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Capitulo 8

Exemplos das Aplicacoes na AP

Ronaldo Pereira de Oliveira

8.1 As Funcoes da Geoestatistica na Adocao da AP

Este capitulo exemplifica sumariamente as possiveis funcoes
que a geoestatistica pode assumir como ferramenta de apoio decisério
durante o processo de adogao da AP. Como visto na Secao 1, este pro-
cesso envolve uma integracao dinamica e abrangente entre tecnologias
e acoes de campo (Capitulo 1) e conhecimentos especificos (Capitulos
2 e 3) na gestao operacional e estratégica da producao. Este processo
é ciclico e usa o georreferenciamento como base comum para etapas
que podem ser definidas como: monitoramento intensivo, geracao de
mapas de atributos, planejamento e intervencao diferenciada. Etapas
gue se tornam mais acessiveis ao tomador de decisdao com a dispo-
nibilidade de protocolos operacionais bem definidos e/ou aplicativos
para analises semiautomaticas, como o Vesper se propdem a ser. O
uso dos procedimentos disponiveis nas interfaces do Vesper (Secao 2)
atendem funcoes diretamente ligadas as etapas de geracao de mapas
e planejamento das intervencoes diferenciadas na fertilidade do solo
ou no controle de pragas e plantas invasoras.

Os exemplos apresentados neste capitulo ilustram aplicagoes
com dados gerados por duas abordagens frequentemente adotadas na
producao de graos em sistemas de plantio direto na regido do Cerrado,
sendo: a amostragem da fertilidade do solo por grade e o monitora-
mento em modo continuo com sensores de CE_. O objetivo é orientar
0 usuario do Vesper sobre como os procedimentos de variografia e
krigagem descritos na Sec¢éo 2 se associam com as etapas do processo
de adocao do manejo por sitio-especifico. Em particular, tipificando o
potencial da geoestatistica como ferramenta béasica nas praticas de
manejo da fertilidade por taxas variadas. As considera¢des nao envol-
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vem a critica agrondémica aos resultados das analises geoestatisticas,
buscando apenas ressaltar aspectos de ordem operacional relaciona-
dos as incertezas nos resultados quantitativos que estdo associados
as diferentes densidades amostrais dos dados de entrada. Ainda sob o
aspecto do delineamento amostral do solo, este capitulo concluindo a
Secao 3 e complementa o tépico de o que fazer “Depois do Vesper”,
sugerindo uma potencial aplicagdo dos sensores de CEa em apoio a
um delineamento amostral mais eficiente.
Destacam-se as seguintes funcoes da geoestatistica no processo
decisorio:
e Avaliar a dependéncia espacial de uma varidvel dos fatores de
producéo
* Estimar valores desta variavel para pontos de uma grade de locais
nao observados.

* Gerar mapas dos diferentes fatores de produgéo sobre uma grade
comum de interpolacdo, possibilitando o uso de camadas de
informacao para analise espacial multivariada em SIG.

* Delinear esquemas amostrais e MZs em funcao da variabilidade
espacial estimada.

8.2 Monitoramento Intensivo na Producao de Graos

Os dados e os mapas apresentados em toda a extensao do livro
sao de uma area de producao de graos, em regiao de Cerrado, que se
encontra em fase inicial da adogao da AP. S&o resultados de um estudo
no qual, além das questoes agrondmicas centrais, foram discutidos
os aspectos quantitativos da geoestatistica aplicada na caracterizacao
da variabilidade espago-temporal dos atributos de solos para fins do
manejo de insumos por taxas variadas em um sistema de producao
com fertilidade construida. A area, denominada de Talhdo 6 (T6), fica
localizada na Fazenda Cruzeiro do Sul, no municipio de Castelandia,
sudoeste goiano (Figura 8.1). Os dados de monitoramentos intensivos
foram coletados utilizando duas abordagens tipicas no processo de
adocao da AP no Brasil. Os dados monitorados no periodo entre as
safras de 2009 e 2011 faz parte de 15 experimentos da Rede AP em
areas de producao comercial de culturas anuais e perenes.
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Figura 8.1. Mapa de localizacdo do talhao de estudo, no Municipio de
Castelandia, GO, e superposicao da malha de interpolagdo sobre a imagem
de satélite da fazenda.

O talhdo tem 35 ha de extensao sob producao de graos em siste-
ma de plantio direto com rotacao das culturas de soja, milho e sorgo. O
solo predominante é um Latossolo Vermelho distroférrico desenvolvido
sobre material basaltico da formacao Serra Geral, as margens do Rio
dos Bois e com altitude média de 455 m.

As etapas de adocdo da AP neste talhdo envolveram o monitora-
mento intensivo do solo mediante diferentes abordagens operacionais
dados gerados em diferentes densidades amostrais, sendo: a) a amos-
tragem de solos por grade em malha de uma amostra por hectare (35
observacgoes, Figura 8.2.a); e b) o monitoramento intensivo das medidas
de CE, (7.480 observacoes, Figura 8.2.b). Amostras por grade foram
coletas apos a colheita da safrinha, na profundidade de 0 a 20 cm, com
uso de um amostrador de rosca motorizado de uma polegada; sendo
cada amostra formada por 10 subamostras tomadas em um raio de 20
metros a partir dos pontos da malha georeferenciada com espagamento
de 100 m. Isto resulta em valores absolutos de atributos determinados
em laboratério e associados a uma observacao georeferenciada e repre-
sentativa para uma area de 100 X 100 m (i.e.: 1 ponto por hectare).
As determinacdes analiticas foram realizadas nos laboratorios de solo
da Universidade de Rio Verde. O monitoramento georreferenciado das
medidas de CE, foi realizado utilizando a tecnologia em rastreamento
continuo por contato nas profundidades de 30 cm e 90 cm com a tecno-
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logia Veris 3100 (Veris Technologies®) segundo implementacoes fisicas
e caracteristicas de operagao descritas em Rabello et al. (2008).

O pré-processamento considerou a transformacgao de coordena-
das geograficas para o sistema de projecao UTM, descrita no Item 7.4,
e a analise de distribuicao dos dados dos atributos de fertilidade do
solo determinados em laboratério, como demostrado no Item 2.1. Os
procedimentos de krigagem ordinéria (itens 3.6) foram realizados para
estimativas por blocos de 10 m? e raio de busca proporcional a maior
disténcia entre as observacgoes, gerando mapas com valores dos atri-
butos estimados para todos os pontos da grade de interpolagdo com
um intervalo de 5 m (em detalhe na Figura 8.2.c), derivando um mapa
com a informagao complementar sobre os valores do erro associado as
estimativas em cada ponto da grade.

(a) (b) (c)

Figura 8.2. Distribuicao espacial e densidade amostral dos dados monitorados
e resolucao das estimativas da krigagem, respectivamente: a) grade amostral
com 1 ponto por hectare, b) monitoramento continuo de CEa; e c) grade de
interpolacéo de 5 x 5 m.

8.3 Dependéncia Espacial da Fertilidade do Solo

Umas das aplicagoes praticas dos procedimentos de variografia
descritos no Capitulo 5 é a analise preliminar da dependéncia espa-
cial dos diferentes atributos sendo analisados, antes mesmo dos para-
metros calculados serem usados para fins da geracdo de mapas por
krigagem. Entre outros parametros indicativos no célculo e ajuste dos
variogramas, a distancia a partir da qual a variancia se estabiliza num
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patamar (a,) define a autocorrelagao espacial de cada um dos atribu-
tos analisados. Ou seja, a distancia a partir da qual espera-se que as
observacoes feitas para um atributo especifico (e.g.: macro ou micro
nutriente) em dois pontos distintos deixem de ter valores correlaciona-
dos (i.e.: medidas relativamente iguais).

A Tabela 8.1 apresenta os parametros de ajuste dos variogra-
mas para os diferentes atributos observados, e indica as respecti-
vas estimativas da dependéncia espacial calculada em funcéao do
coeficiente de alcance relativo a funcao de covariancia (i.e.: modelo
tedrico) ajustada. Nesta tabela é possivel observar as diferentes di-
mensoes de variagao dos varios atributos. Estes valores por si ja
indicam as distancias a partir das quais ja se poderia considerar o
manejo diferenciado daquele atributo especifico. Como por exemplo,
a aplicacao de potéssio por taxas variadas com dosagens visando
um aumento no estoque de K em partes de um talhao sob sistema
de producao intensiva com fertilidade construida. Entretanto temos
que considerar que estas distéancias foram estimadas em funcéao do
espacamento amostral dos dados utilizados no célculo do variograma
empirico, neste caso particular uma malha amostral de 100 x 100
m. Em outras palavras, nao se pode esperar definir a dependén-
cia espacial de uma dada variavel numa dimensao menor do que o
seu espacamento amostral. Apesar de sabermos que a dependén-
cia espacial de uma variavel possa existir em diferentes escalas de
correlacao, dependendo dos parametros de referéncia definidos para
o célculo do variograma (descritos no “Procedimento de Ajuste em
Modo Global” - Item 5.1), este pressuposto nao garante porém, que
se possa determinar uma menor distdncia de dependéncia espacial
apenas por refinar o espacamento amostral. O que pode ser entendi-
do na relacéo entre os conceitos de estacionaridade e escala amostral
ilustrada na Figura 3.7 (apresentada em “Tendéncia” - ltem 3.4).
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LA TIES Ano  Modelo de Ajuste co* c1= ato [:;Ztre:;ﬁ:aie
Solo (m)
Argila 2009 Esférico 0,0 24,38 119,8 118
Areia 2009 Duplo Exponencial 0,0001 15,25 51,0 150

pH 2010 Esférico 0,021 0,01 536,4 530
Potassio 2009 Esférico 0,0 5625,6 286,7 280
2010 Duplo Esférico 0,0 81749 352,8 350

Fésforo 2009 Esférico 0,274 7,095 183,5 180
2010 Esférico 11,46 63,67 180,8 180

Ca 2009 Esférico 0,301 0,419 294,0 235
2010 Esférico 0,173 0,554 339,0 335

Mg 2009 Esférico 0,007 0,012 297,0 295
2010 Esférico 0,0006 0,076 212,3 200

M.O. 2009 Esfeérico 4,522 342 199,4 195
CE. 2010 Exponencial 4,948 1,832 62,5 187

*CO0 = efeito pepita; **C1 = variancia estrutural; ***a1 = alcance.

Tabela 8.1 Parametros dos ajustes do variogramas de atributos de solo e
a dependéncia espacial estimada pela distancia de correlacao entre pontos
medidos em locais diferentes.

Por isto, antes de definir a grade amostral que vai alimentar
os procedimentos da geoestatistica, as caracteristicas inerentes ao
processo sendo analisado e a escala de dependéncia espacial para
a qual se pretende representar as variacoes dos atributos devem ser
observadas. Isto é, se o espagcamento definido entre os pontos ob-
servados permite caracterizar a estrutura espacial de variagdes do
atributo sendo analisado na escala em que se pretende delinear &reas
consideradas homogéneas. Estes fatores se nao adequadamente
ajustados comprometem diretamente a precisao e a robustez estatis-
tica do ajuste do variograma, consequentemente também afetando a
qualidade dos mapas krigados.

Como os resultados das analises destas relagdes espaciais sao
fortemente influenciadas pela escala e densidade amostral das obser-
vacoes de campo, a relevancia do uso das técnicas de geoestatistica
devem ser cautelosamente avaliadas nos procedimentos de ajuste do
variograma (ltem 5.1) sob a perspectiva de conhecimento do processo
fisico-quimico sendo analisado. De forma geral, 0s processos de solos
e outros relacionados as variagoes da produtividade (e.g.: reboleiras,
nematoides, cigarrinhas, ervas daninhas, entre outros) apresentam as
seguintes caracteristicas de variacao espacial:

e Sao fendbmenos que ocorrem de maneira localizada e se espalham
lentamente pelo campo.
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e Apresentam variaveis com distribuicdo log normal (i.e.: uma
maioria de valores baixos com poucos valores extremamente
baixos) e variogramas errbneos (i.e.: efeito pepita e variancia
extremamente altos)

8.4 Mapas Estimados por Krigagem

Umas das praticas mais comuns na adogao da AP no Brasil que
esta diretamente relacionada ao uso das técnicas de geoestatistica é
a abordagem de coleta de amostras de fertilidade do solo seguindo
um esquema amostral de observacdes feitas em locais determina-
dos por uma grade regular de pontos georreferenciados (BERNARDI;
INAMASU, 2014). Nesta aplicacao o uso dos procedimentos descri-
tos no Capitulo 6 tem a funcao de gerar mapas por krigagem utili-
zando os parametros de ajuste do variograma obtidos na avaliacao
da dependéncia espacial de uma variavel. Os mapas de atributos po-
dem ser gerados para varios atributos dos fatores condicionantes da
producao (e.g.: solo, planta e/ou infestacdes) bem como para fatores
relativos ao impacto ambiental da atividade (e.g.: contaminacao do
solo por metais pesados ou lencol freatico por lixiviacao de insumos).

O acervo de dados gerados pelas observagoes por grade amostral
do solo no talhdo T6 possibilitou a krigagem de atributos de fertilidade.
Os arquivos resultantes da krigagem contém valores estimados a partir
das observagdes da vizinhanca dos pontos de intersecdo da grade de in-
terpolacao com resolucao de cinco metros (i.e.: locais nao observados).
Apds o procedimento de importacao em SIG (ltem 7.4), estes arquivos
sao convertidos no formato raster onde os valores estimados nos pon-
tos de intersecao sao associados a quadriculas de 5 m? de uma malha
continua (Figura 8.3). Este tipo de analise individualizada da variacao
espacial de um atributo selecionado é o uso primario dos resultados da
krigagem, sendo uma abordagem muito difundida pelos servicos de con-
sultoria em AP para aplicacdo de KCI por taxas variadas. A observagao
destes mapas permite identificar os locais com maior ou menor concen-
tracao de um elemento dentro do talh&o, viabilizando um planejamento
de aplicacao de insumos segundo demandas locais especificas.

Um subproduto vidvel com estes resultados é a geracao de ma-
pas de predicdo de custo destas intervengoes, calculando o custo da
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aplicacao por taxas variadas e/ou a economia potencial em relacao ao
manejo classico® para cada area diferenciada dentro do talhao. Estes
mapas permitem calcular com precisao as areas definidas pela clas-
sificagao dos valores krigados em diferentes faixas de recomendagao
agrondmica. Entretanto, esta abordagem foca em solugdes mais ime-
diatistas e sem o entendimento aprofundado das possiveis interpreta-
cOes dos resultados. Neste sentido, deve-se observar que o conheci-
mento praticado por associacoes de produtores de AP° em avancado
estagio de adocao da tecnologia (i.e.: mais de 10 anos de monitora-
mento intensivo de diversos fatores de producao) descarta este tipo
de andlise individualizada nas fases iniciais da adocao, sugerindo um
acervo de dados de no minimo trés safras antes formar uma opiniao
conclusiva sobre um planejamento amplo e integrado e do manejo das
variagoes da produtividade.

Estes procedimentos nao sao exclusivamente aplicados a dados
observados por grade amostral, e obviamente podem gerar krigagens
mais precisas quando alimentados com dados do monitoramento em
modo continuo utilizando sensores proximais de atributos de solo. Os
quais podem ser também utilizados para melhorar as estimativas atra-
vés da técnica de co-krigagem para atributos fortemente correlaciona-
dos em seus valores observados.

8 Recomendacoes de calagem e adubagdo com taxa de aplicagao uniforme que
é calculada pelo teor médio de nutrientes observados em um nimero limitado
de amostras compostas.

9 Por exemplo a Society of Precision Agriculture Australia - SPAA (http://www.
spaa.com.au/)



GEOESTATISTICA APLICADA NA AGRICULTURA DE PRECISAO UTILIZANDO O VESPER 133

Figura 8.3. Exemplos da variabilidade espacial de diferentes atributos de
fertilidade do solo na safra de 2009, com mapas obtidos pela krigagem da
grade amostral de 1 ponto por hectare.

Ainda considerando o monitoramento por grade amostral, os atri-
butos indicados como de maior influéncia nas variacoes da produtivi-
dade de uma safra podem ser repetidos em safras subsequentes, pre-
ferencialmente, obedecendo as mesmas malhas de entrada (i.e.: grade
amostral) e saida (i.e. grade de interpolagao). Os mapas estimados para
safras subsequentes mostram as variagoes espaco-temporais dos atribu-
tos considerados (Figura 8.4).

2009

2010

Figura 8.4. Mapas krigados possibilitando a andlise da variabilidade espaco-
temporal de atributos de fertilidade considerados na definicdo do manejo
diferenciado de insumos.
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Outra abordagem a ser explorada com os resultados da kri-
gagem € a analise multivariada dos dados para determinacao dos
fatores que mais influenciaram nas variagoes observadas no mapa de
produtividade de uma safra especifica. Esta vale-se do fato em que
todas as propriedades monitoradas na safra sao usualmente estima-
das para todos os pontos de uma grade de predicao Unica cobrindo
toda a extensao do talhdo (Figura 8.2.c). Este denso conjunto de
dados em alta densidade viabiliza o uso de regressées multivariadas
que podem indicar a forte correlacao dos fatores de producao que
potencialmente estao influenciando positivamente, considerando as
areas dentro do talao com maior produtividade, ou negativamente
nas areas de menor produtividade. Adicionalmente, outras técnicas
de analise multivariada permitem a integracao das contribuicoes das
variacoes individuais dos mapas de atributos em um Unico plano de
informacao que serve para alimentar algoritmos de segmentacao de
imagens capazes de simular o delineamento de MZs para o manejo
por sitio-especifico (OLIVEIRA, 2009).

8.5 Monitoramento da Condutividade Elétrica

Informacdes geradas a partir de plataformas multissensores para o
monitoramento intensivo na AP podem indicar com mais precisao uma
intervencao de campo mais eficiente. Estas sao mais facilmente sinteti-
zadas por parametros do variograma devido a massiva disponibilidade de
pontos observados em modo continuo, ou como referido mundialmente
“on the go” (i.e.: “durante o caminhamento” ou “em tempo real”). Para
esta abordagem, equipamentos de varios formatos, ja estdo acessiveis
no mercado e disponiveis como parte da consultoria agronémica espe-
cializada. No Vesper, tanto os procedimentos de ajuste automético do
variograma em modo local (Item 5.1) quanto as opgoes de krigagem or-
dinaria por blocos (ltem 6.4) sao orientados e disponibilizados para estes
tipos de dados de entrada. Desta forma simplificando bastante algumas
etapas durante o processo de adocao da AP, em particular no que tange
ao apoio em decisdes operacionais (i.e.: definicdo do esquema amostral,
geracao de mapas de atributos e indicacao dos fatores de producéo que
apresentam as estruturas de variacdo espacial mais correlacionadas com
as variagoes observadas nos mapas de produtividade.
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Um exemplo desse tipo de servico que é muito difundido no
mercado da AP usa o monitoramento da CE, em alta resolucao espa-
cial, utilizando condutivimetros conectados a um GNSS (ltem 1.2).
Esta tecnologia vem se mostrando bastante eficaz no processo de
adocao da AP, servindo como uma camada de informacao basica,
que traz em sua autocorrelacao espacial uma indicacgao significativa
da estrutura da variacao de propriedades fisicas e quimicas correla-
cionadas a este atributo e que influenciam diretamente a variagao da
produtividade (MCBRATNEY et al., 2005; SUDDUTH et al., 2003).
A Figura 8.5 ilustra a alta correlacdo espacial observada por sensores
de monitoramento intensivo em modo continuo no talhao T6. Estes
dados demonstram também o potencial desses sensores em indicar
efeitos sazonais durante uma safra, seja na viabilidade de interven-
¢oes recursivas, como no caso dos sensores nao invasivos, ou na ca-
racterizacao das condicOes de referéncia da safra, isto é da condigcao
da fertilidade do solo pré-plantio e o resultado da safa na colheita.
Entre os sensores ndo invasivos podemos destacar os sensores ép-
ticos de cultivo por infravermelho, que indicam as requisicoes de
aplicacao de nitrogénio e podem ser usados em diferentes momentos
durante a safra (e.g.: Crop Circle). Um exemplo de como os mapas
de CE, gerados em duas profundidades no inicio da safra (i.e.: 30
e 90 cm) podem apresentar uma boa correlagdo com a estrutura de
variagao espacial observadas no mapa de colheita (i.e.: > = 0,53
e 0,65 respectivamente) é apresentado na Figura 8.5. E possivel
observar que areas com formatos relativamente similares em locais
de baixa CE, correspondem aos locais de baixa produtividade, prin-
cipalmente na ponta a noroeste e na area centro-sul do talhdo. Vale
ressaltar que na experiéncia com a modelagem multivariada em AP,
as correlacdes espaciais entre mapas de atributos nao indicam em
geral valores significativos se relativizados a correlagbes puramente
numéricas, raramente correlacionando mais de 75% da informacao
(i.e.: em geral r* < 0,75). Fato possivelmente explicado pela dife-
rente natureza das fontes de dados e da estrutura e intensidade da
variabilidade espacial dos processos que elas representam.
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Figura 8.5. Correlacao entre as estruturas de variacao espacial dos dados
de CE_, observados no inicio da safra em duas profundidades (a e b), e da
produtividade na colheita (c).

8.6 Estimativas com Diferentes Densidades Amostrais

A natureza do Vesper coloca a questao do erro nas estimativas
da interpolacéo, apresentando um mapa de erro derivado da krigagem.
Fato que é reiterado no nome do aplicativo (i.e.: “with Error”) e na sub-
-janela dos resultados da krigagem, que inclui o mapa com os valores
do desvio padréo na estimativa de cada ponto da grade de interpolacéo
(Figura 8.6). Este aspecto foi concebido, enquanto aplicativo de pro-
ducao, com o intuito de agilizar e facilitar o processamento de dados
observados em alta densidade amostral, em geral coletados em modo
continuo. Assim se propondo a ter uma fungao intermediéria, na auto-
macao do fluxo de dados, e facilitadora em estégios iniciais na adocao
da AP; quando o dominio dos conceitos e das técnicas da estatistica
espacial ainda é limitado.

Nao que o Vesper coloque restricdes na analise com dados em
baixa densidade amostral, o que é facilmente possivel com a opcao
de ajuste do variograma em modo global na sub-janela “Variogram
Model” (Figura 5.3), mas sua interface visa facilitar os procedimentos
da krigagem com ajuste de variogramas em modo local (Item 5.1).
De uma maneira interativa, o ajuste em modo global (i.e.: menu de
opcoes “Fitting Control Panel”) também facilita o refinamento manual
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dos parametros de ajuste automaticos dos nove modelos teoricos pre-
definidos e indica coeficientes do erro do ajuste, porém nao disponibili-
za recursos necessarios ao ajuste manual generalizado (e.g.: definigao
ou acesso a outros modelos tedricos) ou mesmo acesso a métodos de
validagao mais robustos (e.g.: “Jack-knifing").

Untegistered Version Unvegistered Version

Predicted o Std Deviation of 2
= Il T Pasme |
20 12 a 30

=&

Figura 8.6. Sub-janela de resultados da krigagem, ilustrando o mapa estimado
e 0 mapa do erro associado a predicao.

Dentro deste foco, torna-se ainda mais importante para os usua-
rios do Vesper executando o ajuste do variograma com nimero limi-
tado de pontos a cuidadosa verificacdo da estatistica descritiva na
analise exploratéria dos dados de entrada (Capitulo 2) e a critica aos
resultados da variografia e da krigagem. Por este motivo, apresenta-
mos resultados tipicos para dados de entrada em baixa e alta densida-
de amostral orientando a critica aos mapas resultantes da krigagem.
Esta explanacao vai de contraposto a praticas comuns do mercado
de servicos em AP, onde o monitoramento do solo incide em geral
na exaustiva e custosa abordagem de grades amostrais. Abordagem
que naturalmente induz a uma questao que se tornou latente, talvez
mais do que relevante, na adocao de AP no Brasil, sendo: “Quantos
pontos eu preciso coletar para gerar um mapa de atributos de solo
por krigagem?”. Esta pergunta posta como uma “receita de bolo” se
assemelha ao classico exemplo da questao “Com quantos paus se faz
uma canoa”, onde talvez seja mais relevante perguntar primeiro: qual
o tamanho (i.e.: 0 que vou transportar), o propdsito (i.e.: atravessar
um rio ou um oceano) e a robustez (i.e.: os requisitos minimos de se-
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guranca) da canoa que se pretende construir. De maneira similar a esta
analogia e sob os conceitos discutidos no Item 8.3, a amostragem por
grade orientada aos procedimentos de krigagem para AP precisam ser
dimensionadas segundo: as caracteristicas intrinsecas ao fenémeno
sendo modelado; as dimensdes das MZs nas quais que se pretende
trabalhar; e o grau de incerteza aceito. Sera a definicao destes precei-
tos de amostragem por grade é que vao determinar o limite minimo de
pontos a ser considerado, abaixo do qual o ajuste do variogram, quan-
do possivel, terd base numa estatistica pouco significativa, promoven-
do um alto grau de incerteza no consequente resultado da krigagem.

Os resultados das krigagens com dados em alta (i.e.: CE))
e baixa densidade (i.e.: atributos de fertilidade do solo) sao apre-
sentados como forma de ilustrar a interpretacdo dos mapas de erro
obtidos com diferentes densidades amostrais. Para os dados co-
letados por grade amostral foi possivel gerar mapas por krigagem
para os atributos chave do estudo agron6mico, apesar de requisitar
ajustes manuais laboriosos, em modo global, ou mesmo impossibi-
litar a caracterizacao da dependéncia espacial de alguns atributos.
Estes resultados indicam que nao s6 um limitado nimero de pon-
tos, mas principalmente a distribuicao espacial regular das obser-
vacoes em relacao ao formato radial do talhao T6, nao favoreceram
a representacao da estrutura de variacao espacial do solo. Este
comprometimento entre a densidade amostral desejada e uma me-
Ihor distribuicdo dos pontos (i.e.: melhor cobertura junto as bordas
irregulares do talhao)é um fato consagrado na geracao automatica
de grades amostrais em AP (SPEKKEN; MOLIN, 2012).A analise
dos variogramas indicaram que a quantidade (i.e.: 35 pontos) e a
distribuicdo (i.e.: grade regular) do esquema amostral praticado fi-
cou no limite minimo do aceitavel para permitir uma representacao
significativa das variacbes da maioria dos atributos, requisitando
ajustes manuais dificeis e condicionados (e.g.: Potassio, pH, Fosfo-
ro, Calcio e Magnésio), ou mesmo insuficiente para alguns ajustes
(e.g.: Zinco, Nitrogénio, Cobre e Manganés) e inviabilizando o pro-
cedimento de krigagem.

A Figura 8.7 ilustra alguns resultados das simulacées com ajus-
tes manuais condicionados pelo espagamento e a distribui¢cao espacial
da grade amostral praticada. O espagcamento de 100 X 100 m parece
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nao ter atendido a escala de variacao para todas variaveis. Isto pode
ser observado em analogia com as estruturas de variacao espacial
como apresentadas em Camargo et al. (2004), como apresentado no
Item 3.4 (Figura 3.8). Estes comportamentos foram observados para
pH (Figura 8.7.a) e Potassio (Figura 8.7.b) apresentando componen-
tes aleatodrios espacialmente correlacionados em diferentes distancias
maximas entre os pares e com diferentes qualidades dos ajustes, res-
pectivamente, baixa variancia em até 600 m e alta variancia em até
420 m. Apesar da convergéncia no ajuste destes dois atributos (i.e.:
mensagem “Solution converged” na interface), suas krigagens irao
produzir mapas com diferentes niveis de erro nas estimativas, conse-
guentemente gerando um mapa de Potassio muito mais incerto que
0 mapa de pH. Apesar da regressao ter convergido para um patamar
no ajuste automatico do Potassio, é possivel observar valores muito
altos para o efeito pepita e a amplitude da variancia, além dos valores
extremos dos coeficientes de validagao e um limitado nimero de pares
no calculo do variograma (i.e.: entre 13 e 78 pares). J& no caso do
Zinco, a regressao alcanca um valor maximo sem definir um patamar
de ajuste (i.e.: mensagem “Interaction has reached maximun” na in-
terface) na escala da grade amostral (Figura 8.7.c), o que pode indicar
um processo nao estacionario, ou converge para um ruido aleatério em
distancias menores (Figura 8.7.d).

Podemos observar como a limitada disponibilidade de pontos
observados dificulta, ou mesmo impossibilita, uma variografia bem
ajustada conforme discutido nos itens 3.3 e 3.4. A baixa disponibilida-
de de observacoes limita o nimero de pares, principalmente em “lags”
de menores distancias, gerando parametros menos precisos da depen-
déncia espacial. Isto afeta diretamente os resultados da interpolagao,
sendo possivel observar nestes casos que a krigagem sé apresenta
bom desempenho na vizinhanca imediata dos pontos observados (Fi-
gura 8.8). No Vesper, este erro pode ser observado por intermédio do
mapa apresentado na janela de visualizacao dos resultados da kriga-
gem, onde em cada ponto da grade de interpolagcdo as estimativas
mais precisas sao representadas em tons do vermelho ao amarelo e as
menos precisas em tons do verde ao azul. Esta informacao possibilita
uma visualizagao das as partes do talhdo onde as estimativas estao
tendo maior ou menor confiabilidade.
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Figura 8. 7. Resultados tipicos de ajustes manuais condicionados, indicando
em diferentes escalas de variacao: componentes espacialmente correlacionados
para pH (em a) e Potéssio (em b); e um componente correlacionado com

tendéncia (em c) ou aleatério (em d) para diferentes escalas da dependéncia
espacial do Zinco.

Estas observacoes reiteram a importancia do esquema amostral
nas analises geoestatisticas. Questao esta que pode ser considerada
dentro de dois critérios basicos nas aplicacoes da AP, sendo:
¢ Uma amostragem adequada ao tamanho das areas que se pretende

caracterizar. Isto é, uma estimativa que considere as dimensoes
das areas homogéneas para um determinado processo de
fertilidade do solo ou para um planejamento operacional segundo
a disponibilidade de implementos agricolas. Nestes casos, o
espacamento entre amostras devera ser menor do que as “manchas”
sendo consideradas; ou
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* Uma amostragem inteligente, onde se faz uso da variabilidade de
variaveis indicativas para avaliar e estimar a densidade amostral
adequada.

'-'.ﬂ Vesper Map EI
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Figura 8.8. Mapa do erro das estimativas ilustrando a influéncia do limitado
nimero de observacdes na preciséo dos resultados do ajuste do variograma.

8.7 Modelos Parametrizados na Variografia

A busca por ferramentas mais efetivas para as etapas iniciais do
processo de adogcao da AP justifica-se na complexidade operacional
e o alto custo das intervengoes atualmente disponiveis para o ma-
nejo diferenciado. Decisbes que requisitam modelos mais simples e
acessiveis (MCBRATNEY et al., 2005) em contraste ao histérico das
significativas contribuicdes em modelos quantitativos parametrizados
pelo variograma (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007, HAMLETT et al.,
1986). Entretanto, estes modelos sao frutos de investigacoes cientifi-
cas que envolvem o conhecimento especifico e uma elaborada formu-
lagao matematica, sendo em sua maioria pouco ou nada acessiveis
aos agricultores e técnicos agricolas. E preciso integrar os conceitos
agronémicos, os métodos quantitativos e a tecnologia avancada de for-
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ma mais gradativa aos processos ja estabelecidos para gerenciamento
operacional do campo.

Alguns modelos matematicamente simples com base nos para-
metros de ajuste do variograma sugerem a razao de aleatoriedade
(Cambardella et al., 1994) ou a razao de dependéncia (ZIMBACK,
2001). Estes podem ser facilmente calculados, gerando indicadores
categdricos semi-quantitativos que indicam o grau da estrutura espa-
cial da variacao (i.e.: fraca, média e forte). Outra opcao de referéncia
da dependéncia espacial de atributos de solo, propde a estimativa de
variogramas médios e proporcionais que orientam na definicao de flu-
xos decisorios na adogao da AP (MCBRATNEY; Pringle, 1999). Um
exemplo de modelagem voltada para extrair informacoes de acervos de
dados em alta densidade propoe um indice de oportunidade na adocao
da AP, o qual considera dois componentes parametrizados pelo vario-
grama e pelas dimensdes operacionais. Este considera a magnitude e
a estrutura espacial da variacao (OLIVEIRA, 2009), ajustando a for-
mulacao original (PRINGLE et al., 2003) para o cultivo de graos. Este
modelo também teve os fatores de carater operacional ajustados para
compensar obstaculos morfolégicos nas intervencoes em talhdes de
vitivinicultura (TISSEYRE; MCBRATNEY, 2007). Este indice considera
a covariancia média de todo o talhao, o efeito pepita do variograma
e um coeficiente de variacao por unidade de area para quantificagao
da magnitude da variagdo. A estrutura espacial da variacao considera
a maior distancia de autocorrelagcao da variavel e um comprimento
operacional estabelecido segundo as dimensoes da plataforma e a ve-
locidade de operagao do implemento agricola. A Tabela 8.2 apresenta
os resultados de alguns destes indicadores para atributos de solo sele-
cionados do talhao T6.
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Tabela 8.2 Caracterizacdo de indices parametrizados pelo variograma para
quantificagdo da dependéncia espacial e da oportunidade na adocéo da AP.

Parametros Médios e Proporcionais'  indice de Cambardella 2 S
Amg:f: do Ano Maior Men:l: co* Oportuno C0/CO+ C1 Dependéncia _ NS Oportuno
C1** Maior a1** MCSE? (%) Espacial o v 7 MCSE?
Argila 2009 Sim Sim Sim 0 Forte -
Areia 2009 Nao Sim Néo 0 Forte -
pH 2010 Nao Sim Nao 66 Média -
Potassio 2009 Sim Sim Sim 0 Forte -
2010 Sim Sim Sim 0 Forte -
Fosforo 2009 Sim Sim Sim 4 Forte -
2010 Sim Sim Sim 15 Forte -
Ca 2009 - - - 42 Média -
2010 - - - 24 Forte -
Mg 2009 - - - 38 Média -
2010 - - - 1 Forte -
M.O. 2009 - - - 12 Forte - -
CE. 2010 - - - 71 Média 5,8 Sim

*CO = efeito pepita; **C1 = variancia estrutural, **a1 = alcance.

1 McBratney & Pringle, 1999; 2Cambardella et al., 1994; 3 (Oliveira et al., 2007).

(- ) Indica que a analise ndo se aplica ao atributo; seja pela inexisténcia de variogramas médios ou proporcionais de
referéncia, ou pelo limitado numero de amostras que impossibilita o uso do S;.

Por fim, um ponto inovador a ser observado nesta abordagem
quantitativa € que os modelos baseiam-se na ideia de analisar e di-
mensionar a variacao dos fatores de producao diretamente sobre os
valores observados em alta densidade.



