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RESUMO

MAQUINA, Calisto Manuel, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de26a1.
da geoestatistica univariada e multivariada para analise de atributos do solo
Orientador: Nerilson Terra Sant@o-orientador: Gérson Rodrigues dos Santos

A producado agricola € uma das vias utilizadas para a melhoria da economia ndo sé de
cidaddos comuns, mas também de um pais, devido a crescente procura de alimentos
associada ao crescimento populacional. Assim, a aposta de grandes agricultores esta na
melhoria das técnicas de producao agricola, tendo em conta ndo sé o ganho financeiro, mas
também a diminuicdo do impacto ambiental. A analise da variabilidade dos atributos do solo
tem sido um dos focos para melhor controlar o uso dos insumos agricolas. Contudo, poucos
trabalhos focaram o efeito que a variabilidade espacial conjunta desses atributos tem no
delineamento de zonas de manejo. Pelo exposto, 0 objetivo deste trabalho foi utilizar a
geoestatistica multivariada para o delineamento de zonas de manejo, considerando a
variabilidade espacial conjunta de atributos que sabiamente tém efeito na produtividade de
uma cultura. Foram identificados pares de atributos quimicos que, por meio do algoritmo
Fuzzy c-meangermitiram o mapeamento de zonas de manejo. O numero 6timo de zonas
de manejo de cada par de atributos, considerando trés cenarios diferentes, nomeadamente
100%, 75% e 50% de pontos amostrados dos atributos primarios, foi determinado apds a
avaliacdo conjunta das funcdes indice de PerformBnzey(FPI) e Entropia de Partico
Modificada (MPE). O indice Kappa indicou concordancia significativamente entre zonas de
manejo dentro do mesmo par de atributos, o que atestou o uso da cokrigagem ordinaria para

o delineamento de zonas de manejo.

Palavras-chave Agricultura de precisdo. Delineamento de zonas de manejo. Estatistica
Espacial.



ABSTRACT

MAQUINA, Calisto Manuel, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, PG21.
of univariate and multivariate geostatistics to analyze soil attributesAdvisor: Nerilson
Terra SantoCo-adviser: Gérson Rodrigues dos Santos

Farming production is one of the paths used to improve the economy not only of ordinary
citizens but also of a country due to the growing demand for food associated with the rise in
the population. Thus, the bet of large farmers is on improving farming production
techniques, considering not only the financial gain but also the reduction of the
environmental impact. The analysis of the variability of soil attributes has been one of the
focuses to better control the use of agricultural inputs. However, few studies have focused
on the effect that the combined spatial variability of these attributes has on the design of
management zones. From the above, the objective of this work was to use multivariate
geoestatistics for the design of management zones, considering the joint spatial variability
of attributes that wisely affect the productivity of a crop. Pairs of chemical attributes were
identified and through thEuzzy c-meanalgorithm, allowed the mapping of management
zones. The optimal number of management zones for each pair of attributes, considering
three different scenarios, namely 100%, 75%, and 50% of sampled points of the primary
attributes, was determined after the joint evaluation of the Fuzzy Performance Index (FPI)
and Modified Partition Entropy (MPE). The Kappa index indicated substantial and
significant agreement between management zones within the same pair of attributes, which

attested to the use of ordinary “cokriging” for the design of management zones.

Keywords: Precision agriculture. Management zones. Spatial Statistics.
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1. Introducao Geral
1.1. Contextualizacéo

Nos ultimos tempos, o setor agronédmico vem conhecendo maior crescimento devido
ao constante avanco tecnolégico que tem, desse modo, originado uma nova forma de prética
de agricultura, denominad¥gricultura de PrecisdoA préatica da agricultura de precisdo
permite ao agricultor o uso dos insumos agricolas com maior precisdo, aumento da

lucratividade e reducéo dos impactos ambientais.

Diferentes autores,exemplo de Moliret al.(2015), definem agricultura de preciséao
como um conjunto de ferramentas e tecnologias aplicadas ao gerenciamento agricola
baseado nas variabilidades espacial e temporal da unidade produtiva, para o aumento do
retorno econdémico @reducao dos impactos ambientais. Em gadefinicdo da agricultura
de precisdo esta associatauso das tecnologias de informacgéo para 0 acompanhamento

mais preciso dos fatores de producéo.

A pressuposicao da agricultura de precisdo é que tanto a variabilidade espacial dos
fatores que afetam a produtividade qualidade das culturas agricolas quanto o manejo
diferenciado em cada ponto de producéo agricola podem otimizar a lucratividade. Existem
diferentes tipos de analises que podem ser consideradas para a verificacdo dessa
pressuposicao. Um desses tipos de analise se baseia na variabilidade espacial dos atributos
quimicos e fisicos do solo. Muitos trabalhos descrevem os beneficios encontrados dentro
da agricultura de precisdo ao considerasggmalise da variabilidade espacial como fase
importante para a percepc¢do das préaticas de manejo do solo. Por exemplogSabino
(2011) afirmam que o conhecimento da variabilidade espacial das propriedades de
fertilidade do solo pode contribuir para a definicdo de melhores estratégias de manejo.
Beckett (1971) e Cambardella e Karlen (1999) evidencaimportancia de levar em
conta a avaliacdo preliminar da variabilidade espacial dos atributos quimicos e fisicos do

solo para a pratica da agricultura de precisao.

Uma estratégia efetiva para o manejo de atributos de solo consiste na definigcdo de
areas dentro do campo de producéo, onde os fatores de producdo apresentam padroes
similares. Essas areas sdo também designadas por zonas de manejo (MOLIN; CASTRO
2008 MOLIN et al, 2015 KHAN et al, 2020). Essa estratégia de manejo permite que o
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custo dos insumos agricolas e o impacto ambiental sejam minimizados, através do manejo

diferenciado em diferentes areas dentro do mesmo campo de producao agricola.

A produtividade agricola, a qual esta diretamente relacionada aos atributos quimicos
e fisicos do solo, requer que sejam observadas formas adequadas para o seu manejo, visandc
otimizar a produtividade. A avaliacdo da variabilidade espacial simultanea do conjunto de
atributos quimicos e fisicos pode ser a melhor alternativa para caracterizar a fertilidade do
solo e permitir a definicdo de subareas dentro do campo de producdo, onde os fatores de
producédo agricola apresentam caracteristicas homagénea

1.2. Objetivo

Neste trabalho, procuraeidentificar grupos de atributos quimicos, fisicos e fisico-
quimicos correlacionados entre si e mapeou-se a possivel estrutura de dependéncia espacial

presente em cada grupo de atributos, visando satisfazer o seguinte objetivo:

e Avaliar se a geoestatistica multivariada pode auxiliar na definicdo de zonas de

manejo.

1.3. Justificativa do trabalho

O conheciment@ priori da variabilidade espacial de determinado atributo do solo
de interesse, em um campo de producédo agricola, é de suma importancia para o0 seu manejo
adequado. No entanto, € comum dentro do mesmo campo de producao agxistéancia
de outros atributos do solo que afetam diretamente o atributo de interesse, o que torna
imprescindivel a sua inclusdo na andlise, para melhor percepgdo e manejo de fertilidade do

solo.

A geoestatistica multivariada, uma técnica pouco explorada para analise da
variabilidade espacial de atributos do solo, perrait@corporagdo na modelagem de
atributos secundarios que apresentam correlacéo significativa com o atributo de interesse.
Sendo assim, o estudo procura demonstrar a importancia do uso da técnica de geoestatistica
multivariada no delineamento de zonas de manejo, visando contribuir nas metodologias

aplicadas em agricultura de preciséao.
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1.4. Hipdtese do trabalho
O uso da geoestatistica multivariada pode melhorar a utilizacdo da variabilidade

espacial dos atributos do solo e auxiliar na definicdo das zonas de manejo do solo.

1.5. Estrutura do trabalho

Esta tese edtorganizada em trés capitulos: Capitulo 1, onde € apresentada a
introducdo geral do trabalho. Neste capitulo sdo apresentados os seguintes elementos:
Contextualizacdo do tem®bjetivo do trabalhpJustificativa do trabalhae Hipétese do

trabalho. Esses quatro elementos foram previamente apresentados.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao sdbegodologiagGeoestatisticas Univariada
e Multivariada, Validagdo Cruzada& Delineamento de Zonas de Manejo

No Capitulo 3 é feitaaplicacdo da metodologia de geoestatistica multivariada para
o delineamento de zonas de manejo, utilizando dados reais de atributos de solo. Sao
apresentadas as conclusdes do trabalho, elaboradas de acordo com a hip6tese estabelecida.

O trabalho também apresenta resumos dos artigos publicados durante a formacao,
subdivididos em dois apéndices: No Apéndice A é apresentado o resumo do artigo intitulado
Andlise de Dados de Sobrevivéncia Espacialmente Correlacionaalolscado n&Revista
Brasileira de Biometrig e o Apéndice B traz o resumo do artigo intituladso de Analise

Multivariada no Delineamento de Zonas de Manejablicado n&Revista Cientifica
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2. Revisao Bibliogréafica
2.1. Abordagem da geoestatistica univariada

Nos estudos envolvendo dados de fertilidade do solo, proaegamalisar os
padrbes espaciais ali presentes. Uma das técnicas que se ocupa nesse proposito € &
geoestatistica, devida sua capacidade de detectar e mapear os padrdes espaciais das
variaveis regionalizadas (JOURNEL, A. G.; HUIDBREGTS, C. J., 1938AKS;
SRIVASTAVA, 1989 GOOVAERTS, 1997WACKERNAGEL, 2003).

A técnica geoestatistica tem sido muito utilizada por incorporar o efeito de
dependéncia espacial, além de permgtiandlise de mdultiplas propriedades do solo
simultaneamente, como explicam Mcbratney e Pringle (1999). Esta técnica se baseia no
estabelecimento de um modelo para a dependéncia espacial para uma Zaswed
estudada. Esta variavel pode representar, por exemplo, a producédo de uma cultura agricola,
um atributo (fisico ou quimico) do solo da regido em estudo. Contudo, o valor da variavel
deve conter informacdes relativas a posi¢cao geogréafica de onde foi obtida. Por essa razao,
Matheron (1965) criou a teoria das variaveis regionalizadas.

A teoria de Matheron (1965) supbe que existe uma variavel, digaftwy para
cada uma das possiveis posi¢cdes dentro de uma &esn estudo. Além disso, esta teoria
supde que ha um mecanismo de probabilidade que rege a dependéncia espacial entre 0s

valores d&Z de quaisquer duas posicoes x; + h.

A modelagem da dependéncia espacial pode ser realizada por meio de estatisticas,
calculadas a partir dos pareamentos dos valtes e Z(x; + h). Uma dessas estatisticas
€ a semivariancia, a qual é definida, segundo Webster e Oliver (Ig&Ks e Srivastava
(1989)e Wackernagel (2003), como:

L ®
7 = 55 Z [2(x) = 206 + WP

em queZ(x;) e Z(x; + h) representam os valores dos atributos observados nas pasicoes

ex; + h, e N(h) representa o nimero de pares de pontos amostrais, separados pela distancia
h. Pares de pontos mais proximos tendem a apresentar valores mais similares entre si do que

aqueles pontos que se encontram mais distantes entre si.
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Para estabelecer o modelo de dependéncia espacial, faz-se necessério, inicialmente,
construir o semivariograma empirico, em que sdo plotados os valores da semivariancia
média para diferentes intervalos de distamhcentre pares de pontos. O ajuste do modelo
tedrico €, entdo, realizado nos pontos do semivariograma empirico. Existem varios modelos
gue podem ser ajustados ao semivariograma empirico. Contudo, os modelos tedricos mais
comuns sao o0s modelodinear, esférico exponencial e gaussiano (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989 BURROUGH, 1993 GOOVAERTS, 1997 WACKERNAGEL,

2003 WEBSTER; OLIVER, 2007YAMAMOTO; LAMDIM, 2013).

O modelo linear é utilizado no caso em que ndo se obtiveram dados distantes o
suficiente para detectar independéncia entre os pontos amostrados e é representado da
seguinte forma:

y(h) = coiin + mh 2)

em quecy;;,, € efeito pepita do modelo lineam € a distancia dos pares de pontos amostrais,
que é afetada multiplicativamente pelo modelo lin@ea)y. No contexto geoestatistico, o

termom representa o grau de intransicdo do modelo.

O modelo esférico é utilizado para descrever os semivariogramas e € definido pela

seguinte equacao:

3hy  1/h\° L <
sy =] Comnteanilzg) =3() |- nsa

3
Cosph + Csphs h>a (3)

em quecysyn + Cspn FEpresenta o patamar do modelo e geralmente correspeadancia
dos dados da propriedadec,, €0 efeito pepita do modelo esférieg,, € a contribuicdo
da semivariancia no patamag € o valor da amplitude, que corresponde a distancia a partir

da qual a dependéncia espacial ndo é mais observada.

O modelo exponencial € também utilizado para descrever a estrutura de dependéncia

espacial de um fendmeno e é definido da seguinte forma:

Y(h) = Coexp + Cexp {1 —exp (_ g)} (4)
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em quecy.y, € 0 efeito pepita do modelo exponenciat.g, € a contribuicdo da

semivariancia no patamar do modelo esférico.

O modelo gaussiano € outro modelo bastante utilizado, principalmente em situacdes

em gue ocorrem fenbmenos continuos, e é definido pela seguinte equacéao:

h 2
y(h) = Cogau T Cgau {1 — exp <_ _> }

a

em quecy 4, € efeito pepita do modelo gaussiang g, € a contribuicdo da semivariancia

no patamar.

2.1.1. Krigagem ordinaria

Apbés o ajuste do melhor modelo tedérico sobre os valores de semivariancia
experimental, é realizadanterpolacéo dos valores dos atributos, em pontos ndo amostrados
dentro da area considerada no estudo. Existem varias técnicas de interpolacéo que se baseian
na modelagem da estrutura de autocorrelacdo espacial, por meio de semivariogramas. Dentro
dessas técnicas, a krigagem ordinaria é a que mais se destaca ndo sé por levar em conta ¢

estrutura de dependéncia espacial, mas a facilidade de seu uso.

O preditor krigagem ordinaria num ponto ndo amostrxgaoobtido pela combinacao
linear dos valores das posi¢des vizinhas a postgd@ o0s seus ponderadores (pesos),
segundo Journel, A. G. e Huijbregts, C. J. ()9i&&aks e Srivastava (198Dliver et al.
(1989, Webster e Oliver (1990Vieira (2000, Wackernagel (2003 Webster e Oliver
(2007, Wu et al.(2009, Konak (201}, Yamamoto e Lamdim (20)3Silva e Costa (2016
e Phanet al.(2019), sao obtidos pela equacgéo seguinte:

n 6
2(xy) = Z WeZ(Xy), a=1,..,n ©

em quew,, a = 1,...,n representa os pesos associados aos valores observados nos pontos
da vizinhanca do pontg, ez(x,) é o valor da variaveél, observado nos pontos amostrados

(no caso especifico, as nossas variaveis sao consideradas atributos fisicos e quimicos do
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solo). Um aspeto de maior interesse é @uepode assumir varios valores, no entanto os

valores considerados ideais sdo aqueles que resultam em soma unitéria, isto é:

& (7)
z We = 1,parai =1,...,n.

a=1

A restricdo imposta segundo a equacéao (7) garante que a esperanca média do erro da
predicéo seja zero e o preditor ndo sglaesado, sendo este um dos pressupostos exigidos
para que o modelo de semivariancia seja considerado 6timo para efeitos de predi¢ao espacial
Outra pressuposicao é que o erro do preditor da krigagem ordinaria deve apresentar variancia
minima, isto é, a diferenca entre o valor predito e o verdadeiro valor em determinado ponto

deve ser a menor possivel.

SejaR(x,) a diferenca entre o valor predito e o verdadeiro valor no ponto nao

amostrado, o que corresponde ao erro do preditor da krigagem ordinaria, isto é:
R(xo) = Z(xo) — Z(xo) (8)
em queZ(x,) denota o valor predito&(x,), o verdadeiro valor no ponto ndo amostrado.

Por definicdo e sob a hipotese de igualdade de variancia para todas as variaveis

aleatorias, temos:

V{R(xo)} = V{Z(xo) - Z(xo)}

= (def.) = Cov{Z(x0)Z(x0)} — 2Cov{Z (x0)Z(x0)} + Cov{Z (x0)Z(x0)} (9)

V{Z(x0)} =a?

Observamos qu€ov{Z(xy)Z(xo)} = V{Z(xo)} = V{Z_1 w.Z(x,)} €, de acordo
com lIsaaks e Srivastava (1989), a variancia de uma variavel aleatoria resultante da

combinacgéo linear ponderada de outras variaveis aleatorias é definida da forma que se segue:

2]

a

(10)

n

n n n
Z Z wawﬁCov{ZaZﬁ} = Z Z wawﬁfaﬁ

a=1

em quec,p = Cov{Z,Zg}.
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Transformacdes algébricas no segundo termo da equacdo (9) podem resultar na

seguinte equacao

200v{Z(x0)Z(x0)} = 2 Ewc 1)

Combinando as equacdes (9), (10) e (11), tem-se a seguinte equacao, que descreve a

funcdo da variancia do erro da krigagem ordinaria:

n n n
~}% :52+ZZwawﬁ5aﬁ—ZZa)aC~ao (12)

a=1p=1 a=1

Lembrando-se de que o objetivo € minimizar a expressao (128,oqesultado das
derivadas parciais de todos os termos ali presentes. Uma forma flexivel para determinar tais
derivadas esta baseada no multiplicador de Lagrange (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C.
J., 1978 ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989 WACKERNAGEL, 2003 YAMAMOTO;
LAMDIM, 2013) e, ainda, sob a hipotese de que o erro do preditor da krigagem néao
enviesado, isto é,Y_; w, = 1,parai = 1,...,n, a equacdo (12) pode ser reescrita da

seguinte forma:

L(wq, .., wy, A)
(13)

a=1pF=1

n n n n
“5 )Y oyt 2 o +24( ) 01
a=1 a=1
0

Calculando as derivadas parciais em relacao aos pesos e igualando a zero em seguida,

obtemos as seguintes equagoes:

n

O(L(wy, ..., A 5 3 3
( (a)l e )) Z —2C10+ZA=0=>Z(J)BC1[;+A=C10
=1 B=1

(14)

—26a0+2/1=0=>zwﬁéaﬁ+/1=5a0
p=1

dw

a(L(a)l, ey Wy, /1)) zn:
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a(L( D) N -

W1, e, Wy, - ~ ~

18 Z —zcn0+2/1=0=>zwﬁcnﬁ+/1zcn0
= ﬁ=1

Derivando em funcdo o multiplicador de Lagrange, temos:

(15)

a(L(a)lé.. a)n,l)) zzwa _ LZ -

a=1
Esse conjunto de equacdes pode ser resumidamente apresentado nas equagles &
seqguir

(16)

(17)

n

a=1

As equacdes (16) e (17) juntas produzem o chamado sistema da krigagem ordinaria e, sob a

notacdo matricial, podem ser representadas como:

Cll .o
E‘nl r Cpp wn nO (18)
1 ..

(n+1)x(n+1) (n+1)x1 (n+1)x1
C~11 eos C~1Tl 1 (‘-fl 610
Definindoc=|. ~ . ‘Lw=]| |ed=]|.
Cnr o G 1 Wn Cho
1 - 1 0

A relacdo (12) pode ser reescrita conforme a equacgao a seguir:

Cw=d=w=C"'-d (19)
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em queC é a matriz de variancia-covariancia entre os pontos amostmadostém o0s
vetoresde pesos atribuidos aos valores dos pontos amostrados e o multiplicador de Lagrange

e d éo vetor de covariancias entre os pontos amostrados e 0os ndo amostrados.

O procedimento é similar ao construir o sistema de krigagem ordinéria via

semivarianciag(h)), isto é:
ok = E[Z"(x0) — Z(xo)]? (20)

= —y(xg — xp) i i wawﬁy(xa - XB) +2 i wa Y (Xq — Xo)

a=1p=1 a=1

Ao minimizar a variancia do erro do preditor pela equacéao (20), apds a aplicacdo do

procedimento de Lagrange, temos:

y(xy —x1) - oyl —x,) 1 “fl y(x1 — xp) (21)
Yot —x1) o y@n—x) 1| |@n| |y(xn — x0)
1 1 0 -1 1

Definindo a matriz:

Yo —x) oy —x) 1 Wy y (2, — %)

r= : . ’ ‘| eosvetorew=| " |,g= :
YOt —x1) o ¥ —xq) 1 on "9 T |y — x0)

1 1 0 -1 1

a relacdo da equacao (21) pode ser assencrita (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989
WACKERNAGEL, 2003):

rw=g=w=rI"1g (22)

em quel’ denotaa matriz de semivariancias entre os pontos amostraglognota o vetor
de pesos atribuidos aos valores dos pontos amostrgddsreta o vetor de semivariancias

entre os pontos amostrados e 0s ndo amostrados.

2.2. Abordagem da geoestatistica multivariada

Os procedimentos de modelagem geoestatistica apresentados anteriormente levam

em consideracdao uma variavel regionalizada, no entanto € comum o fato de tais variaveis
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nao apresentarem estimativas consistentes, sendo necesséria a ado¢ao de um mecanismo qu
permite a melhoria da consisténcia das estimativas. Um desses mecanismos se baseia na
incorporacao ao modelo mais de uma variavel regionalizada, que € designada na modelagem
por variavel secundaria ou covariavel. Sendo assim, sob a hipotese de estacionariedade

intrinseca conjunta, isto €, se para todos os pares de variaveis regionéliedtlas
ElZ,(x+h)—Z,(x)] =0 ecov[(Zu(x +h)— Zu(x)), (Z,,(x +h)— Z,,(x))] = 2y, (h)

A geoestatistica multivariada, uma extensdo da geoestatistica univariada, surge com
o objetivo de incorporar uma variavel secundaria na modelagem, com base na correlacéo
espacial entre tal variavel e a variavel primaria (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989
WACKERNAGEL, 2003 WEBSTER; OLIVER, 2007 CASTRIGNANO et al, 2009
BUTTAFUOCO; GABRIELEet al, 2010 YAMAMOTO; LAMDIM, 2013; LARK et al,
2014).

2.2.1. Modelo Linear de Corregionalizacéo

A definicdo de modelo linear de corregionalizacdo constitui uma das principais fases
para o0 prosseguimento caanalise da geoestatistica multivariada, pois € a partir desta fase
gue se determina o modelo a ser utilizado parderpolacédo e mapeamento dos valores

interpolados do atributo de interesse.

O modelo linear deorregionalizacao é utilizado na modelagem do semivariograma

univariado e do semivariograma cruzado.

Tal como viso na geoestatistica univariada, a caracterizagcdo de cada variavel
regionalizada é feita a partir do respectivo semivariograma amostral. Assim, para cada par
de variaveis regionalizadas é caracterizado pelo respectivo semivadograzado
amostral (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989%e IACOet al, 2003 LARK; PAPRITZ, 2003
WACKERNAGEL, 2003 MACNAB, 2016).

O modelo de semivariograma cruzado experimental énhteelV espacialmente
correlacionados, também conhecido como modelo linear de corregionalizagcéo, € definido,

segundo Webster e Oliver (2007), por:



20

N(h)

P = 775 2 HEaCa) =2+ WYE ) =2 + DI

em queN (h) representa o numero de pares de pontos separados pela distancia

O semivariograma cruzado pode assuwalores negativos, 0 que representa a
correlacdo negativa entre as variaveis regionalizadas (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C
J., 1978), isto é:

—o00 < ?u,v(h) <o (24)

2.2.2. Cokrigagem ordinaria

Uma vez definido o modelo linear de corregionalizacéo a ser utilizado para predicao
de valores de variaveis em pontos ndo amostrados, segue-se para a fase de definicdo do
método de predicdo a ser implementado. A cokrigagem ordinaria € popularmente mais
utilizada quando se trabalha com a técnica da geoestatistica multivariada, segundo a
abordagem feita por diferentes autores (JOURNEL, A. G.; HUIDBREGTS, C. J;, 1978
FREUND, 1986 ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989 GOOVAERTS, 1997
WACKERNAGEL, 2003 YALCIN, 2005, WEBSTER; OLIVER, 2007SILVA, A. et al,
201Q CHILES; DELFINER, 2012ADHIKARY etal., 2017).

Este método apresenta vantagens em relagcdo ao método da krigagem ordinaria, por
exemplo, permite o usedma segunda variavel correlacionada com uma variavel primaria
de interesse. Seu usgecomendado quando a covariavel € densamente distribuida, o que

contribui paraaobtencao dos resultados com maior precisdo (CHICA-OLMO, 2007).

SejamU eV dois atributos espacialmente distribuidos em determinada area, seja esta
D e definindoU como atributo primaricentdo, o preditor de cokrigagem pér& definido
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989 WACKERNAGEL, 2003 WEBSTER; OLIVER, 2007)

como:

n m
Zy(xp) = Z wqiZy (x1;) + Z w2 Zy(x2)
i=1 =1
(25)

= wlz, +wlz,
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em queZ, (x,) representa a estimativa da cokrigagem;e wyj, i=1,...,n,j=1,...,m
sdo os pesos associados aos valores dos atribetdsrespectivamente, (x,;) e Z,, (x2 j)

séo os valores dos atributdse IV, nas posicdese j, respectivamente;, € a posicdo para a
qual se realiza a predicdor e m sdo numeros de vizinhos dos atributbs e

V, respectivamente, ao pontg.

Para que o erro do estimador de predicdo ndo seja viesadow,; sdo definidos

de modo que:

1w, =1e1w, = 0 (26)

Sejarl’, ,, amatriz de semivariancias (diretas e cruzadas) éh&#¥ amostrados em
n e m pontos amostrais, respectivamenkg,, € uma matriz de dimensdorm e é
representada (WACKERNAGEL, 2008/EBSTER; OLIVER, 2007) como:
Yur(X11,X21) = Vaw(X11, Xom) (27)

ry,= : : :
yu,v(xln'x21) Vu,v(xln'XZm)

Sejam tambény,, ,,/x, € Yu/x, dOiS vetores de semivariancias diretas e cagad
respectivamente, determinados entre os pontos amostrados e 0os ndo amostrados e definidos
como a seguir (WACKERNAGEL, 200LHICA-OLMO, 2007 WEBSTER; OLIVER,

2007):

)/u,u(xlo' X11) (28)
Fu,u/xo =
Vu,u(xIOfxln)
e
Vu,v(xw, x21) (29)
ru,v/xo =

Vu,v(xw, me)

Das equacgfes (27) a (29) € obtido o sistema de cokrigagem, que permite o calculo

dos pesos associados aos valores dos atribu®®, em cada ponto amostrade{ e
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w,j,i=1,..,n;j =1,..,m), respectivamente, que atendam as restricdes impostas na

equacao (26), isto é:

i 1 0] _a.)ll_ _)/u,u(XlO’Xll)_
FUU FUV E S : :
10 o 7/u’u (X1o’ Xln)
.O 1 b @21 = 7/u,v(X10’X21) (30)
I | RV N :
01
110 00 a/){m V u’v(XiO’XZm)
0 - 011 0 0] ﬁt 0
G - = [ -

4

em querl,, e I',, denotam matrizes de semivariancias diretas dos atriblites
V, respectivamentel",,, e I',,, denotam matrizes de semivariancias cruzadgg;e
wyj,i=1,..,n;j =1,...,,m denotam o0s pesos associados aos atribitos V,
respectivamentey, ,, (x10, ¥1;) € Yu»(X10,%2),i = 1, ...,m;j = 1,...,m séo elementos dos
Vetores ¥y 4 /x, € Yuw/x,» '€SpPectivamentep, e A, sdo multiplicadores de Lagrange

associados aos atributise V, respectivamente.

Resumidamente, o sistema apresentado na equacédo (30) pode ser reescrito da

seguinte forma:

G-0=y=0=6G1y (31)

em queG denota matriz aumentada de semivariancias diretas e cruzadas nos pontos
amostradosf) denota o vetor composto por pesos e multiplicadores de Lagesgndenota
o vetor de semivariancias diretas e cruzadas, obtidas entre os pontos amostrados e 0s nao

amostrados.

2.3. Validacao cruzada

A validacdo cruzamltem sido utilizada desde os anos de 1959, de acordo com Clark
(1986). Foi utilizado por Krige (1959) para comparar os valores predtoservados. Do
ponto de vista geoestatistico, a validacdo cruzada é uma técnica utilizada para examinar a

qualidade de ajuste dos modelos de dependéncia espacial. E uma das formas utilizadas para
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verificar a qualidade do ajuste do modelo empregado para interpolagéo, tanto por krigagem
quanto por cokrigagenGeralmente, eattécnica se baseia na avaliacdo simultanea dos
valores da média e da variancia do erro da estimativa da krigagem ou da cokrigagem
(WEBSTER; OLIVER, 2007 PLANT, 2018), soba hip6tese de variancia minima do
estimador do erro da predi¢éo, isto é:

N

1 o
RMSE = NZ{Z (x)—Z (xi)}z (32)

=1

em que RMSE representa saiz quadrada do erro quadrado média interpolacdo por
krigagem ou cokrigageny é o namero de valores preditd€x;) denota os verdadeiros

valores dos atributos nos locais pred&dq(x;) denota os valores preditos.

Para considerar um modelo de maior performance, espera-se que o estimador do erro
de krigagem ou cokrigagem tenha variancia minima. Assim, vaRVI§E = 0 é indicativo

de resultado satisfatério para a validagéo cruzada.

Adicionalmente a medida ®MSE, avalidacdo cruzada pode ser realizada segundo
Vieira (2000), analisando os valores dos coeficientes lineares §ffsha 0) e beta
([?1 = 1) da regresséo linear simples entre os valores observados e os valores preditos pelo

método da krigagem ou da cokrigagem ordinéria.

2.4. Delineamento de zonas de manejo

O conceito de zonas de manejo no ambito da agricultura de precisdo refere-se as sub-
regides do campo de produgéo, onde as atribuicdes sobre as condi¢bes da produtividade sao
homogénead ( et al, 2007 MORAL GARCIA et al, 2010 RODRIGUESet al, 2015). A
definicdo de zonas de manejo ndo so torna o processo de manejo facilitado, como também

economiza o0s insumos agricolas.

Em diversos trabalhos séo apresentadas diferentes formas de delineamento de zonas
de manejoa exemplo do estudo de Moliet al. (2015), em que, entre os varios métodos

abordados, consta o método de normalizacdo dos dados pela média. Uma versao
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metodoldgica de agrupamento encontrada na literatura e considerada o melhor método de
clusterizacéo € o algoritmieuzzy c-meanslrata-se de um método ndo supervisionado de
aprendizado de maquina, inicialmente idealizado por Ruspini (1969), que se tornou bastante
competitivo no delineamento de zonas de manejo (BEZBEM, 1984 MCBRATNEY;
DEGRUIJTER, 1992BURROUGHet al, 2003, GORSEVSKIet al, 2003 LI et al, 2007
RODRIGUES; CORA, 2015).

O algoritmo Fuzzy c-meandaseia-se na minimizacdo da chamada fungédo de
minimos quadrados generalizada dos effipsgque € uma medida ponderada da distancia
do valor a clusterizar e o centroide da classe (GORSE¥&H] 2003 LI et al, 2007), isto
€

(33)

Jm = zn: zc:(uik)m(dik)z
k=1 i=1

em queu;; € {0; 1} sdo valores das entradas da mdiride associagdbuzzyque indica
associacdo do-ésimo objeto, n&-ésima classen € (1; 0 ) € o expoente de ponderacao
Fuzzy, conhecido também por coeficiente de nebulosidades funcao é controlar o peso
atribuidoa cada quadrado de err@i;;)? é o quadrado da medida de distancia considerada,
gue pode ser euclidiana, de Mahalanobis ou distancia diaganmalmero de objetos que

se pretendem classificar € o nimero de classes considerado na clusterizagéo.

A maior dificuldade encontrada com o emprego desse método esta relacionada a
forma de como determinar o valor 6timo de nuneeacconsiderar no algoritmo. Essa é uma
das vantagens do algoritrroizzy c-meanem relacdo aos outros métodos de clusterizacao,
pois Fuzzy c-meanstiliza valor que minimiza d-uzzynessobtido através da avaliagéo
simultanea de duas funcddadice de Performance FuzZiPl) e Entropia de Particdo
Modificada (MPE), definidos pelas equacdes a seguir (OD&Hal, 1992 LARK;
STAFFORD, 1997GORSEVSKIet al, 2003 LI et al, 2007):

c [, Y=t 2o (ugg)?
n

FPI =1-—
c—1

(34)

MPE =

nol Yk=1 Zic=1 U log(ugy,) (35)
n—c n
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A funcéo do indice de desemperthazyestima o grau de imprecisao gerado por
um namero especifico de classes, enquanto a entropia de particdo modificada estima o grau
de desorganizacao criado por um numero de classes. Assim, o niumero 6timo de classes é o

¢, para o qual FPl e MPE atingem valores minimos.
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3. Geoestatistica multivariada como ferramenta alternativa no
delineamento de zonas de manejo

3.1. Introducgéao

A pratica da Agricultura de Precisdo vem cada vez mais ganhando eezago de
agricultores, devido as numerosas vantagens relacionadas com a sustentabilidade econémica
e ambientalA busca pelo conhecimento sobre a variabilidade espacial dos atributos do solo
em determinado campo de producdo agricola tornou-se um dos fatores-chawvéqaara
pratica da agricultura de precisdo, pois permiteentificacdo das areas com menor e maior
variabilidade de atributos, o que torna possivel a pratica do gerenciamento diferenciado do
solo.

Em diversos campos de producdo agricola, € comum a mensuracdo de varios
atributos do solo, o que demanda métodos multivariados, tal como a cokrigagem para melhor
analisar o padrao de variabilidade espacial conjunta de tais atributos (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL, 2003; GOOVAERTS, 1997; YAMAMOTO;
LAMDIM, 2013).

A cokrigagem ordinaria, um método de interpolacdo encontrado dentro da
geoestatistica multivariada, tem sido utilizada para a predicdo dos valores dos atributos do
solo em areas ndo amostradas, uma vez que leva em consideracdo a estrutura conjunta de
dependéncia espaci®. método permite também a construcdo de mapas de clusteres, que
possibilitama identificagdo de zonas com padrao espacial homogéneo dentro do campo de

producao agricola, segundo Liragal. (2016).

O uso da cokrigagem ordinaria permite também a identificacdo dos grupos de
atributos do solo que apresentam padrédo espacial semelhante, tornando flexivel o manejo
adequado do solo. Sendo assim, o0 objetivo principal deste capitulo foi avakar se
geoestatistica multivariada pode auxiliar na definicdo das zonas de manejo. O objetivo
secundario foi avaliar a reducédo da densidade amostral do atributo primario ao utilizar a

cokrigagem.
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3.2. Material e métodos
3.2.1. Descricao da area de estudo e coleta de dados

Os dados considerados nesta pesquisa foram obtidos numa fazenda localizada no
municipio de Goianapolis, no estado de Goias, Brasil, e originalmente utilizados no trabalho
de Costa e Queiroz (2011). A fazenda situa-se nas coordenadas médiazsd20ras e
49°00’ 32” N, de acordo com Costa e Queiroz (2011).

A coleta de dados foi feita numa grade de amostragem regular com 150 pontos, em
uma area de 75 hectarédg(ra ). O receptor Global Navigation Satellite System (GNSS),
0o GPS topografico da Marca Magellan, modelo Promark 3, foram utilizados para o

georreferenciamento dos pontos amostrais.
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Figura 1- Grade de amostragem dos 150 pontos amostrados numa area de 75 hectares
localizada numa fazenda no municipio de Goianaji&ts- Brasil.

Fonte: COSTA; QUEIROZ, 2011

Em cada um dos 150 pontos amostrados foram mensurados quatro atributos quimicos
do solo, nomeadamente magné&dity*2 (cmok dni®)), acidez potenciglH+Al (cmol dnt
%)), capacidade de troca de catipik7,0 (T (cmok dm®)) e matéria organica (MO (dagkg

1) edois atributos fisicos do solo, nomeadamente argila (%) e(&bgia

3.2.2. Andlise estatistica

3.2.2.1. Analise univariada dos atributos
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A andlise descritiva de dados € uma das primeiras etapas, uma vez que permite o
conhecimento de estatisticas, bem como da distribuicdo dos dados. Assim, inicialmente foi
realizada a analise descritiva, com o objetivo de descrever estatisticamente as distribuices
dos valores mensurados dos atributos (varidveis), através da andlise dos respectivos
histogramas e dos valores da média, mediana, desvio-padrdo e coeficiente de variacéo.
Determinou-se também o grau de relacionamento entre os atributos fisico-quimicos do solo
A existéncia de relacionamento entre atributos € uma das pressuposicoes da geoestatistica

multivariada.

3.2.2.2. Abordagem da Geoestatistica Multivariada

A geoestatistica multivariada, uma extensdo da geoestatistica univariada segundo
Goovaerts (19979 Wackernagel (2003), foi desenvolvida através do método de predicdo
espacial denominado cokrigagem. Uma das premissas para a utilizacdo da cokrigagem, de
acordo com Yamamoto e Lamdim (2013), consiste na existéncia de altas correlagdes entre
os atributos primério e secundério para que as predicdes sejam consistentes. Assim, neste
trabalho foram utilizados pares de atributos que apresentaram correlacdo linear de Pearson

(r), tal quer = 0,5, de acordo com a recomendacao de Cohen (1988).

O método de predicdo da cokrigagem, comumente chamado de cokrigagem
ordinaria, baseia-se em dois tipos de funcdes de interesse: (i) funcdo de semivariograma
univariado, que é utilizada para descrever a variabilidade espacial de um atributo de
interessee (ii) funcdo de semivariograma cruzado, que descreve a variabilidade espacial
conjunta de dois atributos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1988EBSTER; OLIVER, 2007).

Sejam Z,(x) e Z,(x) duas variaveis regionalizadas que representam,
respectivamente, 0s possiveis valores dos atritbutog na posicaa. Supondo qué eV
sejam espacialmente altamente correlacionados, astilipotese de estacionariedade
intrinseca conjunta dasfuncdes aleatorias, tal qie, x + h € D, em queD denotaa area
em estudo e a distancia entre dois pontos amostrados, densegundo Wackernagel
(2003), que

E[Zu(x) - Zu(x + h)] =0 (36)

cov[(Z,(x) — Zy,(x + B))(Z,(x) — Z,(x + )] = 2y, ,(R) (37)
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A partir das equacde86) e (37) é definido o modelo de funcé®sgmivariograma

univariado para o atributd, segundo Webster e Oliver (2007), como:

Yuu(h) = SE[{Z,(x) = Zy(x + h)}?] (38)
em queh € a distancia que separa dois pontos que contém valobesdemodelo para

atributoV’ é definido de modo semelhante ao apresentado na equacao (38).

O modelo de semivariograma cruzado que descreve a relacdo espacial de dois
atributos é também definido como na equacao (38), porém leva em conta dois atributos
diferentes, isto:é

Yuw(R) = SE[{Z,(x) — Z,,(x + WHZ, (%) — Z,(x + W)} (39)
O modelo de semivariograma cruzado experimental &, conhecido também

como modelo linear de corregionalizacéo, é definido, segundo Webster e Oliver (2007), por:

N(h)

Ao = g5 D 5) =2 +MHE() -2+ W)

em queN(h) representa o numero de pares de pontos separados pela distdNeia
literatura de geoestatistica, a varidVeha equacéo (40) é comumente chamada de variavel

primaria eV, variavel secundaria ou covariavel.

A predicao por cokrigagem resulta da combinagao linear dos valores dos atributos
primario e secundario e € definida, segundo Isaaks e Srivastava €1%984), S. A.et al.
(2010), por:

n m
Zu(xo) = Z w1iZu(X1i) + Z w3 Zv(xzj) (41)
i=1 j=1

em queZ, (x,) representa a estimativa da cokrigagem;e wyj, i=1,...,n,j=1,...,m
sdo os pesos associados aos valores dos atribetdsrespectivamente, (x,;) e Z,, (x2 j)
sao os valores dos atributdse V nas posicOese j, respectivamentex, é a posicao para a
qual se realiza a predicdo; re e m sdo numeros de vizinhosdos atributosU e

V, respectivamente.
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Os valores dos peses;; € w,; sao determinados de tal modo que a estimativa do
erro da cokrigagem néo seja tendenciosa e a variancia da estimativa do erro da cokrigagem
seja minima. Assim, para observacdo das duas condi¢bes, sdo definidas as seguintes
restricoes sobre os pesos; € w,; (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL,

2003; SILVA, S. A. et al.,2010)

n
Z (l)li = 1
i=1 (42)

Z w2 =0 (43)

j=1

Existem trabalhos da é&rea de agricultura de precisdo que se basearam no
procedimento geoestatistico de cokrigagem como método de interpolacdo de valores dos
atributos do soloa exemplo os trabalhode Wu et al. (2009, Silva, A. et al. (2010) e
Adhikary et al. (2017).

3.2.2.3. Delineamento de zonas de manejo

Com o0 objetivo de avaliar o adensamento amostral do atributo primario nos
resultados obtidos por cokrigagem, foram criados trés cenarios que representam diferentes
proporc¢des dos pontos amostrados na area. Em um dos cenarios, todos 0s pontos amostrados
ou seja, 100% dos pontos amostrados em que foram observados o atributo primario, foram
selecionados. Outro cenario foi aquele em que 75% dos pontos foram selecionados. Em outro
cenario, 50% dos pontos foram selecionados. Menores densidades de amostragem nao foram
utilizadas porque o numero de pontos néo seria suficiente para a modelagem da dependéncia
espacial, de acordo com Webster e Oliver (1992). Segashs autores, variogramas
calculados em menos de 50 observacgbes ndo apresentam boas estimativas pela krigagem e
pelo menos 100 a 150 observacdes sdo necessarias. Apds essa selecdo foram ajustado:
modelos de semivariancia-cruzado para cada um daqueles cenarios, e 0s mapas de

interpolacao por cokrigagem foram obtidos.

A partir dos mapas de interpolacém,utilizado o método de agrupameriozzy c-

meangpara delineaaszonas de manejo. Este método ndo supervisionado particionou todas
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as observac0Oes edrclusteres, em que cada observacéo foi automaticamente atribuida a um
grupo mais proximo da média, como na distancia euclidiana, segundo o trabalho de
Gorsevskiet al. (2003). O numera 6timo de particdes foi definido a partir da avaliacao
conjunta de duas funcdes, indice de performanczzy (FPI), que representa o grau de
fuzznesgimprecisao) gerado por um numero especifico de particdes; e a entropia de particdo
modificada (MPE), que representa o grau de desorganizacao criada também por um nimero
especifico de particdes. Assim, de acordo com Gorsevs#i (2003), 0 numero 6timo de
particbes foi estabelecido pataem que as duas funcdes apresentaram valores minimos.
Apébs o delineamento das zonas de manejo foi avaliada a concordancia daquelas
zonas obtidas nos cenarios com 100% dos pontos amostrados para o atributo primario com
aguelas zonas de manejo conseguidas nos cenarios com 75% e 50% dos pontos amostrados
para o atributo primério. A avaliagdo da concordancia foi realizada a partir da obteng&o do
coeficiente Kappa (CONGALTON; MEAD, 1986), bem como para o teste de hipéteses para
conhecer a sua significancia. Tal analise de concordancia teve por objetivo verificar se as
zonas de manejo obtidas com dados subamostrados (incompletos no atributo primario)
apresentam padrdo de variabilidade espacial similar ao padréo espacial das zonas de manejo
obtidas com dados completeslentro do mesmo par de atributos. As medidas FPI, MPE e
Kappa sdo comumente utilizadas em trabalhos de agricultura de precisdo (FRéD&EN
2003 GORSEVSKIet al, 2003 LI et al, 2007 COSTA; QUEIROZ, 201IMAQUINA et
al., 2020).

3.3. Resultados e discussdo
3.3.1. Estatistica descritiva dos atributos

Os atributos magnésio, acidez potencial, capacidade de troca catibnica, matéria
organica e argila tenderam a apresentar distribuicdo assimétrica positiva, enquanto o atributo
fisico areia mostrou tendéncia para a distribuicdo assimétrica negativa (Figi#pd de
distribuicdo dos atributos do solo pode estar relacionado ao solo da area em estudo.
Utilizando as classes de dispersao propostas por Warrick e Nielsen (1980), verificou-se que,
de acordo com os valores do coeficiente de variagdo observados, os atributos quimicos

tenderam a apresentar maior dispersao que os atributos fisicos.
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De acordo com Santost al. (2017) e Maquina et al. (2020), distribuic6es
assimétricas sao caracteristicas comuns dos atributos do solo em condi¢cdes tropicais,

principalmente em Latossolos Vermelhos.
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m = Média; md = Mediana; dp = Desvio-padra&yv = Coeficiente de variacao (%).

Figura 2- Estatisticas descritivas dos atributos quimicos Mg (ctmof) = magnésio; H+Al
(cmok dn®) = acidez potencial; T (cmetint®) = capacidade de troca de cations
pH 7,0; e MO (dag kg) = matéria organica; e atributos fisicos ar(# e areia
(%).
Sao apresentadas R@ura 3as correlacdes entre todos 0s pares possiveis dos seis
atributos fisico-quimicos considerados nesta pesquisa, com o objetivo de extrair os pares de

atributos para a realizacdo da geoestatistica multivariada.
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0.45 0.5 0.73 MO L 02
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-0.29 -0.18 -0.28 -0.37 -0.75 Areia 0.8

Mg = Magnésio; H+Al = Acidez potencial; T = Capacidade de troca de cations pld MO; = Matéria
organica.

Figura 3— Matriz de correlacdes dos seis atributos fisico-quimicos do solo considerados na
pesquisa.

Assim, os pares de atributos selecionados que apresentaram fortes correlacdes
(r =10,5]), de acordo com a classificacdo de Cohen (1988), foram: capacidade de troca de
cations pH 7,0vs. matéria orgéanica; capacidade de troca de cations pHv#,(acidez

potencial; acidez potenciak. matéria organica argilavs. areia.

Para este trabalho, os atribufésico-quimicos matéria organieacapacidade de
troca de cations pH 7,0, fisieargila foram considerados como as variaveis primarias para
a realizacdo da cokrigagem. Portanto, de acordo com o critério de correlacado previamente
estabelecido e as varidveis primarias determinadasiodelagem e interpolacdo da
cokrigagem foram aplicadas aos seguintes pares de atributos: capacidade de traossde cati

pH 7,0 vs. acidez potencial; matéria organiea acidez potenciak argilavs. areia.

3.3.2. Andlise de variabilidade espacial multivariada

Os resultados dos ajustes dos modelos lineares de corregionalizagéo para cada um
dos trés pares de atributos identificados anteriormente sdo apresentaaosana
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Tabela 1- Modelos tedricos de semivariogramas e respectiva estatistica de validacao

cruzada

Par de , . Modelo de Parametro de semivariancia
atributos Cenario semivariancia RMS

a Co Co.Cq
50 Exponencial 733,83 0,14 1,67 0,58
T vs. (H+AI) 75 Gaussiano 320,90 0,27 0,57 0,51
100 Gaussiano 291,09 0,12 0,27 0,40
MO vs. 50 ESfél’?CO 565,60 0,14 0,27 0,41
(H+AI) 75 Esférico 36758 013 021 0,37
100 Esférico 405,90 0,03 0,17 0,19
Argila vs 50 Esf{%rico 255,40 10,61 -3,93 1,28
Areia ' 75 Esférico 288,11 12,52 -9,41 4,01
100 Esférico 308,32  -1,44 -11,76 2,11

H+Al = acidez potencial; T = capacidade de troca de cétions pH 7,6; M&éra organicaa = alcance, em
metros;C, = efeito pepitaC, + C, = patamar RMSE= raiz quadrada do erro quadratico médio da validacao
cruzadae cenario =% dos pontos amostrados do atributo primario.

Para cada um dos trés cenérios do par de atributos quimiees (H+Al), foi
possivel construir um modelo transitivo, isto €, um modelo de semivariancia com patamar.
Para o cenario com 50% dos pontos do atributo primario foi ajustado o modelo exponencial,
o qual, entre todos os modelos ajustados, apresentou matematicamente exsvalaies
de alcance e patamar, o que estd de acordo com as caracteristicas gerais do modelo
exponencial, como explicam Isaaks e Srivastava (1989). De acordo com estes autores, 0
modelo de semivariancia exponencial atinge o patamar assintoticamente, e o valor do
alcance pratic@ definido como a distancia na qual o valor de semivariografi@€do

patamar.

O modelo esférico foi o que apresentou o melhor ajuste para todos 0s cenarios
considerados do par M@&. (H+Al). O cenario considerando 50% dos pontos amostrados
para o atributo primario mostrou maior valor de alcance. Do ponto de vista geoestatistico,
maior valor de alcance observado reflete maior distancia dentro da qual é observada

dependéncia espacial entre os atributos que compdem o par.

Os modelos ajustados nos trés cenarios para cada um do$ pargsi+Al) e MO
vs. (H+Al) apresentaram tendéncia de aumento dos valores de efeito pepita e patamar a
medida que o numero de pontos amostrados para atributo priméario diminui. Essa semelhanca
observada pode ser justificada pelo mesmo atributo secundario utilizado nos dois pares.
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Foi possivel também ajustar modelos de semivariancia para os trés cenarios do par
de atributos de textura do solo (argila. areia). Os valores negativos observados nos
parametros de efeito pepifd,) e o patamafC, + C,) sdo devidos a correlagdo negativa
entre os atributos argila e areia. Do ponto de vista geoestatistico, tais atributos tendem a
apresentar padrdes de variabilidade espacial divergentes, tal como explicam Casttignano
al. (2009).

Os valores da raiz quadrada do erro quadrado n(BMSE) observados na Tabela
1, obtidos em todos os cenérios gases dos atributasapacidade de troca de cations pH
7,0vs acidez potenciamatéria organicas acidez potencial, tendem a apresentar aumento
do RMSE para cenarios com menores pontos amostrados para o atributo primario. Contudo,
nos trés cendrios do par argila areia,os valores d®MSE observados na Tabela 1 séo
razoavelmente superiores em relacdo aos dos cenarios dos demais pares de atributos.
Resultados d&@MSE similares foram obtidos por Gozdowsikial. (2015) em trabalho para

avaliar a acuracia dos metodos de interpolacéo dos valores da textura do solo.

Os valores dRMSE(Tabela 1) proximos de zero para a maidda trés modelos de
corregionalizacdo, em cada um dos trés pares de atributos de solo, indicam que tais modelos
podem ser utilizados para produzir interpolacdes para os atributos primarios capacidade de
troca de céations pH 7,0 e matéria organica, usando o atributo acidez potencial como atributo
secundario; assim como a producdo de um mapa de interpolacéo para o atributo primario
argila, usando o atributo como atributo secundario .afeiperformance observada nos
modelos de semivariaiac em todos os cenarios dos trés pares de atributos, é também
sustentada por Webster e Oliver (1992). Segundo estes autores, modelos de semivariancias
ajustados utilizando pelo menos 50 pontos amostrais tendem a apresentar maiotr acuracia
Sendo assim, do ponto de vista geoestatistico, o uso desses modelos para a interpolacao dos

atributos primarios pode produzir resultados com maior precisao.

Estudos envolvendo cokrigagem ordindria como o de Botétgal. (2011)
corroboram os resultados desta pesquisa. Nesse estudo, um dos objetivos dos autores Se
baseava na predicdo do atributo quimico calcio, utilizado como atributo secundario, e no
potencialhidrogenibnico, através do método da cokrigagem. Outros estudos que utilizaram
a cokrigagem ordindria como método de predi¢cdo de valores de atributos quimicos e
pontos ndo amostrados sdo de Adhiletrgl. (2017)e L. King et al.(2000).
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3.3.2.1 Delineamento de zonas de manejo

Nas Figuras 4 a 6 sdo apresentados os graficos dos indices de pagigbPl) e
de entropia de particdo modificada (MPE) em funcdo do niamero de clusteres. Esses graficos
determinam o numero Otimo de zonas de manejo a serem delineadas nos mapas de
interpolacdo por cokrigagem ordindria para os pares dos atributos capacidade de troca de

cationspH 7,0 vs. acidez potencial, matéria organica acidez potencial; e argils. areia.

Para o par capacidade de troca de cétions Phis7acidez potencial (Figura 4),
namero 6timo foi de dois clusteres para os trés cendrios avaliados. Entretanto, para o par
argilavs. areia (Figura 6), o niumero 6timo foi de trés clusteres nos trés cenarios analisados
A correlacédo f > 0,7) existente entre os atributos de cada par (Figura 3) pode ter
contribuido para a uniformidade no nimero de zonas de manejo nos trés cenarios estudados

para cada par.

No par de atributos matéria organiea acidez potencial (Figura 5) ndmuve
uniformidade no nimero de zonas de manejo para o0s trés cenarios. O numero 6timo de trés
clusteres foi registrado nos cenarios obtidos considerando 100% e 75% de pontos
amostrados para o atributo primamo entanto, para o cenario obtido considerando 50%,
namero 6timo foi igual a dois clusteres. A falta de uniformidade no nimero de clusteres para
o par de atributos matéria organica. acidez potencial pode ser devida a correlacdo
observadarn(= 0,5) entre esses dois atributos (Figura 3), pois, embora esteja dentro do
intervalo recomendado pelo Cohen (1988), a correlagéo entre os atributos ndo foi mantida

para as diferentes porcentagens disponiveis da variavel secundaria.

Em geral, foi possivel definir clusteres para cada um dos trés cenarios de cada um
dos trés pares considerados na analise, e 0s numeros 6timos de clusteres determinados que
variam de dois a trés sdo basicamente os mais utilizados na definicdo de zonas de manejo
em diferentes trabalhos que usam os atributos do solo. Por exemplo, esses nimeros de zonas
de manejo foram empregados nos trabalhokids al.(2007, Buttafuoco, Get al. (2010,

Costa e Queiroz (20),)Khanet al.(2020) e Plant (2001).
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indices

o par de atributos ¥s. (H+Al), considerando trés cenarios: A = 100% de pontos
amostrados do atributo primarial = 75% de pontos amostrados do atributo
primaric, A2 = 50% de pontos amostrados do atributo primarie capacidade

de troca de cationgH 7,0 (atributo primario);e H+Al = acidez potencial
(atributo secundario).
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Figura 5- indice de Performandeuzzy(FPI) e Entropia de Particdo Modificada (MPE) para

o par de atributos M@s. H+Al, considerando trés cenarios: B = 100% de pontos
amostrados do atributo primariBl = 75% de pontos amostrados do atributo
primério, B2 = 50% de pontos amostrados do atributo primdfi® = matéria
organica (atributo primario); e H+Al = acidez potencial (atributo secundario).
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Figura 6- indice de Performandeuzzy(FPI) e Entropia de Particdo Modificada (MPE) para
o0 par de atributos argilas. areia, considerando trés cenarios: C = 100% de
pontos amostrados do atributo primai@l = 75% de pontos amostrados do
atributo primario; €2 =50% de pontos amostrados dos atributos argila (atributo
primario) e areia (atributo secundario).

Os resultados do teste de hipétese do indice Kappa (Tabela 2) para cada par de
atributos, com o objetivo de avaliar a concordancia das zonas de manejos obtidas para o
cenario com 100% dos pontos amostrados do atributo primario com as zonas de manejo
obtidas para os cenarios com 50% e 75%, sdo apresentados na Tabela 2. Foi observada
concordancia significativa dos cenarios 50% e 75% com o cenario 100% para o par de
atributosT vs. (H+Al) e, também, para o par argita. areia. Para o pad0 vs.( H + Al)
também foi observada concordéancia significativa entre os cenarios 100% e 75% dos pontos
amostrados do atributo priméario. Nao foi avaliada a concordancia entre os 100% e 50% dos
pontos amostrados do atributo primario para dfiaws. ( H + Al), porque o nimero 6timo

de classes obtido em cada um desses dois cenarios ndo foi 0 mesmo.

A significancia dos indices Kappa obtidos indica que resultados satisfatorios podem
ser alcancados ao realizar a cokrigagem para o atributo capacidade de troende ca
pH 7,0 utilizando, no minimo, 50% dos pontos amostrados para esse atributo. Resultados
similares podem ser obtidos para o atributo argila. Adicionalmente, podem-se obter
resultados satisfatérios para o atributo matéria organica usando 75% dos pontos amostrados
desse atributo. Do ponto de vista geoestatistico, utilizar menor namero de pontos amostrados
do atributo priméario para a realizacdo da cokrigagem pode contribuir para a reducédo de

custos de amostragem e paranalise dos atributos do solo. Resultados similares foram
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obtidos por Bottegat al (2011)emum trabalho que teve por objetiapredicéo dos valores

de célcioe magnésio utilizando como atributo secundario o potencial hidrogenidnico.

O uso do teste de hipo6tese do indice Kappa é comum nos trabalhos direcionados ao
delineamento de zonas de manajexemplo do de Maquingt al. (2020), que utilizarara
teste para avaliar o grau de concordancia entre zonas de manejo obtidas levando em conta
apenas um atributo, como aquelas conseguidas considerando um grupo de atributos. Outros
autores que usaram esse tipo de teste de hipétese foram Costa e Queiroz (2011) e Carvalho
(2015).

Tabela 2- indice Kappa relativdconcordancia entre as zonas de manejo obtidas do cenario
100% com aquelas conseguidas nos cenarios 50% e 75% de pontos amostrados
do atributo priméario

. Cenario
Atributo
50% 75%
T vs. (H+AI) 0,66* 0,91*
MO vs. (H+AI) NA 0,75*
Argila vs. Areia 0,16* 0,53*

T = capacidade de troca catidnica pH, H®Al; MO = matéria organica = significativo a 5%g NA = ndo
aplicavel para célculo do valor de indice Kappa.

Os mapas das zonas de manejo (Figura 7) obtidos para todos os cenarios dos pares
capacidade de troca de catios pH ¥sOacidez potencial e argiles. areia apresentaram
similaridade no padréo de variabilidade espaéadréo de variabilidade espacial similar
foi também observado somapas obtidos entre os cenarios 75% e 100% para o par de
atributos matéria organias. acidez potencial. Esses resultados corroboram os do teste de
hipotese de indice Kappa, que indicaram grau de concordéancia significativa entre diferentes

cenarios dentro do mesmo par de atributos.
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Figura 7— Mapas de zonas de manejo obtidas pelo méfadzy c-meangara: D = 100% de pontos
amostrados do atributo primario do parsT (H+Al), D1 = 75% dos pontos amostrados do atributo
primario do par Tvs. (H+Al) e D2 = 50% dos pontos amostrados do atributo primario d® par
vs. (H+Al); T = capacidade de troca de cétiomd 7,0 (atributo primério), H+Al= acidez
potencial; E = 100% dos pontos amostrados do atributo priméario dd@ars. (H+Al), E1 =
75% dos pontos amostrados do atributo primario do pankI@H+Al) e E2 = 50% dos pontos
amostrados do atributo priméario do par M€ (H+Al); e F = 100% dos pontos amostrados do
atributo primario do par argiles. areia,F1= 75% dos pontos amostrados do atributo primario do
par argilavs. areia e F2 =50% dos pares amostrados do atributo primario do pavargieia
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4. CONCLUSOES

1. Uma observacdo criteriosa das pressuposi¢cdes da geoestatistica multivariada
culminou com a construcao de modelos lineares de corregionalizacéo, isto €, modelos
que incorporaram na modelagem mais uma variavel regionalizada. Essa
incorporagdo contribuiu significativamente pae obtencdo de resultados
consistentes da modelagem.

2. As zonas de manejo delineadas nos mapas obtidos pela cokrigagem mostraram

resultados satisfatorios, nos diferentes cenarios dentro do mesmo par de atributos.

3. O uso da técnica de predicéo por cokrigagem ndo sé podera minimizar os custos de
recolha, como também podera garantir melhor andlise das amostras de solo para os

atributos de interesse.
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APENDICE A - RESUMO DO ARTIGO ANALISE DE DADOS DE SOBREVIVENCIA
ESPACIALEMENTE CORRELACIONADOS

ANALISE DE DADOS DE SOBREVIVENCIA ESPACIALMENTE
CORRELACIONADOS

Calisto Mannel MAQUINA'
Fabio Nogueira DEMARQUI?
Marcos Oliveria PRATES?
Nerilson Terra SANTOS!

= RESUMO: O ajuste de modebos de Trsgiludade para dados de sobeevivencn espacidimenta
corceliscionadis & disentido.  Considermmdo wns sbordagens Bayessana completaments:
prnunéines, o mxslele ICAR {mbmsically condilronal auloregressive) & susumido
paars i distrabnicio das frsgilidades, engquanto i dstnbnio de boese dos tempes de
sobeevivenci ¢ modebadis pelic distobuigiao Waball,  Um cnténo pars o selegiao de
mockedos Bayesinos € diseotido. Unis descngo detalbosla de como ntilzsr o softwarn:
R e conjunto com o soffware OpenBUGS para rewdiser inferéncia e modelos de
sobeeviencit espaciad ¢ foraeckds A amdlee de wm banco de diclos resay envolvendo
pacientes dingnoesticados com cincer de bexign o estado de Connectient, EUA, &
apresentiks

X PALAVRAS CHAVE: Fragilubade oipowal; modedo ICAR, aonferénciann Bayesiiog
OpeaBUGS.

1  Introducio

() avango computacional observade nas iltimas décadas, aliado ao
desenvolvimento de novas metodologias estatisticas, temn possibilitado a2 modelagem
de dados com estruturas cada w2z mais complexas.  Neste contexto, modelos
eatatisticos que incorporam efeitos aleatdrios, isto &, varidvels nio olservévels que
sa0 inseridas na modelagem 2 fim de acomodar diferentes tipos de estruturas de
dados, tém se tornado cada vex mais frequentes.
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Using multivariate analysis to design management zones

Uso de analise multivariada no delineamento de zonas de manejo
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Abstract
Soil chemical and physicat attributes are important in any agricultural cropping system, but in precision agriculture
they are more relevant due to the possibility of application uging different management practices along a produc-
tion field. However, the correlation between these attributes has been little explored in the delineation of man-
agement zones. This work aims to maximize the use of joint spatial variabifity for soil attributes. its secondary
objectives were 1} reduction of spatial variabifity dimensionality among all attiibutes and 2) assessment of agree-
ment between univaniate and multivariate management zones. The management zones resulting from the inter-
polation of affribute values, as well as from the scores of each of the three main components, were delineated
using the Fuzzy c-means algorithm. The fuzzy performance and modified partition entropy indexes were used to
determine the optimal number of management zones. The Kappa index was used to evaluate the agreement of
management zones obtained from attributes with those obtained from principal components. By using principal
component analysis, it was possible to reduce the dimensionality of the number of variables that contribute to the
joint spatial variability existing in the study area. There was no complete agreement between the uni- and multi-
variate management zones outlined, which is why further studies on the subject are needed.

Additional keywords: Fuzzy c-means algorithm; geostatistics; principal component; spatial variability.
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