Azls,) 24)

- Z(s,) : é 0 valor estimado de Z em s, ;

- N: é o numero de valores medidos Z (Si) , envolvidos na estimativa;

- A;: s30 os pesos associados a cada valor medido Z(s,) , que sao
variaveis de acordo com a variabilidade espacial expressa no

semivariograma, para [ =1,2,..., N



3 MATERIAIS E METODOS

Na Secdo 3.1, sdo apresentados os métodos € os sofiwares utilizados para
realizacdo da simulacdo de dados com diferentes estruturas de dependéncia
espacial. Na Secdo 3.2 sdo apresentadas as andlises feitas sobre os dados reais e,
também e a maneira pela qual a andlise foi realizada. Os Apéndices A ¢ B
apresentam os anagramas da geracdo de dados simulados e da analise dos dados

reais.

3.1 SIMULACAO

Por meio do Processo de Simulacdo de Monte Carlo com base no método
da Decomposicao de Sholesky, geram-se dados que possuem uma determinada
estrutura de dependéncia espacial.

A Decomposicao de Sholesky, descrita por CRESSIE (1993), ¢ dada a
seguir: seja Z =(2(s,), Z(s,), Z[s,),.... Z[s,))" o vetor nx1 dos dados a serem
simulados, representando uma realiza¢ao de um processo estocastico {Z (S);S DS}
em n diferentes locais, $;55,5,53555,.

Como o processo ¢ estocastico, o vetor das médias U ¢ dado por:

p=(E2ls))). B(2ls,)). E\Z(s,)).... E(2s, ))) (25)



e a matriz de Covariancia Z ¢ dada por:

S =[clzs,). zls, ) (26)

Nos processos estocasticos que satisfazem as hipoteses de

estacionaridade intrinseca e isotropia, tem-se:
E(Z(s,) = U,parai=1,2,3, .., n. (27)
em que M ¢ uma constante, e:

Clzls,).zls,)) = Clh, ) = {o) = Y{A) onde hy= ||si- sl (28)

Assim, cada elemento do vetor H ¢ igual a um valor constante ¢ cada

(1,))-ésimo elemento da matriz de covariancia Z , quadrada de ordem n, ¢ igual a

C(h;). Dessa forma, desde que escolhidos o valor H e a fungdo C(h), o vetor Z

satisfazendo as equacgoes (26) e (27) ¢ dado pela relagdo:
Z=U+Be (29)

em que a matriz B, triangular inferior, ¢é tal que BB'= z e

5:(5(51),5(52),€(S3),---€(Sn))' ¢ um vetor de variaveis aleatorias nao
correlacionadas, distribuidas normalmente, com média zero e matriz de
covariancia I, (matriz identidade de ordem n).

Na simulagdo pelo método da decomposi¢do de Cholesky, o primeiro

passo foi escolher o modelo de dependéncia espacial, representado na Tabela 1.



Tabela1- Modelos e parametros utilizados na simulagdo com (9) = (Co, C, ,a)

MODELO EFEITO PEPITA PATAMAR  ALCANCE MODELO (9)
Exponencial 0 1 2 exp (0,1,2)
Exponencial 0 1 3 exp (0,1,3)
Exponencial 0 1 4 exp (0,1,4)
Exponencial 0 1 5 exp (0,1,5)
Esférico 0 1 4 esf (0,1,4)
Esférico 0 1 5 esf (0,1,5)

A simulagao com modelos esf(0,1,2) e esf(0,1,3) nao foi realizada, visto
que neste tipo de modelo a distancia deve ser menor ou igual ao alcance.

Optou-se por uma grade regular de 49 pontos, separados entre si pela
distdincia minima de 1 wunidade, conforme representado na Figura 9,

considerando-se uma matriz de distancias quadrada.

Grid Amostral

7 - . . . - . -
6 . . . . . . .
5 . . . . . . .
4 4 . . . . . . .
34 - - - . - S -
2 A . . . . . . .
14 . . . . . . .
0 :

0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 9 - Grid amostral 7 x 7 utilizado no estudo da simulagdo.

Em seguida, obteve-se a matriz 4, quadrada de ordem 49, das distancias

entre todos os pontos. A partir da matriz A4, obteve-se a matriz quadrada Z , de

ordem 49, de Covariancia, pela equagao (28).
Com o auxilio do Sofiware Maple®, determinou-se, pelo Método da

Decomposicao de Cholesky, a matriz B de ordem 49x49.



No Software MINITAB 13, foram gerados 10 vetores € de 49x1, cujos
elementos possuem distribui¢do normal com média 0 e variancia 1.

Do produto entre as matrizes B e €, 1<i<10, somados a matriz que
represente a média do processo H de ordem 49x1 (escolhida), resultaram
10 vetores Z de ordem 49x1, cujos valores representam os dados simulados com
estrutura de dependéncia espacial escolhida, na Tabela 1, para cada um dos
49 pontos.

Exemplos da matriz 4 da distancia entre os pontos e da matriz de

covariancia Z sdo apresentados no Apéndice D e a rotina no software Maple® e

as sub-rotinas no software MINITAB 13 sao dadas no Anexo A.

Os dados simulados foram aplicados aos cinco estimadores de
semivariancia dados nas equacgdes (6) a (10) e o valor da semivariancia para cada
uma das distancias calculadas foi comparado com o valor da semivariancia
simulada, dada pelos modelos teoricos escolhidos, utilizando a soma do quadrado
das diferencas entre a semivariancia simulada e as estimadas (Equagao (30)) e

pela soma do valor absoluto destas diferencas (Equagao (31)):

r

lz(y(hi) - 9{h,.6))? (30)

> )~ ,.6) (1)

em que:

QZ(CO,Cl,a)

- Y%): & o valor da semivariancia estimada pelos estimadores dados nas
equagdes (6) a (10) no ponto 4;;

- V(h,»ﬁ): ¢ o valor verdadeiro da semivariancia simulada com &

definido;



- r: € o numero de lags.
Foi utilizado um cutoff de 50% da distancia maxima da 4rea em estudo

(CLARK, 1979).

3.2 ANALISE DE DADOS REAIS

3.2.1 Descricdo da Area e dos Pontos Amostrais

O experimento foi instalado na area comercial do Sr. Marco Antonio
Wypych, situada no Municipio de Cascavel, ao lado da rodovia BR 467. O solo
da area ¢ classificado como Latossolo Vermelho Escuro distroférrico, derivado
de rochas de origem basaltica apresentando relevo suavemente ondulado. A
precipitacdo pluviométrica anual meédia ¢ de 1.940 mm, com maiores
concentragdes nos meses de janeiro, maio e outubro, com periodos mais secos
em junho e agosto. O clima ¢ temperado mesotérmico e superumido, temperatura
anual meédia de 21°C, altitude média de 800 m. A regido esta sujeita a geadas,
embora ndo muito freqiientes. O sistema de manejo € o plantio direto. Os pontos
amostrais foram georreferenciados com o auxilio de um GPS, sendo 48 pontos
dispostos em uma grade regular de 100 x 100 m. A Figura 10 apresenta o croqui

da area amostral.
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Figura 10 - Croqui da 4rea experimental e respectivos pontos amostrais.

3.2.2 Amostragem

Foram estudadas as seguintes varidveis regionalizadas: densidade do
solo, ds [Mg m”]; umidade volumétrica, Uv [%]; resisténcia do solo a
penetragdo, RSP [MPa]; produtividade da soja, [Mg ha'].

As amostras para a determinacao da densidade e umidade volumétrica do
solo foram retiradas em trés profundidades: 0-10, 10-20 e 20-30 cm, em cada

ponto amostral. Foram realizadas duas repeti¢des a cada profundidade, a fim de



obter amostras representativas, considerando a grande dispersdo dos atributos
fisicos e prevenindo perda de amostras durante a realizagdo dos procedimentos
laboratoriais.

A RSP foi determinada na profundidade de 0-30 cm e foram realizadas

dez repeti¢des em cada um dos pontos amostrais.

3.2.2.1 Densidade do solo [Mg m™]

A Densidade do Solo foi obtida pela razao entre a massa de solo seco € o

volume por ele ocupado, isto €:

ds =— (32)

em que:

- ds: é a densidade do solo [Mg m™];
- mss: ¢ a massa de solo seca [Mg];

- V: é 0 volume do anel volumétrico [m’].

O método utilizado foi o do anel volumétrico, conforme EMBRAPA

(1997).

3.2.2.2 Umidade volumétrica do solo [%]

A umidade volumétrica do solo ¢ obtida pela equagao (33):

Uv =dsxUg (33)

em que:



SU — mss
- Ug: é a umidade gravimétrica, dada por Ug = QLQ’QOO [%];

mss

- msu: € a massa de solo timida [Mg].
Foi utilizado o Método da secagem em estufa para determinar a umidade

gravimétrica, conforme EMBRAPA (1997).
3.2.2.3 Resisténcia do solo a penetragdo [MPa]

A RSP foi coletada por meio de um penetrografo de haste, com angulo
de cone de 30°, diametro da base de cone de 12,83 mm, didmetro da haste de
9,53 mm e comprimento de 600 mm descrito em TIEPPO (2004).

A partir do conjunto de dados obtidos, calculou-se o indice de cone para
as camadas de 0-10, 10-20 e 20-30 cm, sendo que o indice de cone representa o

valor médio da RSP na camada desejada.
3.2.2.4 Produtividade da soja [Mg ha']

A produtividade da soja foi verificada pela colheita em duas linhas, em
um comprimento de 1,5 m em cada um dos pontos amostrais. Em seguida, a soja
foi trilhada e pesada. Utilizou-se fator de correcao de umidade fc de 13%. O valor
de fc (%) € obtido pela equacdo (34).

fo= UA—UDX

100 (34)

em que:

- UA: é a umidade atual [%];



- UD: ¢ aumidade desejada [%].

3.2.3 Analise dos Dados Reais

A andlise descritiva dos dados (média, desvio padrdo, coeficiente de
variagdo, quartis) foi realizada com o auxilio do sofiware MINITAB 13. Foi
verificada a normalidade dos dados em estudo pelo teste de Anderson-Darling,
Ryan-Joiner, Kolmogorov-Smirnov e Box e Cox.

Foram construidos graficos Boxplot para a verificagio de pontos
discrepantes.

Para o estudo de estacionaridade e continuidade espacial foram
construidos graficos Post-Plot no sofiware Geocac e graficos de dispersdo de
média moével versus desvio padrio no Sofiware Excel®. Para os dados que
apresentaram tendéncia direcional trabalhou-se com os residuos obtidos pela
aplicacdo da técnica de regressdo da seguinte maneira: o valor a ser utilizado nos
semivariogramas foi a diferenga » entre o valor observado da variavel

regionalizada Z na posi¢do s € o valor estimado de Z na posi¢ao s, representado

por Z(s) e dado na equagio (35), e para isto foi utilizado o software

MINITAB 13.
Z(h) =B, +B.X +B,Y (35)

em que:

- X: ¢é a abscissa do sistema cartesiano;

- Y: é a ordenada do sistema cartesiano;
- By, B, € B, : sdo os parAmetros da regressdo a serem estimados.

O valor de r ¢ obtido pela equagao (36):

r=2(s)-Z(s) (36)



Com o auxilio do Software Excel® foram implementadas as fungdes
semivariancia Matheron, Cressie e Hawkins, Pairwise, Newl ¢ New2. E com o
auxilio desse software, também foi estudada a existéncia de correlagdo espacial
entre as variaveis e a produtividade, para variaveis regionalizadas que tém
estrutura de dependéncia espacial, com a implementacdo do Semivariograma
Cruzado.

Em seguida, foram determinados os valores dos parametros dos modelos
apresentados em cada semivariograma aos dados que apresentaram dependéncia
espacial, utilizando o software Geocac. Com esses modelos e respectivos
pardmetros, foram realizados mapas temdticos de contorno com auxilio do
Software Idrisi 32.

Para os conjuntos de dados em estudo, foram realizadas andlises de
correlacdo linear de Pearson, ndo-paramétrica de Spearman e 7 de Kendal,
utilizando-se o software SPSS 11.0.

A Correlacao linear de Pearson r, ¢ definida pela equagao (37):

s (37)

- Sz2 :]/ZZ(ZZ _2_2)2 ;

- Z, : média da varidvel Z;;

, : média da varidvel Z,;

N

- n: o numero de pares dados;

sendo: —1<r<l.



Consideram-se as seguintes hipoteses:

H, : p=0(as varidveis ndo sao correlacionadas)
Vs

H, : p#0(as variaveis sdo correlacionadas)

Decisao: ao nivel de 5% de significancia rejeita-se Hy se p-valor < 0,05,

em que:

p —valor = P’|t| > tC] (38)

(39)

em que:

- t: é a estatistica do teste;
- t.: € o quantil superior da tabela ¢ da distribui¢ao t de Student com

v=n—2 graus de liberdade (l‘c;v)

O coeficiente de correlagdo ndo-paramétrica de Spearman r, € obtido pela

equagao (40):

(40)

em que:

- R: ¢ o posto de Z;
- D: ¢ o posto de Z,;

- n: € o nimero de pares dados.



O coeficiente de correlacdo linear nao-parameétrica de T de Kendall ¢

estimado pelo estimador 7, dado na equagao (41):

n=1 n

Z ZI(ZU _le)I(Z2i _sz)
= =T =T (41)

b

\/n(n—l)/2—ka(fk —1)/2\/n(n—1)/2—;gk(gk -1)/2

em que:
- I ¢ a fun¢ao indicadora, também conhecida como fun¢ao sinal, dada
1 seZ>0
por: [(Z) = E) seZ=0;
H—l seZ<0

- fi: € o nimero de empates no k-ésimo grupo de empates entre os valores
de Z,, k= 1,2,...,61;

- g. ¢ o numero de empates no k-ésimo grupo de empates entre os
valores de Z, k =12,...,b.,

Para as correlagdes ndo paramétricas de Spearman e T de Kendall, as
hipoteses consideradas e o teste sdo os mesmos utilizados na correlacdo linear de
Pearson.

Verificadas as correlagcdes existentes, foram realizada analises de

regressao da Produtividade da soja, utilizando o software SPSS 11.0.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 SIMULACAO DE MONTE CARLO

Nesta se¢do sao apresentados os resultados da simulacdo que apresenta a
semivariancia simulada e as semivariancias estimadas em cada um dos
estimadores de semivariancia definidos nas equacdes (6) a (10) para cada
distancia 4. Os resultados representam a média de dez repeti¢des para cada uma
das distancias (Tabelas 2 a 7). Inclui-se nesta se¢do, a analise do comportamento
de cada estimador de semivariancia, realizada pelas compara¢des da soma dos
quadrados das diferencas e pela soma do valor absoluto das diferengas entre as
semivariancias simuladas e as estimadas em cada distancia (Tabela 8).

Na Tabela 2 apresentam-se o valor da semivariancia simulada y*(h) ,
segundo o modelo esférico com efeito pepita 0, patamar 1 e alcance 4, definido
como esf(0,1,4), e os valores estimados em cada um dos estimadores de

semivariancia em estudo, segundo a distancia 4.



Tabela 2 - Valor da funcdo semivariancia estimada y*(h) nas diferentes

distancias 4, segundo o modelo esf (0,1,4) e os estimadores New1
Vwilh), New2 Py, (h), Matheron 7, (), Cressie e Hawkins Vc(%) e

Pairwise 7, (A)

VZAN 7 V) I 70 U N 221 U) N 771 ) N 74 ) 7 (h)

1,00 0,367188 0,677788 0,609290 0,675210 0,690776 0,000269
1,41 0,506850 0,705828 0,631578 0,729076 0,750983 0,000317

2,00 0,687500 0,705828 0,631589 0,793739 0,791264 0,000420
2,23 0,749613 0,772445 0,729833 0,856216 0,873913 0,000494
3,00 0,914063 0,794977 0,754526 0,976637 1,016372 0,000473
3,10 0,929758 0,849508 0,812393 1,002099 1,059500 0,000291
4,00 1,000000 0,870935 0,834603 1,125704 1,133183 0,000342

5,00 1,000000 0,916830 0,888745 1,049554 1,169271 0,000399
6,10 1,000000 0,949836 0,918021 1,130814 1,203416 0,000449

Observa-se uma semelhanca maior com a semivariancia simulada dos
valores apresentados pelos estimadores Newl, New2, Matheron e Cressie e
Hawkins, nessa ordem.

O Estimador Pairwise apresenta valores diferentes da semivariancia

simulada. Isto se justifica pelo expresso na Secao 2.5.3.

14 0.0006
12 x XX 0.0005
1 {g///, ; 1 ’ : ¢ .
08 . e 0.0004 L
06 5 A/:/l 0.0003 Lt .
04 / 0.0002
0.2 0.0001
[ T 0 ‘
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Legenda
—— Semivariancia = Newl
A New2 x Matheron Leg.en.da
+ Cressie + Pairwise
(a) (b)



Figura 11 - Graficos da fun¢do semivariancia simulada com modelo esférico de
pardmetros C, =0, C, =1 ¢ a=4 e estimada pelos diferentes

estimadores em estudo.

A Figura 11a apresenta os graficos do valor médio de dez repeticdes da
semivariancia simulada com estrutura correspondente ao modelo esf(0,1,4) e o
valor estimado pelos estimadores de semivariancia Newl, New2, Matheron e
Cressie e Hawkins. Na Figura 11b, tem-se o grafico do valor de semivariancia
estimada pelo Estimador de Semivariancia Pairwise.

Pela analise da Figura 1la, observa-se que os quatro estimadores
assemelham-se a semivariancia simulada, embora para valores pequenos da
distancia 4 os resultados apresentem-se diferentes. Os estimadores Cressie e
Hawkins e Matheron apresentam sempre valores superiores aos demais
simuladores em todas as distancias. Os estimadores Newl e New2 apresentam
valores proximos do valor da semivariancia simulada.

A Tabela 3 mostra os resultados das médias das dez repeti¢cdes para cada
um dos estimadores de semivariancia dados, juntamente com os resultados da
semivariancia simulada, dada pelo modelo tedrico exponencial correspondente a

exp(0,1,4).

Tabela3 - Valor da funcao semivariancia simulada y*(h) nas diferentes

distancias A, segundo o modelo exp(0,1,4) e os estimadores Newl
VuilB), New2 Py, k), Matheron ,,(h), Cressie e Hawkins V¢ (%) e

Pairwise 7, (A)

H y*(h) Pall)  velh) () ye(h) 7, (h)
1,00 0,527633 0,600470  0,691302  0,563443  0,570765  0,000225
1,41 0,652677  0,697972  0,795815 0,691707  0,734782  0,000276
2,00 0,776870  0,751609  0,838118  0,760678  0,768098  0,000302
2,23 0,812223 0,857528  0,935279  0,823727  0,860407  0,000328

3,00 0,894601 0,950887 0,992754  0,927230 0,965003 0,000404
3,10 0,902217 1,009174 1,047979  0,955987 1,011363 0,000380



4,00 0,950213 1,115222 1,082467  1,119973 1,115256 0,000482

5,00 0,976482 1,261242 1,123046  1,119815 1,268512 0,000496
6,10 0,989694 1,410506 1,115122  1,151247 1,109278 0,000457

Observa-se que os valores de semivaridncia estimada pelos estimadores
New2 e Matheron sdo, nessa ordem, semelhantes ao valor da semivariancia
simulada y*(h).

Na Figura 12, sdo apresentados os graficos do valor médio de dez
repeticdes da semivariancia simulada e da estimada pelos cinco estimadores.
Observa-se, na Figura 12, que todos os estimadores apresentam-se semelhantes
quando a distancia 4 ¢ pequena e essa semelhangca diminui a medida que a
distancia 4 aumenta. Os estimadores New2 ¢ Matheron apresentam os valores de
semivariancia mais semelhantes a simulada que os demais estimadores como
obsevado na andlise da Tabela 3. Pela analise da Figura 12b, verifica-se que o

Estimador Pairwise apresenta a mesma estrutura dos demais, porém, a escala ¢

menor.
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Figura 12 - Graficos da func¢do semivaridncia simulada com modelo
exponencial de pardmetros C, =0, C, =1 e a =4 ¢ estimada pelos

estimadores em estudo.



Com estrutura de dependéncia espacial do modelo exponencial foram
gerados dados com distribuicdo normal e estrutura de matriz covariancia que
atendem a exp(0,1,5). Os dados obtidos da semivaridncia simulada e sua

estimativa pelos cinco estimadores encontram-se na Tabela 4.

Tabela4 - Valor da funcdo semivaridncia simulada V*(h) nas diferentes

distancias A, segundo o modelo exp(0,1,5) e os estimadores Newl
Vi h), New2 Yy, (h), Matheron ¥, (), Cressie e Hawkins Vc(%) e

Pairwise 7, (A)

H 7 (O I 201 U N 2 L) N /%1 ) I 73 G N 73 1)
1,00 0,45119 0,47970 0,54322 0,48347 0,49178 0,000193
1,42 0,57087 0,54203 0,63539 0,60475 0,64769 0,000241
2,00 0,69881 0,54203 0,69249 0,68546 0,68493 0,000273
2,24 0,73763 0,63978 0,79274 0,74807 0,77954 0,000298
3,00 0,83470 0,66651 0,90965 0,86797 0,89065 0,000377
3,20 0,84433 0,72643 0,96979 0,89883 0,94982 0,000357
4,00 0,90928 0,75572 1,13173 1,07467 1,11339 0,000464
5,00 0,95021 0,82548 1,38241 1,08896 1,25734 0,000484
6,10 0,97268 0,88825 1,71312 1,11901 1,09956 0,000443

Os resultados apresentados mostram que os estimadores mais
semelhantes a semivariancia simulada sio Matheron e New 1.

A Figura 13a apresenta os valores médios de dez repeticdes da
semivariancia simulada com modelo exp(0,1,5) e o valor estimado pelos
estimadores Matheron, Cressie e Hawkins, Newl e New2. A Figura 13b
apresenta os valores da semivariancia simulada pelo Estimador Pairwise com

comportamento semelhante ao simulado, mas em outra escala.
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Figura 13 - Graficos da funcdo semivariancia simulada com modelo
exponencial de pardmetros C, =0, C, =1 ¢ a=5 e estimadas pelos

estimadores de semivariancia em estudo.

O Estimador New2, embora apresente comportamento semelhante a
semivariancia simulada quando a distancia 4 ¢é pequena, ndo apresenta estrutura
exponencial com patamar, mas os valores da semivariancia aumentam a medida
que /2 aumenta. Os estimadores Matheron e Cressie e Hawkins apresentam o
mesmo comportamento e o Estimador Newl apresenta estrutura grafica
semelhante a semivariancia, com valores estimados menores que os simulados
para todas as distancias.

Foram simulados dados com distribui¢do normal de probabilidade com
estrutura na matriz de covariancia que atende ao modelo esf(0,1,5). A Tabela 5
apresenta os resultados da semivariancia simulada em diferentes distancias / e do

seu valor estimado pelos cinco estimadores em estudo.

Tabela5- Valor da funcao semivariancia simulada y*(h) nas diferentes

distancias 4, segundo o modelo esf(0,1,5) e os estimadores Newl
VNl(h) , New2 VNz(h) , Matheron y,, (h) , Cressie e Hawkins f’c(h) e

Pairwise V(%)



H v a) e veln) oyl peln) p(a)

1,00 0,296000 0,43272 0,55219 0,32862 0,332443 0,000131
1,42 0,414547 0,66231 0,81229 0,44885 0,478241 0,000179
2,00 0,568000 0,48814 0,61997 0,57821 0,550916 0,000231
2,24 0,627042 0,70946 0,84958 0,65842 0,675866 0,000262
3,00 0,792000 0,52207 0,63380 0,86789 0,910183 0,000371
3,20 0,828928 0,78519 0,91783 0,91749 1,001738 0,000364
4,00 0,944000 0,64642 0,75730 1,13368 1,269474 0,000492
5,00 1,000000 0,68700 0,79054 1,16763 1,373693 0,000526
6,10 1,000000 0,84937 0,97503 1,18301 1,369394 0,000468

Observa-se na Tabela 5 que se assemelham de forma mais regular a
semivariancia simulada, os valores apresentados pelos estimadores Matheron,
Cressie e Hawkins e Newl.

A Figura 14a apresenta o valor médio de dez repeticdes da funcao
semivariancia simulada com modelo esf(0,1,5) e seu valor estimado pelos
estimadores Newl, New2, Cressie ¢ Hawkins e Matheron, ¢ a Figura 14b

representa o grafico da semivariancia simulada pelo Estimador Pairwise.
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Figura 14 - Gréficos da funcdo semivariancia simulada e estimada com modelo
esférico de pardmetros C, =0, C, =1 e¢ a=5 ¢ estimada pelos

diferentes estimadores em estudo.



Observa-se na Figura 14 que os estimadores apresentam padrdo de
comportamento diferente da semivariancia simulada, 8 medida que aumenta a
distancia / entre os dados e na distancia de até 3 unidades os estimadores
Matheron, Cressie ¢ Hawkins e New1 apresentam comportamento semelhante.

A Tabela 6 apresenta os resultados da semivariancia simulada y*(h) ,
segundo o modelo exp(0,1,2) e os valores estimados de semivariancia pelos cinco

estimadores em estudo.



Tabela 6 - Valor da funcao semivariancia simulada y*(h) nas diferentes
distancias 4, segundo o modelo exp(0,1,2) e os estimadores Newl
Vwilh), New2 Yy, (h), Matheron ¥, k), Cressie e Hawkins Vc(h) e
Pairwise 7, (A)

H v N 2 ) O /o L) I 1 ) 21 I AL
1,00 0,7769 0,8203 0,8294 0,8148 0,8226 0,000325
1,41 0,8794 0,8831 0,9215 0,9358 0,9905 0,000373
2,00 0,9502 0,8831 0,9888 0,9364 0,9484 0,000370
2,23 0,9647 0,9312 1,1260 0,9893 1,0789 0,000395
3,00 0,9889 0,9488 1,2226 1,0159 1,0642 0,000441
3,10 0,9904 0,9716 1,2844 1,0468 1,0850 0,000417
4,00 0,9975 0,9864 1,3727 1,1670 1,1297 0,000492
5,00 0,9994 1,0124 1,4528 1,1316 1,1854 0,000495
6,10 0,9999 1,0406 1,5018 1,2154 1,2203 0,000483

Pela andlise da Tabela 6, observa-se que os valores das semivariancias
estimadas em cada distancia /4 apresentam-se semelhantes ao valor da
semivariancia simulada nos estimadores New1 e Matheron.

Na Figura 15 apresenta-se o grafico do valor médio de dez repeti¢des da
funcao semivariancia simulada, com estrutura de dependéncia espacial de modelo

exp(0,1,2) e o valor estimado pelos cinco estimadores de semivariincia.
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Figura 15 - Graficos da semivariancia simulada do modelo exponencial de

pardmetros C, =0, C, =1 e a =2 e estimadas pelos estimadores de

semivariancia.

Pela analise dos graficos acima, observa-se uma grande semelhanga entre
os valores da semivariancia e os valores estimados pelo Estimador de Newl,
seguida pelo Estimador Classico de Matheron. O Estimador Pairwise apresenta o
mesmo comportamento em escala menor que os demais.

A Tabela 7 apresenta os resultados da semivariancia simulada y* (h) nas
diferentes distancias /4, segundo o modelo exp(0,1,3) e os valores estimados de

semivariancia pelos cinco estimadores em estudo.

Tabela 7 - Valor da funcdo semivariancia simulada y*(h) nas diferentes

distancias 4, segundo o modelo exp(0,1,3) e os estimadores Newl
Vm(h) , New2 f’m(h) , Matheron VM(h) , Cressie e Hawkins Vc(h) e

Pairwise ¥, (A)

H y*(h) le(h) yNZ(h) yM(h) yc(h) yp(h)
1,00 0,7769 0,6707 0,7638 0,6711 0,6778 0,000268
1,41 0,8794 0,7384 0,3861 0,8018 0,8432 0,000320
2,00 0,9502 0,7384 0,9546 0,8463 0,8530 0,000336
2,23 0,9647 0,8181 1,0800 0,9069 0,9709 0,000362
3,00 0,9889 0,8410 1,1720 0,9797 1,0169 0,000428
3,10 0,9904 0,8830 1,2383 1,0062 1,0712 0,000401
4,00 0,9975 0,9047 1,3169 1,1485 1,1104 0,000490
5,00 0,9994 0,9502 1,3987 1,1348 1,2220 0,000500
6,10 0,9999 0,9926 1,4450 1,1792 1,1687 0,000468

Sao mais semelhantes aos valores da semivariancia simulada y*(h) oS
valores estimados pelos estimadores Matheron e Cressie e Hawkins.

Na Figura 16, sdao representados os valores médios de dez repeticdes da
semivariancia simulada de forma grafica, de acordo com o modelo exp(0,1,3), e

os valores estimados pelos estimadores de semivariancia.



1.6 - 0.0006 -

147 . 0.0005 | . o

1.2 4 s M x .
1] A 0.0004 |

0.8 4 £ a" 0.0003 - ¢

0.6 -

0.4 1

0.2 1 0.0001
0

0.0002 -

0 2 4 6 8 0 5 4 6 8
Legenda

9 Legenda
——— Semivariancia = Newl
A New2 x Matheron + Pairwise
+ Cressie

(a) (b)

Figura 16 - Graficos da funcdo semivaridncia simulada de acordo com o
modelo exp(0,1,3) e da semivariancia estimada pelos estimadores

em estudo.

Observa-se na Figura 16a que os quatro estimadores apresentados sao
semelhantes a semivariancia simulada, sendo os mais semelhantes os estimadores
Newl, Matheron e Cressie ¢ Hawkins. O Estimador Pairwise, apresentado na
Figura 16b, apesar de demonstrar comportamento semelhante, distingue-se dos
demais por apresentar valores em uma escala menor.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos critérios de comparagao pela
soma dos quadrados das diferencas entre a semivariancia simulada e a
semivariancia estimada pelos estimadores de semivariancia e pela soma dos

valores absolutos dessas diferencas.

Tabela 8 - Critérios de comparagdo pela soma dos quadrados e soma do valor

absoluto entre os valores simulados e estimados em cada estimador

SOMA DOS QUADRADOS SOMA DO VALOR ABSOLUTO
DAS DIFERENCAS DAS DIFERENCAS

Modelo Newl New2 Mather. Cressie Newl New2 Mather. Cressie

esf(0,1,4) 0,184 0,163 0,211 0,305 1,012 1,078 1,184 1,534
exp(0,1,4) 0,310 0,152 0,083 0,155 1,222 1,139 0,664 0,938



exp(0,1,5) 0,124 0,226 0,074 0,176 0,961 0,987 0,628 0,973
esf(0,1,5) 0,377 0,388 0,114 0,434 1,622 1,597 0,813 1,526
exp(0,1,2) 0,011 0,771 0,102 0,143 0,271 2,153 0,733 0,981
exp(0,1,3) 0,142 0,568 0,105 0,119 1,010 1,734 0,836 0,851

O Estimador de Semivariancia Relativa Pairwise apresentou “saltos” nos
valores de semivariancia em todos os modelos estudados e, conseqlientemente,
uma grande diferenca entre os demais, em razdo de ao fato dos valores de
semivariancia simulada terem médias proximas de zero.

Para o modelo esf(0,1,4), os estimadores New2 e Newl s3o mais
semelhantes a semivariancia simulada, pela soma dos quadrados das diferencas e
soma do valor absoluto das diferencas, respectivamente, por apresentarem
menores diferencas a semivariancia simulada.

Quando os dados foram simulados de acordo com o modelo exp(0,1,4), o
estimador que apresentou valores de semivariancia mais parecidos com a
semivariancia simulada foi o Estimador de Matheron, por ambos os critérios. O
Estimador New2 foi o segundo em termos de semelhanga com a semivariancia
simulada, segundo o critério da soma dos quadrados das diferencas e de acordo
com o critério do valor absoluto da diferenca, o segundo estimador a apresentar
valores de semivariancia mais semelhantes & semivariancia simulada foi o
Estimador Cressie e Hawkins.

Segundo o modelo exp(0,1,5), os estimadores que apresentaram valores
mais proximos a semivariancia simulada foram os estimadores Matheron e
Newl, nessa ordem, por ambos os critérios. Com estes mesmos parametros, mas
utilizando o modelo esférico, os resultados mostram que o Estimador Matheron
apresentou melhores resultados.

Quando os dados apresentam estrutura de dependéncia espacial, segundo
o modelo exp(0,1,2), o Estimador New1 apresenta resultados mais semelhantes
de semivariancia estimada com a semivariancia simulada, segundo ambos os
critérios.

Quando os dados que possuiam uma estrutura de dependéncia espacial
do modelo exp(0,1,3) foram aplicados aos estimadores de semivariancia,

mostrou-se mais semelhante o Estimador Matheron. O segundo estimador mais



semelhante foi o Estimador de Cressie e Hawkins, segundo ambos os critérios de
avaliacdo utilizados.

Uma andlise geral da Tabela 8 permite verificar que sdo semelhantes a
semivariancia, nesta ordem, os estimadores: Matheron, New1l, New?2, Cressie ¢
Hawkins. Considerando que o Estimador Matheron sé pode ser usado quando os
dados apresentam distribuicio normal de probabilidade, sugere-se a
implementacao em sofiwares geoestatisticos dos estimadores New2 e Newl, para
que dessa forma os estimadores possam ser usados na analise da semivariancia
de conjuntos de dados georreferenciados. O Estimador Pairwise, embora
apresente a mesma forma grafica da semivariancia simulada, apresenta os
resultados numa escala menor que a simulada nas diferentes distancias 4.

Verifica-se também que com pequenos valores de distancia 4, os
estimadores Matheron, Cressie ¢ Hawkins, Newl e New2 tém o mesmo
comportamento.

LI e LAKE (1994) concluiram que o Estimador New2 ¢ o que melhor
estima a semivariancia mesmo a grandes distancias, por ndo distorcer a
representacdo da estrutura espacial, porém, neste estudo, o Estimador Newl

mostrou-se mais eficiente que o New?2.

4.2 ANALISE DE DADOS REAIS

4.2.1 Analise Exploratéria dos dados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das estatisticas descritivas

das varidveis regionalizadas RSP [MPa] na profundidade de 0-30 cm, na qual



foram calculados os indices de cone das profundidades de 0-10, 10-20 e
20-30 cm, densidade do solo [Mg m™] e umidade volumétrica [%] nas camadas
de 0-10, 10-20 e 20-30 c¢cm e produtividade da soja [Mg ha']. Os graficos dos
testes de normalidade de Anderson Darling, Shapiro Wilk e Kolmogorov-
Smirnov sdo apresentados no Apéndice E. Segundo os testes de Box-Cox,
apresentados no Apéndice F, todos os conjuntos de dados apresentaram
distribuicao normal de probabilidade.

Na Tabela 9, sdao apresentadas as estatisticas descritivas dos dados de
RSP [MPa]. Observa-se que os dados ndo apresentam homogeneidade, pois os

coeficientes de variag¢do nas trés profundidades sdo maiores que 10%.

Tabela 9 - Estatistica descritiva da resisténcia do solo & penetracao [MPa]

ESTATISTICAS RSP 0-10 cm RSP 10-20 cm RSP 20-30 cm
N° de Amostras 46 46 45
Minimo 1,538 0,921 2,071
Quartil Inferior 2,154 2,731 2,794
Mediana 2,630 3,194 3,113
Quartil Superior 3,024 3,880 3,763
Maximo 4,391 4910 4,929
Média 2,645 3,297 3,270
Desvio Padrao 0,627 0,856 0,676
Variancia 0,393 0,456 0,732
Coef. de Variacdo (%) 23,710 25,960 20,660
Coef. de Assimetria 0,890 0,420 -0,154
Coef. de Curtose 0,973 -0,401 0,212
Teste de Anderson-Darling 0,044 0,438* 0,430*
Teste de Ryan-Joiner 0,030 >0,100%* >0,100%*
Teste de Kolmogorov-Smirnov >0.150%* >0.150%* >0.150%*

Nota: * possuem caracteristicas da distribuicdo de normalidade segundo os testes de
Anderson-Darling, Ryan-Joiner ou Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de
significancia.

Na Figura 17 apresentam-se os graficos Box-Plot da varidvel RSP nas
profundidades de 0-10, 10-20 e 20-30 cm. Verifica-se a presencga de dois pontos
discrepantes: um na profundidade de 0-10 cm, maior que os demais € um na

profundidade de 20-30 cm, inferior aos demais.
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Figura 17 - Graficos Box-Plot da variavel regionalizada RSP nas profundidades

de (1) 0-10, (2) 10-20 e (3) 20-30 cm.

A Tabela 10 apresenta as estatisticas descritivas dos dados de densidade
do solo nas profundidades de 0-10, 10-20 e 20-30 cm. Foram observados maiores
valores de densidade do solo na camada de 20-30 cm, o que justifica a RSP ter
sido maior nessa profundidade, pois, segundo ARAUJO, TORMENA e SILVA
(2004), a densidade influencia os resultados de RSP. Como o coeficiente de
variagdo ¢ menor que 10%, considera-se que os dados apresentam

homogeneidade.



Tabela 10 - Estatisticas descritivas da densidade do solo [Mg m™] em diferentes

profundidades
, DENSIDADE DENSIDADE DENSIDADE
ESTATISTICAS
0-10 cm 10-20 cm 20-30 cm
N° de Amostras 48 48 47
Minimo 1,060 1,040 1,100
Quartil Inferior 1,170 1,100 1,160
Mediana 1,210 1,150 1,205
Quartil Superior 1,228 1,200 1,248
Maximo 1,290 1,550 1,350
Média 1,196 1,159 1,208
Desvio Padrio 0,051 0,088 0,062
Variancia 0,003 0,004 0,008
Coef. de Variacao (%) 4,262 7,602 5,149
Coef. de Assimetria -0,855 0,318 1,938
Coef. de Curtose 0,669 -0,572 7,234
Teste de Anderson-Darling 0,014 0,014 0,407*
Teste de Ryan-Joiner 0,042 <0,010 >0,100%*
Teste de Kolmogorov-Smirnov 0,142* >0,150%* >0,150%*

Nota: * possuem caracteristicas da distribuicdo de normalidade segundo os testes de
Anderson-Darling, Ryan-Joiner ou Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de
significancia.

Pelo grafico Box-Plot apresentado na Figura 18, hd trés pontos
discrepantes para esta variavel, dois inferiores na profundidade de 0-10 cm e um

maior que os demais na profundidade de 20-30 cm.
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Figura 18 - Grafico Box-Plot da variavel regionalizada densidade do solo nas
profundidades de (1) 0-10, (2) 10-20 e (3) 20-30 cm.
A Tabela 11 apresenta as estatisticas descritivas dos dados de umidade

volumétrica nas camadas de 0-10, 10-20 ¢ 20-30 cm.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas da umidade volumétrica [%] em diferentes

profundidades
: UMIDADE UMIDADE UMIDADE
ESTATISTICAS
0-10 cm 10-20 cm 20-30 cm
N° de Amostras 48 48 47
Minimo 0,260 0,300 0,290
Quartil Inferior 0,343 0,340 0,360
Mediana 0,360 0,360 0,370
Quartil Superior 0,390 0,380 0,388
Méximo 0,500 0,490 0,420
Média 0,366 0,363 0,372
Desvio Padrio 0,039 0,031 0,026
Variancia 0,002 0,001 0,001
Coef. de Variacao (%) 10,530 8,443 6,990
Coef. de Assimetria 0,486 -0,502 1,448
Coef. de Curtose 2,950 1,138 5,581
Teste de Anderson-Darling 0,017 0,009 0,042
Teste de Ryan-Joiner 0,028 <0,010 >0,100%*
Teste de Kolmogorov-Smirnov >(0,150* >0,150%* >0,150%*

Nota: * possuem caracteristicas da distribuicdo de normalidade segundo os testes de
Anderson-Darling, Ryan-Joiner ou Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de
significancia.

Observa-se na Tabela 11, menores valores de umidade volumétrica nas
profundidades de 10-20 e 20-30 cm, o que pode ser observado pelos quartis
superior e inferior, e pela média dos dados. Segundo SECCO (2003), isso se
verifica, pois os dados de RSP apresentam relacdo inversa com os dados de
umidade do solo. Os dados sdo homogéneos nas profundidades de 10-20 e
20-30 cm, pois o coeficiente de variacdo ¢ menor que 10%, ja4 na camada de
0-10 cm os dados sao heterogéneos.

Pela andlise dos graficos Box-Plot, apresentados na Figura 19, para a
varidvel umidade volumétrica nas profundidades 0-10, 10-20 e 20-30 cm

verifica-se a presenca de pontos discrepantes com valor superior nas



profundidades de 0-10 e 20-30 cm e com valores inferiores nas camadas de 0-10

e 10-20 cm.

0.5+ *

0.4 —

umidade volumétrica

0.3 -

profundidade

Figura 19 - Graficos Box-Plot da variavel regionalizada umidade volumétrica

nas profundidades de (1) 0-10, (2) 10-20 e (3) 20-30 cm.

Na Tabela 12 apresentam-se as estatisticas descritivas dos dados da
Produtividade da Soja [Mg ha']. A produtividade foi baixa, de acordo com
EMBRAPA (2004), que considera baixa a produtividade abaixo de 2,5 Mg ha™.

Devido ao alto coeficiente de variagdo os dados sdo considerados heterogéneos.



Tabela 12 - Estatisticas descritivas da produtividade da soja [Mg ha'] no ano

agricola 2004/2005
ESTATISTICAS PRODUTIVIDADE
N° de Amostras 48
Minimo 0,960
Quartil Inferior 1,650
Mediana 1,790
Quartil Superior 2,110
0,97-Percentil 2,563
0,98-Percentil 2,750
Maximo 3,970
Média 1,867
Desvio Padriao 0,459
Variancia 0,210
Coef. De Variacao (%) 24,570
Coef. De Assimetria 1,874
Coef. De Curtose 8,543
Teste de Anderson-Darling 0,003
Teste de Ryan-Joiner <0,010
Teste de Kolmogorov-smirnov 0,096*

Nota: * possuem caracteristicas da distribuicdo de normalidade segundo os testes de

Anderson-Darling, Ryan-Joiner ou Kolmogorov-Smirnov,

significancia.

ao nivel de 5%

de

A Figura 20 apresenta o grafico Box-Plot da variavel Produtividade da

Soja. Verifica-se a presenca de um ponto discrepante, no qual a produtividade foi

maxima de 3,97 Mg ha’'.

Produtividade



Figura 20 - Gréafico Box-Plot da produtividade da soja.

Segundo PARANA (2005), a produtividade média da soja no municipio
de Cascavel no ano agricola 2004/2005 foi de 2,75 Mg ha' e no Estado do
Parana de 2,56 Mg ha'. Observa-se, pelos Percentis dados na Tabela 12, que
97% dos dados apresentam valores inferiores a média estadual e 98% dos dados
apresentam valores abaixo da meédia regional, Por esse motivo, a area ¢
considerada com de produtividade baixa.

A tabela com os resultados gerais da estatistica classica dos dados ¢

apresentada no Apéndice G.

4.3 ANALISE GEOESTATISTICA

Pela andlise dos graficos Post-Plot (Figura 21) verifica-se que os dados
ndo apresentam tendéncia direcional, mas, pelos graficos de dispersao de média
movel versus desvio padrao de ordem 3 (Figura 22), verifica-se que os dados da
umidade volumétrica na profundidade de 10-20 cm apresentam indicios de

tendéncia direcional.
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Figura 21 - Graficos Post Plot das variaveis regionalizadas em estudo.
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Figura 22 - Gréficos de dispersdao da média versus desvio padrao.

4.4 SEMIVARIOGRAMAS

A distancia maxima entre os pontos na area em estudo ¢ de 860,2325 m.
Utilizou-se um cutoff de até 50% como distdncia méxima para a construcao dos
semivariogramas e o método de ajuste utilizado na determinacdo dos parametros
foi 0 WLS2, definido na equagdo (21), em todos os semivariogramas.

A Figura 23 apresenta os semivariogramas da Produtividade da Soja,

segundo os cinco métodos de estimagdo da funcdo semivariancia.
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Figura 23 - Semivariogramas da varidvel produtividade da soja, segundo os
estimadores Matheron, Cressie e¢ Hawkins, Pairwise, Newl e

New?2.

Observa-se, na Figura 23, que nos dados da Produtividade da Soja foi
detectada uma estrutura de dependéncia espacial pelos estimadores Newl e
New2, ja pelos demais métodos de estimagdo a variavel ndo apresenta estrutura
de dependéncia espacial, assim pode-se dizer que a variavel apresenta efeito
pepita puro — epp.

A Tabela 13 apresenta os modelos € os parametros apresentados pelos
estimadores para a produtividade da soja e o valor do coeficiente de efeito pepita

relativo, definido na equacao (14).

Tabela 13 - Parametros do semivariograma para a produtividade da soja

CRESSIE E

HAWKINS MATHERON NEWI NEW2 PAIRWISE
Modelo epp epp gaussiano  esférico epp
Co 0,1256 0,17 0,175 0,0001 0,044821
Cl - - 0,020 0,3300 -
a - - 300 400 -
Coeficiente de efeito

1 1 0,988 0,0003 1

pepita relativo (E )

Nota: epp — efeito pepita puro.

Pela analise do coeficiente de efeito pepita relativo, observa-se que pelo
Estimador Newl, a dependéncia espacial é fraca (8 =0,988) com estrutura de
dependéncia espacial de modelo gaussiano e alcance de 300 m, ou seja, os dados
sao dependentes espacialmente num raio de 300 m. Pelo Estimador New2, ha
dependéncia espacial forte de modelo esférico com alcance de 400 m.

A Figura 24 apresenta o mapa tematico da Produtividade da Soja obtido

pelos parametros dados pelo método de estimagao New?2.



Figura 24 - Mapa tematico da produtividade da soja pelo método Newl de

estimacao da fungdo semivariancia.

O canto superior esquerdo ¢ o local em que foi verificada a produtividade
maxima de 3,97 Mg ha'. Nesse local ha baixa densidade do solo (Figuras 26 e

30) e baixa RSP (Figuras 38, 40 e 42).

Na Figura 25 sdo apresentados os semivariogramas da variavel densidade
do solo na camada de 0-10 cm.

Pela analise da Figura 25, observa-se que a densidade do solo na camada
de 0-10 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial pelos métodos de

estimacao da fun¢do semivariancia New1 e New?2.
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Figura 25 - Semivariogramas da varidvel densidade do solo de 0-10 cm,

segundo os estimadores Matheron, Cressie e Hawkins, Pairwise,

Newl e New?2.

A Tabela 14 apresenta os modelos e os parametros do semivariograma

para a densidade do solo de 0-10 cm e o valor do coeficiente de efeito pepita

relativo.



Tabela 14 - Parametros do Semivariograma para a Densidade de 0-10 cm

CRESSIE E

HAWKINS MATHERON  NEWI1 NEW2 PAIRWISE
Modelo epp epp gaussiano poténcia epp

Co 0,029 0,002579 0,0027 0,0001 0,000976
C1 - - 0,0028 b=8x10° -
a - - 300 a=1,99 -
Coeficiente de
efeito pepita 1 1 0,49 R 1
relativo (€

Nota: epp — efeito pepita puro.

Segundo o Estimador Newl, os dados apresentam estrutura de
dependéncia espacial moderada que atende ao modelo gaussiano. Foi utilizado
um cutoff de 25%. Assim, em um raio de 300 m, os dados sdo relacionados
espacialmente. Pelo método de estimagdo New2 a estrutura de dependéncia
espacial apresentada pela densidade do solo de 0-10 cm atende ao modelo de
poténcia sem patamar.

Na Figura 26 apresenta-se o mapa tematico da densidade do solo na

profundidade de 0-10 cm.
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Figura 26 - Mapa tematico da densidade do solo na profundidade de 0-10 cm

pelo Estimador Newl.

Os semivariogramas da densidade do solo na profundidade de 10-20 cm,

sao apresentados na Figura 27.
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Figura 27 - Semivariogramas da densidade do solo na profundidade de
10-20 cm, segundo os estimadores Matheron, Cressie e Hawkins,

Pairwise, New1 e New?2.



Segundo o Estimador New1, a densidade do solo na camada de 10-20 cm
apresenta estrutura de dependéncia espacial, do tipo gaussiano. J& pelo Estimador
New?2 a estrutura atende ao modelo esférico.

A Tabela 15 apresenta os modelos e os parametros ajustados pelos
estimadores para a densidade do solo de 10-20 cm e o valor do coeficiente de

efeito pepita relativo.

Tabela 15 - Parametros do Semivariograma para a Densidade de 10-20 cm

CRESSIEE MATHERON NEWI NEW2 PAIRWISE

HAWKINS
Modelo epp epp gaussiano  esférico epp
CO 0,029 0,0037 0,0035 0,001 0,002475
Cl1 - - 0,0002 0,207 -
a - - 400 310 -
Coeficiente de efeito 1 1 0,95 0,005 1

pepita relativo (8 )

Nota: epp — efeito pepita puro.

Pelo Estimador Newl1, a varidvel apresenta dependéncia espacial fraca,
segundo o coeficiente de efeito pepita relativo (8 =0,95) e raio de dependéncia
espacial de 400 m. Segundo o Estimador New2, ha estrutura de dependéncia
espacial forte (& =0,005) que atende ao modelo esférico com patamar atingido

aos 310 m.
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Figura 28 - Mapa temdtico da densidade do solo 10-20 cm pelo Estimador
New?2.

A Figura 28, acima, apresenta o mapa tematico da variavel densidade do
solo na profundidade de 10-20 cm.

Na Figura 29 sdo apresentados os semivariogramas da densidade do solo
na profundidade de 20-30 cm.
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Figura 29 - Semivariogramas da densidade do solo na profundidade de
20-30 cm, segundo os estimadores Matheron, Cressie ¢ Hawkins,

Pairwise, New1 e New?2.

A densidade na camada de 20-30 cm apresenta estrutura de dependéncia
espacial do tipo exponencial, pelo Estimador New2. Pelos demais estimadores,
essa variavel apresenta efeito pepita puro. A Tabela 16 apresenta os parametros

do semivariograma para esta variavel e o coeficiente de efeito pepita relativo.

Tabela 16 - Parametros do Semivariograma para a Densidade de 20-30 cm

CRESSIE E
HAWKINS MATHERON NEWI NEW?2 PAIRWISE
Modelo cpp epp epp exponencial epp



Co 0,05768 0,0086 0,002 0,0005 0.004

Cl1 - - - 0,39 -
a - - - 435 -
Coeficiente de efeito 0,00128

pepita relativo (E) ! ! ! !

Nota: epp — efeito pepita puro.

Verifica-se, pelo coeficiente de efeito pepita relativo (€ =0,00128) que,
segundo o Estimador New2, a densidade do solo de 20-30 cm apresenta
dependéncia espacial forte com raio de dependéncia de 435 m. O mapa tematico

dessa variavel ¢ apresentado na Figura 30.

Figura 30 - Mapa tematico da densidade do solo na camada de 20-30 cm pelo

Estimador New?2.

A Figura 31 apresenta os semivariogramas da umidade volumétrica na

camada de 0-10 cm, segundo os cinco estimadores de semivariancia em estudo.
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Figura 31 - Semivariogramas da umidade volumétrica de 0-10 cm, segundo os
estimadores Matheron, Cressie e¢ Hawkins, Pairwise, Newl e

New?2.

Observa-se na Figura 31 que a umidade volumétrica na profundidade de
0-10 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial que atende ao modelo
gaussiano pelo Estimador Newl e segundo o Estimador New2 a variavel ndo
apresenta patamar, ou seja, a medida que a distdncia 4 aumenta, o valor da
semivaridncia ¢ maior e se comporta segundo um modelo de poténcia sem
patamar.

A Tabela 17 apresenta os valores dos parametros estimados pelo método

WLS2.



Tabela 17- Parametros do semivariograma para a umidade de 0-10 cm

CRESSIE E

HAWKINS MATHERON NEWI NEW2 PAIRWISE
Modelo epp epp gaussiano  poténcia epp
Co 0,01036 0,001 0,0012 0,0012 0,002601
C1 - - 0,0002 b=3x10° -
a - - 300 a=1,99 -
Coeficiente de efeito
1 1 0,8571 - 1

pepita relativo (8 )

Nota: epp — efeito pepita puro.

O coeficiente de efeito pepita relativo (8 = 0,8571) mostra que a umidade
volumétrica na profundidade de 0-10 cm apresenta estrutura de dependéncia
espacial fraca de modelo gaussiano, segundo o Estimador Newl com raio de
dependéncia de 300 m. A estrutura de dependéncia apresentada pelo Estimador
New?2 ¢ de poténcia sem patamar. Pelos demais estimadores, essa variavel ndo
apresenta estrutura de dependéncia espacial. A Figura 32 representa o mapa

tematico para esta variavel segundo o Estimador Newl.

Figura 32 - Mapa tematico da umidade volumétrica de 0-10 cm pelo Estimador

Newl.



A Figura 33 apresenta os semivariogramas da umidade volumétrica na

profundidade de 10-20 cm, segundo os estimadores de semivariancia em estudo.
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Figura 33 - Semivariogramas da umidade volumétrica de 10-20 cm, segundo os
estimadores Matheron, Cressie e Hawkins, Pairwise, Newl e

New?2.



A Tabela 18 apresenta os valores dos parametros dos semivariogramas ¢
o coeficiente de efeito pepita para essa varidvel. Segundo o Estimador Newl, a
umidade volumétrica de 10-20 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial
fraca (£ =0,96) , de modelo esférico e pelo Estimador New?2 a estrutura ¢ do tipo

linear sem patamar.

Tabela 18 - Parametros do semivariograma para a umidade de 10-20 cm

CRESSIEE MATHERON  NEWI NEW2 PAIRWISE

HAWKINS
Modelo epp epp esférico linear sem epp
patamar
Co 0,00665 0,0007 0,000600 0,0005 334,67
Cl - - 0,000025 b=6x107 -
a - - 165 a=1 -
Coeficiente de efeito 1 1 0,96 - 1

pepita relativo (E)

Nota: epp — efeito pepita puro.

Na Figura 34 ¢ apresentado o mapa de tematico desta variavel.




Figura 34 - Mapa temdtico da umidade volumétrica de 10-20 cm pelo

Estimador New 1.

A Figura 35 apresenta os semivariogramas da varidvel umidade

volumétrica na profundidade de 20-30 cm segundo os cinco estimadores.
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Figura 35 - Semivariogramas da umidade volumétrica de 20-30 cm, segundo os
estimadores Matheron, Cressie e¢ Hawkins, Pairwise, Newl e

New?2.

A Tabela 19 apresenta os valores dos parametros dos semivariogramas e

o coeficiente de efeito pepita para a umidade volumétrica de 20-30 cm.



Tabela 19 - Parametros do semivariograma para a umidade de 20-30 cm

MATHERON

NEW1 NEW2 PAIRWISE

CRESSIE E
HAWKINS
Modelo epp
Co 0,00757
C1 -
a R
Coeficiente de efeito 1

pepita relativo (8)

esférico Poténcia epp
0,00001  0,0000100 0,0062
0,00088 b = 0,00006 -
150 a=1,99 -
0,011 - 1

Nota: epp — efeito pepita puro.

Segundo o Estimador New2, a varidvel umidade volumétrica de

20-30 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial de modelo sem patamar de

poténcia. Para construir o semivariograma dessa variavel, segundo o Estimador

Newl, foi utilizado um cutoff de 16%. Observa-se uma estrutura de dependéncia

espacial forte de acordo com o modelo esférico e alcance de 150 m, por esse

estimador.

O mapa temdtico para a variavel umidade volumétrica de 20-30 cm ¢

apresentado na Figura 36.




Figura 36 - Mapa tematico da umidade volumétrica de 20-30 cm pelo

Estimador New 1.

A Figura 37 apresenta os semivariogramas da varidvel RSP na
profundidade de 0-10 cm, segundo os cinco estimadores em estudo. A RSP na
camada de 0-10 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial da forma

exponencial pelo Estimador New2. Segundo os demais estimadores, essa variavel

apresenta efeito pepita puro.
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Figura 37 - Semivariogramas da RSP na camada de 0-10 cm segundo os

estimadores Matheron, Cressie e Hawkins, Pairwise, Newl e
New?2.

A Tabela 20 apresenta os valores dos pardmetros dos semivariogramas e

o coeficiente de efeito pepita para a RSP de 0-10 cm.

Tabela 20 - Parametros do semivariograma para a RSP de 0-10 cm

CRESSIE E MATHERON NEWI NEW2

PAIRWI
HAWKINS SE
Modelo epp epp epp esférico epp
Co 0,3465 0,3842 0,38 0,00001 0,0488
Cl - - - 150 -
a - - - 550 -
Cocficiente de efeito 1 1 1 0,000000007 1
pepita relativo (8 )
Nota: epp — efeito pepita puro.

A RSP na camada de 0-10 cm apresenta estrutura de dependéncia

espacial forte (E DO) de modelo esférico, segundo o Estimador New?2.

A Figura 38 apresenta o mapa tematico para essa variavel segundo o
Estimador New?2.



Figura 38 Mapa teméatico da RSP de 0-10 cm pelo Estimador New?2.

A Figura 39 apresenta os semivariogramas da RSP na profundidade de
10-20 cm pelos cinco estimadores de semivaridncia. Observa-se nessa figura que
a RSP na camada de 10-20 cm apresenta estrutura de dependéncia espacial

segundo os estimadores Newl ¢ New?2.
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Figura 39 - Semivariogramas da RSP na camada de 10-20 cm, segundo os

estimadores Matheron, Cressie e Hawkins, Pairwise, Newl e

New?2.

A Tabela 21 apresenta os parametros do semivariograma e o valor do

coeficiente de efeito pepita relativo para a RSP na camada de 10-20 cm.



Tabela 21 - Parametros do semivariograma para a RSP de 10-20 cm

CRESSIE E MATHERON NEWI1 NEW2 PAIRWISE

HAWKINS
Modelo epp epp esférico  esférico epp
Cco 0,4887 0,4699 0,47 0,5 0,0364
C1 - - 0,002 0,08 -
a - - 150 200 -
Coeficiente de efeito 1 1 0,95 0,86 1

pepita relativo (8)

Nota: epp — efeito pepita puro.

A varidvel RSP na profundidade de 10-20 cm apresentou estrutura de
dependéncia espacial fraca (£=0,95) pelo Estimador Newl, que atende ao
modelo esférico, com um cutoof de 16% e, segundo o Estimador New2, uma
estrutura de dependéncia espacial fraca (8 =0,86) de modelo esférico com
alcance de 200 m, com cutoff de 24%. A Figura 40 apresenta o mapa tematico
para essa variavel.
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Figura 40 - Mapa tematico da RSP na profundidade de 10-20 cm de acordo

com o Estimador New?2.

A area no centro da Figura 40 representa um local de alta densidade do
solo nessa profundidade e pode-se comparar com a Figura 34, em que, no mesmo
local, para essa camada a umidade volumétrica ¢ baixa.

A Figura 41 apresenta os semivariogramas da varidvel RSP na

profundidade de 20-30 cm, segundo os estimadores em estudo.
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Figura 41 - Semivariogramas da RSP na camada de 20-30 cm, segundo os
estimadores Matheron, Cressic e Hawkins, Pairwise, Newl ¢

New?2.

A Tabela 22 apresenta os pardmetros do semivariograma e o valor do

coeficiente de efeito pepita para essa variavel.



Tabela 22 - Parametros do semivariograma para a RSP de 20-30 cm

CRESSIEE MATHERON NEWI1 NEW2 PAIRWISE

HAWKINS
Modelo epp epp epp esférico epp
Co 0,7199 0,6815 0,6783  0,00001 0,0754
C1 - - - 0,85 -
a - - - 300 -
Coeficiente de efeito 1 1 1 0,000012 1

pepita relativo (8 )
Nota: epp — efeito pepita puro.

A variavel RSP na camada de 20-30 cm ndo apresenta dependéncia
espacial, somente efeito pepita puro, segundo os estimadores Matheron, Cressie €
Hawkins, Pairwise e Newl. Pelo Estimador New2, em que foi utilizado um
cutoff de 30%, os dados apresentam dependéncia espacial forte (£ =0,000012)
num raio de 300 m, segundo o modelo esférico. A Figura 42 apresenta o mapa

tematico dessa variavel.




Figura 42 - Mapa tematico da RSP de 20-30 cm pelo Estimador New?2.

Comparando-se os mapas apresentados nas Figuras 24 e 28 e em seguida
os mapas das Figuras 24 e 30, observa-se que os pontos nos quais a densidade do
solo de 10-20 cm ¢ menor ha maior produtividade da soja. Da mesma forma,
observa-se que uma baixa densidade do solo na profundidade de 20-30 cm gera
alta produtividade da soja nessa mesma profundidade.

Comparando os mapas das Figuras 24 e 32, 24 ¢ 36 observa-se que
quanto maior a umidade maior a produtividade. Assim, uma alta umidade

volumétrica repercute no aumento da produtividade da soja.

4.5 CORRELACAO ESPACIAL

Pela analise dos semivariogramas cruzados da produtividade com as
varidveis em estudo, apresentados no Apéndice H, os dados ndao apresentam
correlagdo espacial. As varidveis ndo apresentam correlacdo espacial entre si,
pela analise dos graficos apresentados no Apéndice I, Por essas razoes, fez-se um
estudo da correlacdo classica entre as varidveis, o que ¢ apresentado na Secao

4.6. O Apéndice J apresenta os resultados da estatistica espacial dos dados.

4.6 ESTUDO DAS CORRELACOES CLASSICAS DOS ATRIBUTOS
FISICOS DO SOLO E PRODUTIVIDADE DA SOJA



Esta Secao apresenta o estudo das correlacdes dos atributos fisicos do
solo e da produtividade da soja pelos coeficientes de correlagdo linear simples de
Pearson e de correlagdo de dados ndo-paramétricos de Spearman e T de Kendall.
A Tabela 23 apresenta a matriz de correlacdo linear de Pearson e testes de

significancia.

Tabela 23 - Matriz de correlagdo linear de Pearson

PS Ds Ds Ds Uv Uv Uv RSP RSP RSP
0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30
PS Pearson 1,000
p-valor -
n 48
Ds Pearson 0,045 1,000
0-10 p-valor 0,762 -
n 48 48
Ds Pearson 0,058 0,091 1,000
10-20 p-valor 0,695 0,539 -
n 48 48 48
Ds Pearson 0,215 0,159 0,232 1,000
20-30 p-valor 0,146 0,287 0,117 -
n 47 47 47 47
Uv Pearson 0,147 -0,200 0,037 0,191 1,000
0-10 p-valor 0,318 0,173 0,805 0,199 -
n 48 48 48 47 48
Uv Pearson 0,269 -0,233 0,280 0,177 0,125 1,000
10-20 p-valor 0,064 0,110 0,054 0,235 0,399 -
n 48 48 48 47 48 48
Uv Pearson 0,396* 0,099 0,055 0,351* 0,115 0,525* 1,000
20-30 p-valor 0,006 0,506 0,715 0,016 0,443 0,000 -
n 47 47 47 47 47 47 47
RSP Pearson -0,267 0,193 0,438*-0,246-0,109 -0,326* -0,288 1,000
0-10 p-valor 0,073 0,200 0,002 0,103 0,471 0,027 0,055 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46
RSP Pearson -0,425* -0,0480,360*-0,096-0,049 -0,157 -0,399*0,631* 1,000
10-20 p-valor 0,003 0,750 0,014 0,531 0,746 0,298 0,007 0,000 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46 46
RSP Pearson -0,176 -0,170 0,162 0,133 0,024 -0,001 -0,352*-0,0110,643* 1,000
20-30 p-valor 0,246 0,264 0,288 0,390 0,875 0,996 0,019 0,944 0,000 -

n 45 45 45 44 45 45 44 45 45 45
Nota: * Correlagdo significativa ao nivel de 5% de probabilidade; n: nimero de dados.
Ds.: Densidade do Solo; Uv: Umidade Volumétrica, RSP: Resisténcia do Solo a
Penetracdo; PS: Produtividade da soja.

Pela analise da Tabela 23 observa-se que a Produtividade da Soja e a

varidvel umidade volumétrica na profundidade de 20-30cm estdo

correlacionadas diretamente, porém a produtividade estd correlacionada

inversamente com a RSP na camada de 10-20 c¢cm, assim, um aumento na RSP



nessa camada repercute numa menor produtividade, ja um aumento na umidade
volumétrica gera um aumento na produtividade. Esses resultados haviam sido
alertados por LETEY (1985) quando afirma que uma alta RSP afeta a
produtividade vegetal.

Observa-se ainda que a umidade volumétrica na camada de 20-30 cm
correlaciona-se diretamente com a densidade do solo nessa mesma profundidade
e com a umidade volumétrica na camada de 10-20 cm. Um aumento na RSP na
profundidade de 10-20 cm causa aumento da RSP nas demais profundidades. A
densidade do solo de 20-30 cm est4 correlacionada diretamente com a umidade
volumétrica nessa mesma profundidade. Esses resultados sao compativeis com os
encontrados por MARIA, CASTRO e DIAS (1999).

Ainda, segundo a Tabela 24, sdo correlacionadas inversamente a
umidade volumétrica na camada de 10-20 cm com a RSP na profundidade de
0-10 cm e a umidade volumétrica de 20-30 cm com a RSP nas camadas de 10-20
e 20-30 cm. A densidade do solo na camada de 10-20 cm esta correlacionada
diretamente com a RSP nas profundidades de 0-10 e 10-20 cm. SECCO et al.
(2004) encontraram resultados semelhantes ao trabalharem com dados nao
georreferenciados.

Na Tabela 24 apresentam-se as correlacdes ndo-paramétricas de

Spearman e seus respectivos testes de significancia.



Tabela 24 - Matriz de correlagdo nao-paramétrica de Spearman

Ds Ds Ds Uv Uv Uv RSP RSP RSP

PS 0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30
PS Spearman 1,000
p-valor -
n 48

Ds Spearman 0,160 1,000
0-10 p-valor 0,278 -
n 48 48
Ds Spearman -0,064 0,092 1,000
10-20 p-valor 0,667 0,532 -
n 48 48 48
Ds Spearman 0,146 0,150 0,294* 1,000
20-30 p-valor 0,326 0,313 0,045 -
n 47 47 47 47
Uv Spearman 0,200 0,128 0,059 0,133 1,000
0-10 p-valor 0,173 0,385 0,692 0,372 -
n 48 48 48 47 48
Uv Spearman 0,124 -0,180 0,261 0,135 0,135 1,000
10-20 p-valor 0,401 0,222 0,073 0,364 0,361 -
n 48 48 48 47 48 48
Uv Spearman -0,038 0,062 -0,094 0,206 0,072 0,522* 1,000
20-30 p-valor 0,802 0,677 0,528 0,166 0,630 0,000 -
n 47 47 47 47 47 47 47

RSP Spearman -0,262 0,094 0,350*-0,266-0,226-0,33* _0’224 1,000

0-10 p-valor 0,078 0,533 0,017 0,077 0,131 0,024 0,030 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46
RSP Spearman -0,376* -0,0770,355%-0,065-0,232-0,247 -0,37*0,646* 1,000
10-20 p-valor 0,010 0,611 0,015 0,671 0,121 0,097 0,012 0,000 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46 46
RSP Spearman -0,099 -0,153 0,241 0,144 -0,151-0,129-0,40* 0,243 0,713* 1,000
20-30 p-valor 0,518 0,316 0,111 0,351 0,321 0,397 0,007 0,107 0,000 -
n 45 45 45 44 45 45 44 45 45 45
Nota: * Correlagdo significativa ao nivel de 5% de probabilidade; n: nimero de dados;
Ds.: Densidade do Solo; Uv: Umidade Volumétrica RSP: Resisténcia do Solo a
Penetragdo; PS: Produtividade da soja.

Além das correlagdes ja apresentadas na Tabela 23, observa-se na Tabela
24 correlagao direta para a densidade do solo nas profundidades de 10-20 ¢ 20-30
cm, inversamente proporcionais as variaveis umidade volumétrica na camada de
10-20 cm com a RSP de 0-10 cm e a umidade volumétrica de 20-30 cm com a
RSP nas trés profundidades. Na Tabela 25 apresentam-se os valores da

correlacdo T de Kendall e seus respectivos testes de significancia.



Tabela 25 - Matriz de correlagdo nao-paramétrica de Kendall

Ds Ds Ds Uv Uv Uv RSP RSP RSP

PS 0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30 0-10 10-20 20-30
PS Kendall 1,000
p-valor -
N 48
Ds Kendall 0,106 1,000
0-10 p-valor 0,304 -
N 48 48
Ds Kendall -0,042 0,070 1,000
10-20 p-valor 0,682 0,502 -
N 48 48 48
Ds Kendall 0,105 0,115 0,202 1,000
20-30 p-valor 0,308 0,276 0,052 -
n 47 47 47 47
Uv Kendall 0,151 0,129 0,045 0,098 1,000
0-10 p-valor 0,148 0,227 0,673 0,358 -
n 48 48 48 47 48
Uv Kendall 0,086 -0,137 0,192 0,090 0,101 1,000
10-20 p-valor 0,412 0,205 0,072 0,402 0,354 -
n 48 48 48 47 48 48
Uv Kendall -0,034 0,046 -0,060 0,152 0,054 0,405* 1,000
20-30 p-valor 0,752 0,674 0,577 0,157 0,626 0,000 -
n 47 47 47 47 47 47 47
RSP Kendall -0,157 0,053 0,243* -0,184 -0,163 -0,240* -0,225* 1,000
0-10 p-valor 0,125 0,614 0,019 0,079 0,124 0,025 0,037 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46
RSP Kendall -0,258* -0,049 0,249* -0,040 -0,167 -0,182 -0,262* 0,467* 1,000
10-20 p-valor 0,012 0,641 0,016 0,702 0,115 0,089 0,016 0,000 -
n 46 46 46 45 46 46 45 46 46
RSP Kendall -0,073 -0,113 0,164 0,091 -0,122 -0,101 -0,285* 0,196 0,558* 1,000
20-30 p-valor 0,481 0,288 0,119 0,389 0,256 0,351 0,009 0,058 0,000 -
n 45 45 45 44 45 45 44 45 45 45

Nota: * Correlagdo significativa ao nivel de 5% de probabilidade; n: niimero de dados.
Ds.: Densidade do Solo; Uv: Umidade Volumétrica, RSP: Resisténcia do Solo a
Penetragdo; PS: Produtividade da soja.

Os resultados do teste apresentados na Tabela 25, ndo mostram
resultados diferentes dos encontrados no teste de correlagdo ndo-paramétrica de

Spearman e Linear de Pearson.



4.7 ANALISES DE REGRESSAO

A fim de construir um modelo estatistico que possa ser utilizado para
estimar a produtividade da soja, foram realizadas analises de regressdo multipla
utilizando os atributos fisicos em estudo. O modelo de regressdo encontrado ¢

dado na equacao (42).

Pr=- 1,49 - 0,50*Dens(0-10) + 0,91*Dens(10-20) - 0,310*Dens(20-30)
+4,31*Umd(0-10) - 0,07*Umd(10-20) + 5,03*Umd(20-30) + 0,253*RSP(0-10) -
0,484*RSP(10-20) + 0,222*RSP(20-30) (42)

Na Tabela 26 apresentam-se os testes de significancia dos parametros do

modelo de regressdao multipla.

Tabela 26 - Resultado da anélise de regressao da produtividade da soja

Variaveis Valor dos Coeficientes D.P. T p-valor Decisao
Constante -1,491 2,253 -0,66 0,512 ns
Ds (0-10) -0,495 1,352 -0,37 0,716 ns
Ds (10-20) 0,912 1,289 0,71 0,484 ns
Ds (20-30) -0,310 0,850 -0,37 0,717 ns
Uv(0-10) 4,308 1,688 2,55 0,015 *
Uv(10-20) 0,069 3,192 -0,02 0,983 ns
Uv(20-30) 5,027 2,789 1,80 0,080 ns
RSP(0-10) 2,253 0,188 1,34 0,188 ns
RSP(10-20) -0,484 0,203 -2,39 0,022 *
RSP(20-30) 0,222 0,123 1,80 0,080 ns

Nota: D.P.: desvio padrio dos parametros estimados; T: Estatistica do teste de
significancia; Se p-valor < 0,05 * o parametro ¢é significativo ao nivel de 5% de
probabilidade, ns: Nao significativo.

O modelo ajustado definido na equacao (41) apresenta: Desvio padrao
S =0,394420; Coeficiente de Determinacdo R* = 43,5%; e um Coeficiente de
determinagdo corrigida R* (ajustado) = 28,5%.

O coeficiente de determinacdo indica a capacidade do modelo para
explicar as condic¢oes reais. Assim, esse modelo explica 43,5% do que realmente
ocorre entre as variaveis em estudo e a produtividade da soja. Verifica-se que, ao

nivel de 5% de significancia, a varidvel umidade volumétrica de 0-10 cm afeta a



produtividade positivamente. A RSP na camada de 10-20 cm afeta negativamente
a produtividade da soja, logo um aumento na RSP nessa camada causa uma
diminui¢do da produtividade. Foi determinado o melhor ajuste de regressao pelo

método Stepwise, tendo como modelo a equagao (43).
Prod = 0,913 + 4,49* Uv(0-10) - 0,214*RSP(10-20) (43)

A Tabela 27 apresenta os resultados da analise de regressdo do novo

modelo.

Tabela 27 - Resultado da analise de regressao da produtividade

Variaveis Valor dos Coeficientes D.P. T p-valor

Constante 0,9126 0,7211 1,27 0,212

Uv (0-10) 4,486 1,56 2,87 0,006*
RSP (10-20) -0,21375 0,09087 -2,35 0,023*

Nota: D.P.: desvio padrio dos parametros estimados; T: Estatistica do teste de
significancia; Se p-valor <0,05 * o parametro ¢ significativo ao nivel de 5% de
probabilidade.

O novo modelo ajustado, definido na equagdo (42), apresenta: Desvio
padrdo S = 0,393077; Coeficiente de Determinacdo R* = 31,3%; ¢ Coeficiente de
determinagdo corrigida R* (ajustado) = 28,1%.

Verifica-se, pela andlise da Tabela 28, que a produtividade da soja ¢
afetada pelas variaveis umidade volumétrica na profundidade de 0-10 cm e pela
RSP na profundidade de 10-20 cm e o modelo dado na equagdo (42) explica
31,3% da variabilidade da produtividade.



5 CONCLUSOES

A andlise e comparagdo das funcdes de semivaridncia estimada de
Matheron, Pairwise, Cressie ¢ Hawkins, New1 e New?2, utilizando estruturas de
dependéncia espacial conhecidas, por meio de simulacdes estocdsticas, permite
cocnluir que o Estimador Pairwise apresentou valores com a mesma estrutura
grafica da semivariancia simulada, porém com parametros diferentes e numa
escala menor. Segundo o estudo da simulagdo, os estimadores mais semelhantes
a semivariancia simulada foram Matheron, New1 ¢ New?2.

A produtividade da soja e as variaveis resisténcia do solo a penetracdo —
RSP, densidade do solo e umidade volumétrica, nas trés profundidades,
apresentaram estrutura de dependéncia espacial em pelo menos um dos
estimadores, porém ndo apresentam correlacdo espacial entre si, nem com a
produtividade.

Com uma grade de 100 x 100 m, pode-se observar que existe fraca
dependéncia espacial, conseqiientemente para trabalhar com essa distancia
minima entre os pontos, deve-se utilizar sub-amostras aleatdrias retiradas de
pontos definidos da grade.

Pelas analises de correlagdo linear de Pearson, correlagao
ndo-paramétrica de Spearman e de Kendall, verifica-se correlagdo linear
diretamente proporcional entre as varidveis: produtividade e umidade
volumétrica na profundidade de 20-30 cm; densidade do solo nas profundidades
de 10-20 e 20-30 cm; densidade do solo de 10-20 ¢cm com a RSP nessa
profundidade e na profundidade de 0-10 cm; densidade do solo e umidade
volumétrica na profundidade de 20-30 cm; umidade volumétrica nas camadas de
10-20 e 20-30 cm; RSP de 0-10 ¢ 10-20 cm; RSP nas camadas de 10-20 e
20-30 cm.



Verifica-se também, correlagdo inversamente proporcional entre as
variaveis: produtividade da soja ¢ RSP de 10-20 cm; umidade volumétrica de
10-20 cm e RSP de 0-10 cm; umidade volumétrica na camada de 20-30 cm com a
RSP nas trés profundidades.

Pela andlise de regressdo, a RSP na camada de 10-20 cm afeta

negativamente a produtividade da soja.
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APENDICE A- ANAGRAMA DOS DADOS SIMULADOS

[ Escolha da estrutura de Dependéncia Espacial ]

[ Determinagao do Grid ]

[ Calculo da Matriz das distancias entre os pontos do grid ]

[ Calculo da Matriz de covariancia ]

[ Decomposic¢ao da matriz de covariancia pelo método de Cholesky ]

[ Geragdo de vetores com média 0 e desvio padrado 1 ]

[ Escolha da matriz das médias dos dados simulados ]

[ Determinacao do conjunto de dados simulados ]

[ Aplicacdo dos dados simulados nos estimadores em estudo ]

4 N

Comparagdo pelo critério da
soma do quadrado da diferenca
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estimadores /
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/Comparagﬁo pelo critério da soma
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estimada em cada um dos
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APENDICE B- ANAGRAMA DOS DADOS REAIS

[ Variaveis Regionalizadas J
|

[ Estatisticas Descritivas J
I

[Testes de Hipoteses de Estacionaridade]

[ Sim | ( Nio J
[ Calculo dos Residuos ]
—[ Calculo das Semivariancias ]]

|

[ Construgao dos SemivariogramasJ
|

[ Ajuste de Parametros ]

I
[ Geracao de Mapas J
[

Analise dos Mapas




APENDICE C — MATRIZ 4 DA DISTANCIA ENTRE OS PONTOS

=N
~hANBRON2OaN

78

7.2

57

4.5

72

4.1

1.4



APENDICE D - MATRIZ DE COVARIANCIA )



APENDICE E - GRAFICOS DE NORMALIDADE DOS DADOS
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APENDICE F -
Grafico Box-Cox da Produtividade

Box-Cox Plot for Produtividade
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APENDICE G - ESTATISTICA CLASSICA

Variavel | Norm. | Média | Desvio | Coeficiente | N°de pontos | Correlagdo | forma
Padrdo | de variag¢do discrepantes
Prod S 1,87 0,46 24,57 1 Uv3 +
RSP2 -
Dsl S 1,19 0,05 4,26 2
Ds2 S 1,16 0,09 7,60 0 RSP1 +
RSP2 +
Ds3 S 1,20 0,06 5,15 1 Ds2 +
Uvl S 0,37 0,04 10,53 2
Uv2 S 0,36 0,03 8,44 1 RSP1 -
Uv3 S 0,37 0,03 6,99 1 Ds3 +
Uv2 +
RSP1 S 2,64 0,63 23,70 1 Uv3 -
RSP2 S 3,30 0,86 25,90 0 Uv3 -
RSP3 S 3,30 0,68 20,60 1 Uv3 -




APENDICE H - SEMIVARIOGRAMA CRUZADO — CORRELACAO DA
VARIAVEL COM A PRODUTIVIDADE
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APENDICE I -

SEMIVARIOGRAMAS

CRUZADOS

DAS VARIAVEIS

DENSIDADE, UMIDADE E RSP
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APENDICE J -

ANALISE GEOESTATISTICA

Variavel | Estac | Estimador | Modelo Co C a € Dep
Prod S Newl Gaussiano 0,1750 | 0,0200 | 300 | 0,9880 | fraca
New?2 Esférico 1x10* | 0,3300 | 400 | 0,0003 | forte
Dsl1 S Newl Gaussiano 0,0027 | 0,0028 | 300 | 0,4900 | moderada
Ds2 S Newl Gaussiano 0,0035 | 0,0002 | 400 | 0,9500 | fraca
New?2 Esférico 0,0010 | 0,2070 | 310 | 0,0050 | forte
Ds3 S New?2 Exponencial | 0,0005 | 0,3900 | 435 | 0,0013 | forte
Uvl S Newl Gaussiano 0,0012 | 0,0002 | 300 | 0,8571 | fraca
Uv2 N Newl Esférico 0,0006 | 3x10° | 165 | 0,9600 | fraca
Uv3 S Newl Esférico 1x10° ] 0,0009 | 150 | 0,0110 | forte
RSP1 S New?2 Esférico 1x10° | 150 550 | 7x10° | forte
RSP2 S Newl Esférico 0,4700 | 0,0020 | 150 | 0,9500 | fraca
New?2 Esférico 0,5000 | 0,0800 | 200 | 0,8600 | fraca
RSP3 S New?2 Esférico 1x10° | 0,8500 | 300 | 12x10° | forte




ANEXOS



ANEXOA- ROTINA PARA DECOMPOSICAO DE SHOLESKY NO
PROGRAMA MAPLE® E SUB-ROTINAS NO SOFTWARE
MINITAB 13

Para determinar a Matriz B pela decomposi¢cdo de Sholesky, deve-se

proceder da seguinte forma:

. ~ = ., .
Antes de cada comando, clicar no botao , que ira inserir a abertura de

um comando com o simbolo [ >.
Digitar os comandos:

[ > with(linalg) :{indica que os procedimentos envolvem
conhecimentos de algebra linear}
[> S := matrix(n,n, [a;,3:12,...,3.> ]);{escreve a

matriz S=Z }
[ >B := cholesky (S) ; {escreve a matriz B, tal que BB'= z };

i

Clicar no botao , que realizard os comandos.

No software MINITAB 13, para determinar vetores com uma determinada

estrutura de dependéncia espacial, segue-se:

Clicar no menu Calc, em seguida, escolher a opcdo random data e

escolher a opgao desejada.



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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