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RESUMO

SILVA, Raphael Henrique Teixeira da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
outubro de 2025. Otimizacdo das decisdes experimentais em cana-de-agUcar
por meio de analise da variabilidade do solo, interpolacdo e agrupamento.
Orientador: Luiz Alexandre Peternelli. Coorientadores: Marcio Henrique Pereira
Barbosa e Matheus de Paula Ferreira.

A fertilidade do solo influencia diretamente o desenvolvimento das plantas. A analise
das variaveis quimicas do solo é fundamental para embasar a tomada de deciséo
em estudos experimentais com cana-de-acglcar, pois cada variavel contribui para
caracteristicas desejaveis, como a produtividade, fator essencial para essa cultura.
Este estudo investigou a variabilidade do solo em uma quadra experimental de
melhoramento genético de cana-de-acucar, aplicando métodos geoestatisticos e a
interpolacdo pelo inverso da distancia para otimizar a tomada de decisdes e reduzir
custos no planejamento experimental. Para isso, foram coletadas amostras em 60
pontos de uma quadra da Unidade de Ensino, Pesquisa e Extensdo em
Melhoramento Genético de Cana-de-Acucar (UEPE), localizado em Oratérios — MG.
A partir da andlise das caracteristicas quimicas do solo, com foco nos teores de
fosforo e potassio, e do ajuste do modelo de variograma, realizou-se a interpolacéo
por meio da krigagem simples e pelo inverso da distancia para a construcdo de
mapas de distribuicdo espacial. Foi utilizada a técnica de agrupamento k-means para
a segmentacdo das regibes conforme a concentracdo de fosforo e potassio. Foram
identificadas as areas homogéneas. Com os resultados obtidos, concluiu-se que €
possivel tomar decisbes mais precisas, que podem economizar recursos financeiros
no planejamento experimental, visto que o pesquisador ja tem 0 conhecimento
prévio dos locais onde possuem maior ou menor concentracao de fosforo e potassio.
E também, pela confirmagcdo da viabilidade da reducdo de 20% dos pontos
amostrais, reduzindo tempo de coleta de amostras e custos de analises. Pode-se
otimizar a area experimental, uma vez que € possivel alocar futuros experimentos de
acordo com a regiao de fertilidade mais adequada.

Palavras-chave: Geoestatistica; Delineamentos experimentais; Fertilidade do solo;
Reducdo amostral



ABSTRACT

SILVA, Raphael Henrique Teixeira da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
October, 2025. Optimizing experimental decisions in sugarcane through soil
variability analysis, interpolation and clustering. Adviser: Luiz Alexandre
Peternelli. Co-advisers: Marcio Henrique Pereira Barbosa and Matheus de Paula
Ferreira.

Soil fertility directly influences plant development. Analyzing soil chemical variables is
essential for decision-making in experimental studies with sugarcane, as each
variable contributes to desirable characteristics, such as productivity, a key factor for
this crop. This study investigated soil variability in an experimental sugarcane
breeding plot, applying geostatistical methods and inverse-distance interpolation to
optimize decision-making and reduce experimental planning costs. To this end,
samples were collected from 60 points in a plot at the Sugarcane Genetic Breeding
Teaching, Research, and Extension Unit (UEPE), located in Oratoérios, Minas Gerais.
Based on the analysis of soil chemical characteristics, focusing on phosphorus and
potassium levels, and the adjustment of the variogram model, interpolation was
performed using simple kriging and inverse-distance interpolation to construct spatial
distribution maps. The k-means clustering technique was used to segment regions
based on phosphorus and potassium concentrations. Homogeneous areas were
identified. The results indicate that more accurate decisions can be made, potentially
saving money in experimental planning, as researchers already have prior knowledge
of the locations with higher or lower phosphorus and potassium concentrations.
Furthermore, the feasibility of reducing sampling points by 20% can be confirmed,
reducing sample collection time and analysis costs. The experimental area can be
optimized, allowing future experiments to be allocated according to the most suitable
fertility region.

Keywords: Geostatistics; Experimental designs; Soil fertility; Sample reduction.
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1. INTRODUCAO

A cultura da cana-de-agUcar prospera em climas tropicais e subtropicais
(Toppa et al., 2010), encontrando no Brasil condi¢cdes ideais de cultivo. No
contexto brasileiro, sua importancia € notavel, destacando-se tanto na cadeia de
alimentacdo humana e animal quanto, crucialmente, como uma fonte de energia
renovavel (Godoi et al., 2004). Para sustentar esta producdo e atender as
crescentes demandas, a fertilizacdo € essencial; a cana-de-acucar € a terceira
cultura que mais consome fertilizantes no Brasil, em termos de volume (USDA,
2024). Este esforco de intensificacdo é amparado pela necessidade global de
garantir a seguranca alimentar, sendo imprescindivel dobrar os niveis de
producédo agricola globalmente até o ano de 2050 (Formaggio; Sanches, 2017).

Neste cendrio de expansdo e necessidade energética, o Brasil € um
grande produtor de cana-de-acucar. Sua producao mais que dobrou nas ultimas
décadas para atender as demandas globais por bioenergia, visando a reducao
da dependéncia do petréleo bruto e a mitigacdo das alteracbes climéticas
(Bordonal et al. 2018). Além disso, a implementacao de tecnologias inovadoras
no setor agricola e industrial tem demonstrado que esses avang¢os contribuiram
para uma maior sustentabilidade e aceitacdo dos produtos derivados da cana-
de-acucar (como etanol, acucar e bioeletricidade) no mercado global (Bordonal
et al., 2018).

Estudos de melhoramento de cana-de-acUcar se fazem necessarios,
uma vez que a perspectiva futura é de alta producéo para diversas aplicacées.
O solo € um componente crucial nos estudos de melhoramento de cana-de-
acucar, pois afeta varios aspectos do crescimento, desenvolvimento e
produtividade da planta (Silva et al., 2024). Compreender as propriedades do
solo permite que os pesquisadores desenvolvam variedades de cana-de-agucar
adaptadas as condi¢des especificas do solo, contribuindo para um cultivo mais
eficiente e sustentavel (Fernandes et al., 2023).

A utilizacdo de informacdes provenientes do solo pode contribuir na
qualidade da selecdo de genotipos, uma vez que os nutrientes (propriedades
quimicas) exercem influéncia direta no desenvolvimento da cana-de-acUcar.
Contudo, a absorcao e o0 aproveitamento desses nutrientes sdo intrinsecamente

ligados a saude fisica do solo.
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Nesse sentido, as propriedades fisicas do solo podem sofrer alteracdes
significativas devido as atividades agricolas da cana-de-acucar. Penatti (2013)
aponta que a pratica de manejo que utiliza implementos pesados, como arados,
grades e subsoladores, é uma das causas dessas mudancgas. O autor também
salienta que o fato de o solo permanecer descoberto durante grande parte do
tempo contribui para o adiantamento do processo erosivo e, consequentemente,
para a degradacao de suas propriedades fisicas e quimicas.

Ao realizar o estudo da variabilidade do solo, é possivel identificar a
quantidade de nutrientes em uma determinada regido e expressar a sua
fertilidade. Esse tipo de estudo também é fundamental para orientar o processo
de amostragem e analises laboratoriais, garantindo resultados mais
representativos e confiaveis (Penatti, 2013).

O conhecimento das caracteristicas do solo transcende o ajuste de
meédias fenotipicas em programas de melhoramento, sendo fundamental para a
otimizacao do manejo e a eficiéncia operacional da cultura. O principal beneficio
reside na capacidade de regionalizar e mapear as zonas homogéneas (Ferreira
et al., 2024).

Ao quantificar e delimitar a variabilidade espacial do solo, & possivel
reduzir significativamente o numero de pontos amostrais necessarios para
caracterizacdo, o que viabiliza a reducdo de custos e de tempo de operacao
(Formaggio; Sanches, 2017). Dessa forma, a amostragem passa a ser mais
precisa e representativa, permitindo uma aplicacdo localizada e racional de
insumos. Isso garante que o manejo cultural e a aplicagcédo de fertilizantes sejam
ajustados de forma especifica para cada regido homogénea, mitigando os efeitos
de variagbes ambientais ndo controladas e maximizando o potencial produtivo
da cana-de-acucar.

O objetivo deste trabalho foi propor o desenvolvimento e a validacao de
uma metodologia, por meio de métodos estatisticos, que utilize a informacéo da
variabilidade do solo para otimizar a alocacdo dos pontos de amostragem,
tornando-a aplicavel a qualquer experimento de campo com o intuito de reduzir
custos com andlises laboratoriais de solo, reduzir tempo de coleta e andlise,

alocar experimentos de forma correta e melhorar a precisdo experimental.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Geoestatistica

A geoestatistica € uma subarea da Estatistica Espacial utilizada na
analise e previsado de valores relacionados a fendbmenos espaciais ou espaco-
temporais e € de suma importancia para compreender a distribui¢cdo espacial das
variaveis agricolas. Para isso, as técnicas geoestatisticas possibilitam a
compreensao de fenbmenos espaciais que, a primeira vista, podem parecer
apenas valores numeéricos aleatorios das variaveis em estudo (Bernardi et al.,
2014).

Segundo Goovaerts (1997), uma das caracteristicas distintivas da
geoestatistica é a sua abordagem para lidar com a autocorrelacdo espacial dos
dados, ou seja, a dependéncia entre as observa¢cdes em diferentes localidades.
Isso significa que, ao contrario da estatistica tradicional, que assume
independéncia entre as observacdes, a geoestatistica reconhece e incorpora a
estrutura espacial dos dados em suas analises.

A geoestatistica utiliza ferramentas como o variograma, que descreve a
variabilidade espacial dos dados, e a krigagem, que é uma técnica de
interpolacdo espacial baseada na estrutura de dependéncia espacial modelada
pelo variograma (Vieira, 2000). Essas ferramentas sdo fundamentais para a
elaboracdo de mapas de previsdo, estimativa de valores em locais nao
amostrados e tomada de decisdes em relacdo ao gerenciamento de recursos
naturais, planejamento urbano, agricultura de preciséo, entre outras aplicacdes
(Kumar et al., 2020).

Rodrigues et al. (2020) apresentaram uma revisdo da literatura sobre
geoestatistica e seu potencial na agricultura, mostrando um resumo das
abordagens e alguns usos praticos. Os autores concluiram que a geoestatistica
tem sido usada para fins agricolas e produzido resultados interessantes a
Agricultura 4.0, que é a quarta fase de evolucdo da agricultura, caracterizada
pela integracao de tecnologias digitais e de dados em toda a cadeia produtiva,
com o objetivo de aumentar a eficiéncia, a produtividade e a sustentabilidade. O
principal objetivo da geoestatistica € compreender e modelar a variabilidade

espacial de fenémenos naturais e humanos, permitindo previsdes e tomadas de
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decisdo mais precisas em relacdo a distribuicdo e comportamento desses

fendmenos ao longo do espaco (Chiles e Delfiner, 2012).

2.2. Modelagem geoestatistica: variograma experimental e modelos
tedricos

De acordo com Vieira (2000), o semivariograma é uma representacao
gréafica (conjunto de pontos) que descreve como a variancia de certo atributo (ou
varidvel) varia em relagcdo ao vetor de distancias h, que separa dois pontos
aleatérios amostrados. Isto €, pela definicdo tedrica, o variograma é uma espécie
de variancia. E a medida da variabilidade entre duas variaveis Z, que distam h,
caso todas as malhas de amostragem fossem observadas.

O semivariograma é estimado por meio do semivariograma experimental

(Cressie, 1985), conforme Equagéao 1.

90 = s Ty 12 (x) = Z0x + W) )

em que N(h) é o nimero de pares de valores medidos Z(x;) e Z(x; + h),
separados por h.

Calculando as semivariancias estimadas para cada h, é possivel
descobrir o comportamento espacial, em relagdo a distancia da variavel Z em
estudo. Isso pode ser visualizado em forma de gréafico, que também recebe o
nome de variograma (Yamamoto; Landim, 2015).

A principal caracteristica desejavel do variograma é representar, da forma
mais fiel possivel, a estrutura espacial da variavel em estudo (Vieira, 2000), como

ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Elementos essenciais a serem considerados em um variograma com patamar.
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Fonte: Druck et. al., 2004, p. 80.

De acordo com Yamamoto e Landim (2013) e Vieira (2000), os parametros
do variograma, demonstrados pela Figura 1 sdo explicados como:

a) Alcance (a): é a distancia dentro da qual as amostras coletadas
encontram-se correlacionadas espacialmente. Isto é, indica até que distancia ha
correlacao espacial entre os valores amostrados, 0 que restringiria as técnicas
de estatistica inferencial baseadas em independéncia. Pode ser definido também
como a distancia a partir da qual o variograma alcanc¢a seu patamar;

b) Efeito pepita (C,): é o valor que o variograma atinge quando a distancia
tende a zero. Inicialmente, a medida que as distancias diminuem, é esperado
que o variograma diminua até atingir zero. Entretanto, na pratica, iSso nem
sempre ocorre, indicando a presenca do efeito pepita. O efeito pepita reflete um
fenbmeno que nao € totalmente conhecido, por falta de informacdo, mas néo
necessariamente um fendémeno espacial aleatorio;

c) Contribuicdo (C,): é a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita
(Co). O fator representa a contribuicdo atribuida ao fendmeno espacial em
analise;

d) Patamar (C = C, + C;): € o valor do variograma correspondente a seu
alcance (a) e coincide com a variancia a priori do conjunto de dados analisados

no estudo. Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais
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dependéncia entre as amostras. Em outras palavras, representa a contribuicdo
atribuida ao fenbmeno espacial em estudo que somada a contribuicdo aleatoria
expressa pelo efeito pepita, seria responsavel por levar o variograma ao seu
valor assintético.

A partir da Figura 1, ajusta-se um variograma tedrico (ou modelo teérico)
ao variograma experimental que melhor descreva o desempenho dos dados no
espaco. Segundo Bernadi et al. (2014) o ajuste de um modelo ao variograma é
fundamental nas aplicacbes da geoestatistica, pois 0s célculos nessa éarea
dependem do modelo do variograma para cada distancia especifica.

Espera-se de um variograma que quanto menor o h, menores deverao ser
as diferencas [Z(x;) — Z(x; + h)], ou seja, as observa¢cdes mais proximas devem
ser mais parecidas do que as mais-- distantes, caso haja dependéncia espacial.
Por definicdo, y(0) = 0, mas na prética quando h — 0, 7(0) = k, chamado efeito
pepita (Cy). O C, indica que distancias menores do que o menor h deveriam ser
praticadas na amostragem, ou ainda, houve falta de precisdo. A partir de um
certo h, a semivariancia estabiliza, chegando a méaxima dissimilaridade
(patamar) e € aproximadamente igual a variancia dos dados. Quando o patamar
€ atingido, o respectivo h é chamado de alcance e indica a distancia limite da
dependéncia espacial (Yamamoto; Landim, 2013).

Apesar de haver diversos modelos tedricos disponiveis para ajustar aos
dados de variogramas, trés sdo comumente empregados na modelagem:
esférico (Equacdo 2), exponencial (Equacdo 3) e gaussiano (Equacao 4).
Segundo Yamamoto e Landim (2013) as discrepancias entre os modelos

tedricos derivam de variagbes na concavidade, inclinacdo e comportamento

assintotico.
y(h)=iC0+C1 E(S)—%(gf], se0<h<a )
Co+ Cy, seh>a
y( =G+ [1-exp (- (2))], ®3)
y(h) =Cy + C; [1 —exp (— (S)Z)], (4)

Como os trés modelos podem ser escolhidos para uma mesma base de

dados, critérios devem ser adotados para definir aqueles que apresentam melhor
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qgualidade e apresentam o melhor ajuste. A literatura cientifica cita os indicadores
da validacéo cruzada como os mais relevantes na tarefa para avaliar a qualidade
do ajuste do variograma (Vieira et al., 2010). Compara-se cada valor amostral
com a estimativa obtida por krigagem com base no modelo de variograma
ajustado ao retirar-se o ponto amostral em questéo.

A partir da metodologia de validacao cruzada, é possivel aferir a qualidade
do modelo geoestatistico com base em indicadores especificos. Neste contexto,
Vieira (2000) estabelece que o modelo ideal deve atender a critérios como: a
média dos erros, cujo valor desejado € proximo de zero; e a média dos erros
padronizados, que deve apresentar um valor proximo de um. Além disso, o erro
quadratico médio deve apresentar o menor valor possivel relativo a amplitude
dos dados, atestando a minima disperséo e, consequentemente, o melhor ajuste

do modelo.

2.3. Krigagem

Se uma variavel exibe dependéncia espacial e 0s pontos 0s quais deseja-
se realizar previsdes estdo dentro da area de influéncia de locais conhecidos, é
possivel obter estimativas bastante precisas de seu valor. Esse € o principio
subjacente do método de interpolacdo conhecido como krigagem, em
homenagem a Daniel G. Krige, pioneiro no desenvolvimento dessa técnica
(McKillup; Dyar, 2010).

A krigagem € um método geoestatistico de interpolacao, que vai além das
simples médias ou inversos de distancia. O processo envolve a resolucdo de um
complexo conjunto de equacfes simultaneas para estimar o valor em um ponto
desconhecido. Isso é alcancado buscando o melhor ajuste geral aos pontos
vizinhos, ponderados pelo variograma teorico previamente ajustado aos dados
(McKillup; Dyar, 2010).

Em termos préticos, a krigagem utiliza os valores amostrados em pontos
especificos dentro da malha de estudo para realizar a interpolacdo. Um dos
maiores diferenciais entre a krigagem e outros métodos de interpolacéo € que a
mesma nao possui vies e tem a finalidade de minimizar a variancia dos erros de
predicdo (Yamamoto e Landim, 2013). Também é conhecida como BLUP, do

inglés, Best Linear Unbiased Predictor, ou seja, o melhor preditor linear ndo
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viesado. Possui essa nomenclatura, pois suas predi¢cdes séo calculadas atravées
da combinacéo linear das amostras obtidas e é ndo viesada porque a média dos
erros de predicéo € nula. E o melhor porque dentre todos os preditores lineares
ndo viesados € o que minimiza a variancia dos erros de predicdo (Isaaks;
Srivastava, 1989).

A Figura 2 apresenta o principio do método de krigagem, em que o valor
da variavel ndo € conhecido para o ponto D, mas D esta dentro das regides de
influéncia dos pontos A, B e C, faixa onde a variavel € conhecida. Portanto, D

pode ser predito por interpolacdo dos dados obtidos dos pontos A, B e C.

Figura 2 — O valor de uma variavel é conhecido para os locais A, B e C e precisa ser estimado

para o local D.

a

Fonte: McKillup; Dyar, 2010, p. 379.

2.3.1. Preditor

Considere que é desejado predizer valores para qualquer local, x,, em
gue nao se tém valores medidos ja conhecidos e que a estimativa deva ser uma

combinacéo linear dos valores medidos conforme a Equacao 5.

Z(xo) = Lit1 hZ(xy), ()
em que Z(x,) é o valor predito em x,, A; S40 0s pesos associados a cada valor
previamente amostrado e Z(x;) sado os valores amostrados Z,,Z,,:--Z, nas

posicdes 1,2,---,n respectivamente. O que torna a krigagem um interpolador

6timo é a forma como os pesos estao distribuidos (Vieira, 2000).
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2.3.2. Tipos de métodos de krigagem

De acordo com Santos (2010) se destacam na literatura especializada a
krigagem simples, a krigagem ordinaria e a krigagem universal. O autor
apresentou uma breve descricdo abordando os pontos mais importantes de cada
tipo de krigagem. A krigagem simples parte do pressuposto de que a funcgao
meédia do processo estocastico € conhecida e, portanto, ndo € estimada a partir
das realizacoes. A krigagem ordinaria, sendo a mais utilizada, baseia-se apenas
no variograma, e a fungcdo média ndo é conhecida, sendo assim, é estimada a
partir dos dados. A krigagem universal é aplicavel quando a variavel
regionalizada nao é estacionéaria. Nesse caso, a tendéncia é removida ajustando-
se polinbmios de baixo grau, e o restante do procedimento analitico consiste em
uma analise dos residuos.

Para a realizacéo deste trabalho optou-se em utilizar a krigagem simples,
por ser a mais basica e por assumir que a média é conhecida e constante em
todo o espaco. Além disso, é util quando a média do processo é bem definida e
ndo varia significativamente em toda a area de estudo. Dentre as variantes dos
preditores de krigagem pode-se destacar a simples, visto que de acordo com
Santos et al. (2011) apesar do conhecimento da média ser um fator limitante em
sua utilizacéo, a krigagem simples apresentou-se como um preditor mais preciso

do que a krigagem universal.

2.3.3. Krigagem simples

As krigagens simples sdo processos estacionarios que consideram a
média local como uma constante igual a média populacional. De modo geral, a
krigagem pode ser compreendida como pertencente a familia de algoritmos de
regressdo de minimos quadrados generalizados, conforme descrito por
Goovaerts (1997). Sua técnica de estimagdo fundamenta-se no estimador
definido em (6).

Z'(w) - m@) = 335 2,W[Z (1) —m(uy)] (6)
em que n(u) € o numero de pares de pontos amostrais, A«(u) S&40 0S pesos

definidos para os dados z(u.) quando considerados como realiza¢des da variavel
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aleatoria Z(uq). Os valores esperados para as variaveis aleatorias Z(u«) e Z(u)
séo iguais a m(ua) € m(u), respectivamente. Com essa abordagem, é viavel
calcular erros de estimacéo para a diferenca entre as variaveis Z*(u) — Z(u).

O processo de estimacao da krigagem parte da diferenca Z*(u) — Z(u), no

gual minimiza-se a estimativa da variancia do erro de u representado em (7).

of(u) = Var{Z'(u) — Z(w)} (7)
Observe que cada preditor de krigagem distinto implica em um modelo
diferente. Uma abordagem comum, portanto, € adicionar um componente ao

componente de tendéncia para representar Z(u).
Z(u) =R(w) +pn (8)

em que o componente R(u) é modelado por meio de uma funcao que apresenta

estacionaridade, média nula e covariancia C(h). Portanto,
E[R(w)] =0 )
COV(R(w),R(u + h)) = E(R(w). R(u + h)) (10)

Observa-se que a esperanca de Z no local u corresponde ao valor médio de u
analisado de forma local.

De acordo com Yamamoto e Landim (2013), para uma variavel e um ponto
de interesse, é possivel obter uma estimava dessa variavel na sua respectiva

localizagao u, conforme a Equagéo 11.

Z;O = i=1” + lizxi (11)
em que p € media de atributo, Zy € o valor estimado do atributo na localizagéo

xo0, Ai € 0 peso da amostra na localiza¢do xi, sendo i o indexador da amostra x;
de localizagao conhecida.
O preditor linear na krigagem simples, denotado por Zg,(u) é dado pela

equacao (12).
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Zix(u) = Tpl KW Z(uy) + [1 - Ta 45K ) [m (12)

em que 13X (u) sdo determinados de tal maneira que a variancia do erro seja
minima oZ(u) = Var{Ziy(w) — Z(u)} mediante a condicdo de n&o

tendenciosidade. Ja a variancia de krigagem € dada pela equacao (13).

0%s = C(0) — I 25K (1) C(u — uy) = 0 (13)

a=1

2.4. Validagéo cruzada

Segundo Vieira (2010), apés realizar a modelagem da dependéncia
espacial e a interpolagcdo, é fundamental validar o modelo geoestatistico. A
validacdo cruzada emerge como uma ferramenta indispenséavel para essa
analise. Essa abordagem permite avaliar a incerteza associada a medicéo prévia
dos dados e tem como meta predizer a precisdo do modelo para amostras
futuras. Nesse processo, os dados amostrais séo retirados um a um e estimados
pelo modelo utilizando os demais pontos amostrais. Consequentemente, torna-
se viavel comparar os valores amostrais com os estimados pelo modelo e obter
uma medida estatistica do erro de estimacéo (Isaaks e Srivastrava, 1989).

Entre as estatisticas de erro, Ferreira (2018) destaca a média do erro de
estimacdo, média do erro de estimacdo padronizado, raiz quadrada do erro
quadratico médio, média do desvio padrao e raiz quadrada da média do erro de
estimacdao padronizado ao quadrado. No processo de autovalidagéo, é essencial
gue a média dos erros e dos erros padronizados sejam nulas, que a variancia
dos erros seja finita e que a variancia dos erros padronizados seja unitaria
(Vieira, 2000).

2.5. Interpolacao pelo inverso da distancia (IDW)

A estimacao ponderada pelo inverso da distancia (IDW) é um dos métodos
de interpolacdo ndo estocasticos mais utilizado para situagdes em que ndo ha
dependéncia espacial (PEREIRA, 2021). Um ponto ndo amostrado € estimado
de forma deterministica por meio de uma média ponderada, conforme a Equacéo
14.
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n
s _ Lj=1WijZj

;= 14

l 27]"1=1 Wij ( )
em que Z; é a estimativa para um local ndo amostrado, w;; séo 0s pesos de
estimacao e z; é o j-ésimo valor amostrado.

Os pesos séo definidos como o inverso da distancia euclidiana entre o i-
€simo ponto a ser estimado e o j-ésimo amostrado, elevada a uma poténcia k

(Equacéo 15).

Wij = (15)

em que d;; representa a distancia euclidiana. Considere dois pontos P = (x;, y;)

eQ= (xj,yj). A distancia euclidiana entre os pontos P e Q pode ser calculada

pela Equacéo 16.

dij = \/(xi = %)%+ (vi — ;)* (16)
em que x; —x; € a diferenca entre as abcissas dos pontos P e Q € y; — y;

representa a diferenca entre ordenadas dos pontos P e Q.

Silva (2022) apresentou um exemplo de aplicacdo da técnica IDW para
quatro pontos amostrados e determinou o valor no ponto central, ndo amostrado
e identificado por O (Figura 3). Para o exemplo proposto pelo autor, foi
considerado o expoente k =2 (estimagcdo pelo inverso do quadrado da

distancia).

Figura 3 — Exemplo de aplicacédo da técnica de estimag&o por IDW, em que o ponto central (0)
sera estimado com base nos quatro pontos amostrados, em que 1, 2, 2,2 e 2,5 representam as

distancias dos pontos (1), (2), (3) e (4), respectivamente, em relacéo ao ponto (0).

Fonte: Silva, 2022, p. 26.
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Silva (2022) verificou por meio do exemplo apresentado que 0 peso w;; &
inversamente proporcional a distancia euclidiana e portanto, o ponto amostrado
1, separado por 1 unidade de comprimento do ponto 0, tera um efeito maior sobre

a estimacédo do valor desse ponto em relacéo ao ponto 2 que esta mais distante.

2.6. Algoritmo k-means para agrupamentos

Segundo James et al. (2013), o objetivo das técnicas de agrupamento é
agrupar observacdes em um conjunto de dados, buscando dividi-las em grupos
distintos, garantindo que as observacfes dentro de cada grupo sejam bastante
semelhantes entre si, enquanto as observacbes em grupos diferentes,
apresentem diferencas significativas entre elas. Para concretizar essa ideia, é
essencial definir o que torna duas ou mais observacées semelhantes ou
diferentes. Essa definicdo geralmente depende do dominio especifico e deve ser
baseada no conhecimento detalhado dos dados em anélise.

James et al. (2013) consideram que um dos algoritmos mais renomados
e amplamente utilizados nessa pratica € o k-means (KM). O método é
classificado como ndo supervisionado, permitindo ao pesquisador definir o
namero k de grupos (clusters) desejados. Nesse método, 0s grupos nao se
sobrepdem, ou seja, cada ponto pertence a apenas um dos k grupos. Além disso,
nao ha residuo, garantindo que todos os pontos sejam agrupados em um dos
clusters resultantes. As EquacBes 17 e 18 retratam essa caracteristica no
contexto matemético.

CLUC,U--UC,={12,---n} a7)

Ck N Ck’ = Q) (18)

em que C, representa o k-ésimo agrupamento, e {1,2,:--n} o conjunto total de
pontos.

O principio fundamental na determinacdo do melhor agrupamento € a
minimizagdo da variacdo dentro de cada grupo, indicada por W(Cy), que é
calculada com base na soma dos quadrados das distancias euclidianas entre os
pares de pontos do grupo, dividida pelo niumero total de pontos no grupo

(Equacédo 19). Desta forma, se cada grupo possuir o valor minimo para variacado
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interna, a soma da variagdo de todos os grupos também devera ser minima
(James et al., 2013).

W(Cy) = ﬁzl’,i'eck (i = xiry)? (19)

em que i e i’ sdo 0s pontos no interior do k-ésimo agrupamento e p 0 numero de
variaveis consideradas.

Apoés definir a variacdo dentro de cada grupo, busca-se minimizar a
Expressdo 20, alocando cada uma das n observacbes a um dos k grupos
utilizando o algoritmo KM.

7 1
minimo {Zfﬂ ﬁzl’,i’eck Z?:l(xij - xi'f)z} (20)

O algoritmo KM consiste em dois passos elementares. O primeiro &
classificar aleatoriamente em k grupos o conjunto das n observagdes. A partir
desta etapa, deve-se calcular k centroides, dados pela média dos pontos
pertencentes a cada um dos grupos. Nessa fase calcula-se a distancia euclidiana
entre 0s centroides e os pontos, reclassificando-os com base na proximidade
com cada um dos centroides previamente obtidos. O calculo dos centroides e a
reclassificacao sédo reproduzidos até o momento em que a variagdo dentro dos
grupos para de mudar. Ou seja, a Expressdo 20 atinge uma minimo local.
Portanto, James et al. (2013) recomendam a realizacado de véarias iteracées do
método, analisando os valores de variagdo total obtidos em cada repeticdo. Ao
final, deve-se selecionar o agrupamento que apresenta o menor valor de

variacao total entre todas as iteracdes realizadas.

2.7. Fertilidade do solo

Segundo Vieira (2000), a variedade de caracteristicas encontradas na
composicdo do solo resulta da interacdo entre os processos de formacao,
praticas de manejo e cultivo, destacando-se a importancia de sua distribuicdo
espacial. O autor considera que ao realizar declaracdes sobre as propriedades

do solo, é crucial considerar a variacdo do atributo em questdo, uma vez que
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quanto mais heterogéneo o solo, menos confiaveis se tornam as afirmac¢des. De
acordo com Grego e Vieira (2005), para melhor compreender a dinamica do solo,
meétodos geoestatisticos sao utilizados para obter informacdes elementares para
0 manejo agricola a partir da variabilidade espacial das suas caracteristicas.
Segundo Kumar et al. (2020) a representacdo espacial das variaveis do
solo € uma das opcdes viaveis para melhorar a fertilidade através do manejo de
seus nutrientes especificos. O trabalho dos autores foi conduzido no bloco
Jhandutta (distrito de Bilaspur), Himachal Pradesh na india. O objetivo foi avaliar
a variabilidade espacial de alguns nutrientes selecionados do solo. A partir de
meétodos geoestatisticos, concluiram que a distribuicdo espacial dos nutrientes
do solo é fortemente influenciada por fatores ambientais e naturais. O mapa de
distribuicdo espacial obtido delineou as areas que necessitavam de gestdo de

nutrientes especifica para o local, para uma agricultura sustentavel.

2.7.1. Nutrientes do solo para cana-de-agucar

A cana-de-agucar possui significativa importancia econdmica, além disso,
€ amplamente cultivada em varias regibes do pais, consequentemente
encontrando-se em solos com diferentes propriedades fisico-quimicas, muitas
vezes distantes dos ideais. A cultura demonstra tracos de rusticidade e
capacidade de adaptacdo a uma variedade de solos, incluindo aqueles com
propriedades fisico-quimicas mais desfavoraveis. No entanto, para alcancar
rendimentos elevados, o produtor deve selecionar cuidadosamente o tipo de solo
mais adequado as necessidades da cultura (EMBRAPA, 2022).

Para exemplificar, Arcoverde et al. (2023) realizaram um trabalho com o
intuito de avaliar a variabilidade e a dependéncia espacial dos atributos fisicos
de Latossolos sob plantio direto e preparo reduzido no cultivo da cana-de-acucar.
Utilizando métodos geoestatisticos foi verificado dependéncia espacial em
diferentes profundidades. Além disso, as correlacdes lineares evidenciaram a
relacéo entre os atributos fisicos do solo e as condi¢cfes de manejo, e os padrdes
de variabilidade foram representados por meio de cartogramas de isolinhas.

Além das caracteristicas fisicas, varidveis como fosforo (P), potassio (K),

calcio (Ca), enxofre (S), nitrogénio (N) e magnésio (Mg) estdo no grupo dos
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macronutrientes (aqueles altamente consumidos pelas plantas) (Oliveira et al.,
2005). Cobre (Cu), zinco (Zn), ferro (Fe), boro (B) manganés (Mn), cloro (Cl) e
molibdénio (Mo) sdo micronutrientes (aqueles menos exigidos pelas plantas).
Esses sdo os atributos importantes a planta em algum estdgio do
desenvolvimento (Oliveira et al., 2005).

Outros elementos presentes no solo, como o aluminio (Al), podem ser
prejudiciais ao desenvolvimento das plantas (Brito, 2014). O autor ressalta que,
apesar de sua toxicidade e dos problemas que causa na producgdo agricola,
ainda ha muito a ser discutido sobre o verdadeiro impacto do aluminio téxico do
solo na cana-de-acucar. Na forma em que € encontrada no solo, o hidroxido de
aluminio (um atomo de Al cercado por seis hidroxilas) € altamente reativo e, ao
hidrolisar durante o processo de calagem do solo, libera ions de hidrogénio,
tornando o pH do solo mais acido. Assim, o potencial do aluminio em acidificar
0 solo durante o processo de hidrolise € denominado acidez potencial e €
definido pela soma de H + Al.

O pH exerce uma influéncia significativa no desenvolvimento das plantas,
pois esta diretamente relacionado a concentracao, solubilidade, disponibilidade
e capacidade de retencdo de nutrientes essenciais. Além disso, serve como um
indicador de possiveis problemas de fertiidade do solo e até mesmo de
toxicidade, devido a sua associa¢cdo com o desenvolvimento das culturas (Lima
et al., 2016).

Segundo Lima et al. (2016), quimicamente, o potencial hidrogenidnico
(pH) esta intrinsicamente ligado a atividade ibnica e a todas as reag¢des que
ocorrem no solo. Ja a soma de bases trocaveis (SB) expressa a quantidade total
de cations permutaveis, enquanto a capacidade de troca catidnica (CTC) traduz
a habilidade do solo em reter cations. Ronquim (2010) destaca que a capacidade
de troca ibnica mede a liberagdo dos nutrientes presentes no solo, mantendo-o
fértil e controlando a toxicidade resultante do uso de fertilizantes. Quando a
capacidade de troca catidnica esta relacionada aos cations de calcio, magnesio
e potassio, o solo favorece a planta nutricionalmente; no entanto, cations toxicos
de hidrogénio e aluminio empobrecem o solo. O indice de saturagdo por bases
(V) indica a fertilidade do solo, enquanto o indice de saturacdo de aluminio (M)
revela a proporg¢ao de aluminio soluvel em relagdo aos teores de aluminio e de

bases trocaveis.
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Conforme destacado por Vitti et al. (2005), a deficiéncia de nutrientes pode
ser prontamente identificada nas plantas de cana-de-acucar. Sintomas de
caréncia de fosforo, calcio, potassio e magnésio podem ser observados nas
folhas, manifestando-se através de colora¢des e manchas especificas, podendo
evoluir para necrose. A falta de potassio resulta em reducédo do teor de agucar
na cana, enquanto a deficiéncia de fésforo compromete o crescimento e o
numero de perfilhos (Epstein e Bloom, 2006). O fésforo desempenha um papel
crucial no armazenamento e na transferéncia de energia, atuando como
componente dos A&cidos nucleicos, fitina e fosfolipidios, o que o torna
fundamental para o metabolismo da planta (Epstein e Bloom, 2006). Além disso,
ele melhora a eficiéncia no uso da agua pela planta, facilita a utilizacdo e
assimilacdo de outros nutrientes, conferindo a planta maior resisténcia a
doencas e a escassez de agua (Penatti, 2013).

Com base nos elementos e nas propriedades do solo essenciais ao
desenvolvimento da cana-de-acUcar e na influéncia que as condicées do solo
exercem sobre o rendimento da cultura, Cambardella et al. (1994) destacam a
importancia de compreender a variabilidade espacial das caracteristicas do solo
para aprimorar a qualidade das praticas de manejo e avaliar os efeitos da
agricultura sobre o meio ambiente. Essa compreensdo € vital, visto que,
conforme demonstram Mangabeira et al. (2005), solos com deficiéncia de
fertilidade nutricional estdo frequentemente relacionados a areas de baixa

produtividade.

2.8. Amostragem otimizada: Conditioned Latin Hypercube Sampling
(cLHS)

A complexidade e a elevada variabilidade espacial dos atributos do solo,
destacadas anteriormente (Cambardella et al., 1994), tornam imperativo 0 uso
de métodos eficientes para o seu mapeamento e manejo preciso. A avaliagdo
detalhada desses atributos em grandes areas requer a coleta de um numero
significativo de amostras, o que implica um custo elevado e um grande esforco
logistico.

Diante da necessidade de obter informacgdes representativas da area de

estudo, mas de forma economicamente viavel, € fundamental empregar técnicas
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de amostragem otimizadas. Tais métodos visam selecionar um nimero reduzido
de pontos de coleta que consigam capturar o maximo da variabilidade presente
na area de interesse. O método Conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS)
surge como uma alternativa para atender essa necessidade no planejamento
amostral.

A segmentacdo do conjunto de dados pode ser realizada através de
diversos métodos de amostragem. O método Latin Hypercube Sampling (LHS),
desenvolvido por McKay, Beckman e Conover (1979), possibilita a obtencéao de
amostras de variaveis a partir de suas distribuicdes multivariadas, conforme
destacado por Minasny e McBratney (2006). O LHS se baseia no conceito de
quadrado latino, no qual apenas uma amostra € alocada em cada linha e coluna,
estendendo essa logica para multiplas dimensdes.

Nesse método, considerando um conjunto de k variaveis (X;,---Xx) 0
intervalo de variagdo de cada varidvel é dividido em n estratos de igual
probabilidade. O principal objetivo do LHS é assegurar que cada variavel seja
devidamente representada em seus respectivos estratos, promovendo uma
amostragem eficiente e representativa da distribuicdo dos dados analisados.

Um dos desafios do método estd na possibilidade de que as amostras
geradas ndo existam no ambiente real de estudo. Visando contornar essa
limitacdo Minasny e McBratney (2006) propuseram um método condicionado,
gue consiste em uma estratégia de amostragem adequada para situacdes em
que se dispde de informacgbes prévias sobre a area investigada.

Além disso, os autores ressaltam que essa metodologia pode ser aplicada
tanto em variaveis continuas quanto categadricas, permitindo uma representacao
satisfatoria do solo e de sua variabilidade, o que aumenta as chances de

reproduzir adequadamente os relacionamentos presentes, quando existentes.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Coleta das amostras de solo

O conjunto de dados foi obtido a partir da coleta de 60 pontos amostrais
de solos provenientes da quadra sete da Unidade de Ensino, Pesquisa e
Extensdo em Melhoramento Genético de Cana-de-Acucar (UEPE), localizado
em Oratorios — MG. A quadra utilizada possui 2,13 ha. Para coletar as amostras
foi proposto um grid quadrado 25 x 25m com um total de 33 pontos centrados.
As demais amostras foram aleatorizadas por meio de sorteio no interior do
poligono utilizando o software QGIS (Figura 4).

A area de estudo apresentou como classe pedologica predominante um
Latossolo Vermelho-Amarelo (LVA), caracterizado por elevada profundidade,
boa drenagem e estrutura granular, condic6es que favorecem o desenvolvimento
radicular, mas demandam manejo especifico para manter a fertilidade. O sistema
de manejo adotado incluiu correcéo e enriquecimento do solo, destacando-se a
aplicacao de agrosilicio na dose de 3 t/ha.

Durante o plantio foi realizado adubacao de base com a formulacdo 06-
30-24 na quantidade de 500 kg/ha, oferecendo fésforo e potassio em niveis
adequados para o estabelecimento inicial da cultura. No manejo quimico,
utilizou-se herbicida pré-emergente, especificamente, Combine® na dose de 2
L/ha. Para a adubacdo de soqueira, foi empregada a formulacdo 20-05-20,
também na dose de 500 kg/ha, assegurando reposicdo de nutrientes apos o
corte e manutenc¢dao da produtividade ao longo do ciclo da cultura. Essas praticas
refletem um manejo integrado que busca equilibrar fertilidade, controle de

plantas daninhas e sustentabilidade produtiva na area.
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Figura 4 — Area experimental em Oratérios (MG), identificada pela linha vermelha. Os pontos

amarelos indicam os pontos sistematicos (33 pontos centrados em grade regular de 25m x

25m). Os pontos azuis indicam os pontos aleatorios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A coleta das amostras de solo ocorreu no més de fevereiro de 2023. Em
cada local indicado na Figura 4, uma amostra de solo foi obtida na camada de
0-20 cm de profundidade (Figura 5). Essas amostras foram devidamente
armazenadas e encaminhadas a um laboratorio de analises de solos no

municipio de Vigosa - MG, onde foram realizadas as andlises.

Figura 5 — Homogeneizagdo das amostras na &rea experimental em Oratdrios (MG) apds a

Fonte: Preparado pelo autor.
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A Tabela 1 indica as variaveis quimicas de solo, com as respectivas

unidades de medida, que foram consideradas no estudo.

Tabela 1 — Variaveis de solo analisadas, suas siglas e unidades/escala de medida.

Variavel Sigla Unidade/escala

de medida
Boro B mg/dm3
Calcio Ca cmolc/dm3
Cobre Cu mg/dm3
Ferro Fe mg/dm3
Acidez potencial H+Al cmolc/dm3
Potéassio K mg/dm3
Magnésio Mg cmolc/dm3
Manganés Mn mg/dm3
Matéria organica MO dag/kg
Fésforo P mg/dm3
Fdésforo remanescente P-rem mg/L
Potencial hidrogeniénico pH 0-14
indice de saturagdo de bases \% %
Zinco Zn mg/dm3

3.2. Analise exploratéria dos dados originais

Com o intuito de capturar os aspectos fundamentais das varidveis em
analise, foram computadas algumas medidas de estatistica descritiva, pois as
medidas de posicdo e dispersdo desempenham um papel crucial na
compreensao da distribuicdo das varidveis em questdo (Neto, 2002). Sendo
assim, foram determinadas a média aritmética, a mediana, o desvio padrao, 0s
valores maximo e minimo, o coeficiente de variacdo, a assimetria e a curtose.

Para melhor visualizar os resultados obtidos com a estatistica descritiva,
foram construidos histogramas e boxplots para cada uma das variaveis
analisadas. O boxplot foi empregado para identificar e remover outliers, seguindo
a sugestao de Devore (2006), uma vez que, de acordo com Isaaks e Strivastava
(1989), outliers tém um impacto significativo no variograma e na interpolacao
geoestatistica.

A partir dos resultados foi feita a comparacéo das estatisticas descritivas
de cada varidvel com as respectivas faixas de interpretacdo da disponibilidade
dos micronutrientes com base em Raij et al. (1996). O objetivo foi comparar as

estatisticas descritivas, obtidas a partir dos resultados das analises laboratoriais
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das variaveis de fertilidade do solo, com o que é recomendado pela literatura. A
partir dessa comparacao foi possivel apontar quais variaveis da Tabela 1 seriam
consideradas para a realizacéo da etapa descrita na secéo 3.3.

Dessa forma, apenas as varidveis que apresentaram teores fora das
faixas recomendadas por Raij et al. (1996) foram consideradas para a analise de
variabilidade do solo. Isso se justifica pelo impacto direto que a deficiéncia ou
excesso desses nutrientes pode ter sobre o desempenho da cultura da cana-de-
acucar, comprometendo seu desenvolvimento e produtividade. Portanto, a
andlise proposta neste estudo concentrou-se apenas nas varidveis que

demandaram atencao em relacao a fertilidade do solo.

3.3. Anédlise geoestatistica dos dados originais

Esta etapa consistiu em aplicar métodos geoestatisticos a fim de
identificar e modelar a dependéncia espacial das varidveis do estudo
selecionadas na etapa 3.2. Nesta etapa foi utilizado o pacote base do software
R (R Development Core Team, 2024) e o pacote de contribuicdo geoR versdo
1.8.1 (Ribeiro Janior et al., 2020).

As variaveis foram analisadas individualmente. Foi observado se havia
correlagdo espacial por meio do variograma experimental omnidirecional
utilizando a funcéo variog() do geoR. Foi possivel identificar se as variaveis
demonstraram ou ndo dependéncia espacial, ou seja, quando o variograma
revela uma estrutura de efeito pepita puro, conclui-se que ndo ha dependéncia
espacial (Yamamoto; Landim, 2015).

E importante dizer que para a variavel que ndo apresentou dependéncia
espacial, foi utilizado o método IDW (Monteiro et al., 2004), por meio da funcéo
idw(). Por outro lado, uma vez confirmada a dependéncia espacial, foram ajus-
tados modelos teodricos conhecidos e descritos na literatura. Neste trabalho fo-
ram considerados os modelos gaussiano, exponencial e esférico, empregando-
se a funcéo variofit() disponivel no pacote geoR. Para o ajuste dos modelos fo-
ram avaliados trés métodos de estimacdo: minimos quadrados ordinarios (OLS),
maxima verossimilhanca (ML), maxima verossimilhanga restrita (REML) e dos

minimos quadrados ponderados (WLS) (Cressie, 1985).
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O método de validagéo cruzada foi empregado para avaliar a qualidade
do ajuste por meio da funcao xvalid() do pacote geoR. De acordo com Isaaks e
Srivastava (1989), a selecdo do modelo ajustado deve ser baseada nos
resultados mais satisfatorios obtidos na validagdo. Dessa forma, os seguintes
aspectos da validagdo cruzada foram observados e utilizados para avaliar a
qualidade do ajuste (Guimaraes, 2013; Hernandez, 2021):

e Coeficiente angular da regresséo entre valores estimados e obser-
vados deve ser estaticamente igual a um e o intercepto de regres-
séo dever ser nulo teoricamente;

e Média do erro da estimacao, teoricamente deve ser nula, ou seja,
deve ser estatisticamente igual a zero;

e Meédia do erro padronizado teoricamente deve ser nula, ou seja,
deve ser estatisticamente igual a zero;

e Variancia do erro da estimacao, teoricamente deve ser finita,;

e Variancia do erro de estimacédo padronizado, teoricamente deve

ser unitaria, ou seja, deve ser estatisticamente igual a um.

Ap0s 0 ajuste do modelo, foi calculado o indice de Dependéncia Espacial
(IDE) proposto por Cambardella et al. (1994) a fim de determinar o grau da
intensidade da dependéncia espacial. O IDE € calculado como expresso na
Equacao 21.

C1
C1+Cy

IDE =

(21)

em que Ci é a contribuicdo e Co 0 efeito pepita, parametros estes obtidos no
ajuste do modelo ao semivariograma experimental. Classifica-se a correlacéo
espacial fraca se o IDE < 0,25; moderada se o IDE for > 0,25 e < 0,75; e forte,
se IDE > 0,75 (Cambardella et al.,1994).

3.4. Interpolacéo e agrupamento

A partir dos dados das caracteristicas quimicas do solo e do modelo de
variograma ajustado, iniciou-se a fase de interpolagéo, realizada por meio do

meétodo de krigagem. Cada ponto da grade apresentada na Figura 4 foi
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associado a um par ordenado de coordenadas de longitude e latitude, que serviu
de base para a posterior interpolacéo por krigagem.

Para realizar a interpolacéo utilizando o método de krigagem, foi empre-
gada a funcéo krig.conv() disponivel no pacote geoR. Esta fungéo requer como
argumentos a variavel original georreferenciada (sendo analisada uma variavel
por vez), uma grade que especifica os locais onde a interpolacéo sera realizada
e, por fim, o modelo tedrico do variograma previamente ajustado para a variavel
em questdo. O tipo de krigagem escolhida foi a simples (Santos et al., 2011).
Durante a interpolacao, a funcéo krig.conv( ) usou todos os pontos vizinhos nos
calculos das estimativas, ndo sendo utilizada uma borda ou entdo um namero
maximo de vizinhos para delimitar a krigagem.

Por fim, foi realizado o agrupamento das regides utilizando o método k-
means, por meio da funcdo kmeans(), identificando as areas mais e menos
favoraveis com base na concentracdo das variaveis de interesse disponiveis.
Essas informacdes servem como referéncia para futuros trabalhos, permitindo a
distribuicdo mais correta das plantacdes de acordo com o objetivo pretendido do
pesquisador ou produtor.

Antes de realizar o agrupamento, os dados das variaveis selecionadas
foram padronizados utilizando a funcdo scale() do software R. Essa funcéo
realiza o escore Z (Z-score), transformando cada variavel de modo que ela passe
a ter média zero e desvio padrdo unitario. Segundo James et al. (2013) a
padronizacdo dos dados é crucial devido ao efeito de escala, que ocorre quando
variaveis possuem unidades de medida ou amplitudes muito diferentes.
Portanto, a padronizacdo teve como finalidade de garantir a formagao dos
grupos, pelo agrupamento, de forma equilibrada, e que os resultados das

analises fossem interpretaveis.

3.5. Avaliacdo dos valores reduzidos de pontos de amostragem

Apés realizar os passos mencionados nas seg¢bfes 3.1 até 3.4,
considerando todos os pontos amostrados, foi proposto o estudo considerando
um namero reduzidos de pontos de amostragem, com o intuito de reduzir custos
operacionais tanto na fase de coleta, como na etapa de analise das amostras de

solo.
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O plano de acdo adotado para este estudo foi a reducdo do nimero de
amostras, em incrementos de 10% do total, até chegar no valor minimo de
pontos em que ndo ocorria efeito pepita puro no ajuste do semivariograma
(Isaaks; Srivastava, 1989) (Tabela 2). O estudo foi realizado para as variaveis
selecionadas conforme os critérios estabelecidos na secdo 3.1. A sele¢do dos
pontos removidos foi realizada de forma aleatoria, a partir do banco de dados
original, utilizando o método Conditioned Latin Hypercube Sampling apresentado
na secao 2.8.

Apébs a obtencéo do novo conjunto de dados reduzido, foram seguidos 0s
passos das sec¢fes 3.2 e 3.3 com o intuito de concluir se reduzindo o niumero de

pontos coletados afetaria as conclusdes dos resultados obtidos.

Tabela 2 — Tabela com as informag8es do nimero de pontos reduzidos.

Percentual de reducédo (%) Numero de pontos para anélise
10 54
20 48

3.6. Avaliacado da distribuicdo sistematica e aleatéria dos pontos de
amostragem

De acordo com Yamamoto e Landim (2013, p. 21), em analises
geoestatisticas, a amostragem sistematica fornece os melhores resultados. Para
verificar esta afirmacéo, foi proposto o estudo comparativo da distribuicéo
sistematica versus a aleatoria dos pontos de amostragem obtidos neste trabalho,
indicando qual a melhor estratégia de andlise. Para isso, foram aplicados os
passos das sec¢Oes 3.2 e 3.3 para a grade regular (pontos em amarelo da Figura
4) e para os pontos aleatdrios (pontos em azul da Figura 4), das variaveis pré-

selecionadas de acordo com os critérios da se¢ao 3.1.

3.7. Descricdo da abordagem analitica para a correlagdo entre dados
agroindustriais da cana-de-acucar e a fertilidade do solo

A Ultima etapa do trabalho foi realizar uma analise espacial das variaveis
brix e toneladas de colmos por hectare (TCH) com o objetivo de investigar

padrées de comportamento espacial dessas caracteristicas na area
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experimental utilizada para o cultivo da cana-de-acUcar. Essa avaliagdo
considerou dados provenientes de um experimento de selecdo de gendétipos de
cana-de-acucar conduzido na area. Contudo, para garantir que as variaveis
analisadas refletissem as condicbes ambientais predominantes, foram
consideradas exclusivamente as parcelas testemunhas desse experimento, que
representam a auséncia de tratamento genético especifico.

A area experimental objeto de estudo dessa etapa é de 0,23 ha. O
experimento foi alocado em uma grade regular retangular. Foram consideradas
duas testemunhas distribuidas no experimento, mas com cada testemunhas
aparecendo em sete parcelas dentro de cada bloco.

A variavel brix refere-se a porcentagem de soélidos solluveis presentes no
caldo da cana-de-aclUcar, sendo um indicador direto da concentracdo de
sacarose (Varella et al., 2012), principal componente de interesse industrial para
a producéo de acucar e etanol. J4 a TCH representa a produtividade agricola da
cana, expressa em toneladas por hectare, e estd diretamente relacionada ao
volume total de biomassa colhida, sendo uma métrica crucial para avaliacdo de
rendimento agronémico (Fernandes et al., 2003).

Inicialmente, foram coletados os dados de brix e TCH ao final do ciclo da
safra, abrangendo as parcelas com plantas testemunhas. A partir desses dados,
foram calculados os residuos experimentais com base no Delineamento
Inteiramente Casualizado (DIC) e o Delineamento em Blocos Casualizados
(DBC). Os residuos foram utilizados como base para analises subsequentes.

Para estudar o comportamento espacial dessas variaveis na area de
plantio, foi empregada a técnica de Interpolacdo Ponderada pelo Inverso da
Distancia (IDW), por nao terem apresentado dependéncia espacial.

Dessa forma, foi possivel compreender como TCH e Brix se distribuiram
espacialmente na area experimental, utilizando os resultados dos residuos como
indicador de variacdo nao controlada pelo experimento, possivelmente

influenciada por fatores ambientais, como as condigdes do solo.
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3.8. Resumo da metodologia

O fluxograma apresentado na Figura 6 ilustra de forma resumida todas as
etapas metodolédgicas deste trabalho que foram descritas na secéo 3.1 até a

secéao 3.7.
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Figura 6 — Fluxograma representativo da metodologia e dos processos envolvidos nas analises empregadas neste trabalho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.




4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Anélise de fertilidade do solo e estatistica descritiva

Os dados amostrais provenientes do resultado da analise de fertilidade do
solo, para os 60 pontos amostrados, das variaveis da Tabela 1, estdo dispostos
no Apéndice A. A Tabela 3 inclui estimativas para média aritmética, valor minimo,
valor maximo, desvio-padrao, coeficiente de variacdo, curtose e assimetria de
todas as variaveis.

De acordo com a Tabela 3 e os niveis adequados das concentracdes de
fertilizantes recomendadas por Raij et al. (1996), os teores de micronutrientes
em solos (Cu, Fe, Mn e Zn) estdo dentro da faixa de classificacdo como
adequados (Cu > 0,8; Fe > 30,0; Mn > 5,0 e Zn > 1,0). Ja a variavel B esta dentro
da faixa classificado como médio (0,1 a 0,3). Nao foi possivel verificar a
saturacéo por aluminio, pois o H néo foi separado do Al. E possivel avaliar que
os valores de potassio e fosforo estdo desfavoraveis para algumas
parcelas/area, sendo o valor médio para a variavel K igual a 0,08, classificado
pelos autores como baixo e para PR (fosforo relativo) igual a 42,55, considerado
como muito baixo.

De acordo com Warrick e Nielsen (1980), quanto ao coeficiente de
variacdo, em relacdo aos céations Ca*? e Mg*?, MO e V, todos apresentaram
valores considerados médios (12% < CV < 60%). Ou seja, essas propriedades
do solo ndo séo uniformes na area de estudo. Este nivel de variabilidade é
considerado comum para atributos quimicos em areas agricolas sob manejo. De
acordo Ageitec (2020), o valor recomendado de pH para a cultura de cana-de-
acucar é de 6,5. O pH médio obtido na area em estudo foi de 6,2. O CV do pH é
menor que 12%. Outro ponto que merece destaque € que o solo objeto de estudo
deste trabalho é caracterizado como fértil, pois possui V médio igual a 57,74.
Solos sao caracterizados como distroficos ou inférteis apenas quando V < 50
(Prezotti e Guarconi, 2013).

As variaveis K e P foram selecionadas para realizacdo da analise
geoestatistica. Segundo Marin (2020) a cana-de-acUcar é capaz de se

desenvolver em solos com condi¢des fisicas desfavoraveis, porém somente
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atinge altas produtividades em solos férteis. O acumulo de nutrientes pela cana-
de-acucar é bastante elevado, sendo o K 0 elemento mais absorvido pela cultura,
e 0 P o quinto elemento mais absorvido, considerando a seguinte comparacao

proposta por Salviano et al. (2017): K>N>Ca>S > P > Mg.
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Tabela 3 - Analise descritiva para as variaveis quimicas de solo obtidas a partir dos 60 pontos amostrais na area de estudo.

Média aritmética Valor Minimo

Valor Maximo Desvio- padrao Coeficiente de Variagdo Curtose Assimetria

B (mg/dms3)
Ca?* (cmolc/dm3)
Cu (mg/dm3)
Fe (mg/dm3)
H+AI (cmolc/dms3)
K (cmol/dm?)
Mg?* (cmolc/dm3)
Mn (mg/dm3)
MO (dag/kg)

P (mg/dms3)
P-rem (mg/L)
PR (%)
pH (H20)

V (%)

Zn (mg/dms3)

0,13
241
1,66
67,70
241
0,08
0,65
64,23
1,97
7,20
29,27
42,55
6,20
57,74
2,07

0,10
1,55
1,01
39,80
0,66
0,03
0,42
39,40
1,01
3,02
18,06
22,90
5,03
33,6
1,00

0,20
3,63
2,03

117,40
5,28
0,16
0,92

96,50
3,01
24,04
37,30
71,10
7,03
85,30
4,10

0,04
0,52
0,30
16,08
0,99
0,03
0,12
13,67
0,53
3,74
5,08
10,65
0,39
10,01
0,66

34,93
21,47
17,81
24,82
41,16
37,28
19,31
21,28
26,81
51,94
17,34
25,03
6,29
17,49
31,98

2,33
2,42
2,04
3,36
2,06
2,33
2,23
2,58
2,22
15,71
2,12
2,87
3,01
3,06
3,27

1,15
0,40
0,18
0,69
0,50
0,37
0,11
0,39
0,40
3,29
-0,38
0,51
0,28
0,23
0,63

B: Boro; Ca+2: Calcio na forma de cation; Cu: Cobre; Fe: Ferro; H+Al: Acidez potencial; K: Potassio; Mg*?: Magnésio na forma de céation; Mn: Manganés; MO:

Matéria organica; P: Fosforo; P-rem: Fosforo remanescente; PR: fosforo relativo; pH: Potencial hidrogenionico; V: indice de saturag&o de bases; Zn: Zinco
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O potéassio € um elemento essencial encontrado em todas as células vivas. No
solo, ele se apresenta na forma de cétion (K*) e é absorvido pelas plantas nessa
mesma forma. Uma das funcdes vitais do potéssio é regular o fluxo de 4gua dentro
das células vegetais através das membranas celulares, além de desempenhar um
papel fundamental na regulacdo de diversos processos quimicos e enzimaticos
(Reetz, 2017).

Korndorfer et al. (1998) afirmam que o fésforo possui a capacidade de melhorar
a eficiéncia da planta na utilizagcdo da 4gua, bem como na absorgéao e aproveitamento
de outros nutrientes, seja proveniente do solo ou de adubos. Essa propriedade
contribui para fortalecer a resisténcia da planta contra diversas doencas, além de
aumentar sua capacidade de suportar baixas temperaturas e periodos de escassez
de umidade. Embora o fésforo seja absorvido em pequenas quantidades pela cana-
de-acucar, se comparado ao potassio, exerce funcdo-chave no metabolismo da
cultura.

Portanto, optou-se por analisar somente K e P nas andlise seguintes.

4.2. Histogramas e boxplot

Com o objetivo de melhor observar a distribuicdo das variaveis selecionadas
para esse estudo, foi elaborado um histograma e um boxplot para fésforo e potassio
do solo avaliado (Apéndice B). Além de destacar aspectos relevantes das distribuicdes
de frequéncias, o boxplot foi empregado na detecc¢éo de outliers. No boxplot (Apéndice
B), foram identificados dois outliers para fosforo e um para potassio. Embora nédo
tenham sido identificados erros de digitacdo, ha a possibilidade de problemas na
coleta ou analise laboratorial, por isso, optou-se por excluir esses valores das andlises
geoestatisticas. Essa decisdo foi tomada com o intuito de evitar distorcdes na
modelagem do semivariograma e, consequentemente, nos mapas de interpolagéo,
visando garantir maior robustez e representatividade dos resultados (Isaaks e
Strivastava,1989).
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4.3. Interpolacéo espacial

4.3.1. Analise geoestatistica

A andlise geoestatistica das amostras do solo, por meio da modelagem de
semivariogramas, identificou dependéncia espacial apenas para a variavel potassio,
visto que o semivariograma se apresentou crescente com a distancia, chegando a um
patamar a partir do valor do alcance (Apéndice C). Para a variavel fésforo foi proposto
o estudo por meio do interpolador ponderado pelo inverso da distancia (IDW), que
sera abordado na secdo 4.3.2, por ndo ter apresentado dependéncia espacial
(Apéndice C). Cambardella et al. (1994) destacam que a alta variabilidade em
pequenas distancias (e o consequente baixo indice de dependéncia espacial) em
nutrientes como o P esta frequentemente associada a variacdes aleatorias e/ou as
praticas de manejo da area, o que justifica o P néo ter apresentado dependéncia
espacial.

O modelo esférico apresentou melhor ajuste para a variavel potassio. Os
parametros da validacdo cruzada, que serviram de base para a selecdo do modelo

tedrico estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - ParAmetros estimados para os melhores valores da valida¢éo cruzada.

Variavel Jii 1 Y B Modelo

K <0,001 0,0020 1,029 0,873 Esférico

K 0,022 0,0055 1,203 0,750 Exponencial
K 0,018 0,0080 1,115 0,720 Gaussiano

K: Potéssio; i: média do erro de estimacao; ji,: média do erro de estimac&o padronizado; $Z: variancia

do erro de estimacédo padronizado; f;: inclinacdo da reta de regressao linear.

Observa-se pela Tabela 4 que os valores dos parametros da validagéo-cruzada
foram adequados. A média do erro de estimacao é muito proxima de zero. Isso implica
gue ndo ocorreram valores estimados muito acima ou muito abaixo dos valores
amostrados. A média do erro padronizado e a variancia do erro padronizado ficaram
proximos de O e 1, respectivamente. A inclinagdo da reta de regressao linear entre os

valores amostrados e estimados foi proxima de 1. O teste de hipOtese para o
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coeficiente de regressédo linear (Ho: B:1 = 1), realizado por meio da funcdo
linearHypothesis() no R, apresentou p-valor = 0,559, indicando que a inclinacao
estimada nao difere estatisticamente de 1. Esse resultado, aliado ao valor médio do
erro de estimacgdo proxima a zero, indica que os valores preditos de K sdo mais
proximos aos observados e indica que o modelo esférico é adequado.

Apresenta-se na Tabela 5 um resumo contendo os parametros do ajuste do

modelo tedrico selecionado.

Tabela 5 - Parametros geoestatisticos estimados e respectivos métodos de estimacao.

Variavel Co C, Patamar Alcance Modelo Método
K 0,00045 0,00053 0,00098 95 Esférico WLS

K: potassio; Co: efeito pepita; Ci1: contribuicdo, WLS: Minimos quadrados ponderados.

De acordo com o exposto na Tabela 5, a varidvel K apresentou efeito pepita
igual a 0,00045. O alcance estimado para a dependéncia espacial foi de 95 metros.
Este valor equivale a 38% da maior dimensao (250 m) da area experimental. Em
termos praticos, a dependéncia espacial do potassio limita a precisdo da interpolacéo
em regides mais afastadas entre si. Isso significa que, ao estimar o teor de K em um
local especifico utilizando a krigagem simples, a estimativa ser& precisa e robusta se
0 ponto de interesse estiver a menos de 95 metros de uma amostra coletada.
Analisando o indice de dependéncia espacial (IDE), nota-se que o valor de IDE = 0,54

para a variavel K resulta em uma dependéncia espacial moderada.

4.3.2. Mapas obtidos via krigagem simples e IDW

ApOs a caracterizacdo da dependéncia espacial do potassio, por meio do mo-
delo esférico (melhor ajuste dos modelos de variograma), a interpolacéo foi realizada
usando krigagem simples (Figura 6-A). Para a variavel fésforo, em que néo foi identi-
ficada dependéncia espacial, conforme apresentado na secéo 4.1, foi utilizado o inter-
polador ponderado pelo inverso da distancia (IDW) (Figura 6-B).

A andlise visual dos mapas de interpolacdo da Figura 6 demonstra claramente
a variabilidade espacial dos atributos do solo na quadra experimental. A Figura 6-A,
referente ao Potassio, interpolado por Krigagem, exibe grandes manchas continuas,

revelando um padrdo estruturado de variabilidade, com as maiores concentragdes
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(manchas vermelhas) localizadas predominantemente na regido a esquerda da Fi-
gura, e as menores (manchas azuis escuras) dominando a direita. Por outro lado, a
Figura 6-B, que representa o Fosforo por IDW, apresenta uma distribuicdo mais dis-
persa, sugerindo uma heterogeneidade em curtas distancias, caracteristica comum
para este nutriente em areas sob manejo.

A pratica de adubacéo na area experimental sempre foi realizada com base em
recomenda¢Bes médias ou padronizadas para a cultura da cana-de-agulcar, ou se-
guindo doses uniformes. Contudo, essa abordagem foi executada sem o mapeamento
prévio da variabilidade espacial da fertilidade do solo, resultando em uma aplicacéo
gue nao considera as oscilacdes de K e P, conforme evidenciado nos mapas da Figura
6. Essa adubacéo uniforme sobre um solo heterogéneo leva inevitavelmente a subdo-
sagem em areas de baixa fertilidade e a superdosagem, acumulo, em &reas de alta
fertilidade, comprometendo a homogeneidade e, consequentemente, a precisdo dos
resultados dos ensaios de melhoramento genético.

Para superar as limitacdes da adubag¢do sem conhecimento prévio da fertili-
dade, a Figura 6, com a visualizacdo espacial da variabilidade, é o ponto de partida.
Os mapas gerados fornecem o embasamento para o desenvolvimento de zonas de
manejo especificas ou para o delineamento de parcelas homogéneas. Em vez de apli-
car uma dose Unica em toda a area, os dados da Figura 6 permitirdo a criagdo de um
plano de amostragem mais inteligente ou de um mapa de prescricao de fertilizantes,
garantindo que as areas deficientes recebam a devida correcdo e que a precisado ex-

perimental seja restabelecida.
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Figura 6 — Mapa interpolado da variavel Potassio (K) em cmol/dm? pela krigagem simples (A). Mapa

estimado via IDW para a variavel Fésforo (P) em mg/dm3 (B).
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.3.3. Analise de agrupamento

Antes de iniciar a fase de agrupamento, os dados das concentracdes das vari-
aveis fésforo e potassio foram padronizados. Para determinar os blocos experimentais
ideais, com base nessas variaveis, foi utilizado o algoritmo de agrupamento k-means.

Dividir uma area experimental em um maior nimero de clusters, ou agrupa-

mentos (k) aumenta a uniformidade dentro de cada cluster. No entanto, isso resulta
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em uma reducdo do tamanho de cada cluster, o que limita tanto o numero de trata-
mentos que podem ser testados quanto o tamanho das unidades experimentais.
Apresenta-se na Figura 7 o resultado da aplicacdo do Método do Cotovelo, uma
técnica utilizada para auxiliar na determinacdo do nimero 6timo de clusters (agrupa-
mentos) em analises de agrupamento. Com base na Figura 7, o niumero de clusters
mais viavel foi igual a trés, pois é o ponto em que, a partir dele, se forem adicionados
mais clusters, resulta em uma reducdo minima no WCSS (Within-Cluster Sum of
Squares - Soma dos Quadrados dentro do Cluster), sugerindo que esses clusters ex-

tras ndo séo necessarios (Figura 7) (Kodinariya e Makwana, 2013).

Figura 7 — Método do cotovelo para determinacdo do niumero de clusters mais viavel.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando que, nesse estudo, o numero ideal de clusters seja trés, a Figura
8 mostra os trés grupos formados a partir do algoritmo KM apdés considerar K e P
conjuntamente, conforme sugerido por Silva et al. (2024). A Figura 8 temos a repre-
sentacdo dos clusters com maior uniformidade em relacdo as variaveis K e P. A ilus-

tracdo destaca a quantidade de clusters, diferenciados por cores e formas.
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Figura 8 — Blocos agrupados via algoritmo k-means em funcéo de trés clusters.
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Analisando as Figuras 6-A, 6-B e 8 simultaneamente, foi possivel identificar que
aregido do cluster um é equivalente as regides com maiores concentracdes de fosforo
(média de 46,300 mg/dm3 — Tabela 6). A regido do cluster dois representa as regides
de maiores concentracdes de potassio (média de 0,1050 cmol/dm3 — Tabela 6). O
cluster trés indica regiées com os valores intermediarios de concentracdo de fésforo
e potassio (Tabela 6).

Com base nos resultados apresentados na Tabela 6, o teste t de Welch indicou,
para todas as comparacdes entre os clusters, p-valores proximos de zero, demons-
trando que as diferencas observadas entre as médias sdo estatisticamente significa-
tivas ao nivel de 5%. Assim, ha evidéncia robusta de que as médias das concentra-
cOes de K e P diferem entre todos os pares de clusters analisados, reforcando que

cada grupo apresenta um comportamento distinto em relacéo a P e K.

Tabela 6 - Valores médios das concentragfes de cada variavel para cada cluster e o p-valor do teste t

de Welch para avaliar se as médias entre 0s grupos séo estatisticamente diferentes.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 p-valor p-valor p-valor
Cluster1x2 Cluster1x3 Cluster2x3
K (cmol/dm®) 0,0788 0,1050 0,0651 <2,2x107'® <2,2x107'® <2,2x107'®
P (mg/dm?) 46,300 38,600 41,100  <22x107'®  <22x107'®  <22x107
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Os resultados obtidos fornecem informacdes para a correcdo de fertilidade de
forma regionalizada, caso seja de interesse do pesquisador. Essa condicdo pode ser
alterada a depender de tratos culturais que venham a ser realizados na area experi-
mental em experimentos vigentes ou futuros, caso nenhuma interferéncia ocorra pelos
pesquisadores, e que altere os valores obtidos. Além disso, o pesquisador consegue
tomar decisdes para realizar locacGes de experimentos no campo para formar blocos
homogéneos.

A Figura 9 apresenta 0s passos necessarios para implementar os métodos pro-
postos no trabalho. Além dos passos, a contribuicdo do trabalho séo as rotinas com-
putacionais no software R (Quadro 1) para o pesquisador implementar em qualquer

area experimental de qualquer tipo de cultivo de interesse.
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Figura 9 — Diagrama com 0s passo0s hecessarios para implementar os métodos estatisticos propostos
e a numeracao do passo a passo das rotinas necessarias no software estatistico R apresentado no

Quadro 1.

Coletar os pontos Realizar as andlises .
. R Fazer a Analise
amostrais de solo da convencionais das .
. \ Exploratoria
area de interesse amostras
1
Anilise Selecionar as
Geoestatistica: + Verificar os outliers [« varidveis de
semivaricgramas interesse

Ha
dependéncia
espadal?

Sim Nao

5 h

. Int: lad
Ajustar os modelos nierpo ador
ponderado pelo

tedricos . s Al
inverso da distancia

3y
Selecdo do modele

pela validagdo
cruzada

4 ¥y

2

Krigagem Simples

I v 6
Analise de
agrupamento; k-
means

'

Tomada de decisdo . .
. » Fim
pelo pesquisador

1 - 4: métodos estatisticos e geoestatisticos empregados, incluindo a analise de semivariogramas, a
selecdo de modelos por validagdo cruzada e krigagem simples. 5: alternativa de Interpolacéo

Ponderada pelo Inverso da Distancia (IDW) na auséncia de dependéncia espacial. 6: analise de

agrupamento k-means.
Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadrol — Resumo das rotinas computacionais do software estatistico R para implantacdo da meto-

dologia proposta.

#Krigagem pacote GeoR

read.geodata () #ler os dados como geodados, identificando as coordenadas x, y e a variavel de inte-
resse

variog() #semivariograma experimental (Passo 1 da Figura 6)

eyefit() #ajuste visual do modelo de semivariograma teorico

#cadastro dos parametros iniciais (sill, range e nugget) e do modelo tedrico apropriado #(esférico, ex-
ponencial ou gaussiano)

variofit() #Estimac&o do semivariograma teérico (Passo 2 da Figura 6)

xvalid() #Verificacad da qualidade do ajuste - cross validacdo (leave - one - out) #(Passo 3 da Figura
6)

krige.conv() #interpolagéo via krigagem simples (Passo 4 da Figura 6)

ggplot() #representacdo grafica #pacote ggplot2

#IDW (Passo 5 da Figura 6)

read.table() - utils #leitura do conjunto de dados

idw() - phylin #interpolacdo via inverso da poténcia das distancias (p=2)

ggplot() #representacdo grafica #pacote ggplot2

#Kmeans (Passo 6 da Figura 6)

read.table() - utils #leitura do conjunto de dados

scale() - raster #padronizacao das variaveis

kmeans() - stats #clusterizag&do por Kmeans

ggplot() #representacao gréafica #pacote ggplot2

Fonte: elaborado pelos autores.

4.4. Estudo da viabilidade ou nédo de reducédo de pontos amostrais

Na analise apresentada, considerando todos os pontos amostrados, a variavel
K obteve IDE = 0,54 classificada como dependéncia espacial moderada. Por outro
lado, no caso da variavel P, ndo foi identificado dependéncia espacial. Portanto, a
variavel K foi escolhida para o estudo da viabilidade ou ndo, de reducao do nimero
de pontos amostrais. A ndo escolha da andlise para a variavel P se justifica por sua
auséncia de estrutura espacial. O objetivo deste subcapitulo foi validar a eficacia dos
métodos geoestatisticos em manter a acuracia do mapeamento com menor esforco
amostral. Uma vez que o P ndo apresentou dependéncia espacial, a interpolacao,
mesmo por métodos deterministicos como o IDW, resultaria em estimativas cuja
precisao ndo seria otimizada pela distancia real de dependéncia.

A escolha dos percentuais de reducdo (10% e 20%) baseou-se em dois
critérios. Primeiro, reducdes superiores a 20% comprometeram a estrutura espacial
da variavel potassio, resultando em efeito pepita puro no ajuste do semivariograma,
conforme descrito por Isaaks e Srivastava (1989). Segundo, esses percentuais estao
de acordo com recomendacdes da literatura, que indicam ser possivel otimizar

amostragens mantendo entre 70% e 90% dos pontos originais, desde que respeitadas
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as caracteristicas da area e da variavel avaliada (Vieira, 2000; Cambardella et al.,

1994).

Comparando o mapa original (Figura 10-A), com o mapa sob reducéo de 10%
(Figura 10-B), percebe-se uma pequena variacdo, quase imperceptivel, nos teores de
K. Comparando o mapa original (Figura 10-A) com o mapa sob reducdo de 20%
(Figura 10-C), foi observado uma modificacdo do contraste espacial: as regides que
apresentavam maiores concentragdes de K no mapa original passaram a indicar
teores ainda mais elevados, enquanto as regibes com menores concentracoes

passaram a apresentar valores ainda mais baixos.

Figura 10 — Mapas interpolados da variavel Potassio (K), em cmol/dm3, pela krigagem simples, para a

malha original (A), com a reducdo de 10% dos pontos, totalizando 54 pontos para a krigagem (B) e

considerando a reducgdo de 20% dos pontos, totalizando 48 pontos para a krigagem (C).
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De acordo com os resultados obtidos na Figura 10, é possivel observar que a
diminuicdo do numero de pontos tende a provocar uma perda na variabilidade
espacial. Isso se justifica, pois 0s mapas com o0s pontos reduzidos, apresentaram
manchas mais homogéneas, maiores e menos detalhadas (Figura 10 B e C), o que
configura o efeito de suavizagédo. Apesar dessa limitagdo, observou-se que o padréo
geral de distribuicdo do micronutriente K no solo foi preservado nas malhas reduzidas.

Assim, as areas originalmente caracterizadas por maiores concentracoes
mantiveram niveis elevados, enquanto as regides com menores teores continuaram
apresentando valores inferiores. Portanto, neste estudo, pode ser reduzido o nimero
de pontos em 20%, reduzindo custos e tempos com coleta e processamento de
amostras do solo. Os resultados da Tabela 7 corroboram esta conclusdo, pois
analisando as estatisticas descritivas para os trés cenarios propostos, houve

diferengas minimas entre os resultados.
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Tabela 7 — Estatisticas descritivas da variavel Potassio (K), para a malha original, com a reducao de
10% dos pontos, totalizando 54 pontos e considerando a reducédo de 20% dos pontos, totalizando 48

pontos .

- - L . Desvio Coeficiente . '
Média Minimo Maximo Variancia . . _  Curtose Assimetria
padrdo de variagdo

Malha

original

0,0827 0,03 0,21 0,0013 0,04 43,65 4,84 1,16

Reducéo
de 10%
(54

pontos)

0,0840 0,03 0,21 0,0013 0,04 43,45 4,76 1,15

Redugéao
de 20%
(48

pontos)

0,0841 0,03 0,21 0,0014 0,04 44,82 4,65 1,15

4.5. Estudo comparativo da analise sistematica versus aleat6ria

Segundo Yamamoto e Landim (2015) em geoestatistica, costuma-se definir
um plano de amostragem sistematica utilizando uma malha regular, quadrada ou
retangular, onde cada ndO, ou centro, representa um ponto a ser amostrado. A
aleatoriedade do processo € introduzida ao sortear o primeiro ponto de coleta da
amostra. Esta etapa do trabalho teve como objetivo avaliar a distribuicdo sistematica
e aleatdria dos pontos de amostragem, com o intuito de verificar se ha diferencas
significativas entre as distribuicbes de ponto.

Para realizar o estudo comparativo, foi utilizada a varidvel K, visto que
somente esta apresentou dependéncia espacial com todo o conjunto de dados. A
Figura 11 apresenta a analise exploratéria espacial representando 0s pontos
distribuidos de forma aleatéria (A) e pelo grid sistematico (B). As cores e os tamanhos
diferentes dos pontos na Figura 11 representam as classes de valores da variavel K
do solo em estudo, conforme categorizagdo realizada por quantis. O objetivo foi
visualizar a distribuicdo espacial e a distribuicdo espacial da variavel antes da
modelagem geoestatistica. Os pontos maiores e de cores quentes (vermelho/amarelo)
indicam os quantis de valores mais altos. Os pontos menores e de cores frias
(verde/azul) indicam os quantis de valores mais baixos.
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Figura 11 — Analise exploratéria espacial por quantil, representando os pontos distribuidos de forma
aleatoria (A) e pelo grid (B). Os circulos vermelhos grandes denotam o 4° quartil (valores mais altos),
os losangos amarelos e verdes representam os quartis intermediarios (3° e 2°), e os circulos azuis

pequenos indicam o 1° quartil (valores mais baixos).
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Analisando as Figura 12 e 13, percebeu-se que, para todas as tentativas de
estimacdes do semivariograma experimental, para os pontos aleatérios e para o grid,
nao foi detectada dependéncia espacial. Os semivariogramas apresentaram, em sua
maioria, o0 comportamento de efeito pepita puro. Portanto, considerando apenas 0s
pontos aleatérios e o grid de forma separada, nao foi possivel realizar a krigagem para
a variavel K. Esse resultado indica que, ndo € viavel realizar a analise considerando
apenas os pontos do grid ou considerando apenas os pontos aleatorios. E importante

dizer que a reducédo de ponto acarretou neste resultado.
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Figura 12 Estimacdes do semivariograma experimental considerando diferentes disténcias para os
pontos do grid da variavel K. (a) 212 m, (b) 159 m, (c) 153 m, (d) 135 m, (e) 115 m, (f) 106 m, (g) 100
m, (h) 80 m e (i) 75 m.
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Figura 13 — Estimac8es do semivariograma experimental considerando diferentes distancias para os
pontos do grid da variavel K. (a) 230 m, (b) 190 m, (c) 185 m, (d) 180 m, (e) 175 m, (f) 170 m, (g) 153
m, (h) 135 m e (i) 115 m.
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4.6. Estudo analitico entre os residuos dos delineamentos experimentais

e a fertilidade do solo

Para fazer a analise foi utilizada uma blocagem, assumindo oito blocos a priori

da quadra sete. Os mapas gerados por interpolacéo IDW a partir dos residuos de Brix
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e TCH revelaram zonas distintas de variacdo dentro da area experimental, tanto para
o delineamento DIC quanto para o DBC.

No caso do Brix, os mapas IDW demonstraram areas com residuos positivos
(acima do esperado pelo modelo) e negativos (abaixo do esperado), sugerindo que
fatores ndo controlados pelo experimento, como a disponibilidade de nutrientes ou
condicdes fisico-quimicas do solo, podem ter influenciado a planta (Figura 14 A e C).

Para o TCH, a variacado residual € maior quando comparado a variagdo do Brix.
Observa-se um nucleo com residuos positivos em uma faixa central da area e valores
negativos nas extremidades (Figura 14 B e D).

Analisando a Figura 14 (A e B), os mapas IDW para os residuos no DIC
mostram uma estrutura com gradientes visiveis, o que viola o pressuposto de
aleatoriedade dos residuos no DIC. Ou seja, 0s mapas tendem a mostrar gradientes
mais amplos (variacdo de baixa frequéncia), coerentes com a auséncia de controle
explicito de variacao entre blocos. Em especial, o residuo do TCH (Figura 14 B) mostra
zonas vermelhas e azuis bem marcadas, o que indica presenca de efeito ambiental
ndo capturado pelo modelo DIC. No DBC, parte do gradiente é absorvida pelo fator
bloco; o que resta nos residuos tende a se organizar em manchas menores. Em outras
palavras, o DBC reduz (ndo elimina) a estrutura espacial residual, sobretudo para TCH
(Figura 14 C e D).
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Figura 14 — Mapas interpolados via IDW para os residuos das variaveis brix (A) e TCH (B) em DIC. E,
mapas estimados via IDW para os residuos das variaveis brix (C) e TCH (D) em DBC.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os mapas com a divisdo de clusters realizados por k-means (Figura 15)
segmentam a area em classes espaciais de residuos. Para Brix (Figura 15 A e C),
aparecem trés manchas principais relativamente estaveis em DIC e DBC, coerentes
com a baixa amplitude residual. Para TCH, as classes sao mais contrastantes e
revelam com nitidez a faixa central com residuos positivos e bordas negativas (o0
mesmo padréo observado na Figura 14).

No DIC (Figura 15 A e B), os clusters mostram divisdes longitudinais
acentuadas, especialmente em TCH analisado em DIC, com quatro regides bem
separadas. No DBC (Figura 15 C e D), o cluster para brix mostra regides bem
separadas de forma longitudinal, j& o cluster para TCH aparece mais disperso e sem

padrdo de separacao nitido, sugerindo que os residuos ficaram mais aleatorios.
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Figura 15 — Clusters agrupados via algoritmo k-means para os residuos das variaveis brix (A) e TCH
(B) em DIC. E, clusters agrupados via algoritmo k-means para os residuos das variaveis brix (C) e TCH
(D) em DBC.
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De acordo com a Figura 16, a area se organiza em trés zonas de fertilidade
(baixa, intermediaria e alta). A faixa amarela (experimento de melhoramento genético)
cruza mais de uma zona. Os blocos definidos com base em fésforo e potassio via k-
means mostram um padréo espacial diferenciado, com duas regides principais
distintas.

Figura 16 — Clusters agrupados via algoritmo k-means em fun¢éo de trés grupos, na quadra 7, para

fésforo e potassio, com a faixa que representa o experimento de genética e melhoramento proposto
para estudo comparativo, em amarelo.
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Na Tabela 8, os valores de Brix (tanto em DIC quanto em DBC) apresentaram
medianas e médias muito proximas entre clusters (= 20,5 a 21,5) e amplitude reduzida
(minimo = 16,5 e maximo = 22,8) (Tabela 8). Pequenas diferencas entre quartis,
sugerindo baixa dispersédo intra-cluster. Na Figura 17, ao observar os residuos de Brix
em blocos, nota-se variagao entre —-0,79 e +0,43, ou seja, diferengcas muito sutis.
Alternancia de blocos positivos e negativos, mas em magnitudes pequenas. Portanto,
os resultados da Tabela 8 confirmam o que a Figura 17 sugere visualmente: o Brix
apresenta baixa sensibilidade a heterogeneidade espacial do solo. Embora a
fertilidade (P e K) esteja estratificada, os residuos de Brix ndo acompanham
fortemente as divisdes, indicando que essa variavel da cana-de-acucar foi
relativamente estavel, independentemente da variacao de fertilidade.

Em relagcdo ao TCH, a Tabela 8 apresentou amplitude muito maior entre
clusters (minimos de 42-65 t ha™ e maximos de 291-366 t ha™) e medianas
diferenciadas entre classes (Cluster 1 = 175 t ha™ no DIC vs. Cluster 2 = 127 t ha™).
Ha indicios de que os clusters de residuos representam zonas de produtividade real
distintas. Na Figura 17, a distribuicdo dos residuos de TCH reforca essa leitura:
valores variam de —41,4 a +32,3 t ha™, diferencas expressivas dentro da mesma area.
Os blocos com residuos positivos se concentram no setor central, sobreposto a uma
das zonas de maior fertilidade. Os blocos com residuos negativos predominam em
bordas coincidentes com classes de menor fertilidade. Os padrdes de dispersao

observados na Tabela 8 se manifestam espacialmente na Figura 17.
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Tabela 8 - Analise descritiva para os clusters agrupados via algoritmo k-means para os residuos das variaveis brix e TCH em DIC. E, para os clusters

agrupados via algoritmo k-means para os residuos das variaveis brix e TCH em DBC.

Brix analisado em DIC

Valor Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Valor Maximo
Cluster 1 18,06 20,45 21,17 20,96 21,57 22,18
Cluster 2 18,46 19,80 20,87 20,56 21,32 22,14
Cluster 3 16,67 20,18 20,89 20,74 21,54 22,81
Brix analisado em DBC
Valor Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Valor Maximo
Cluster 1 16,67 20,20 20,94 20,76 21,46 22,18
Cluster 2 18,46 19,80 20,87 20,56 21,32 22,14
Cluster 3 20,22 20,93 21,55 21,45 21,66 22,81
TCH analisado em DIC
Valor Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Valor Maximo
Cluster 1 65,05 119,79 175,71 172,05 197,50 291,43
Cluster 2 42,86 92,22 127,99 133,97 161,65 251,79
Cluster 3 16,07 109,75 134,42 158,59 192,05 364,02
Cluster 4 66,07 149,73 186,52 202,92 250,09 366,43
TCH analisado em DBC
Valor Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Valor Maximo
Cluster 1 16,07 124,38 174,82 186,90 243,21 366,43
Cluster 2 42,86 110,27 161,38 157,11 196,07 291,43

Cluster 3 84,82 120,74 151,56 158,85 175,89 269,29




Figura 17 — Clusters agrupados via algoritmo k-means em fun¢&o de trés grupos, na quadra 7, para fésforo e potassio, com a faixa que representa o
experimento de genética e melhoramento proposto para estudo comparativo, em amarelo e a representacédo da média dos residuos de brix e TCH na forma

de blocos.
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5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos apresentaram informacdes da variabilidade do solo para
as variaveis fosforo e potassio, de forma que o pesquisador consiga realizar a corre-
cao de fertilidade, de forma regionalizada, numa quadra experimental.

Com o agrupamento realizado percebeu-se que é possivel tomar decisdes mais
precisas, que podem economizar recursos financeiros no planejamento experimental,
visto que o pesquisador ja tem o conhecimento prévio dos locais onde se concentram
mais ou menos fosforo e potassio. Além disso, pode-se otimizar a area experimental,
uma vez que é possivel alocar futuros experimentos de acordo com a regiao de ferti-
lidade mais adequada.

O estudo também incentiva a aplicacdo dos métodos estatisticos
considerados para a experimentacao, pois permitem reduzir o numero de analises de
solo, uma vez que as informacfes de fertilizacdo sdo conhecidas e regionalizadas.
Além disso, com a reducao de 20% do numero de pontos de amostragem foi possivel
concluir que € possivel reduzir custos com as andlises laboratoriais do solo e reduzir
tempo de coleta.

Embora o foco tenha sido a cana-de-acucar, o embasamento teérico e pratico
proposto pode ser aplicado a qualquer cultura. Recomenda-se que futuras pesquisas
utilizem as ferramentas estatisticas indicadas para outras areas experimentais,

reforgcando a otimizag&o no planejamento.
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APENDICE A - Tabela com os dados amostrais provenientes do resultado da andlise de fertilidade do solo, para os 60

pontos amostrados

ID B Ca Cu Fe H_Al K Mg Mn MO P P_rem PR pH Vv Zn
1 0,1 3,63 2,0 64,4 1,32 0,05 0,87 64,4 2,0 7,7 18,6 68,7 7,3 77,5 34
2 0,2 3,15 18 61,8 1,98 0,11 0,80 96,4 2,0 8,0 26,6 55,6 7,0 67,2 3.4
3 0,2 2,96 2,3 69,0 3,63 0,06 0,72 84,4 23 8,3 28,1 55,3 6,3 50,7 4,1
4 0,1 3,02 1,3 48,9 0,66 0,05 0,77 68,8 1,9 5,2 25,8 37,0 6,9 85,3 2,2
5 0,2 2,32 1.2 39,8 1,65 0,05 0,63 60,9 15 7.4 31,7 44,8 6,5 64,5 2,0
6 0,1 1,88 2,3 91,7 1,65 0,05 0,48 75,7 1,2 6,3 29,8 40,1 6,2 59,4 2,1
7 0,2 1,64 2,1 70,9 4,29 0,11 0,42 52,2 1,6 24,4 34,9 136,2 53 33,6 3,3
8 0,1 1,79 1,7 72,8 1,98 0,05 0,44 63,7 1,3 6,8 33,8 39,0 5,9 53,5 2,0
9 0,1 2,05 15 117,4 1,32 0,04 0,52 80,4 1,2 6,8 33,8 39,0 6,7 66,4 1,3
10 0,1 2,27 11 43,6 2,31 0,10 0,62 52,3 1,9 12,4 33,8 71,1 5,9 56,4 1,6
11 0,1 2,69 1,6 67,1 0,99 0,10 0,72 73,8 2,0 6,8 28,1 45,3 6,3 78,0 1,7
12 0,1 2,35 2,0 80,5 2,31 0,10 0,59 60,8 1,6 57 28,1 38,0 6,3 56,8 1,9
13 0,1 2,84 1,6 49,4 3,30 0,09 0,72 56,6 2,3 7,1 26,6 49,3 6,2 52,5 2,6
14 0,2 3,51 2,0 64,3 2,97 0,10 0,92 80,6 2,7 6,8 25,1 49,3 6,3 60,4 25
15 0,1 2,27 1,6 77,8 1,32 0,08 0,61 85,1 15 10,3 37,3 54,3 6,7 69,2 1,7
16 0,1 1,99 15 79,8 1,65 0,09 0,60 68,3 1,6 7,7 36,0 41,9 6,2 61,9 1,5
17 0,1 1,74 1,7 92,1 0,99 0,04 0,49 55,8 11 5,2 36,0 28,3 6,4 69,6 1,4
18 0,1 2,02 1,3 62,7 1,65 0,05 0,55 58,0 1,2 54 33,8 31,0 6,6 61,4 1,1
19 0,1 2,19 1,3 42,4 1,98 0,06 0,63 43,9 1,7 5,2 30,8 32,2 6,2 59,3 1,7
20 0,1 2,46 14 52,1 2,97 0,06 0,66 54,0 2,0 57 29,8 36,3 6,1 51,7 1,6
21 0,1 2,83 1,9 63,1 3,30 0,13 0,78 80,3 2,6 7,4 26,6 51,4 59 53,1 2,8
22 0,1 3,14 2,0 73,4 3,96 0,09 0,77 63,2 2,8 6,5 21,9 52,0 59 50,3 2,6
23 0,2 2,52 1,6 70,5 5,28 0,10 0,58 394 31 3,9 21,3 31,8 5,6 37,7 2,2
24 0,2 1,72 1,6 715 1,32 0,06 0,57 53,1 1,2 8,6 36,0 46,8 6,7 64,0 1,0
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25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1

2,17
2,07
1,77
2,16
1,72
1,88
2,66
2,62
2,37
2,67
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APENDICE B - Histogramas e boxplot

Figura B-1 — Quadro representativo com o histograma e boxplot para fésforo e potassio, com e sem outliers.
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APENDICE C - Semivariogramas experimentais obtidos e a curva que representa o modelo tedrico ajustado para fosforo e

potassio

Figura C-1 - Semivariogramas experimental omnidirecional e curva de modelo tedrico ajustada para os atributos fosforo e potéssio.
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APENDICE D - Semivariogramas experimentais obtidos para os residuos de brix e TCH em DIC e DBC.

Figura D-1 - Semivariogramas experimental omnidirecional com diferentes alcances para os residuos de brix em DIC (A), em DBC
(B) e para os residuos de TCH em DIC (C) e em DBC (D).
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