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RESUMO:

O presente trabalho teve como objetivo principal o estudo e a avaliacio de uma
metodologia para analise da variabilidade espacial de atributos do solo e sua correlagio com o
rendimento da cultura de milho (Zea mays L.) para fins de agricultura de precisio.

Para isto foram utilizadas técnicas de estatistica basica, geoestatistica e geoprocessamento
para a criagdo de mapas interpolados de atributos do solo e rendimento da cultura.

O ensaio foi realizado numa 4rea de aproximadamente 4 hectares, no campo experimental
do Centro de Pesquisas Quimicas, Biologicas ¢ Agricolas (CPQBA/UNICAMP), em Paulinia
(SP). Foi utilizado um grid de amostragem do solo (classificado como latossolo roxo) de 25
metros e retiradas amostras nas profundidades de 0-20cm e 20-40cm, para anilise de fertilidade. O
plantio de milho foi feito em janeiro de 1998 e a colheita realizada em junho de 1998,
atributos do solo, e estes novos mapas de atributos interpolados foram correlacionados com o
mapa interpolado de rendimento de cultura por meio de andlises de regressdo espacial simples
multivariada.

Os resultados mostraram que o modelo obtido com os atributos mais importantes para a
producio do milho explicou 82% do rendimento da cultura, utilizando como pardmetros os

indices de Matéria Orgénica, Magnésio, Argila, Fosforo, Célcio, Potdssio ¢ H+AL



‘map by mean of multivariate spatial regression.

SUMMARY:

The main goal of this study was to evaluate a methodology for the analysis of soil
attributes and its correlation with the corn yield for precision agriculture purpose.

Statistics, geostatistics and GIS techniques were applied to the creation of interpoled soil
attribute maps and yield maps.

The experiment was carried out within a 4 ha field in the experimental area of the
CPQBA/UNICAMP, in Paulinia (SP, Brazil). A 25 meters sample grid was made and soil samples
were taken at 0.20m and 0.40m depth. The corn was planted in january and harvested in june
(1998).

Semivariograms were made in order to build the models used for kriging interpolation of
soil attributes. These interpolated soil attribute maps were correlated with the interpolated yield

The results showed that the model derived from the most important parameters for the
corn production explained 82% of the crop yield, using the parameters organic matter, Mg, clay,

P, Ca, K and H+Al



L- INTRODUCAQO

A globalizacfo da sconomia e a competitividade de prego dos produtos t€ém direcionado o
setor agricola para &ms%%:zaﬁaa por maior efici€éncia ¢ melhor controle de informagdes em nivel de
campo. A pressao por maior conservaglo dos recursos naturais € menor poluicdo do solo € outro
fator 2 miluenciar novas mentalidades na operacionalizagéo do processo produtivo da agricultura.

“Agricultura de precisfo™ ¢ um termo usado para descrever a busca do crescimento em
eficiéncia através do gerenciamento localizado da agricultura. Envolve a aplicagdo de tecnologias
utilizadas para medir o rendimento, determinar as condigbes do solo e da cultura, estudar a
topografia e reunir outras informacdes de cada parte do campo, associando-as a uma localizacéo
exata. Com os dados obtidos, gera-se um mapa da area no computador, permitindo que se vejam

claramente as relagSes entre varios fatores através da espacializaggo das variagOes de atributos ao

longo da drea. As informages deste mapa podem ser utilizadas para se determinar a quantidade
de fertilizante que deve ser aplicada num determinado local, economizando nas areas onde néo €
necessario, buscando-se assim, uma uniformizacéo de rendimento da cultura.

Agricultura de precisdo ndo € simplesmente a aplicacfo de tratamentos em nivel local,
pois também requer monitoramento € assessoramento qualificado, que juntos sfo suficientes para
que se entenda os processos envolvidos no campo; ela ndo corresponde necessariamente ao
rendimento maximo, € sim 8 maxima vantagem financeira sem o comprometimento dos recursos
naturais, tendo como ideal a efici€éncia na producdo ¢ conservagdo. Essa eficiéncia minimiza
custos, aumenta a producéo, e, recentemente, tem dado bons resultados em termos de lucro para

fazendeiros americanos, que minimizaram o uso de produtos quimicos.



A tecnologia envolvida na agricultura de precisio compreende o uso de receptores GPS
(Global Positioning System), sistemas informatizados de coleta de dados, sofiwares para
tratamento ¢ mapeamento destes dados e sistemas eletrénicos de acionamento e controle de
maquinas agricolas.

Conhecer a variabilidade espacial de atributos do solo que controlam a produtividade de
culturas ¢ um fator indispensavel na implantacio da agricultura de precisfo. Alteragdes minimas
nos atributos do solo podem causar grandes diferenciagdes na produgfo. Correlacionando esties
atributos com a produtividade obtém-se os atributos que mais contribuem para explicar a
produtividade e seu grau de importdncia. Existem diversos trabalhos neste sentido, mas a
metodologia de processamento dos dados em agricultura de precisio ainda nfo estd
completamente entendida.

O objetivo deste trabalho € avaliar a metodologia de tratamento de dados em agricultura
de precisdo, por meio de um estudo de correlagio entre mapas de atributos do solo e mapas de
rendimento de colheita da cultura de milho (Zea mays L.) utilizando técnicas de estatistica basica,

geoestatistica e geoprocessamento.



O - REVISAQ DA LITERATURA

A Agricultura de Precisio engloba varias tecnologias, descritas neste capitulo. O primeiro
item nos d4 uma abordagem geral sobre a agricultura de precisfio, o que vem a ser, quais as
vantagens ¢ gesvantagens. O segundo traz uma noglo de Sistemas de Posicionamento Global
{(GPE}, que ¢ utilizado para a obtengfio de posigdes em coordenadas geograficas na superficie
terresire. A seguir € tratado o tema dos sistemas de informacgio geografica (SIG), que sfo
fundamentais para © gerenciamento das informacdes neste trabalho. Por fim, tratamos das
andlises estatisticas que serfo feitas com os dados obtidos das amostras coletadas e da
geoestatistica ou teoria das varidveis regionalizadas, o que vem a ser, por que devemos utiliza-la

e sua comparacéo com a estatistica classica.

2.1. AGRICULTURA DE PRECISAO

FRAISSE (1997) relata que antes da revolugdo industrial € do processo de mecanizacio
da agricultura, os agricultores j& eram capazes de reconhecer a variabilidade espacial de certas
caracteristicas fisico-quimicas e biologicas das dreas cultivadas. Até entdo, o uso do trabalho
bragal e/ou tragiio animal permitia aos agricultores tratar de dreas com menor ou maior fertilidade
ou infestagfio por pragas ¢ doengas de forma diferenciada. Com o advento da mecanizagio ¢ da

produgio em larga escala os campos cultivados passaram a ser tratados de maneira uniforme.



Esta maneira de tratar as areas, segundo o CAAP (1997), geralmente resulta numa
aplicagdio uniforme de fertilizantes, herbicidas e tratamentos para controle de pragas. E tal
uniformidade de tratamentos ignora as variagSes naturais e induzidas nas propriedades do solo, e
pode resultar em zonas com excesso e outras com falta de tratamentos, fazendo com que cresgam
os problemas econ0micos ¢ ambientais associados a esta inefetiva aplicagfo de insumos no solo.

TWEETEN (1996), diz que os principais problemas ambientais da agricultura envolvem a
agua, o ar, a qualidade do alimento e a deprecia¢dio de recursos naturais. Aplicages
convencionais de fertilizantes significam aplicagfes excessivas em algumas dreas ¢ inadequadas
em outras areas do campo, ¢ aplicagdes em excesso causam escorrimento, que pode ser carregado
por enxurradas ou percolado e atingir lengdis de agua. O mesmo acontece com pesticidas.
Sensores de solo e mapeamentos poderiam melhorar o tipo, volume e local das aplicagdes de
pesticidas. A agricultura de precisio aumenta a produtividade da 4rea, reduzindo suas
necessidades para conseguir alimentos ¢ demandas de fibras. Ela pode ajudar a adquirir uma
de precisdo pode salvar os recursos naturais ¢/ou reduzir os pregos dos alimentos para 0s
consumidores finais.

E neste interim que surge o conceito de sustentabilidade que, segundo MORRIS et al.
{1994), € o conceito de que o ambiente deveria ser tdo resguardado e mantido que ele nfio sofreria
erosdo ou degradacio e passaria as futuras geragdes nas mesmas condi¢fes ou possivelmente
melhorado ou desenvolvido. Assim, nenhuma operacédo deveria ser levada adiante se provocasse
danos ao ambiente sem que os danos fossem reparados. A agricultura de precisdo pode ajudar na

restauragédo de um solo danificado.



A agricultura de precisfo ndo ¢ simplesmente a capacidade de aplicar tratamentos que séo
variados num nivel local, mas sim a capacidade de precisamente monitorar ¢ assessorar ¢
empreendimento agricola num nivel local e ter entendimento suficiente dos processos envolvidos
para ser capaz de otimizar a aplicacfio de insumos de tal maneira que maximizem a producfo.
Inevitavelmente ela integra uma quantidade significante de técnicas de computagdo e eletrdnica,
mas altos niveis de controle requerem sistemas mais sofisticados.

Segundo HOSKINSON (1993), o objetivo de se aumentar a eficiéncia da agricultura ¢
reduzir a energia utilizada & o impacto ambiental com o uso otimizado de recursos. Este objetivo
pode ser atingido integrando-se componentes tecnoldgicos como GPS, sensore_sf'que medem o
rendimento, com uma taxa variavel de aplicagdo de produtos quimicos e irrigago, sensores no
solo € no meio ambiente, mio-de-obra especializada e sistemas computadorizados para suporte.

FRAISSE (1997) diz que colheitadeiras equipadas com GPS e sensores eletr6nicos

(Figura 1) s8o usadas para mapeamento da colheita no campo, permitindo identificar dreas de

permite também o mapeamento de varidveis importantes para o processo produtivo, como a
disponibilidade de nutrientes, 4gua e PH do solo. Sistemas de informagdo geo-referenciadas séo
utilizados para o armazenamento, tratamento, andlise e visualizacdio da informacfio espacial
coletada no campo. A analise dos dados permite otimizar o uso de insumos agricolas e criar
mapas de aplicacfo localizada de insumos que levam em consideracio a variabilidade espacial
encontrada no campo. Estes, por sua vez, sio armazenados em computadores instalados em
tratores equipados com GPS ¢ implementos agricolas que permitem variar a taxa de aplicagdo de
insumos. Desta maneira, pode-se aplicar a quantidade correta de insumeos em toda a extensfo do

campo.
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Figura 1 - Maquina colhedora de grilos com equipamentos para mapear rendimento de cultura
Fonte: Adaptado de JOHN DEERE CO {1999)

A agricultura de preciso permite ainda construir bancos de dados espaciais ¢ temporais
importantes no desenvolvimento de técpicas visando o uso racional da terra com consequente
redugdo de custos e impactos ambientais, Destacam-se trés fases principais para a implementagio
de um programa de agricultura de precisio:

- Coleta de dados geo-referenciados para a caracterizagdio da variabilidade espacial ¢ temporal

- Tomada de decis@es com base na andlise ¢ tratamento dos dados obtidos no campo; ¢

- Aplicagio localizada de insumos agricolas.

BLACKMORE (1994) afirma que esta nova tecnologia ndo ¢ um sonho, pois é vidvel
economicamente ¢ ambientalmente justificdvel.

Assim, segundo JOHNSON (1996), a agricultura de precisdc encontra o que o solo
necessita, aonde ele necessita € aplica a quantidade exata de sementes e a dosagem correta de

fertilizantes e outros insumos no local exato. Seu objetivo ¢ gastar menos e uniformizar a



produtividade, o que origina maiores lucros ao produtor. Seu ideal também € a eficiéncia na

produgdo ¢ conservagio do solo.

Antes de se aplicar fertilizantes, pesticidas € outros insumos no solo, deve-se avaliar sua

real necessidade. A variabilidade espacial da produtividade de uma cultura pode ser resultado de

variabilidade de atributos do solo (composicio, excessos ¢ deficiéneias de nutrientes). A Figura 2

mostra a diferenga de composigdo do solo de uma area agricola. Diversos sfo os sistemas de

manejo ¢ os equipamentos utilizados, porém, a decisfo do método de preparo a ser usado s6 deve

ser tomada apGs uma analise precisa do tipo de solo ¢ suas deficiéncias, do clima, do releve ¢ da

gspécic vegetal, além de fatores econdmicos, tais como verbas limitadas ou inviabilidade de

importacio de implementos agricolas especialmente equipados, como a mdaquina colhedora de

grios da Figura 1. Cabe ao produtor a methor decis@o a tomar,
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Figura 2 - Mapas de atributos do selo.
Fonte: REICHENBERGER e RUSSNOGLE (1989)
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2.2. SISTEMAS DE POSICIONAMENTO GLOBAL (GPS)

Segundo McGRAW (1994), cultivar com o apoio de um mapa é melhor, porque ele
considera ao mesmo tempo o tipo de solo e a historia da terra.

REICHENBERGER ¢ RUSSNOGLE (1989) relatam que ¢ possivel economizar no
minimo US$ 5,00 por acre (0,4 hectare), quando se mapeia o campo. Mapas para a aplicacfo de
fertilizantes podem variar tanto quanto os tipos de solo, ou ser tdo bem distribuidos quanto um
tabuleiro de xadrez; sendo que ao mesmo tempo que € possivel aumentar a renda com uma
aplicagfo mais eficiente de fertilizante. De acordo com estes autores fazer a calagem e a
aplicacdo de fertilizantes no solo baseado em mapas facilita o trabalho e tem menor custo.

RUNYON (1994} relata que mapas elaborados a partir da utilizacdo de GPS, nos
permitem que os produtos quimicos sejam aplicados onde realmente sfo necessarios, sendo que o
custo extra da producfio do mapa é compensado com uma reducio dos impactos ambientais. A
despesa na coleta e andlise de dados torna-se vidvel cc')i'zﬁ:imamredﬁgéémdo's custos com produtos
quimicos.

Para BORGELT et al.- (1996) como a estratégia da agricultura de precisdo ¢ colocar
insumos de maneira variada num campo, o conhecimente precise da posiciio dos operadores no
campo ou pontos de coleta de dados ¢ fundamental na implementac8io destes métodes. A maioria
das etapas da agricultura de precisio usa a tecnologia GPS para proporcionar estes dados de
posigio.

FRAISSE (1997) nos diz que uma vez tomada a decisdo de se iniciar um programa de
agricultura de precisfio, um dos primeiros passos ¢ decidir qual a preciséo requerida para o GPS.

Para o posicionamento das amostras de solo e de dados de produtividade (mapas de colheita),



geralmente aceita-se uma precisdo da ordem de 1 a 3 metros. No caso do posicionamento dos
tratores usados na aplicaco de produtos agroquimicos, é desejavel uma maior precisdo, evitando-
se a dupla aplicacfo ou a aplicagfio em locais incorretos.

BECKER e SENFT (1992) relatam que os satélites so a nova chave para ajudar a
agricultura, pois a aplicagdo de fertilizantes, sementes ¢ medi¢Ses de salinidade do solo, serfio
guiadas por computadores ligados a Sistemas de Posicionamento Global num futuro bem
préximo.

Segundo JOHNSON (1996), o Sistema de Posicionamento Global (GPS) € a chave da
tecnologia que faz a Agricultura de Precisfio vidvel. O GPS usa a tecnologia de satélites para
determinar uma posicdo, em latitude, longitude e elevagfio, em qualquer lugar na superficie da
Terra através de um sistema que utiliza vinte ¢ quatro satélites em 6rbita em torno da Terra.

Para o funcionamento do GPS sdc necessarios no minimo quatro satélites, pois o receptor
pode calcular a distdncia de um satélite, mas nfo sua direclio ¢ também devido a fatores de
elevagio alguns sinais podem ser desprezados na localizagiio do ponto exato do receptor. Na
verdade os quatro satélites sfio necessdrios para se ter quatro equagdes com quatro incognitas
(latitude (v}, longitude (y), elevagdo (2) e tempo (1)).

O GPS pode obter facilmente, com precisgo, a posicio com um erro de 10 metros de raio,
entretanto, o Departamento de Defesa dos Estados Unidos introduziu propositavelmente um erro
no sistema, chamado Disponibilidade Seletiva (S.A.), supostamente por motivos de seguranca. O
erro modifica a precisio do sinal do satélite usando um cddigo exclusivo, deslocando a posigio
em até 100 metros.

Apesar disso, a precis#o pode passar por uma correcdo, a partir da utilizagfio de 2

aparelhos GPS, um deles em local fixo de posicfio conhecida, que calcula e computa um fator de
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corregio (vetor). A correcdo resultante € armazenada para uso posterior € comparada com 0S
dados do receptor movel, corrigindo-os. Opcionalmente estas correcdes podem ser enviadas via
radio, corrigindo os dados do receptor mével em termpo real. Este tipo de corregfio baixar o erro
para uma faixa de ! a 5 metros. Este sistema de corregdo € chamado de correglo diferencial
(Figura 3).

O erro introduzido pela Disponibilidade Seletiva (S.A.) nfic é continuamente o mesmo,
mudando constantemente, portanto a correcdo ¢ vialida no perfodo méxime de 15 segundos.
Sistemas de alta qualidade de tempo real (Figura 4), podem corrigir os dados numa taxa
relativamente alta. Alguns sistemas de melhor qualidade usam softwares sofisticados para prever
as mudancas nas corregdes de dados, desde a Gltima correcfo. Os sistemas de corregdo em tempo
real sdio utilizados na agricultura de precisdo para fornecer a posigHo da mdquina agricola e ser

armazenada por sistemas coletores de dados.

Conceito Sk olifieado de Correg

(4

i Diterencial

14

# Uma pesicio pode ser calcuiada quando o GPS rastreia
4 ou mais satélites
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Corresiio Difsrspsinl (RGPS
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* Real Time Corrections Brondcast Service

Figura 3 - Sistema de Correclio Diferencial de GPS
Fonte: Adaptado de CMT (1996)
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Figura 4 - Sistema de Correg@o Diferencial em Tempo Real
Fonte: Adaptado de DANA (1999)

Segundo uma pesquisa de FINCK (1996) , apenas 19% dos fazendeiros entrevistados
utilizam GPS (Sistema de Posicionamento Global), € 48 % dizem que planejam utilizé-lo.
. Apenas 1% dos entrevistados dizem que nfo tém planos para utilizar GPS. Metade dos

entrevistados tém a intengdio de utilizar esta tecnologia nos proximos trés anos.

2.3, SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFICA (SIG)

As sociedades estdo se tornando mais preocupadas com a necessidade de gerenciar
informacfes de uma perspectiva geografica. Esta preocupaglic tem sido trazida pelas tendéncias

do século 20 em direcdo a uma economia ¢ comunidade global. E com a tecnologia avancada
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vem a necessidade de estudos mais proximos das fontes naturais da terra. Os sistemas de
informagfo geogrifica proporcionam as ferramentas necessarias para a solugio destes desafios.

A tecnologia de gerenciamento de informacdes geograficas tem um vasto potencial,
reconhecido mas ndo realizado, para solucionar problemas de gerenciamento humanos ¢
ambientais. Ao menos no complexo social, econémico ¢ ambiental mundial jé prova ser
suscetivel 4 analise e solugdo.

Para CAMARA (1994) a principal fungfio de um SIG ¢ armazenar, recuperar ¢ analisar

mapas num computador. Explicita as fun¢Ges de um SIG como sendo:

- Integrar informagdes espaciais de dados cartograficos, censitarios € de cadastramento, imagens
de satélite, redes e modelos numeéricos de terreno, numa unica base de dados;

- Cruzar informacdes através de algoritmos de manipulagio para gerar mapeamentos derivados; e
- Consultar, recuperar, visualizar ¢ permitir saidas graficas para o conteiido da base de dados

geocodificados.

Uma caracteristica bésica mum SIG ¢ a de tratar relagdes espaciais entre objetos
cartograficos. Define-se por topologia a estrutura de relacionamentos espaciais que se pode
estabelecer entre objetos geograficos, Armazenar a topelogia de um mapa é o que difere um SIG
de um CAD (Computer Aided Design). Outra diferenca € que um SIG pode tratar diversas
projecdes cartograficas.

CUNHA e JAKOB (1994) mostram que a filosofia de um SIG consiste em armazenar e
organizar os dados de forma a obter nfo apenas um mapa stricto-sensu, mas sim uma base de

dados arranjada, de tal maneira que os dados espaciais ¢ os atributos ligados as localizagdes
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sejam facilmente relacionados. O SIG permite estabelecer uma ‘ligagdo’ direta e imediata entre
um cenjunte de dados ¢ sua localizagdo no espago; sua esséncia, portanto, consiste na
possibilidade de se realizar operagdes espaciais com as informagGes disponiveis.

SILVA (ne prelo) propde que um SIG € uma tecnologia que precisa usar o meio digital,
deve existir um banco de dados integrado com todos os dados geo-referenciados & o SIG possuir
fungdes de andlise desses dados que variem de algébrica cumulativa (operacGes aritméticas) até
algébrica ndo-cumulativa (operagdes logicas), com finalidades especificas.

Isto implica na conversdo de uma magnitude de dados ¢ informagdes significativas, Um
grupo de ferramentas basicas necessdrias para suportar funcles de planejamento inclui as
seguintes:

- Overlay (sobreposicdo) grafico: para produzir uma variedade de mapas;

- Overlay topografico: para integrar dois ou mais arquivos para gerar modelos de ajuste de sitios
e outras formas de andlise de localizagdo;

- Geocoding (relacionamento) de enderecos: para atribuir automaticamente um ponto de
coordenada ou distrito ao enderego;

- Poligonizagfo: para formar novos distritos de um conjunte de mapas existente; ¢

- Ajuste relacional: a capacidade de relacionar duas entidades para propositos funcionais, tais
como parcelas para dados tabulares ou de atributos.

STAR ¢ ESTES (1990) avisam que um SIG ¢ um sistema complexe de hardware ¢
software, ¢ requer um conhecimento considerdvel numa grande quantidade de areas geograficas,

ciéncia de computaciic ¢ engenharia de sistemas.
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Figura 5: Componentes de um SIG
Fonte: Adaptado de EASTMAN (1992)

A Figura 5 acima mosira os componentes de um SIG vistos de maneira genérica. Imagens
”c.lem .s.étélitc, mapasdlgltals .é GPS séo exéi:iﬁaioé de | entradas de dédbs, .........
estatisticos e dados tabulares podem ser exemplos de entrada de dados, assim como saida de
dados; e 0s mapas tematicos sdo considerados saidas de dados.
MARBLE et al.! (citado por COWEN, 1988) dizem que as aplicagdes operacionais do
SIG incluem éreas como gerenciamento de terras ¢ recursos, planejamento de trafego, marketing,

planejamento militar ¢ uma enorme variedade de outros usos. E a implementag8o de tais sistemas

deve ser conduzida com uma perspectiva de longo prazo.

'MARBLE, D.F,, et al.. Geographic Information Systems and Remote Sensing. The manual of Remote Sensing - v. |,
American Society of Photogrammetry, Falls Church, Virginia, p.923-958. 1983
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CRAIN e McDONALD ? (também citados por COWEN, 1988) sugerem que para que 0
SIG tenha sucesso ele deve evoluir de uma ferramenta de inventario para uma ferramenta de
analise ¢ entdo finalmente para uma ferramenta de gerenciamento. Muitas vezes 0os SIG’s tém
sido chamados de sistemas de suporte de decisGes, envolvendo a integragdio de dados
espacialmente referenciados na solugfio de um problema ambiental.

ABLER (1987) chega ao ponto de dizer que a tecnologia SIG € para a analise geografica o
que o microscopio, o telescopio € 0s computadores tém sido para as outras ci€ncias.

STEINITZ et al. (1976) falam das vantagens da automacio de mapas, sua flexibilidade na
andlise ¢ a possibilidade de criar um mapa de dados novo ¢ completo a partir de outro ¢ a
facilidade na sobreposicéo de mapas e na atualizacio de dados.

CALKINS (1975) revela que mapas sdo ferramentas bem conhecidas ¢ usadas para
gravar, recuperar e armazenar dados espaciais. Os mapas devem ter algumas caracteristicas, tais
COmo:

. dé;rem poder contergrande .\.rc.>1ume de dados;

- relacionamentos espaciais entre entidades devem ser explicitamente representados na estrutura
do mapa;

- dados de atributos associados a entidades espaciais devem ser representados por uma variedade
de técnicas, como sombreamento, comprimento de linhas diferentes, simbolos, etc.; e

- mapas devem poder ser usados manualmente.

2 CRAIN, LK. ¢ McDONALD, C.L. From land inventory to land management: the evolution of an operational GIS,
Proceeding, Auto Carto V1, v.1, p41-50. 1983
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O design ¢ implementacdo de técnicas de computacdo para substituir mapas deve
considerar adequadamente os itens acima e mncluir métodos para acompanhar todos 0s pontos
implicitos nas caracteristicas dos mapas como os identificados acima.

DANGERMOND (1988) mostra 4 procedimentos basicos para a automacdo de dados
cartograficos: digitalizacfio manual, escaneamento automatico, entrada de coordenadas usando
geometria de coordenadas ¢ conversdo de informacio automatizada previamente. A digitalizagio
tem muitas vantagens, como baixo custo e grande flexibilidade e adaptabilidade, ¢ com os
modernos softwares de checagem de erros a qualidade da informagédo € bem alta. O escaneamento
¢ mais apropriado para mapas que contenham grandes volumes de dados cartograficos, com mais
de 1000 poligonos, e mapas cujas definicBes de atributos cartograficos requeiram grandes
quantidades de coordenadas (x,y), como linhas muito sinuosas. A entrada de coordenadas requer
entrada de comandos usando instru¢des alfanuméricas., Exige um conhecimento exaustivo do

sistema, proporciona niveis muito altos de precisgo, mas ndo € muito utilizado. E a conversdo de

dados, que geralmente € a mais utilizada em virtude da facilidade de trocas de informag:(").cg' -

cartograficas que séo padronizadas para formatos de arquivos conhecidos.

CINTRA (s.d.) define bem a automacfo de mapas como uma tarefa importantissima para
o desenvolvimento do pais, indispensavel para projetos ¢ plangjamentos, mas o verdadeiramente
importante ¢ dominar as técnicas € os conhecimentos basicos necessdrios para a elaboragdo de
bons projetos. A automacdo € wma ferramenta Gtil sempre que nfo se perca a nogio de
instrumento. Deve-se salientar que essa € uma area que exige discernimento, critério ¢ capacidade
de avaliacdo, para que a ferramenta ndo se transforme em brinquedo, € o sonho em pesadelo.

Segundo FERRARI (1997), os beneficios de um SIG s#o a redugo de custos, aumento da

receita, melhores decisdes, melhores servicos a populagdo, melhor imagem para a organizagéo,
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entre outros. Mas dificilmente uma Unica aplicagéo ird produzir todos estes resultados positivos.
Algumas aplicagdes podem gerar retorno financeiro; outras nfo t€m retorno financeiro mas
melhoram a imagem, e assim por diante. SIG foram inseridos em projetos para reduzir custos,
aprimorar decisdes, aprimorar servigos 4 populacgo, etc. Um SIG nfo resolve nada sozinho: ndo
toma decisdes nem reduz custos. SIG viabilizam projetos, facilitam o trabalho, provéem subsidios
a decisdes. O uso de SIG sim, com propositos bem definidos, é que gera beneficios. Em um
projeto sem metas bem definidas, os beneficios demoram mais a surgir, mails recursos sido
consumidos e os riscos de interrupgdo sdo altos.

O SIG, desta forma, constitui-se num elemento muito importante dentro da agricultura de
precisio, pois é dentro do ambiente SIG que serfo realizadas toda a manipulagio e cruzamento de
informagdes. Os dados das amostras de solo serdo interpolados por meio de técnicas de
geoestatistica neste ambiente SIG, criando mapas de atributos do solo e de produtividade, que
podem ser correlacionados por meio de regressGes lineares simples e multivariadas com o
moédulo estatistico de um software SIG. Com isto teremos novos mapas indicativos de

tratamentos diferenciados de uma drea.

2.4. VARIABILIDADE ESPACIAL

Segundo CORA e MARQUES JUNIOR (1998), as dreas de producfio agricola contém um
complexo arranjo de solos ¢ paisagens, e uma extensiva variabilidade espacial nas propriedades
do solo e na produtividade das culturas € regra, € ndo uma excegdo. Os pardmetros do solo

assumem uma relevante contribuicdo no sucesso da implantag@o da agricultura de preciséo.
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Areas pedologicamente idénticas possuem variabilidade diferenciada quando submetidas
a diferentes praticas de manejo (CORA, 1997).

Assim, conhecer a variabilidade espacial de atributos ou propriedades do solo que
controlam a produtividade de culturas ¢ um fator indispensavel na implantagdo da agricultura de
precisfio. Para isto, este ftem foi dividido em variabilidade espacial dos atributos do solo,
variabilidade espacial do rendimento das culturas, ¢ também uma parte sobre alguns resultados

apresentados na literatura.

2.4.1. Variabilidade Espacial dos Atributos do Solo

Para BOUMA (1997), ¢ necessario um menor nimero de observagdes para se caracterizar
a variabilidade espacial dos atributos dos solos em dreas mais homogéneas. Portanto, o
procedimento para 0 estudodavanablhdade deparametros do solo deve partir da identificacio de
areas mais homogéneas.

Algumas das mais importantes propriedades que determinam a produgio das culturas
incluem disponibilidade de &gua, drenagem, profundidade do solum, disponibilidade de
nutrientes, textura, teor de matéria orgéanica ¢ pH (MULLA e SCHEPERS, 1997).

O manejo pode afetar propriedades quimicas, fisicas, mineralégicas ¢ bioldgicas com
impacto principalmente nas camadas superficiais do solo. Préticas como aragfio ¢ gradagem séo
responsaveis pela alteracdo e até eliminacfio da dependéncia espacial de certas propriedades

fisicas do solo, como densidade aparente, porosidade e retengdo de dgua. (CORA, 1997).
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A aplicagfo de fertilizantes assumindo-se mesmas quantidades aplicadas em todo a area
causam variabilidade adicional nos teores dos nutrientes do solo, principalmente para fosforo ¢
potassio (BOUMA e FINKE, 1993).

Para conhecer 0 comportamento das caracteristicas da populacio e descrevé-las, torna-se
necessaria uma abordagem estatistica, onde se procura inferir, a partir de valores amostrais, sobre

os pardmetros que caracterizam a sua distribuigdio de frequéncia.

2.4.1.1. A Amostragem do Solo

A analise dos dados que retratam a variabilidade espacial do solo depende essencialmente

do método de amostragem empregado que, por sua vez, estd ligado ao delineamento experimental

amostras inteiramente casualizadas, pertencente a estatistica classica, sem levar em conta a
posicdo relativa de cada amostra, onde a variabilidade ¢ descrita pela estimativa da varidncia e
pelo coeficiente de variagdo; e a coleta de amostras de acordo com um plano espacial
determinado, sendo a amostragem segundo transecgdes em dada diregdo ou segundo um grid em
duas dire¢6es, mantendo uma regularidade na coleta de amostras por toda a drea.

Segundo HAMLETT et al. (1986), as analises estatisticas tradicionais, baseadas na
independéncia das observacdes, tém sido substituidas por andlises espaciais, as quais consideram
as correlagGes entre observacdes vizinhas. Estas andlises sdo baseadas na teoria das varidveis

regionalizadas, base da geoestatistica e, como resultado, a variabilidade espacial € caracterizada
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através de autocorrelogramas, semivariogramas e métodos de interpolagdo, como a krigagem, que
definem o grau de dependéncia no espago da grandeza medida e o alcance ou dominio de cada
amostragem medida (VIEIRA et al., 1997).

JOURNEL ¢ HUIJBREGTS (1978) sugeriram pelo menos de 30 a 50 pares de pontos
como minimo para calcular cada classe de distdncia (lag) do variograma, ¢ TRANGMAR et
al.(1985} diz que a krigagem fornece a methor estimativa de um pardmetros locais onde este néo

foi amostrado, utilizando os pardmetros do semivariograma.

2.4.2. Variabilidade Espacial do Rendimento das Culturas

De acordo com MULLA et al. (1990), a variabilidade espacial dos pardmetros do solo
influencia a eficiéncia do manejo e o desenvolvimento da cultura e também o planejamento € a
precisdo da pesqﬁi.sémﬁbm campo A variagdo em pr.opﬁéd;désm;ioméélo causa rendime.nto.
desuniforme, mesmo em parcelas pequenas, o que pode provocar confundimento de efeitos de
tratamentos em investigagdo agricola, diminuindo a eficiéncia da aplicacdo de fertilizantes em
escala de campo.

BHATTI et al. (1991) dizem que o conhecimento da variabilidade dos pardmetros de solo
€ um importante passo para que se possa empregar um manejo mais adequado com relagdo a
aplicacdo de fertilizantes, estratégia de amostragem ¢ planejamento de esquema de pesquisa no
campo.

Como SALVIANO (1996) diz, poucos trabalhos tém sido conduzidos sobre as relagdes

entre a variabilidade espacial dos pardmetros de solos e a variabilidade dos atributos de producao
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das culturas. O autor mostra que a erosdo acelerada reduz a produtividade do solo, como
consequéncia das modificagfes nas caracteristicas e propriedades do solo, além da reducio da
profundidade de enraizamento. Diz também que 0 processo erosivo € muito seletivo, carreando
particulas que se apresentam em grandes areas superficiais especificas, justamente as que retém
maiores quantidades de nutrientes. A matéria orgénica € a fragéo perdida em maior quantidade.

FINKE ¢ GOENSE (1993) verificaram que a variabilidade de rendimento de cevada
poderia ser explicada em parte pela textura e pelo nivel inicial de nitrogénio no solo. MILLER et
al. (1988), estudando a relagéo entre propriedades do solo influenciado por eroséo e rendimento
do trigo, encontrou uma forte dependéncia espacial entre estes pardmetros.

BHATTI et al. (1991) sugeriram que os pardmetros do solo e o rendimento do trigo ndo
seguiam modelos aleatdrios e sim um modelo de dependéncia espacial. CAMELO et al. (1994)
em estudo sobre a variabilidade de fosforo na planta ¢ no solo concluiram que a planta

contribuiria para aumentar a variabilidade do solo.

LANGDALE e SCHRADER (1982) dizem que a disponibilidade do nitrogénio esta
concentrada quase que totalmente na camada de 0 a 30 cm na forma de matéria orgénica, o que

acontece também com 50% do fésforo disponivel.

2.4.3. Resultados Obtidos na Literatura

POWER et al. (1982) encontraram uma relagfio direta entre o aumento da espessura da
camada superficial € o contetdo de nitrogénio e de f6sforo na planta, resultando numa qualidade

superior de produggo de trigo.
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SESSAY e STOCKING (1995) verificaram que a diminuicdo da produtividade das
culturas estava fortemente associada 4 redugéio do horizonte A.

FOLEGATTI (1996) diz que a aplicacdio dos métodos da estatistica classica pressuple a
distribuicfio normal dos valores do parametro a ser avaliado. NIELSEN et al. (1973) obtiveram
distribuigio normal para teores de argila, arecia, densidade e umidade do solo. Alguns autores,
citados por SILVA (1988) confirmam a distribuicio normal para dados de densidade do solo,
granulometria e teor de 4gua na saturagfio. Qutros citados por SOUZA (1992) tém constatado a
adequacdo da distribui¢fio log-normal para outros pardmetros, como teor de fosforo, pH, carbono
orgdnico ¢ nitrogénio total. Assim, as distribuicdes normal e log-normal s8o comumente usadas
para propriedades fisicas do solo.

SILVA (1988) coletou amostras segundo um grid de 9 X 7 pontos, distanciados entre si
de 20 metros. Os semivariogramas construidos para algumas propriedades do solo em sua

maioria ndo mostraram uma estrutura de varidncia, talvez porque existe estrutura apenas a uma

encontrada uma estrutura de varidncia, mas no entanto, nfo se atingiu um patamar para o
semivariograma, devendo-se isto ao fato de que a distincia para a qual as variaveis sdo
independentes nfio foi atingida na amostragem.

VIEIRA et al. {(1997) escalonaram os semivariogramas para facilitar suas comparagdes. A
analise desses mostrou que todas as variaveis apresentaram dependéncia espacial, sendo bastante
diferenciada para os resultados de andlise granulométrica ¢ com efeito pepita extremamente alto
para os pardmetros de permeabilidade do solo, mostrando uma dependéncia espacial bastante
grratica em espagamentos proximos a distancia de amostragem. Os teores de carbono ¢ sodio

apresentaram forte dependéncia espacial e os semivariogramas construidos para condutividade



23

hidraulica mostraram efeito pepita puro, ou seja, variacdo espacial completamente ao acaso. O

modelo esférico foi o de melhor ajuste para os semivariogramas.

2.5. A ESTATISTICA NO ESTUDO DA VARIABILIDADE DE SOLOS

AQUINO e DUARTE (1986) citam que a fase mais importante do trabalho cientifico ¢ a
do planejamento. E nesta fase que se deve pensar nas inferéncias que serdio feitas, consultar o
estatistico em caso de davidas € se conscientizar a respeito do método experimental e da
importéncia de se conduzir bem os trabalhos, para que se atinjam os objetivos pretendidos. A
experiéncia tem mostrado que pouca atengéo tem sido dada ao plano experimental. Mas o sucesso
de um experimento depende de suas bases ¢ a base de um experimento € o seu projeto.

CLINE (1944) diz que a precisfio com que uma amostra de solo reprf:senta a populag@o
mamostrada depende da vanabzhdade do soio do nimero de amostras obt1das e do método dem
amostragem.

DUNN (1997) mostra a importancia da escolha certa do tamanho das células do grid para
a amostragem. Cita Don Bullock’, que diz que um grid de 2,5 acres (1 hectare) utilizado em
grandes propriedades ndo funciona bem em solos que variam muito, fazendo com que o mapa
criado ndo tenha correlagdo estatistica com os verdadeiros tipos de solo da area. O que € o mesmo

que tirar 20 ou 30 amostras da area e utilizar a média dos dados encontrados.

° Don Bullock, professor assistente de biometria e agronomia da Universidade de Illinois, EUA
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Existem 4reas em que 2,5 acres de grid podem ser mapeados, mas ha casos em que serio
necessarios grids de 1 acre (0.4 hectare) para grandes propriedades.
FRAISSE (1997) cita que para pequenas éreas, como a utilizada no experimento, grids de

20-30 metros sdo geralmente muito bons.

2.5.1. A Estatistica Classica ou de Fisher

GARCIA (1997) resume a estatistica cldssica como sendo aquela que utiliza a média € o
desvio-padréio para representar um conjunto de dados, e baseia-se na hipétese principal de que as
variagGes de um local para outro sfo aleatdrias.

Segundo MORETTIN ¢ BUSSAB (1987), as medidas estatisticas mais utilizadas para
expressar a variabilidade de um conjunto de dados sdo a varidncia ou desvio-padréo, o coeficiente
de variacio ¢ a amplitude total, por serem faceis de se calcular € de se interpretar. Porém, estes
indicadores devem ser utilizados com certas restri¢Ges.

GUIMARAES (1993) mostra que a variancia s6 podera ser usada, isoladamente, se forem
comparados grupos de dados que possuam unidades e médias iguais. O coeficiente de variagfo,
que indica o grau de variabilidade do pardmetro, ndo reflete o seu significado fisico, mas é
bastante utilizado para comparar propriedades que possuam unidades diferentes. A amplitude
total leva em consideragéo apenas os extremos, sendo portanto pouco utilizada.

SOKAL e ROHLF (1969) afirmam que os valores esperados num ponto sfo estimados

levando~se em conta a média da populacdo e a variabilidade dos valores medidos em torno da
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média. Esta estimativa pressupde que as amostras sejam independentes e que possuam
distribui¢do normal.

HEATH (1981) mostra que se a distribui¢do de frequéncia for diferente da normal deve-se
realizar uma transformacio de dados para a normalizagc@o e o uso da estatistica classica. A
normalidade dos dados € um pré-requisito basico para o uso da estatistica classica.

Um teste de verificacio de normalidade dos dados obtido pelo soffware estatistico SAS é
dado pela estatistica W, o método de Shapiro-Wilk, apresentado em SHAPIRO ¢ WILK (1965).
Este método tem como resultado o valor da estatistica W, podendo variar de 0 a 1, e o valor de
probabilidade (p-value), que descreve quio duvidosa a idéia de normalidade €, também variando
de 0 a 1. Valores para W proximos a 1 e p-values altos caracterizam uma normalidade. A
estatistica W e o p-value desta devem ser analisados em conjunto.

GUIMARAES (1993) revela que outro teste de verificagio de normalidade dos dados €

feito por meio dos coeficientes de assimetria € curtose. Assimetria € o grau de desvio ou

C, =75 , onde:

“C, ™ é o coeficiente de assimetria;
“ X ” ¢ a estimativa da média populacional;
“My” é amoda; e

[P}

s” € a estimativa do desvio-padrfio populacional.

Os Softwares em geral utilizam outra formula para o célculo da assimetria, dada por:
M
a, =—= ,onde:

(19 kkd

a;” é o indice de assimetria;
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3 (X, - XY

“M;” ¢ o momento de 3* ordem, dado por: =——-—; ¢
n

“s;” ¢ a estimativa do desvio-padréo populacional elevada ao cubo.

A curtose mede o grau de achatamento de urna curva em relacfio a distribuicdo normal, e é
dada por:

M,
Cr T8y , onde:

“c¢,” é o coeficiente de curtose;

3, - X

“M;” é o momento de 4° ordem, dado por: = re
n

“s4” € 0 quadrado da varidncia.

Os valores de ¢; = 0 e ¢; = 3 caracterizam urma normalidade dos dados.

da Normal Padréo.

As estimativas da média e do desvio-padrio sdo dadas por:

X 5(x,-X)°

:-X_mn 5=

A amplitude total € igual a: R =X s (valor maximo) - X mim (valor minimo)

2 2(x-%)

A varidncia é dadapor: T 1



27

S/
e o coeficiente de variagdo por: CV = /Y ; onde:

“ X ” é a média amostral;

“X;” é a i-ésima observacio amostral;
“s” é 0 desvio-padrio; e

“n” é 0 tamanho da amostra.

2.5.1.1. A Analise Exploratoria de Dados

GARCIA (1997) cita duas técnicas utilizadas na andlise exploratéria de dados: o
dispositive de ramo e folhas ¢ o grafico de boxplot. O ramo e folbas nos possibilita ver quanto o
grupo esta proximo da simetria, como estéo distribuidos os valores, se estéo distanciados demais
e se existe concentragdo dos dados ou lacunas. Ele ¢ similar a um histograma na apresentacdo dos

dados, € os outliers sdo imediatamente localizados.

extremos. O boxplot ¢ um gréafico construido desenhando-se uma caixa com extremidades nos
quartos inferior e superior e com uma barra na mediana. Em seguida, traga-se uma linha até os
pontos mais afastados, que séo os outliers, os quais sfo representados individualmente por pontos
situados além dos limites criticos para dados periféricos. Cada boxplot nos da a mediana, a
dispersdo dos dados, a assimetria, a distribuicio ¢ os outliers.

Na distribuic@o dos quartos ou quartis, usada para a criagio do boxplot, temos o valor do
1° quartil, que corresponde ao ponto onde estéo até 25% dos dados, o 2° quartil ou mediana, com

50% dos dados e o 3° quartil, com 75% dos valores. A amplitude quartilica dos dados é definida

como sendo o valor do 3° quartil menos o valor do 1° quartil, e os valores que est3o abaixo do 1°
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quartil menos 3/2 da amplitude quartilica ou acima do 3° quartil mais 3/2 da amplitude serio os
outliers.

EMERSON e STRENIO (1983) mencionam gue o valor 3/2 € meio arbitrario, mas se tem
mostrado utilizavel para a identificacfio dos outliers.

GUIMARAES (1993) cita que a estatistica cldssica nio permite testar a independéncia
entre as amostras; portanto, ac se aplicar esta estatistica esta se assumindo independéncia entre
amostras sem testar. Embora existam alguns testes ndo-paramétricos de independéncia amostral,
estes quase ndo sdo utilizados.

A quantificacio de caracteristicas e propriedades do solo sdo influenciadas pela
variabilidade espacial. Assim, existe uma certa dependéncia entre amostras ¢ uma meédia simples
ndo ¢é representativa da drea de estudo. Neste caso, € mais indicado o uso de estimativas que

levem em consideracdo a posicdo espacial dos valores amostrados.

2.5.2, A Teoria das Varidveis Regionalizadas ou Geoestatistica

Os métodos geoestatisticos conseguem integrar o aspecto espacial ou topelégico com o
aspecto aleatorio ou probabilistico. Estes métodos levam em consideragio a distribuicfio espacial
das medidas, permitindo definir a correlagdo espacial entre as amostras. Se baseiam na teoria das
variaveis regionalizadas, a partir da qual € possivel estudar a estrutura espacial.

De acordo com MULLA (1997), apos a coleta das amostras do solo e sua analise para
determinadas propriedades, seus resultados s@o interpolados para as localidades que ndo foram

amostradas por técnicas de geoestatistica, e os valores interpolados sio classificados usando
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sistemas de informacdo geografica para um numero limitado de zonas de gerenciamento. Os
contornos destas zonas sdo entdo visualizados por meio de um sofiware de mapeamento, ¢ as
recomendacgdes sio firmadas para cada zona. As recomendagdes de gerenciamento e os limites
das zonas séo entdo armazenados num chip de computador colocado num trator, plantadeira ou
adubadeira capaz de mudar as aplica¢Ges de acordo com a localizagdo no campo e nos limites das
zonas.

Segundo MATHERON (1963), a Geoestatistica € uma fungdo que varia de um lugar a
outro no espago com certa aparéncia de continuidade. S&@o variaveis cujos valores estdo
relacionados com a posicio espacial que ocupam, ¢ ja que podem tomar valores diferentes em
diferentes lugares de observaches demonstram uma certa independéncia de um lugar a outro.

FANHA (1994) diz que as varidveis regionalizadas tém caracteristicas qualitativas, tais
como: localizagdo, continuidade e anisotropia que estdo ligadas ao fendmeno natural que elas
representam. A varidvel regionalizada atua num espago geométrico em que foi definida ¢ onde
Sera estudadasuavanagao e e e e
Na teoria das varidveis regionalizadas, as duas funcdes mais utilizadas para a

determina¢io da dependéncia espacial ou temporal de varidveis sdo a autocorrelagio e a

semivariancia.

2.5.2.1. O Autocorrelograma

VAUCLIN et al. (1982) definem a fungéo autocorrelagdo como sendo a covaridncia entre

valores amostrados em relagéo a varidncia populacional:
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Y (OWAY AP N TR WA WANY IS

__ covig(x),Z(x+h)) . (n-h){n-h~1)
p(h) - o , estimada por: ¥ (h) "" 52 ,

onde:

“h™ é a distancia entre amostras;

“Zi" é o valor da i-ésima observagdo da amostra;

“n” é o numero de observagdes; e

“s? ¢ a estimativa da varidncia populacional.

O uso da autocorrelagéio no estudo da dependéncia espacial ou temporal de uma variavel

aleatoria sé6 € valido se a hipdtese de estacionaridade de 2* ordem for atendida, ou seja, a

esperanca da varidvel aleatdria tem que ser igual a média e sua varidncia tem que ser finita.

2,5.2,2. O Variograma

FANHA (1994) define o variograma como a medida do grau de dissimilaridade das
amostras na proporcdo em que a disténcia entre as observagdes aumenta. O variograma ¢ portanto
uma fungdo que expressa a variabilidade de uma dada propriedade entre dois pontos separados
por uma distancia “h”, em funcdo desta distancia “h”.

A fungdo variograma ¢é definida como a varidncia do incremento [Z(x;)-Z(%;+h)], ou sgja:

2y (XiXi+n) = var [Z(x)-Z(xiw)], e denominamos  y (X,Xin) de semivariograma ou
semivariancia.

Uma outra maneira de definir o variograma ¢ dada por:
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n(h)

2y (h) = 75 Z [Z(x,)~ Z(x,.,)]? , onde:

“Z(x;)” é o valor da varidvel no ponto x;;

“Z(X;+4)” € o valor da variavel no ponto Xjm; €

“n(h)” é o numero de pares de pontos separados por uma distancia h.

Para GUIMARAES (1994), o semivariograma tradicional ou direto ¢ a ferramenta basica
da geoestatistica e permite quantificar a continuidade espacial de varidveis regionalizadas.
Representa uma varidvel calculada para varias distincias ¢ € seu comportamento que ird
descrever o padrio de continuidade do fenémeno.

Segundo BRAGA (1990), a principal vantagem do variograma em relacio ao
autocorrelograma € a ndo necessidade do conhecimento de esperanga da funcéo aleatoria Z(x)
para o conhecimento da semivaridncia (y).

Por isso ¢ muito mais comum o uso do variograma do que o uso do autocorrelograma.
..Podemos até dizer que a determinagdo do variograma € o primeiro passo no procedimento de uma
estimativa através da geoestatistica. E pode ser considerado como o passo mais importante,
porque o modelo variogréafico escolhido sera utilizado através de todo o processo de estimagio e
influird em todos os resultados e andlises.

Em condi¢des de distdncia zero entre amostras, a semivaridncia € zero, e cresce com 0
aumento da distdncia entre amostras, até atingir um patamar, permanecendo constante a partir
deste ponto, Os pardmetros que descrevem um variograma sdo 0s seguintes:

Alcance: ¢ a distdncia a partir da qual as amostras se tornam espacialmente independentes;
Patamar: é o valor do variograma correspondente ao alcance. Reflete a dispersiio propria

(varidncia) da variavel para distancias superiores ao alcance (C = C; + Co).
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Efeito pepita: € o ponto onde o variograma corta o eixo das ordenadas. Reflete microestruturas ou

variabilidades de pequena escala ndo captadas pela amostragem. Reflete também erros

relacionados a amostragem do fendmeno. Quando o efeito pepita relativo (€ = Cy / C) € menor do

que 0,15 a componente aleatoria do fendmeno € pequena, ou seja, um valor de € menor do que

0,15 equivale a dizer que a amostragem tem alta representatividade (ROYLE, 1979).

O ajuste do modelo de variograma aos dados experimentais € um procedimento de grande

importdncia quando se deseja fazer interpolagdes na drea de estudo

propostos para estes ajustes. Os mais comuns séo:

- Modelo Linear: y(W)=C,+C.h ;

- Modelo Esférico: ~ 7(h)=Cy + C-(I,S-(*zf.'*) - 0,5-(7’,’-2-)) ,0<h<a

. “;/(“h) - C9+C - h> L

- Modelo Exponencial: ¥ ()= C, +C -(1 - exp( -i'h)) ;

a*

- Modelo de Gauss: y(h)y=C, + C-(I— exp(_(% )D ; onde:

“Co” € o efeito pepita;

“C+ Cy” € o patamar;

“g” ¢ o alcance da dependéncia espacial; ¢
“h” é a distincia entre amostras.

. Varios modelos sio
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O escalonamento € uma técnica adotada para uma generalizagio de pardmetros ¢ €
realizado através de fatores de escala. Os variogramas podem ser escalonados se existir uma
proporcionalidade entre as médias ¢ as varidncias dos grupos de dados, ou seja, se com o
aumento do valor médio ocorrer um aumento da variancia dos dados. Este escalonamento pode
ser feito utilizando-se a varidncia dos dados como fator de escala, sendo que cada v(h) € dividido
por s> (GUIMARAES, 1993; VIEIRA et al., 1997 ).

A funcfo semivaridncia assume um papel importante na interpolagdo de valores através da

técnica da Krigagem, que leva a erros minimos na interpolagfo.

2.5.2.3. A Krigagem

O termo Krigagem vem do nome de K.G.Krige, um especialista em mineragdo que
introduziu em 1951 o uso de tal procedimento em reservas minerais. O desenvolvimento formal
da teoria deve-se a MATHERON (1963), para o qual a krigagem € um processo de obtencdo do
melhor preditor linear nfio viciado de uma varidvel desconhecida. Leva em consideragdio o
numero de dados e a qualidade destes em cada ponto, a posi¢io dos dados com relagdo ao campo,
a continuidade espacial das varidveis interpoladas e a disténcia entre os pontos ¢ a area de

interesse. Com base ¢m tais observagdes, constroi-se a melhor fungio de prediciio ndo viciada

para cada ponto nio observado.
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Suponhamos que { Z(x), x € R"} seja um processo estacionario intrinseco e isotropico’.

Para ‘n’ pontos X1, %2, ..., Xa, Observa-se o valor de Z(x), obtendo-se z(x3), z(x2), ..., Z(Xy)-
O preditor de krigagem de Z(xo) € dado por: Z" (x,) = Z Ay -Z(x, )= A'.Z(x) ,onde
a=]

A = (A1y A2y s A) 6 tal que Z7(xo):
- seja ndo viciado: E[Z"(x0) - Z(x0)] = 0; ¢

- tenha Erro Quadratico Médio minimo dentre todas as combinagdes lineares ndo viciadas de

Z(x).
2.5.2.3.1. Krigagem Simples
Na krigagem simples, o estimador linear € dado por:
Z (x)= Z A Z(x,) +(l - Z )?,Q].A_’ : “X”¢amédia do modelo da funcio aleatéria
a=1 a=1
Z(x).

Os pesos “A,” sdo determinados para minimizar a varidncia do erro, também chamada de

varidncia de estimacfio. A varidncia da krigagem ¢ dada por:

s =cov(0)= . A,.cov(x—x,) 20 (REMACRE, 1995)

a=1

* Se 2v (x;,x;) for uma funcgdo apenas da distancia entre as localizagdes, isto €, [|[xxil| ; ¥ X X € RP
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2.5.2.3.2. Krigagem Ordinaria

Na krigagem ordindria, que € a variag8o da krigagem simples mais utilizada, exigimos que

n
a soma dos pesos, Z A, seja igual a “1™.

a=l

O estimador € dado por: Z, (x)= ZAQZ(xa) ., que ndo requer o conhecimento da
=1

média estaciondria X .

A varidncia ¢ definida como:

52 = 2.21/1&.7’(%,3:&)—y(xo,xo)mzz,la Ay 7(%,,x,)  (BRAGA, 1990)

a=1 f=1

A krigagem, além de ser um estimador nfio tendencioso, é um interpolador exato, ou seja,
se¢ 0 ponto a ser estimado coincidir com um dos pontos amostrados, o valor estimado sera igual
a0 valor amostrado.

Finalizamos citando VIEIRA et al. (1997), para quem a krigagem ¢ um processo de
interpolagio que estima valores de propriedades medidas em locais nfio amostrados, sem
tendéncia e com varidncia minima, podendo expressar os resultados em forma de mapas de
isolinhas ou de superficie tridimensional. O valor da varidvel espacial num local nfio amostrado ¢
estimado por combinac¢io linear de valores medidos em outros locais, levando-se em conta o

conhecimento espacial da varidvel, expressa pelo semivariograma e os locais dos valores
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conhecidos. Pontos perto dos locais ndo amostrados tém maior peso do que pontos afastados e
pontos agrupados levam mais peso do que pontos isolados.

E para CRESSIE (1993), a avaliacdo da krigagem ¢ realizada utilizando-se a metodologia
conhecida como validagfio cruzada, que consiste em estimar os valores da varidvel em estudo

sobre os mesmos pontos amostrados ¢ comparar os novos valores com os dados medidos.

2.6. OS NUTRIENTES DA CULTURA

2.6.1. Elementos Essenciais

Os elementos essenciais as plantas em geral sfo divididos em trés grupos: os

macronutrientes, 0s micronutrientes € 0s elementos acessorios.

quanto os macronutrientes, mas sdo absorvidos em quantidades muito pequenas, e os elementos
acessorios desempenham também papéis de importancia, mas ndio vitais para a planta. Estdo neste
grupo o Aluminio, Sédio, Cobalto, Chumbo, Prata, entre outros. (MALAVOLTA et al., 1974)

As andlises laboratoriais de fertilidade mais comuns tratam apenas dos macro e
micronutrientes, além de algumas varidveis derivadas destas, como a CTC (Capacidade de Troca
de Cadtions), a Soma de Bases ¢ a Saturacdo por Bases, além dos indices de pH e de Matéria
Orgénica. Portanto ndo foi tratado dos elementos acessorios, com a excecdo do Aluminio no

indice H+AlL
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2.6.2. Os Macronutrientes

Fazem parte dos macronutrientes o Nitrogénio, Fésforo, Potdssio, Calcio, Magnésio € o
indice H+Al Nao foi feito uso do Nitrogénio em virtude de este ndo fazer parte da andlise de

fertilidade.

2.6.2.1. Fosfore

Este elemento toma parte na estrutura quimica de compostos essenciais a0 metabolismo
vegetal, como acidos nucleicos, fosfolipideos, coenzimas e o trifosfato de adenozina, que é
essencial para os processos de transferéncia de energia no metabolismo das plantas. O fosforo

apresenta-se em malores porcentagens nas sementes € nos frutos, sendo as folhas mais pobres

e loment (ANDA,I97I) N

O fosforo € 0 menos absorvido dos elementos nobres, sendo, entretanto, grandemente
exigido na época do florescimento. O papel do fosforo na semente deve estar ligado ao
metabolismo do amido e da matéria graxa, compostos que se acumulam e sofrem armazenamento
nos grios de milho. Esta definitivamente acertado que o fosforo faz parte de compostos existentes
nas células e que € necessario para a divis@o celular da qual resulta o crescimento das plantas.
Acha-se concentrado nos 6rgéos de crescimento, bem como toma parte na formagéo da espiga

(MALAVOLTA et al., 1974).
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No milho, a deficiéncia de fosforo origina folhas roxas no inicio do crescimento,
maturidade atrasada e espigas pequenas com a ponta sem grdos € encurvada (MALAVOLTA,

1959).

2.6.2.2. Potassio

O Potéssio estd intimamente relacionado a produgéo de agicar, amido, celulose e proteina
nas plantas, sem, entretanto, fazer parte da constituicio quimica dos mesmos. No milho,
constitui-se elemento de grande importincia, j& que hd aprecidvel armazenamento desses
constituintes nos graos (MALAVOLTA et al,, 1974).

A deficiéncia de potédssio no milho € percebida através de folhas amarelas, com as
margens e as pontas queimadas, internodios curtos, pouca resisténcia ao acamamento, espigas
sem grios na ponta e grdos que se desprendem facilmente do sabugo (MALAVOLTA, 1959).

" Um suprimento inadequado de potéssio pode causar também a acumulagdo de ferro nos
nos dos colmos de milho, 0 que provocaria a interrupcio na translocagfio de materiais da folha
para a raiz, tornando esta ultima enfraquecida e predisposta a acamamento devido a danos

causados por ataque de fungos do solo (MALAVOLTA et al., 1974).

2.6.2.3. Cilcio

O célcio € absorvido pelo milho logo apds o aparecimento da radicula até por ocasido de

sua polinizag8o, mais ou menos aos 90 dias, quando alcanga a totalidade exigida pela planta.
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Passado este periodo, o vegetal ndo mais absorve célcio até os 120 dias. A concentragdo do
elemento € maior nas folhas e, dentre estas, é mais elevada nas mais velhas. Possui também certa
importancia na translocacfio do material elaborado na planta ¢ na disponibilidade fisiologica de
outros nutrientes; atua como agente neutralizante, prevenindo aclmulo de material toxico nos
tecidos (MALAVOLTA et al., 1974).

A falta de calcio no milho faz com que as pontas das folhas mais internas, ao se
desenvolver, grudem umas nas outras (MALAVOLTA, 1959), cria também atraso na emergéncia
das folhas primarias e deterioragiio da brotagdo terminal (OLIVEIRA et al, 1991), afeta o
crescimento do caule, ramos, folhas e as extremidades das raizes, retardando ou mesmo

paralisando seu crescimento (ANDA, 1971).

2.6.2.4. Magnésio

(O magnésio toma parte na composi¢io quimica da clorofila, que ¢ indispensavel ao
processo de fotossintese. Este elemento funciona ainda como ativador de vérias enzimas
relacionadas com o metabolismo dos carboidratos e outras envolvidas na sintese dos acidos
nucleicos (ANDA, 1971).

Acha-se em maior concentragio nas folhas, sendo, no entanto, no final do ciclo,
encontrado em cerca de um terco do total absorvido, nos gréos do milho (MALAVOLTA et al,,
1974).

Sua caréncia causa um aparecimento de estrias verdes e amareladas no sentido

longitudinal das folhas mais velhas, e as dreas claras entram em necrose (MALAVOLTA, 1959).
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Os casos de deficiéncia de magnésio estdio, em geral, ligados & acidez do solo ou a
corregdo da acidez feita através de corretivos calciticos, em vez de corretivos magnesianos ou

dolomiticos (MALAVOLTA et al., 1974).

2.6.2.5. Aluminio

O aluminio quando se encontra em excesso no solo, pode ocasionar toxidez no milho. Um

teor maior do que 1 p.p.m. (parte por mithéo) de AI"™ no solo prejudica o crescimento do miltho.

Aparece, em geral, em quantidades maiores quando em solos muito 4cidos (acidez < 5,5)

(MALAVOLTA et al.,, 1974).

2.6.3. Os Micronutrientes

Fazem parte dos micronutrientes o Boro, Cobre, Ferro, Manganés e Zinco.

2.6.3.1. Boro

Ha indicac¢bes de que o Boro esteja ligado ao transporte de carboidratos no interior da
planta, pois sua deficiéncia ocasiona um retardamento nesse processo ou mesmo sua paralisagéo,

razdo da morte de alguns tecidos, observada nos casos de grave deficiéncia (ANDA, 1971).
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O miltho absorve muito pouco boro, tornando sua deficiéncia muito rara (MALAVOLTA
et al., 1974). A deficiéncia manifesta-se por meio de estrias aquosas, transparentes, alongadas nas
folhas novas; estrias que secam ¢ depois ficam brancas, ocasionam morte do broto terminal,
muito comum a esterilidade, ¢ quando os gréos chegam a se formar, aparecem 4reas pardas na

base dos mesmos (MALAVOLTA, 1959).

2.6.3.2. Cobre

O cobre desempenha no vegetal um importante papel ligado as atividades enzimaticas e
em certos processos de oxidac@o e reducfio nele existentes. Apesar de exigido em quantidades
muito pequenas, sua falta pode provocar na planta dificuldade no aproveitamento de macro e
micronutrientes diversos (MALAVOLTA et al., 1974).

O primeiro sintoma de deficiéncia de cobre € uma coloragio verde-escura anormal das
folhas, indicando alto teor de nitrogénio. Podem também aparecer clorose e necrose nas pontas

das fothas novas, que evoluem ao longo das margens (ANDA, 1971).

2.6.3.3. Ferro

O ferro, como micronutriente, é requerido em quantidades bem menores do que os
macronutrientes, muito embora seja tdo essencial para o desenvolvimento normal do milho
quanto aqueles. E encontrado no milho acumulado nos tecidos dos nés do colmo durante o

crescimento. A acumulagfio de ferro seria devido ao apodrecimento da parte da raiz que causa
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paralizacdo da translocagfio de carboidratos das folhas para as raizes (MALAVOLTA et al,
1974).
No milho, a deficiéncia de ferro faz aparecerem estrias cloréticas nas folhas alternadas

com faixas verdes, as folhas novas ficam brancas enquanto as médias estriadas ¢ as mais velhas

permanecem verdes (MALAVOLTA, 1959).

2.6.3.4. Manganés

O manganés esta ligado principalmente aos processos de respiragdo e do metabolismo do
nitrogénio, onde funciona como ativador de enzimas.

A deficiéncia de manganés caracteriza-se em geral por uma clorose malhada, irregular que
s¢ apresenta nos espacos compreendidos entre as nervuras das folhas. Na maioria das plantas

esses sintomas se apresentam primeiro nas folhas mais novas, mas nfio se restringe tanto a essas

2.6.3.5. Zinco

Funciona como ativador de varias enzimas e parece tomar parte no processo de sintese do
dcido indol-acético (ANDA, 1971).
E um micronutriente muito exigido pelo milho. A falta de zinco no milho provoca uma

série de deficiéncias, manifestando-se, em parte, como sintoma foliar na forma de uma clorose.
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Essa caréncia aparece, em geral, em solos alcalinos ou solos que receberam pesadas adigdes de
calcério, podendo, entretanto, ocorrer em solos acidos e pobres (MALAVOLTA et al,, 1974).
Constata-se a deficiéncia de zinco no milho alguns dias apds a emergéneia, quando a
Segunda folha comec¢a a mostrar estrias amareladas; 4 medida em que a planta envelhece a
clorose se torna internerval; as pontas, as margens e a bainha das folhas velhas comegam a
mostrar uma tonalidade arroxeada, e h4 uma acentuada reducdo no desenvolvimento das plantas

(MALAVOLTA, 1959).

2.7. O LATOSSOLO ROXO

Segundo OLIVEIRA et al. (1992), essa classe € formada por solos minerais n#o

hidromérficos, vermelho-escuros de tonalidades arroxeadas, derivados de rochas basicas e tufitos,

apresentando horizonte B latossolico e teores consideravelmente elevados de Fe,O; (> 18% e <

40%) e MnQ, com atragdo magnética forte e predominantemente de textura argilosa ou muito
argilosa.

Apresentam sequéncia A-Bw-C de costumeira modesta diferenciagfio. A cor tipica do
horizonte B € bruno-avermelhado-escura. Apresentam quando secos forte atrag@io pelo imi. Sdo
solos bastante porosos, sendo comum porosidade total da ordem de 50%. Em areas intensamente
mecanizadas, ¢ frequente a formacdo de camada adensada a 20-30cm, dificultando o
enraizamento das plantas e a penetracio de agua da chuva ou da irrigacgo.

Devido aos altos teores de 6xidos, normalmente de ferro, esses solos podem apresentar,

nas camadas subsuperficiais, onde a matéria orgénica € baixa, predominéncia das cargas positivas
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sobre as negativas, ocasionando baixissimos valores de capacidade efetiva de troca de cétions.
Esses solos, denominados latossolos roxos dcricos, tém comportamento bem diverso dos restantes
por reterem muito pouco as bases (célcio, magnésio e potassio) e adsorverem bastante os fosfatos
€ nitratos.

Em Sio Paulo, os solos derivados das rochas efusivas basicas, como os latossolos roxos,
sdo os que apresentam os teores mais elevados em micronutrientes: zinco, cobre, molibdénio e
manganés.

A classe latossolo roxo ¢ formada por solos de grande significado agricola: situados em
relevo normalmente suave ondulado, com declividade que raramente ultrapassa 7%, sdo
profundos, porosos, bem permedveis mesmo quando muito argilosos, fridveis, de facil preparo.

Os eutroficos, especialmente os que tém soma de bases relativamente elevada, pelo menos
nos 100 cm superiores, sdo muito férteis ¢ dos melhores solos brasileiros. Os distroficos, €
mesmo os alicos, respondem bem as aplicagGes adequadas de fertilizantes e corretivos, dando

” tambem boas prodli.g.éé.s: Os .é”CIII'iCOS, devidomaua:;.)regeh;céfem no horizo.ﬁ;é. B "n;;xio.r capacidade de |
reter anions do que cations, requerem manejo especifico. A perda por lixiviaglio de calcio,
magnésio e potassio neles € grande, devido a pequena capacidade de retengfo.

A grande quantidade de oxidos de ferro, ou de ferro e aluminio e a textura argilosa
favorecem a adsorgfio de fosforo, requerendo doses relativamente maiores desse elemento do que
outros solos com mineralogia e textura diferentes. Apresentam tambeém boa resisténcia a eroséo,

mas requerern, contudo, tratos convencionais adequados conforme o declive do terreno e o uso.
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III - MATERIAL E METODOS

3.1. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O experimento foi conduzido no Centro Pluridisciplinar de Quimica, Biologia e
Agricultura (CPQBA) da UNICAMP, situado no distrito de Betel, proximo a Paulinia (SP),
situado entre as coordenadas UTM (Zona 23) 283.264 W, 7.477.255 S ¢ 283.684 W, 7.477.576 S.

A éarea de aproximadamente 4 hectares, mede cerca de 100 metros de largura por 400
metros de comprimento (Figura 6). A érea (til considerada para as correlagtes foi a delimitada

pelo grid de amostragem. Foi detectada eroséo nas colunas 15 e 16 do grid de amostragem.

& ZB3ER0AM7
B/ 7 477 5759204

* 2E3 2636172 16~ ?N
TATI256.4454

Figara 6: Mapa da drea de estudo com pontos de coleta e coordenadas UTM.
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O solo foi classificado como Latossolo Roxo. Este solo pertence a classe dos latossolos
roxos, podendo ser comprovado a partir dos dados das analises granulométrica e de fertilidade. E
um solo argiloso, apresentando uma média de argila de 53,7%, com teor de ferro alto (média de
21,06 mg/dm3), possui argila de atividade baixa, com CTC < 24meq/100g, que na média deu 9,95
meqg/ 100cm’, e altos niveis de manganés (média de 29,55 mg/dm’). Sdo também considerados
solos eutroficos, com um indice de saturagfio por bases (V%) maior ou igual a 50% (média de

50,14%).

3.2. TRATOS CULTURAIS

Anteriormente a este trabalho, parte da drea era usada para o plantio de café, e a maior

parte nfo era aproveitada para nenhum tipo de cultivo. Havendo uma area ocupada por mucuna,

que servia para adubo verde e alguma infestacdio de ervas-daninhas (especialmente do tipo

braquidria), a area foi rocada e, posteriormente, foi feita também a aplicaglo de calcario
dolomitico para a corre¢go da acidez do solo.

A cultura cultivada na 4rea foi a de milho, com sementes hibridas simples modificadas,
Dinamilho n® 657, com ciclo precoce de 841 U.C., grdo semi-duro alaranjado, altura de 2,30m e
altura da espiga de 1,53m. A semeadura foi feita em janeiro de 1998 com um espacamento de
0,90 metros entre as fileiras.

Uma primeira camada de adubo, calculada a partir de uma amostra composta de solo, foi

colocada durante o plantio, com uma plantadeira e adubadeira. Em fevereiro de 1998 foi apl%cadb
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adubo nitrogenado de cobertura numa razio de 38 gramas por metro linear utilizando-se
adubadeiras manuais.

Apés o plantio foi aplicado um herbicida de cobertura para controlar a presenga de ervas-
daninhas na érea, assim como foi feito o controle de formigas por meio de aplicagdes de
formicida com bomba manual. O alto indice de precipitacio do més de fevereiro de 1998

(283mm, quando a média ¢ 190mm) colaborou com o controle de lagartas.
3.3. ESQUEMA EXPERIMENTAL DE AMOSTRAGEM DO SOLO
No campo experimental foi feito um grid com células quadradas de 25 metros de lado,

com 4 linhas (denominadas A, B, C e D) e 16 colunas {(numeradas de 1 a 16), totalizando 64

pontos de amostra (Figura 6).

A primeira linha o grid (linha A) foi desprezada por estar muito préxima  rua de acesso,
havendo assim muita influéncia de fatores externos no solo, inclusive grande compactaciio. A
area utilizada para o trabalho foi a demarcada pelo retdngulo formado pelo grid de amostragem
apresentado na Figura 6.

Em cada posicdo retiramos amostras de solo a 0,20 metros ¢ a 0,40 metros de
profundidade, perfazendo um total de 96 amostras.

O grid foi devidamente marcado com marcos indicativos e a area foi geo-referenciada por
meio de GPS da marca TRIMBLE e com uma estagéio base na Faculdade de Engenharia Agricola

(FEAGRI/UNICAMP) para a correcéo diferencial das posigdes.
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3.4. ATRIBUTOS DO SOLO

3.4.1. Analise Granulométrica

As 96 amostras foram coletadas antes da semeadura da cultura e num clima e solo
bastante imidos na ocasifio. A analise foi feita utilizando-se o laboratério do Departamento de
Agua e Solos da FEAGRI. O procedimento adotado para a analise granulométrica de cada

amostra foi o descrito a seguir:

- Foram pesados 10,0 g de solo seco ao ar e passado em uma peneira de 2,0 mm;

- O montante foi transferido para uma garrafa de Sthomann de 500 ml ¢ agitado por 14 horas em
um agitador de Wagner a 40 rpm;

- Este material foi colocado em uma proveta de 500 m! passando por uma peneira de 0,053 mm
para separar a areia;

- Foi feita a pipetagem das amostras de acordo com a temperatura da solug¢fio, que na ocasifio
variava entre 29 ¢ 31 graus Celsius;

- Este material disperso foi agitado por 30 segundos e apds alguns minutos foi feita a pipetagem
de 10 ml a 10 cm de profundidade para o calculo do silte, ¢ de 10 ml a 5 cm de profundidade
para o calculo da argila;

- Este material foi colocado em frasco com peso conhecido (pequenos Beckers) ¢ levado a estufa
a 105 graus Celsius;

- Apos secar a mistura, foi feita a pesagem em uma balanga de 4 casas decimais e calculada a

porcentagem de argila e silte; e
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- A arefa seca foi colocada em um jogo de peneiras de 0,053 mm e 0,21 mm para a separagdo das

aretas grossa ¢ fina,

Os resultados obtidos s8o apresentados no Anexo 1.

3.4.2. Analise de Fertitidade

As amostras corrgspondentes 2 camada 0-20 cm de profundidade foram separadas e
enviadas ao Laboratorio de Fertilidade do Instituto Agrondmico de Campinas para serem
analisadas. Esta camada o1 separada em fung¢do de ter uma importincia maior no rendimento da
cultura. Foram analisadas entdc 48 amostras, contendo Fosforo-resina (P); Matéria Organica
(MO); pH; os macronutrientes: Potassio (K, Calcio (Ca), Magnésio (Mg), Hidrogénio+Aluminio
~ (HAI), Soma de Bases (Sbases), Capacidade de Troca de Cations (CTC) e Saturagio por Bases
(V%); e os micronutrientes: Boro {B), Cobre (Cu), Ferro (Fe), Manganés (Mn) ¢ Zinco (Zn).

(s resultados obtidos s8o mostrados no Anexo 2.

3.5. PRODUTIVIDADE DA CULTURA

A colhetta da cultura foi realizada em junbo/98, quando foram colhidas manualmente

todas as espigas de milho dentro das células correspondentes a 4,5m” em torno dos pontos de
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coleta de amostras, abrangendo 2,5m de extensdc por 1,80m de largura. O restante foi colhido
com uma colheitadeira mecénica ¢ manualmente em areas de forte infestacdo de mucuna.

O montante de milho produzido em cada célula colhido na amostragem foi pesado e
descontada sua umidade. Os valores de produtividade obtidos para as amostras foram colocados
no banco de dados espacial e por meio de técnicas de interpolagio foi criado o mapa de

produtividade da cultura (Figura 7). Os resultados obtidos estdo no Anexo 3.

t2genda (am tha):

sem dados
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Figura 7;: Mapa Geo-referenciado do Rendimento da Cultura,
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3.6. ANALISES ESTATISTICAS

3.6.1. Analises Descritivas

Com os dados dos atributos do solo foi realizado um resumo estatistico, com medidas de
posiciio e dispersdo, ¢ uma andlise exploratdria dos dados, utilizando a parte estatistica do
Software Excel for Windows e o pacote estatistico SAS (Statistical Analysis System).

Estas analises visam a verificag8o de normalidade dos dados, necessaria para a aplicacdo
de testes estatisticos convencionais. Estas hipoteses basicas de normalidade dos dados sio em
geral tidas como verdadeiras, sem seu teste adequado, ¢ isto pode levar a erros de interpretacéo
de resultados esperados.

As medidas mais utilizadas para a posicéo e dispersio de dados que serfio usadas sdo a
média, mediana, varidncia, desvio-padréo, coeficiente de variagio e a amplitude.

A analise exploratdria dos dados verifica a normalidade dos dados e detecta os chamados
outliers, que nada mais s3o do que observagdes extremas que destoam do conjunto de dados, €
alteram os valores de algumas medidas, como a média dos dados, € como menciona HOAGLIN
(1983), € necessaria uma medida de dispers@io que seja insensivel a essas observagdes o que,
contrariamente & amplitude e ao desvio-padriio amostrais, a dispersdo dos quartos fornece.

Sendo assim, foi feito o uso da andlise da dispersdo dos quartos ou quartis na andlise

exploratdria, por meio dos gréaficos do tipo box-plot.
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3.6.2. Teoria das Variaveis Regionalizadas

Foi utilizada a teoria das variaveis regionalizadas ou geoestatistica para detectar a
dependéncia espacial dos atributos do solo ¢ dos valores dos pixels nas imagens dos mapas de
atributos do solo € de produtividade a partir de semivariogramas, 0 que nfo pode ser feito por
meio da estatistica convencional. Os semivariogramas foram criados pelo Software Variowin®
2.2. Confirmou-se também com este programa que todos os atributos possuiram isotropia.

Foram feitas interpolag¢des de valores de dados observados mediante amostragem com o
auxilio da técnica de Krigagem para locais que apresentarem dependéncia espacial para a criagéo
dos mapas de atributos de solos, por meio do Soffware Surfer® 6.0, que importa os arquivos
criados pelo Variowin, na forma de grids.

Com os mapas de atributos do solo ¢ de produtividade prontos foram feitas regressdes
lineares, no ambiente do Software Idrisi’ for Windows 2.0, para cada atributo isoladamente com o

‘mapa de produtividade e posteriormente com os atributos em conjunto com o mapa de
produtividade, por meio de regressbes multiplas. Foram feitas entfio analises a partir destas
regressbes para determinar o nimero de varidveis presentes € sua importdncia no modelo de

previsdo do rendimento, a partir de regressdes multiplas do tipo passo a passo.

* PANNATIER, Y. Variowin — Software for Spatial Data Analysis in 2D. Springer-Verlay, NY. 1996
S KECKLER, D. Surfer for Windows: user’s guide, v.6. Colorado: Golden Sofiware. 1995

T EASTMAN, ).R. Idrisi for Windows, v.2, Manual do Usuério. Centro de Recursos Idrisi, Brasil, UFRGS. 1998
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IV - RESULTADOS

4.1. ANALISES DESCRITIVAS E EXPLORATORIAS

A Tabela 1 abaixo refere-se a matriz de correlagdes dos atributos do solo € o rendimento

da cultura entre si, nos pontos de coleta de amostra.

Tabela 1: Matriz de Correlagtes:

P MO pH K Ca Mg HAL
P 1.0000 0.8173 0.0893 0.5712 0.1417 0.4530 0.129%
MO 0.8173 1.0000 0.0201 (0.450¢6 0.1724 0.4629 0.2143
PH 0.0883 0.0201 1.0000 ~, 2231 0.8576 0.73583 -.5%268
K 0.5712 0.450¢ -, 2231 1.000¢C -. 1439 0.0094 ¢.3131
Ca 0.1417 0.1724 0.8576 ~.1439 1.0000 0.6632 -.7768
Mg 0.4590 0.4629 0.7383 0.0094 0.6632 1.0000 ~.5441
HAL 0.12%9 0.2143 -.9268 0.3131 -.7768 -.5441 1.0060C
SBasas 0.3738 0.3818 0.8604 0.0416 0.9256 0.8776 - ,7100
CTC 0.6647 0.7849 -.0610 G.4617 0.2202 0.4585 0.355¢
v 0.1140 0.0737 0.8772 -. 1697 0.9174 0.7676 -.818¢
B 0.4645 0.4073 —-.2263 0.3851 0.0101 -.1631 0.30¢98
Cu. S G R 1149 0 2 1958 _-3808 O R 2554 e .2956 e 1976 O. 3936 ----------
Fa 0.2054 0.3333 -.3907 0.1631 -.4541 -.1251 0.5044
Mn 0.2711 0.4124 -.0977 - 0006 -.0170 -.014% 0.214¢
n 0.6724 G6.7074 0.1287 0.3197 0.2417 0.24069 -.0182
8Fino -, 0045 -.0053 0.0809 -.0105 0.1202 0.1063 -.0064
SGrosso 0.2635 0.2133 ~.0734 0.3070 0.063% 0.0233 0.1259
Argila -.1659 ~.1925 0.1171 -.1412 -. 0007 0.1412 ~-.2387
Areia -.0931 -. 0040 -.1841 -.1680 -.214C -.3279 0.2142
REND IM -.0421 ~.1021 0.1542 ~. 1701 0.1528 -.1767 -.2148
SBasas CTIC vE B Cu Fa Mn
P G.3738 0.6647 0.114C 0.4645 0.1149 0.2054 G.2711
MO 0.3818 0.7849 0.0737 0.4073 0.1958 0.3333 0.4124
pH 0.8604 -. 0610 G.9772 -, 2263 -.3808 -.3907 -.0977
K G.0416 0.4617 -.1697 0.3851 0.2554 0.1631 -.0006
Ca 0.8256 0.2202 0.8174 0.0101 -.2956 -.4541 -.0170
Mg 0.8776 (0.4583 0.7676 ~.1631 -.1976 -.1251 -.0146
HALl -.7100 0.35586 -.9189 0.3088 0.3936 0.5044 0.2146
SBasas 1.0000 0.4057 0.9189 -.0204 -.2431 -.2969 -.0i5%
CTC 0.4057 1.0000 0.0269 0.3750 0.1883 0.2606 0.2578
v 0.91883 0.0268 1.0000 -.1923 -, 3634 -, 4300 -, 1249
B -.0204 0.3750 -.1923 1.0000 0.1810 0.0301 0.2952
Cu -, 2431 0.1883 -.3634 0.1810 1.0000 0.5470 0.4831
Fe -.2968 0.26086 ~-.4300 0.0501 0.5470 1.0000C 0.3121
Mn -.015¢ 0.2578 -.124%9 0.2959 0.4831 0.3121 1.0000
Zn 0.3188 G.3995 0.1504 0.5079 G.3021 0.2140 0.5407
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Tabela 1: (cont.)

SBasas cTC

SFino 0.1236 0.1557
SGrosso 0.0911 0.2844
Argila 0.0414 —-.2548
Araia -.3012 -,1217
RENDIM 0D.0014 -, 2770

Zn

P 0.6724 -

MO 0.7074 -

pH 0.1287 0

K 0.31e7 -

Ca 0.2417 0

Mg $.2459 0

HAl -.0182 -
SRaseas 0.3188 0

CTC 0.3995 0

v 0.1504 0

B 0.3079 0

Cu 0.3021 c.

Fa 0.2140 -

Mn 0.5407 -

in 1.0000 o]
8fino 0.0243 1
SGrosso -.0777 -
Argila -.1168 -
Araia 0.2443 -
RENDIM 0.2973 0

Analisando a matriz de correlagbes acima, nota-se que o fosforo possui correlagdo com a
MO (0,8173), Zn (0,6724), CTC (0,6647) e 0 K (0,5712). A matéria orgénica, além do fo6sforo,
possui altas correlagbes com a CTC (0,7849) € o Zn (0,7074). O pH possui altas correlagSes com

V% (0,9772), HAI (-0,9268), Ca (0,8576), Sbases (0,8604) ¢ Mg (0,7353). Verfica-se que 0 V%

V% B Cu Fa Mn
0.0786 0.0354 0.0783 -.043¢ -.0529
-.0202 0.1535 -.138¢ -.072% —-.2644
0.1260 -.3851 -.0781 -.1014 -.1773
-, 2557 0.3325 0.1876 0.2714 0.5541
0.1258 0.140z2 -.0084 -.1632 0.1782
SFine SGrosso Argila Araia RENDIM
L0045 0.2635 -.165% - 0931 -.0421
L0053 0.2133 ~.1925 -.0040 -.1021
.080¢% -.0734 0.1171 ~,1841 0.1542
L0105 0.3070 -.1412 -.1680 -,1701
L1202 0.0639 -.0007 -.2140 0.1528
L1063 G.0233 0.1412 -.3279 -, 1767
.0064 0.1258 ~.2387 0.2142 —-.2148
L1236 0.0011 0.0414 -.301z2 0.0014
L1557 0.2844 -.2548 -.1217 -.2770
L0786 -.0202 0.1260 ~.2557 0.1258
.0354 0.1535 ~.3851 0.3325 0.1402
0783 ~.138¢ -, 0781 0.1976 -.0084
0436 -.0728 -.1014 0.2714 -.1632
L0529 ~-.2644 -.1773 0.53%41 0.1792
.0243 -.0777 -.1168 0.2443 0.2973
. 0000 -.2191 -.2697 -.0501 0.0315
L2191 1.0000 ~.5498% -.3507 -.175%
L2697 -.5488% 1.0000 -.4171 -.1601
L0501 -.3507 -. 4171 1.000C 0.3817
L0315 - -.1601 0

1755

pode substituir o pH nas anélises dada sua alta correlaggo.

Sendo V% =

(100.5Bases)

c1c

; SBases=Ca+ Mg+ K ; e CTC = SBases + HAI , ¢

L3817 1

L0000

esperado o fato de se relacionarem V%, SBases, Ca, Mg ¢ HAl com o pH.
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Quanto aos macronutrientes, o0 potassio tem razoavel correlacdo somente com o fosforo
(0,5712). O célcio tem boa correlagdio com a SBases (0,9256), V% (0,9174), pH (0,8576), HAI
(-0,7768) e Mg (0,6632). O magnésio tem boas correlagdes com a SBases (0,8776), V% (0,7676),
pH (0,7353), Ca (0,6632) e HAI (-0,5441). Ja 0 HAI tem boa correlagio com o pH (-0,9268), V%
(-0,9189), Ca (-0,7768), SBases (-0,71), Mg (-0,5441) e Fe (0,5044). A SBases tem boa
correlagiio com o Ca (0,9256), V% (0,9189), Mg (0,8776), pH (0.8604) e HAI (-0,71). A CTC
tem boas correlagSes com a MO (0,7849) e P (0,6647). Ja o _Y_‘l/_e tem boas correlagdes com o pH
(0,9772), SBases (0,9189), HAl (-0,9189), Ca (0,9174) e Mg (0,7676). Portanto, para os
macronutrientes, estas correlagdes séo mais do que esperadas. Nota-se que o cdlcio € o magnésio
tém mais peso na soma de bases, a soma de bases na saturagdo por base (V%) e 0 magnésio € o
potassio na CTC. Chama atenggo o fato da CTC se correlacionar melhor com o fosforo e a
matéria orginica do que com suas variaveis de formacio.

As correlages nédo séo t8o boas para os micronutrientes. O boro possui melhor correlacio

com o zinco (0,5079); o cobre com o ferro (0,5470); o ferro com o cobre (0,5470) e HAI

(0,5044); o manganés com a areia (0,5541) e zinco (0,5407). E o zinco surpreende mantendo boas

relages com a MO (0,7074), P (0,6724), Mn (0,5407) e o B (0,5079).

Quanto as variaveis granulométricas, o silte fino ndo apresenta boas correlagfes; o silte
grosso apenas com a argila (-0,5499); a argila s6 com o silte grosso; e a areia s0 com o manganés
(0,5541). Nota-se também que o rendimento inicialmente nfo tem boa correlagdo com nenhuma
variavel.

Estas andlises de correlagbes mostram as varidveis que podem ser representadas por

outras sem muita perda de informacéo. Assim, as varidveis com correlagdo maior que 0.9 podem
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Estas analises de correlagdes mostram as variaveis que podem ser representadas por
outras sem muita perda de informacfo. Assim, as varidveis com correlagdo maior que 0.9 podem
ser representadas por uma varidvel s6, as outras podem ser desconsideradas sem perda de

informagdo significante para o modelo.

Tabela 2: Analise dos Macronutrientes:

P-res. | Mat.Org. pH K Ca Mg | H+Al [ S.Bases| CTC V%
Média: 15,46 3,46 4,90 0,18 2,80] 2,02 4,99 5,03 10,01] 50,14
Varigncia: 48,13 0,21 0,08 0,03 0,79 034 1,73 1,81 1,03 134,77
Desvio-padrac: 6,94 0,46 0,31 0,18 089 0,58 1,32 1,35 1,011 11,61
Valor Minimo: 6,00 2,60 4,10 0,03 1,30 0,90 3,10 2,30 7,701 18,80
Quartil 1: 12,00 3.20 4,68 0,07 2,10] 1,60 4,18 410 9,40} 41,03
Mediana: 14,50 3.50 490 0,13 2,80 207 470 4,70{ 10,02| 50,03
Quartit 3: 17,00 3,60 520 0.24 343 2,33 5,80 595, 10,70] 60,43
Valor Maximo: 51,00 5,50 5,40 0,97 460 3,30 9,90 8,30 13,00f 70,20
P-res. Mat.Org. oH K Ca Mg H+Al {S.Basesi CTC V%
Amplitude: 5,00 0,40 0.53 0,17 1,331 0,73 1,63 1,85 1,30} 19,40
Outlier Min: 4,50 2,60 3,89 -0,18 011 0,51 1,74 1,33 745! 11,83
Qutlier Max: 24,50 4,20 5,99 0,49 5,41 3,41 8,24 873 12,65 89,53
Qutliers: C15(26) | B15(5.5) - 15 (0,54 - - D15 (9,9} - B15{13)f -
B15 (51) - - B15 (0,65 - - - - - -

Todos estes outliers apontados na Tabela 2 estio nas colunas 15 e 16, exceto pelo
potassio, que esta na coluna 12. Como ja foi dito anteriormente, nas colunas 15 ¢ 16 detectou-se
erosdo. Assim sendo, a presenca destes outliers nestas colunas provavelmente pode ser explicada
pela erosdo apresentada nesta érea.

Como as analises apontaram diversos outliers, foram feitas novas andlises sem estes. Os

resultados sdo mostrados na Tabela 3 a seguir.
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Tabela 3: Anslise dos Macronutrientes sem os outliers:

P-res. [MatOrg.] pH | K | Ca | Mg | H+Al |S.Bases| CIC | V%
Média; 14,46 341 490 0,18] 280 202f 4.88 503] 9.95| 50,14
Variancia: 18,70 012{ 009] 001 079 034 124 181 0,85[134,77
Desvio-padrio: 4.32 035/ 031} 011} 089 058 1,11 1,35| 092 11,61
Valor Minimo: 6,00 260l 4,10{ o003} 130 o080 310 2,30 7,70] 18,80
Quartil 1: 12,00 320] 468 007] 210 160 405 4,10{ 9.40| 41,03
Mediana: 14,00 350 4,90 01| 280 207 4,70 4,70| 10,00{ 50,03
Quartil 3: 17,00 360 520/ 022] 343 233 580 5,95 10,60 60,43
Valor Méximo: 23,00 410, 540] o045\ 460| 3300 720 8,30! 1220} 70,20
Coef. Assimetria: -0.35 -0.25 1,00 0,1, 000] -013] 0,83 054 1,04] 0,19
Coef. Variagao: 0,30 010 _0,06] 071} 032] 029 023 0,27] 0.09] 023

A Tabela 3 acima mostra, além das estatisticas basicas de posic3o ¢ de dispersdo, os
coeficientes de assimetria e de variagfo para os macronutrientes. Quanto mats proximo a “0.0”
forem os valores do coeficiente de assimetria, maior a semelhanca da distribui¢o com a
distribui¢do normal, assim como quanto mais proximos forem os valores da média ¢ da mediana,
tanto mais proximo a distribuicdo estard da porma.
o m{}ériﬁca-se nesta tabela que o potdssio possui alta variagdo (0,71) com alta assimetria
(0,91), calculada segundo o 1° coeficiente de Pearson. J4 o pH possui baixo coeficiente de
variacio (0,06) e o maior coeficiente de assimetria (-1,00). Isto é devido a uma moda bem maior
que a média, ¢ um desvio-padréio pequeno. Sendo assim, o 1° coeficiente de Pearson para o
calculo do coeficiente de assimetria no se mostrou muito adequado ao caracterizar a assimetria
dos dados. Verifica-se com a formula utilizada pelos soffwares (ja citada anteriormente, que
utiliza o 3° momento centrado na média), que o coeficiente de assimetria para o pH resultou em —

0,31 e para o potassio em 2,32 (Anexo 4), valores bem diferentes destes, que ndo levam em

consideracio a moda da distribuigio dos dados.
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A seguir ¢ apresentada a Tabela 4, que mostra a andlise dos micronutrientes ¢ dos

atributos de granulometria

Tabela 4: Analise dos Micronutrientes e Granulometria:

B Cu Fe Mn Zn__ | Sfino | Sgrosso| Argila | Areia
Média: 0,28 8,57 22,28 29,73 095 748 11,64] 83,75 27,13
Variancia: 0,004 1,47 64,65 82,55 020 124 4,49 4,72 3,13
Desvio-padrao: 0,07 1.21 8,04 9,08 044, 111 2,12 217 1,77
Valor Minimo: 0,19 4,40 7.80 16,80 0,30 49 8,9 48,1 23
Quartil 4: 0,23 8,00 18,33 21,05 0,70 6,89 1034 52,14 26
Mediana: 0,26 9,63 20,95 28,30 0,90 747 11,18 54,30 27
Quartit 3. 0,29 10,15 24,60 37,29 1,10 826 12,31 55,46 28
Valor Maximo: 0,51 12,20 6270 48,70 3,10 10 18,8 58,2 32
B Cu Fe Mn Zn Sfino | Sgrosso| Argita | Areia
Amplitude: 0,06 1,15 6,28 16,24 0,401 1,375 1975 3325 2
Outlier Min: 0,14 7,28 8,81 -3,81 0.,10] 4825 7375 4715 23
Qutlier Max: 0,38 11.88 34.01 61,64 1,701 10,325| 15275] 60,45 31
Outliers: C16 (0.39)] D7 (44) | D7 (7.8) - BI5 @1 - [C13(16) - D15 (32)
C15(0,49)1 D16 (12,2)|D12 (34,1) - - - B1(18) - -
B15 (0,51) - D15 (36.8) - - - IB10{19) - -
- - D9 (B2.7) - - - - - -

Nota-se também na tabela acima a grande concentra¢iio de outliers nas colunas 15 ¢ 16 do
grid de amostragem da area. Estes também devem ter sido ocasionados pela eroso no local.
Percebe-se que os outliers do ferro e do cobre que ndo estdo na area de erosdo, estdo localizados
na linha D do grid, e os outliers do silte grosso na linha B e C.

Assim, dos 22 outliers detectados, 14 estavam situados na zona de erosdo (colunas 15 e
16), 3 do ferro na linha D (D7, D9 e D12), 2 do silte grosso na linha B (Bl ¢ B10), 1 do potassio

também na linha B (B12), 1 do cobre na linha D (D7), ¢ 1 do silte grosso na linha C (C13).
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Como as varidveis também possuem diversos outliers, estes foram retirados e as analises

recalculadas para este grupo também. O resultado € a Tabela 5 a seguir.

Tabela 5: Andlise dos Micronutrientes e Granulometria sem os outliers:

B Cu Fe Mn Zn Sfino | Sgrosso | Argila | Areia
Média: 0,26 8,62 21,08] 29,55 0,88 7.49 11,27 53,75] 27,02
Varidncia: 0,002 0,78] 16,66 80,90{ 0,08 1,24 2,55 472| 2,674
Desvio-padrao: 0,04 0,88 4,08 899 027 1,11 1,60 217] 1,635
Valor Minimo: 4,18 7.80]1 12,00] 16,80 0,30 4,9 6.9 481 23
Quartil 1: 0,23 9,03| 18,33] 21,058] 0,70 6,89 10,30 52,14 28
Mediana: 0,26 9.680] 20,704 28,30] 0,80 7.47 10,85 54,30 27
Quartit 3: 0,28 10,08 24,10] 36,301 1,00 8,26 12,20 55,48 28
Valor Maximo: 0,38 11,70] 31,401 48,701 1,50 10,00 15,10 58,20 31
Coef. Assimetria; -0,45 -0,43] 0,26] 0,38] -042 0,08 0,19 -0,80f -0,49
Coef. Variagao: 0,16 0,09f 019 0,30 0,31 0,15 0,14 0,04 0,061

Nota-se com a tabela acima, que os valores de coeficiente de variagdo s3o pequenos,
assim como os valores dos coeficientes de assimetria, Nenhum valor se destacou do resto. Todos
gstes atributos apresentaram boa assimetria ¢ bom coeficiente de variagdo. A maior variacgo foia
do zinco (0,31), seguida pelo manganés (0,30). Os outros atributos apresentaram valores de

coeficiente de variagdo abaixo de 0,20.
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Figura 8: Analises Estatisticas para o Fésforo.  Figura 9: Ramo-e-folhas e Box-piot

Nota-se a partir das figuras acima, que o fosforo possui 2 outliers, claramente vistos no
Box-plot no ponto 26 € no ponto 50, confirmado pela Tabela 2. Como sua média (15,46) ¢ sua
“mediang (14,50) ndo estdo muito distantes, e seu valor de coeficiente de assitnétria ndo estd
distante de 0 (-0,35), esta variavel poderia ser considerada como tendo distribuicdo normal se nio
fosse o valor do coeficiente de curtose (13,99). Ao se retirar os outliers, este coeficiente tende a

diminuir (Figura 10).
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Figura 10: Analises do P sem outliers

Verifica-se com a Figura 10 que a média (14,46), mediana (14) e moda (12) sdo muito
proximas, a estatistica W de SHAPIRO-WILKS (1965) tem um valor de 0,9562 ¢ seu p-value

possui um valor alto (0,1322), assim como os coeficientes de assimetria (0,36) e curtose (-0,35)
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possuem valores bem baixos, caracterizando a normalidade dos dados.

As analises referentes a Matéria Orgénica e pH resultaram também em uma normalidade
dos dados, como pode ser constatado no Anexo 4.

A Figura 11 a seguir mostra as analises realizadas para o Potéssio ja desconsiderando os
outliers. Nota-se a partir desta que os dados apresentam grande assimetria (1,08) € um p-value da

estatistica W proximo a 0 (0,0001), com média (0,15), mediana (0,11) e moda (0,06) diferindo

bastante. Assim sendo, embora possua boa estatistica W (0,87),ndo podemos aproximar esta

distribui¢io da normal padrdo.



62

Homents
H 45 Sum Wqts &5
Mean 2.155111  Sum 6.98

Std Dev 8.118219 Uariance Q.912148
Skewness  1.881435 Nurtosis a.53187%

Uss 1.6172 C©SS 9.58452x
cu 71.095826 Std Mean  8.016431
T:Nean=B  9.KuBA29 Pr>|T) 6. 8o61
Hum “= © A5 Num > X5
K(Sign) 22.5  Pry=|Hy ¢.0061
sgn Rank 517.5 Pry=|S} 2. 88M
W:Normal  0.B67991 Prdw . 6001

Quantiles{DeF=5}

1008 Hax 8.45 992 0.345
75% 03 8.22 95% 8.37
50% Hed 8.1 0 2.31
258 m 8.7 10 §.86

8% Hin 8.83 5% 8.84
1% 8.03

Range 0.52

g3-q1 a.15

Hode .86

Figura 11: Analises do K sem outliers

As analises para o Célcio, Magnésio, H+Al Soma de Bases, CTC, V%, Boro, Cobre,

Ferro, Zinco, Silte Fino, Areia ¢ Rendimento apresentaram distribuigio aproximadamente normal

dos dados (Anexo 4).
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Figura 12: Andlises do Manganés Figura 13: Ramo-e-folhas e Box-plot
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Os dados do Manganés presentes na Figura 12 mostram uma alta estatistica W (0,92),
porém com baixo p-value (0,0037). A média (29,55), mediana (28,3) e moda (26) se diferenciam
um pouco, ¢ os coeficientes de assimetria (0,47) ¢ curtose (-0,88) s3o bem marcantes. A partir da
Figura 13 verifica-se com o grafico de ramo-e-folhas que a distribui¢do nio € normal, denotando
um forte achatamento e assimetria positiva.

Para o Silte Grosso, com a Figura 14 verificaram-se altos indices de assimetria (0,48) ¢
curtose (0,97) ¢ um p-value de 0,0006, embora a estatistica W seja de 0,8993. S$ isto ja

desqualifica a normalidade dos dados .
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Figara 14: Analises do Silte Grosso sem outliers

No caso da Argila, a Figura 15 mostra que a média (53,69), mediana (54) e moda (55) da
Argila est8o proximas, possul uma alta estatistica W (0,93), porém um baixo p-value (0,0092),

quase sem curtose (-0,02) mas com alta assimetria (-0,65). Estes dados deixam dividas quanto &
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normalidade, mas com a figura 16 abaixo nota-se que a distribui¢io € realmente bem assimétrica,

¢ 0 box-plot mostra também essa assimetria, por isso, rejeita-se a normalidade dos dados.
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Figura 15: Analises da Argila Figura 16: Ramo-e-folhas e Box-plot

Verifica-se que das 20 varidveis de estudo, 11 possuiam outliers, sendo 4 deles do ferro, 3

do potéssio, 3 do boro, 3 do silte grosso, 2 do cobre, 2 do fésforo, 1 da matéria organica, do
H+Al, da CTC, do zinco e da areia, totalizando 22 outliers em 960 dados, o que corresponde a
2,29% dos dados sendo descartados.

Uma vez comprovado que existiam varidveis sem distribuicdo normal dos dados, como o
potassio, manganés, silte grosso e argila, ¢ clara a importancia da geoestatistica no lugar da

estatistica convencional.
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4.2. REGRESSOES LINEARES MULTIVARIADAS

Os dados das varidveis foram analisados por meio do sofiware Variowin 2.2 sem 0s
outliers. Com este programa, construiram-se semivariogramas a partir do melhor ajuste de curvas
obtido. Os erros dos modelos ajustados variaram de 107 a 107 pelo método dos minimos
quadrados. Os semivariogramas foram construidos considerando-se apenas o comportamento dos
dados na origem, levando-se em conta estes dados apenas até a metade da drea.

Das 20 variaveis, 13 obtiveram ajuste com estrutura esférica, 4 ajuste com estrutura
gaussiana (MO, K, H+Al e Fe) ¢ 3 nfio obtiveram estrutura de semivariograma (zinco, silte fino €
silte grosso), sendo estas ultimas varidveis espacialmente independentes. As outras 17 possuiram
dependéncia espacial. Os semivariogramas sfo mostrados no Anexo 5.

Com as fungGes ajustadas a modelos, os dados foram interpolados com o sofiware Surfer

6.0, criando assim grids de dados interpolados, apresentados no Anexo 6.

 Os grids foram importados pelo software Idrisi 2.0, originando assim os 19 mapas de
atributos do solo € o de rendimento da cultura. Estes foram recortados para representar apenas a
area de estudo e foram feitas regressdes lineares apenas nas areas dentro dos grids para verificar
sua correlagdo com o rendimento. Os mapas sdo apresentados no Anexo 7, e as Regressdes

Lineares no Anexo 8.

4.2.1. Regressoes Lineares das Varidveis mais Importantes

A literatura € especialistas em nutricdo de plantas definiram que as melhores varigveis
para explicar o rendimento do milho dentre as 19 citadas anteriormente sfo o fosforo, a matéria

orgénica, a CTC, a saturacéo por bases (V%) e a argila (por se tratar de um solo pertencente a
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classe dos latossolos roxos). A CTC e a V% foram desagregadas em calcio, magnésio, potassio ¢
H+Al para uma melhor precisdo dos resultados. Com isto, as varidveis que fizeram parte desta
primeira andlise de regressdo linear multivariada foram: P, MO, K, Ca, Mg ¢ H+Al, além do
rendimento.

Dos micronutrientes, 0 mais absorvido € o zinco, mas como este ndo apresentou estrutura
de semivariograma, achou-se por bem néo coloca-lo nesta analise.

Foi feita a Tabela 6 a seguir, resumindo os modelos de regressfio encontrados com o

método passo-a-passo utilizado por BAKHSH (1997).

Tabhela 6: Modelos de Regressio passo-a-passo

5%
Variavel a entrar Modelo de Regressdo (Y = Rendimento) Coef.Det.{r2} | Pr>F F tabela

MG Y =2890-631MO 60,98% - -

Mg Y =30.74-228 Mg- 551 MO 78,23% 9121,20 2,9957
Argiia Y = 23.52 + .13 Argila - 2.75 Mg - 5.20 MO 78,74% 6278,57 26043
P Y=2342+013 Argila-265Mg - 5.08 MO + Q.01 P 80,52% 4716,83 2,3718
Ca Y= 1365+0.29 Argila+ 048 Ca-3.74 Mg- 481 MO+ 008 P 81.28% 4153,53 2,214
K Y=536+031Argila+ 085Ca-5T70K-499Mg-218MO+013P 81,56% 3526,04 20886
HAl Y=-13.23+038Argila+0.84 Ca+ 140 HAI-2830K-508 Mg+ 1.2 MO + Q.09 P 82.10% 313335 2,0098

Com a tabela acima, verifica-se que a primeira varidvel a entrar no modelo € a maténa
orgéanica, que explica sozinha 60,98% do rendimento. A seguir entra o magnésio no modelo,
explicando 79,23%. Na ordem, entram argila, célcio, fosforo, potassio ¢ H+Al Portanto,
considera-se 0 modelo final como sendo aquele com 7 varidveis:

Rendim =— 13,23 + 0,38 Argila + 0,84 Ca+ 1,4 H+A1- 28,3 K - 5,08 Mg + 1,29 MO + 0,09 P,
Explicando 82,1% do rendimento.

Verifica-se também que a estatistica F (Pr>F) ¢ sempre muito maior do que sua

probabilidade da tabela de distribuicdo F (tabela), portanto, 0 modelo € sempre aceito. Deve-se

tomar muito cuidado ao analisar este resultado, uma vez que estes valores enormes de F sdo
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dados em virtude da grande quantidade de residuos criados ao interpolar os dados. E como se
comparasse F com 7 varidveis ¢ 10365 residuos.

Os semivariogramas, grids ¢ mapas geo-referenciados destas varidveis sdo mostrados a
seguir, Os grids apresentam a drea extrapolada, ¢ ndo apenas a area utilizada nas regressées,

correspondendo & faixa diagonal do grid.
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Figura 17: Semivariograma do Rendimento Figura 18: Grid interpolado do Rendimenta
Esférico: Gama(h=3,306+8,5265ph.195(h)
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Figara 19: Mapa Geo-referenciado do Rendimento
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Figura 20: Semivariograma da MO Figara 21: Grid interpolado da MO
Gauss: Gama(h)y=0,0799-+0,068CGauss.260(h)
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Figura 22:Mapa Geo-referenciado da MO
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Figura 23: Semivariograma do Magnésio
Esférico: Gamath)=0,252+0,1325ph.234(h)

Figura 24: Grid interpolado do Magnésio
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Figura 25: Mapa Geo-referenciado do Magnésio
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Figura 26: Semivariograma da Argila
Esférico: Gama(h)=2,82+(,551Sph.87,4¢h)

Figura 27: Grid interpolado da Argila
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Figura 29: Semivariograma do Fasforo
Esférico: Gama(h)=8,28+14,94Sph.222¢h)

Figura 30: Grid interpolado do Fésforo
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Figura 31: Mapa Geo-referenciado do Fésforo
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Figura 32: Semivariograma do Calcio

Esférico: Gama(h=0,336+0,7285ph.223.2(h)

Figura 33: Grid interpolado do Céleio

Figura 34: Mapa Geo-referenciado do Cilcio
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Figura 35: Semivariograma do Potdssio

Gauss: Gama(h)=0,0066+0,0084Gauss.260(h)

Figura 36: Grid interpolado de Potéssio
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Figura 37: Mapa Geo-referenciado do Potéssio
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Figura 38: Semivariograma do H+Al

Gauss: Gama(h)=0,552+1,14 Gauss.260(h)

Figura 39: Grid interpolado do H+Al
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Figura 40: Mapa Geo-referenciado do H+Al

Definiu-se aqui que uma dependéncia espacial € forte quando o efeito pepita corresponde
a um valor menor ou igual a 25% do patamar, dependéncia espacial moderada quando o efeito

pepita corresponde a um valor maior que 25% e menor ou igual a 75% e fraca quando maior que

75% do patamar (CAMBARDELLA et al., 1985).




Verifica-se que todos os semivariogramas (Figuras 20, 23, 26, 29, 32, 35 ¢ 38) apresentam
moderada dependéncia espacial, com um efeito pepita variando de 32% a 66% do patamar, ¢ seu
alcance é sempre mais de 200 meitros, exceto pela argila (87,4 metros). Quanto ao rendimento,
seu semivariograma (Figura 17) indica dependéncia espacial um pouce mais forte que os demais,

com um efeito pepita de 28% do patamar e um alcance de 195 metros.
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Figura 41: Rendimento Observado Figura 42: Rendimento Esperado com o modelo

As Figuras 41 ¢ 42 mostram uma compara¢do entre ¢ rendimento observado ¢ o
rendimento esperado a partir do modelo de regressdo. Nota-se que este Ultimo apresenta algumas
semelhancas com o da realidade obtido, comprovando ser este um razoavel modelo de regressio.

Verifica-se com as figuras acima que os modelos se assemelham principalmente na parte
mais alta 4 esquerda e ao longo de toda a linha lateral mais baixa (correspondente a linha B do
grid de amostragem), assim como na parte mais baixa do mapa. A parte com pior correlagfo

corresponde 3 linha D do grid, especialmente na mancha forte vermelha vista na Figura 42.
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4.2.2. Repressdes Lineares de Todas as Variaveis

Foram também feitas regressbes lineares envolvendo todas as 20 variaveis de estudo.
Verificou-se¢ que o melhor coeficiente de determinacio obtido para 2 varidveis foi de 83%, com
os pardmetros ferro e zinco. A partir destes, 0 modelo foi sendo implementado, entrando a soma
de bases, cobre, V% e o CTC. O Boro, embora aparega na tabela a seguir, ndo entra no modelo
em virtude de nfio apresentar diferenga significativa no grupo de 7 variaveis do modelo (Anexo

8).

Tabela 7: Modelos de Regresséo passo-a-passo para todas as varidveis

5%

Variavel a entrar Modelo de Regressio (Y = Rendimento) Coef.Det.(r2)] Pr>F | F tabela
Zn Y =.4.55 +13.68 £n 28.79% - -

Fa Y=-274-034 Fe+ 1971 Zn 83.03%] 11704 2.9957
Shases Y =B.0% - 0.45 Fe - 0.86 Shases + 14.78 Zn B5.07%| 9086.8 2.6049
Cu Y =718 + 0,36 Cu - 0.51 Fe - 0,93 Sbases + 14.78 Zn 87.12%| 8088.3 2.3718
V% ¥ =271 +0.47Cu-029Fe-278 Sbases + 0,2 V% + 11.64 Zn 89.94%| 8558.2 2.2141
GYC Y =.426+ 1 CTC + 0.53 Cui- 0.38 Fe - 4,85 Shases + 0.36 V% + 11.8 Zn 91.53%| 8814.8} 20988
B ¥%:815+1066 B+ 118 CTC + 0.54 Cu - 0.31 Fe - 5.82 Shases + 0486 V%._+ 9.95 7n 91.88%| 7733.2; 20098

Verifica-se com isto que o melhor modelo obtido para todas as varidveis fica sendo:
Rendim = - 4,26 + CTC - 0,53 Cu-0,36 Fe — 4,85 Shases + 0,36 V% + 11,8 Zinco ,
explicando 91,53% do Rendimento.

Estatisticamente, este parece ser um otimo modelo de regressfo, mas analisando-¢ mais a
fundo, nota-se que ¢ formado basicamente por micronutrientes, gque pouco tém a ver com o
rendimento e variaveis “agrupadas”, como soma de bases, V% ¢ CTC. Isto se deve ao fato de a
regressdo realizada pelo Idrisi ser espacial, ¢ nfio tabular. O zinco apresentou semivariograma
sem nenhuma estrutura definida (Figura 46), sendo portanto mais homogéneo € mais proximo a
um valor médio parecide com o rendimento. O ferro, apesar de estar ligado ao potassio

(deficiéncia de potdssio pode causar acimulo de ferro, citado anteriormente), possui distribuicdo
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gaussiana, que também ndo deixa de ser suavizada, ¢ moderada dependéncia espacial (efeito
pepita=29% do patamar). A seguir sdo apresentados os semivariogramas, grids interpolados ¢

mapas geo-referenciados destas novas variaveis do novo modelo de regressdo.
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Figura 43: Semivariograma do Ferro Figura 44: Grid interpolado do Ferro
Gauss: Gama(h)=6,4+16Gauss.260(h}
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Figura 45: Mapa Geo-referenciado do Ferro
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Figura 46: Semivariograma do Zinco Figura 47: Grid interpolado do Zinco
Sem estrutura, efeito pepita puro=0,0728



. %«_ Lagena fem masinTE

%m sam dadas
. 0752080
0,80 5 865

0654 850
891235
03|atio
13 a 105
1.5at18

annian

Figura 48: Mapa Geo-referenciado do Zinco
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Figura 49: Semivariograma da Soma de Bases  Figura 50: Grid interpolado da Soma de Bases
Esférico: Gama(h)=[,386+0,612 Sph.240(h)
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Figura 52: Semivariograma do Cobre Figara 53: Grid interpolado do Cobre
Esférico: Gama(h)=0,232+0,456 Sph.109,2(h)
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Figura 84: Mapa Geo-referenciado do Cobre
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Figura 35: Semivariograma da V%

Figura 56: Grid interpolado da V%
Esférico: Gamalh)y=70+90,99 Sph.280(h)

Figura 57: Mapa Geo-referenciado da V%
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Figura 58: Semivariograma da CTC

Figura 59: Grid interpolado da CTC
Esférico: Gama(h)y=0,486+0,486 Sph.260(h)
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Figura 60: Mapa Geo-referenciado da CTC

Como dito anteriormente, o zinco ndo apresentou nenhuma dependéneia espacial (efeito
pepita=100% do patamar).

Isto mostra que deve ser feito um estudo a prior das varidveis a serem analisadas sob o
risco de se obter um modelo que foge um pouco da realidade desejada. A seguir sdio apresentados
os mapas de rendimento observado (Figura 61) ¢ de rendimento esperado (Figura 62) com o

modelo de regressdo ajustado.
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Figura 61: Mapa do Rendimento Observado Figura 62: Rendimento Esperado
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Como mostram as figuras anteriores, 0 modelo ndo traduz com fidelidade o rendimento da
cultura. Apesar de um melhor coeficiente de determinacdo (91,53%), este modelo de regressdo
contendo todas as varidveis ¢ nitidamente pior que o do item anterior, que possuia um pior
coeficiente de determinaco (82,10%), e era visualmente meihor que este.

O modelo obtido por meio da regressdo linear de todas as variaveis (Figura 62) tem
muitos picos e depressdes que fogem da realidade do rendimento de cultura observado (Figura
61). O modelo interpolado com as 7 varidveis (Figura 42) ndo apresentava tal disparidade. Por
isso ele foi considerade o melhor modelo de predigfo do rendimento de cultura

Novamente ¢ comprovada a importdncia de um estudo mais a fundo das varidveis de

estudo, juntamente com seus modelos de semivariogramas.
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V — DISCUSSAQ DOS RESULTADOS

Como citado anteriormente, mesmo dreas pedologicamente idénticas possuem
variabilidade diferenciada quando submetidas a diferentes praticas de manejo (CORA, 1997).

Assim sendo, torna-se dificil a comparagio de resultados obtidos por outros autores com
os dados aqui obtidos, Por exemplo, NIELSEN et al. {1973) obtiveram distribui¢@o normal para
teores de argila e areia. A distribuicfo encontrada para argila nfio foi normal. Alguns autores,
citados por SILVA (1988) confirmam a distribuicio normal para dados de granulometria. Foi
mostrade aqui que dos dados de granulometria, somente a areia e o silte fino possuiam
distribuic@o normal, e 50 o silte fino era independente espacialmente.

SILVA (1988) encontrou uma estrutura de varidncia para teores de silte e argila, mas no
entanto, nfo se atingiu um patamar para o semivariograma. Constatou-se aqui que o silte fino ndo

apresentou estrutura de variograma e a argila atingiu um patamar.

VIEIRA et al. (1997) constataram dependéncia espacial bastante diferenciada para os
resultados de andlise granulométrica ¢ ¢ modelo esférico foi o de melhor ajuste para os
semivariogramas. Verificou-se aqui que das 20 varidveis, 13 possuiam modelo esférico, 4
modelos gaussianos € 3 independéncia espacial como melhor ajuste para os semivariogramas.

Existem muitos outros trabalhos realizados no exterior, mas nfio € possivel fazer uma boa
comparagdo, em vista dos solos serem muito diferentes dos encontrades no Brasil. Apenas pode-
se valer da metodologia aplicada por estes.

Deve-se ressaltar que cada drea deve ser tratada de maneira diferente. Verificou-se por
exemplo que ndo se pdde utilizar os valores limites para o fosforo, potassio, magnésio, V% e pH
considerados padr@es para os laboratdrios de andlises quimicas agricolas, com os teores muito

baixo, baixo, médio, alto e muite alto.
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Estes limites sdo apresentados na Tabela 8§ abaixo:

Tabela 8: Valores Limites dos Afributos para as Laboratorios de Andlises Quimicas

P-resina Potassio Magnésio

(mg/dm’) (meg/dm’) {meg/dm’)
M. baixo 0-6 0-0,07
Baixo 7-15 0,08-0,15 0-0,4
Médio 16-40 0,16-0,30 0,5-0,8
Alto 41-80 0,31-0,60 > 0,8
M, alto > 80 > 0,60

V% Acidez pH

M. baixe 0-25 M. alta até 4,3
Baixo 26-50 Alta 4. 4-5,0
Meédio 51-70 Média 5,1-5,3
Alto 71-90 Baixa 5,6-6,0
M. alto > 90 V. baixa > 6,0

Foram feitos mapas geo-referenciados interpolados para estes limites padrdes para o

fdsforo-resina (Figura 63), potassio (Figura 64), magnésio (Figura 65), saturacdo por bases

(Figura 66) e pH (Figura 67).

(o

Figura 63: Mapa dos Limites Padrfes para o P.

Figura 64: Mapa dos Limites Padrfes para o K.
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Figura 65: Mapa dos Limites Padrdes para o Mg. Figura 66: Mapa dos Limites Padr@es paraa V%.

E1 semcados
T bto Ao

Mido
Baive
e Baby

Meters

m@m .
< 100.02

Figura 67: Mapa dos Limites Padrdes para o pH.

Verifica-se pelas Figuras 63 a 67, que, utilizando-se os intervalos usados para classificar
os pardmetros P, K, Mg, V% ¢ pH, nfio existe uma variabilidade considerdvel, o que pode
implicar numa inviabilidade de se aplicar o conceito de manejo diferenciado.

Comeo exemplo, na Figura 65 s6 existe wma categeria de classe, um teor alte de magnésio,
correspondendo a mais de 0,8 meg/dm’. Como o valor minimo obtido com a interpolagdo foi
mais de 1, o mapa ndo acrescenta informac@es.

Deve-se também tomar muito cuidado quanto ao grid a ser definido para a interpolagdo
dos dados. E claro que quanto menor o espacamento, resultard em mais precisfio, mas a um custo
maior de analise e maior tempo de processamento, em fungfo da guantidade de dados. Um grid

de 5x5 metroes, por exemplo, a ser interpolado no Surfer exige 46 Kb de dados para cada mapa. Ja



um mapa com resolucic de pixe! de 2x2 metros exige 279 Kb de espago, ¢ um com resolugdo de
1x1 metro exige 1,1 Mb de espago para cada mapa criado. Seriam mais de 20 Mb s¢ de mapas-
base se utilizasse esta resolugfo. Definiu-se assim a resolucio de 2x2 metros para o tamanho do
pixel, ficando com um volume de dados de 166 linhas por 212 colunas em cada mapa
interpolado.

Também com o Variowin foi possivel a escolha do melhor ajuste de modelo de
semivariograma, pois o programa proporcionava o erro pelo método dos minimos quadrados para

cada modelo escolhido, permitindo a escolha do modelo com o menor erro obtido.
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VI - CONCLUSOES

De maneira geral, os resultados obtidos foram satisfatérios. Foi mostrado que a
metodologia de processamento dos dados € um fator importante neste tipo de estudo. Pequenas
alteracGes na metodologia acarretam grandes transformagGes nas andlises finais.

0O melhor modelo de regressdo linear multivariada obtido foi:

Rendimento =-13,23 + 0,38 Argila+ 0,84 Ca+ 1,4 HAI - 28,3 K — 5,08 Mg + 1,28 MO + 0,09 P
explicando 82,1% do rendimento da cultura de milho.

O estudo mostrou que os intervalos de classificacdo de P, K, Mg, V% e pH atualmente
utilizados devem ser reconsiderados em fungdo da agricultura de precisdo, fazendo-se uma

analise de custo-beneficio de novos intervalos.

O programa Variowin facilitou a criaciio de semivariogramas, dada sua capacidade em
mostrar o erro obtido com 0s ajustes de modelo, podendo-se escolher 0 methor modelo ajustado €
sabendo de quanto € seu erro. O Surfer 6.0 também foi um bom auxilio para a criacdo de grids de
interpolacfio, pois possibilita a entrada do melhor ajuste de modelo, podendo-se controlar
inclusive o efeito pepita, o patamar e o alcance de cada mapa a ser criado.

O Idrisi 2.0 também se mostrou adequado para as andlises de regressdes lineares
multivariadas realizadas no estudo, uma vez que realiza regressdes sem a perda da posicfo
espacial dos dados, pois as realiza pixel a pixel, sendo mais adequado para processamento de
dados para a agricultura de preciséo do que programas de estatistica convencionais, como 0 SAS,
que ndo considera a posi¢do espacial dos dados e modifica a posicdo dos limites dos atributos do

solo.
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A metodologia deste trabalho envolveu téenicas de estatistica basica para analises
descritivas de atributos do solo, técnicas de geoestatistica para as criagdes de semivariogramas ¢
interpolagdes de atributos, modelagem de dados por meio de correlagbes e regressdes e Sistemas
de Informacio Geografica para manipular, gerenciar ¢ analisar os mapas geo-referenciados,
técnicas estas fundamentais para a agricultura de precisio. Assim, espera-s¢ que este trabalho
contribua metodologicamente tanto para quem deseja utilizar a agricultura de precisdo quanto
para quem ja a esteja utilizando, no sentido de apontar novos caminhos a procura de uma melhor
compreensdo sobre a produtividade e otimizagdo de recursos.

A metodologia utilizada pode ainda sofrer adaptagdes, dependendo do estudo realizado,
uma vez que o tema € relativamente novo no pais. S&o, portanto, necessarios mais estudos a este
respeito, ficando a sugestdo para um trabalho futuro de utilizar os pontos amostrais para a
modelagem, interpolando por krigagem somente o resultado final do modelo, evitando o acumulo

de erros em cada etapa de interpolagio e correlagdo de atributos.

 Mostrou-se também que ndo se deve escolher o primeiro modelo que obt.iver, pois“ a “
minima variacdo na estrutura do modelo altera o mapa interpolado, € por conseguinte, sua relagéo
com o modelo de regressdo também se altera, podendo mudar radicalmente a analise final dos
dados, e sua conclusfo. Fica também a sugestdo de um trabalho sobre uma analise de
sensibilidade de mudanga de modelo para uma methor escolha antes de gerar o mapa final.
QOutro trabalho também poderia utilizar semivariogramas robustos para as varidaveis que
n#o apresentaram uma normalidade dos dados ¢ fazer uma comparagéio com os semivariogramas
comuns para estes atributos, através dos mapas interpolados, verificando como muda o modelo

final de regresséo por meio das mudancas destes semivariogramas.



ANEXO 1: Dados de Granulometria
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Amostra % silte fino | % silte grosso | % argila_| % areia total
B1. 8 16 50 26
B2 7 12 54 27
B3 7 10 55 28
B4 7 11 56 25
BS 8 1 55 26
B6 8 10 56 25
B7 8 12 55 24
B8 8 14 52 26
B9 8 15 52 25
B10 7 19 51 23
B11 7 11 56 26
B12 8 1 55 26
B13 9 1 55 25
B14 7 12 54 27
B15 8 13 52 27
B16 7 1 53 29
C1 6 12 54 28
c2 7 12 52 29
c3 6 1 56 27
C4 9 10 55 25
Cc5 g 10 52 28
cé 5 11 56 28
c7 8 10 56 26
cs 8 10 56 26
ce 8 1 55 26
c1o 6 12 56 26
C11 10 10 54 26
c12 6 14 54 26
C13 5 16 54 25
C14 8 15 50 27
C15 7 12 52 29
C16 7 15 48 30
D1 7 12 51 30
D2 8 10 50 A
D3 7 7 58 28
D4 6 1 55 28
D5 6 1 54 28
Dé 7 13 52 28
D7 8 12 52 28
D8 7 10 55 28
D¢ 7 10 55 28
D10 8 11 54 27
D11 8 10 53 28
D12 7 8 55 29
D13 7 10 56 27
b14 7 10 54 28
D15 9 10 49 32
D16 10 10 53 27







ANEXO 2: Dados de Fertilidade
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Unidades | mg/dm3 Yo mmol/dm3 /100cm3 %

Amostras | P-res. | Mat.Org. | pH K | Ca H+Al [ S.Bases | CTC | V%

B1 18 32| 51 008 32} 21 4,3 54 97| 555
B2 13 2,9) 4,8 006] 251 15 5,2 4.1 9,31 438
B3 186 36 50f 008 38 22 4,3 59 10,2 578
B4 13 36 52/ 006 40 28 3.8 69 10,7 644
BS 14 331 51 028 45 21 43 89| 112] 615
B6 12 30{ 52| 014} 39 21 3,8 6,1 9,8 618
B7 13 35] 53] 023 48] 286 3.4 74 10,8} 688
B8 15 36/ 54/ 011} 48] 3.3 3.4 801 114f 702
B9 17 36/ 50 022} 37 23 4,7 62| 108} 57.0
B10 17 38 46| 045 23] 18 58 46| 104 440
B11 18 3,8 47 020 25 29 58 56 114] 481
B12 22 35/ 49 097 22| 21 5.2 53] 10,5 503
B13 15 33} 45/ 007 18] 22 6,5 39 104 373
B14 16 3,5f 48 019 28| 20 50 50 10,0} 502
B15 51 556f 52 0865 44| 32 47 83| 13,0 837
B16 9 3.2 46 033 25 12 5.2 4,0 92| 437
C1 21 41 52| 010] 39] 25 3.8 6,5 10,3 63,1
c2 12 300 52 008 34 21 3.4 5,6 8,0 621
C3 12 3.0, 53f 011 30 23 3.4 54 88 614
c4 7 26 52 004 28] 18 31 4,6 77} 598
Cs 1 3,3 54/ 006} 43| 29 3.1 73] 104 701
Ccé 10 3.6 47, 007; 28] 14 52 4,3 9,5 45,1
c7 10 35/ 49| 012} 26| 16 47 4,3 9.0} 479
Cs 12 30, 46/ 008 21 16 58 3,8 9.6] 395
c9 20 3,6 47/ 018/ 22| 19 58 431 10,1} 425
C10 12 3547014 2,01 1.8 58 39 97| 405
C11 17 3,5/ 50/ 008 28 24 47 53] 100} 529
Ci2 15 32| 486] 023 177 18 58 3,8 9.6 398
ci3 22 35 45| 044 18 16 7.2 38/ 11,0 348
C14 23 41 46; 037 21 19 6,5 4,41 109 40,2
C15 26 35 46) 054 21 16 6,5 42) 10,7] 395
c16 8 33| 447 031 177 10 7.2 30 102 29,5
D1 16 36| 49 008 28 18 47 4,7 94| 499
D2 11 30 50f 004 28 17 43 4,5 8,8/ 514
D3 6 26| 45 004 17| 10 52 27 79| 345
D4 10 3,00 49 006 24| 15 43 4,0 83| 479
D5 16 32| 51 003} 32 20 38 52 9,0, 579
D6 11 32/ 49 0086 28 14 47 4,3 90 47,5
D7 13 33| 53] 015 38| 23 34 6,1 9,5/ 840
D8 12 3.5 52{ 010{ 34| 26 38 6,1 99| 6186
D9 16 3,6/ 50/ 014 20| 21 47 4,7 94| 502
D10 16 3.8 52] 008 35 29 4,3 65 108] 601
D11 23 36/ 52; 018 28] 28 4.3 58 10,1 673
D12 17 41 48 026 21 23 5,8 47 105 446
D13 23 39 47, 022 17| 24 6,5 43; 10,8/ 389
D14 13 3,5 47, 027f 20{ 1.8 58 4,1 99 412
D15 14 38/ 41 009 13/ 09 8.9 23| 122 188
D16 g 33| 44] 031 19 09 6,5 3.1 96/ 324
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Unidades mgldm3
Amostras B Cu Fe Zn
B1 0,26 7.9 18,0 16,8 0,7
B2 0,25 8,3 18,4 18,6 0,7
B3 0,31 9.1 20,2 20,2 1.0
B4 0,26 8,7 18,7 26,0 0,9
B5 0,27 10,3 201 39,3 1,3
B6 0,22 9.1 18,3 260 0,6
B7 0,25 8.8 16,2 20,6 0.6
BS 0,28 9,5 18,8 25.0 0,7
B9 0,31 9.2 21,3 21,5 0,7
B10 0,20 8,8 228 18,7 1,0
B11 0,22 9.6 25,2 24.0 0,8
B12 0,27 9.6 20,9 18,5 0,9
B13 0,24 9,2 18,4 28,2 0,7
B1i4 0,28 9.6 223 29,7 0,9
B1S 0,51 10,1 244 48,7 3.1
B16 0,37 1,7 205 26,4 1.0
C1 0,27 8.0 17,3 29,3 1,4
C2 0,24 86 174 28,4 0.9
C3 0,23 7.8 13,8 21.4 0.8
C4 0,21 9.0 12,0 19.6 0,3
C5 0,20 8,7 16,4 30,1 1,0
Cé 0,23 8,7 20,2 40,4 0,8
c7 0,28 80 18,9 27,6 1,1
C8 0,28 8.8 18,1 19,7 06
C9 0,34 8,3 225 321 0,9
1G10. 0,28 9.2 240 19.8 0.8
Cc11 0,23 9.8 216 20,4 0,6
c12 0,26 10,0 24,9 19.4 0,4
C13 0,24 16,0 251 21.2 0,5
C14 0,27 10,7 30,2 342 0.8
C15 0,49 10,9 24,5 36,1 1,2
Cc16 0,39 9,7 25,2 31,7 0.5
D1 0,29 10,0 21,8 387 1.5
D2 0,26 9.7 21.3 33,1 1,0
D3 0,23 8.9 201 289 0,8
D4 0,29 85 17,7 28,7 1,3
D5 0,29 10,4 20,1 41,1 1,0
D6 0,28 1.2 21,0 459 0,8
D7 0,28 44 7.8 18,8 0,4
D8 0,26 9.9 18,3 44 8 1,0
D9 0,21 10,9 62,7 27.9 1,1
Dic 0,26 10,0 26,7 38,9 1,1
D11 0,20 98 21,9 34,9 1.1
D12 0,25 10,5 34,1 39,7 1,3
D13 0,22 10,7 314 41,3 1,0
D14 0,19 11.2 27,5 433 0,8
D15 0,38 10,3 38,8 48,8 1,0
D16 0,29 12,2 26,2 27,1 1,3




ANEXO 3: Dados de Rendimento de Cultura
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Unidades {Kg/2.5m2) {t/ha)
Amostra Rendim Rendim
B1 4,19 9,30
B2 3,33 7,41
B3 4,75 10,56
B4 3,34 7,42
B5 475 10,55
B6 2,35 521
B7 2,80 8,21
B8 1,85 4,34
B9 2,00 4,43
B10 2,65 5,90
B11 1,95 4,33
B12 2,12 4,70
B13 2,13 4,74
B14 3,17 7,04
B15 3,86 8,80
B16 3,84 8,53
C1 3,82 8,48
c2 3,58 7,96
C3 3,44 7,63
C4 4,76 10,57
C5 4,03 895
Cé 3,87 861
C7 3,41 7.58
Ccs 3.41 7.57
cs 3,16 7.01
c10 2,43 5,38
Cc11 2,60 578
c12 3,23 7.7
c13 3,09 6,87
C14 3,13 6,96
c15 3,63 7.84
c16 3,67 7,94
D1 428 9,50
D2 4,34 9,63
p3 2,98 8,61
D4 3,03 8,73
D5 3,05 6,78
D6 2,91 6,46
D7 3,60 8,01
D8 3,74 8,31
D9 3,04 6,76
D10 2,65 5,88
D14 4,31 957
D12 3,13 6,95
D13 3,47 7,71
D4 2,84 6,30
D15 3,04 6,76
D16 4,27 9,49




ANEXO 4: Anilises Descritivas das Varidveis de Estado
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Homenes
Stem Leaf § Boxplos
N 48 Suws Hgrs 48 540 1 T
Hean 2.458333 Sum 166 52
Std Dev 0.455819 Yariance 0.200889
Skewvness 1.747155 FRurtosis ?.71134 50
uss 583.84 C5S8 2.756667 48
v 13.17452 Sud Hean  0.065763
T:Nean=0 52.58788 Pr>|T} 0.0001 45
Num *= 0O 48 Num > 0O 48 44
N{Sign) 24 Prx=|N} g.0001
Sgn Rank 588  Pre=|S| 0.0001 4
WiNormal  0.868523 Pr<W a.6001 49 00 3 i
38 40000 5 i
Quantiles (bef=5] 36 £60000G 7 1
1003 Eax .5 - .5 34 GE00000S0000 12 Forunt
he 3o Q3 3.6 95% 4.1 32 Gﬂﬁmmﬁmﬂ 11 'i""-““"‘
50% Med 3.8 0% 3.9 30 000000 6 i
25 Q1 3.2 i0x 3 280 1 i
% Kin 2.6 5% 2.9
I% 2.8 26 00 2 0
Range 2.3 At S
o oe Eultiply Stew.leaf by 107*-1
Andlises da Matéria Orgénica Ramo-e-folhas € Box-plot da Matéria Orgénica
Homents
N A7 Sum ¥Ngts W7
Hean 3.8148%% Sum 168.5
Std Dev 8.345769 VUariance B. 119556
Skewness-— —8.19852 - Kurteosis 181488
Uss ££3.59 CSS C.59057h
(2] 10.12531 Std Mean 8.858436
T:Hean=8 67.78888 Pr>|T|] a.e001
Mum "= B A7 MNum > @ u7
H{Sign} 23.5 Prix=|M| 8.0
3gn Rank 568 Pr>=|$] a.e881
Y:-Normal 8.95329% Pr<u 8.8956
Quantiles{Def=5}
188% Hax 5.4 992 LB |
752 03 3.6 952 R.1
58% Hed 8.5 b1 -3 3.8
25% 01 3.2 168% 3
02 Hin 2.4 5% 2.9
1% 2.6
Range 1.5
Q3a-qt a5
Hode 2.5

Analises da Matéria Organica sem Qutliers
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Homents
Stem Leaf § Boxplot
H 48 Sum Vges 48
Hean 4.895833 Sum 235 34 00 ¢ |
Sed Dev (.305244 Varience 0.053174 53 060 3 |
Skeuwness —£.31C11 Rurtosis -0.57623 ———
uss 1154.9 cs% 4.379167 %2 096000000 ? A
v 6.239766 Std Hean  0.044058 51 000 3 | |
T:Xean=0 111.1221 Pr>iT] 0.00e01 50 000Co 5 l I
Hum *= 0 48 KNum > O 43
H{Sign) 24 Pr>=iM a.0001 45 080000 6 R
Sgm Rank 588 Pr>=}5| n.0001 45 ag 2 ] i
W:Normal 0.951387 Pro¥W 0.0%82
° == 47 000000 3 P
46 000000 § e
Quantiles {Def=5) 45 80n 3 |
100t Nax 5.4 39% 5.4 44 06 2 |
75% O3 5.2 95 5.3 43 |
% Med 4.9 904 5.3
25% Q1 4,65 10% 4.5 2 |
D% Min 4.1 5% 4.4 at o 1 I
1% 4.1 \
Range 1.3 + i t
Q3-Q1 0.55 KBultiply Stem,Leaf by 10%%-1
Hodz 3
Analises do pH Ramo-e-folhas e Box-plot do pH
Homerts Stem Leaf Boxplot
97 1 t
N 48 Sum dgts 48 9
Bean 0.190417 Sum g.14 5
Std Pev 0.180531 Variance 0,032591
Skevness  §.323928 FRurtosis  £.527591 G
uss 3.2722 <SS 1.531792 7
for'4 94.8082% Std Mean  0.028057 7
T:Mean=0  7.307588 Pr>iT} 6.0003 65 1 ]
Num “= 0 48 Num > O 48 6
H{Zign) 24 Pr>=|N 0.0801 s
Sgn Rank 588 Fr>=}g| 0.000% 54 1 0
WiNormel  0.763196 Pr<@ 2.0001 a5 ' |
34 1 ;
Cuantijes {Def=5) 37 1 }
3 113 3 I
100% Fax 0.97 9% 6.97 z 678 3 |
75% O3 0.245 95% 0.54 2 02233 5 —t
50% Hed 0.13 0% 0.44 1 5888 3 | + |
25% Q1 0.7 10% 8.06 1 00112444 B I
0% Hin 0.03 S5 9.04 0 665666677888889 15 4t
range b.0a 1% 0.03 2 3434 p ;
Qs-Q1 0. 175 R T
Hode 0.06 Bultiply Stem,Leaf by 10%%-1

Anélises do Potassio

Ramo-e-folhas e Box-plot do Potéssio
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Homent.
es Stam Laaf # Boxplot
N 48 Sum Wgts 48 46 a0 2 i
Hean 2.795833 Sum 134.2 44 00 2 |
Std Dev 3.891558 Variance 0.794878 20 1 |
Skeuness 0.45453 Furcoais w.69663 ng 1 |
uss 812.56 €33 37.35917
v 31.88082 Std Nean  0.128685 3840 2 |
T: Hean=0 21.72622 Pr>|T| B.0001 36 000 3 H
Num “= @ 48 NHum > O 48 34 00D 3 FER
M (Sign} 24 Prys=|H| 0.0001 32 0o 2 i i
Sgn Rank 588 Pr>=|S5| 0.0001 30 8 1 | |
TN 0.8936305 Pr<w 0.0164
prmat i 28 £0O0O00a0 8 T
26 6 1 | i
Quantiles {Def=5] 24 0og0 4 | H
100% Nax 4.6 99% 3.6 & 00 : I i
75% Q3 3.45 5% 2.8 20 0090000 K ot
50% Bed 2.8 904 4.3 le oo 2 t
25% Q1 2.1 10% 1.7 1§ Go0G0 5 |
Gx Kin 1.3 & 1.7 14 |
1 1.3 120 1 [
Renge 3.3 e e e
Q3-Qt 1.38
Bede 2.8 ¥uiviply Stem.Leaf by j07:-1
Anélises do Calcio Ramo-e-folhas e Box-plot do Calcio
Noaments
Stex leaf § Bexplot
N 48 Sum Wyrs 48
Mean 2.022%17 Sum 97.3 32 00 z I
std Dev 0.580623 VYariance 0.337123 20 ]
Skswness Q.077025 Rurzosis ~(.25435
uss 212_27 €35 15.84479 28 00600 5 I
v 28.70226 Std Nean  (0.083806 26 00 2 |
TrMean=0- 24« 13837 Prr T} O+ BDBY
Num *= 0 48 Num > U a8 24 (60 3 |
H{Sign} 24 Prr=|N} 0.0C001 22 000000 g FEN—
Sgn Rank 588 Pr>=iS| 0.0001
W:Normal 0.973952 Prew G.5216 20 100co000 8 ot ek
18 G0CCO00D 2 | |
Quantiles {Daf=s) 16 00000 5 et
100% Nax 3.3 99 3.3 13 0000 4 I
5% Q3 2.35 a5y 2.9 2o 1 |
50t Wed 2.05 90% 2.9
25% Q1 1.6 10% 1.2 10 00 2 l
ot NMin 0.9 L2 1 8 00 2 i
12 8.9 i 1 L 1
Range 2.4 * T ; 1
Q3-Q1 8.75 Bultinly Stem.Leaf by 10%%-1
Mode 2.4

Analises do Magnésio

Ramo-e-folhas e Box-plot do Magnésio
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Homents
Stem Leaf Bexplot
N 48 Sum Vgus 45 35 8
¥eay 4.9875 Sum 239.4
Std Dev  1.317093 Variance  1.734734 §
Skewness  1.142589 Kurtosis  2.652293 3
uss 1275.54 C8§ 81,5325
v 26.40788 Std Nean  0.150106 8
T:Hean=0 26.23536 Pr>iTi 0.0301 7
Hum *= 0 48 Num > 0 48
E{3igm) 28 Pry=|H| 6.0003 122 i i
Sgn Rank 588 Pr>=|si| ©.Quo1 § 55538 5 |
U:iNormal 0.920306 Pr<¥ 0.0031 ; |
uontiles (betms) S B55BBIA8 8 e 2
5 622222 ] o+
100% Bax 9.9 9o 9.8 & TITTI ? [ J— t
5% Q3 5.8 a5 t.2
50% Ned 2.7 a0y 6.5 4 3313333 7 et
25% Q1 4.05 10% 3.4 3 58388 5 |
0% Nin 3.1 5t 3.4
1% 3.1 3 1144444 7 |
Range 5.8 ; ; ;
os-01, 1.75
Node 5.8
Anélises do H+Al Ramo-e-folhas e Box-plot do H+Al
Horents
N 47 Sum ¥gts N?
Mean 4_882979 Sun 229.5
Std pev 1.112852 Bariance 1.23666 + .
Skeuness  B.279436 Kurtosls -8.78268
uss 1177.53 ©SS 54 .88438
cY 22._.71a6 Std Hean g.16221
T:Hean=8 38.18291 Pr>|T| 8.800m
Mum "= @ N7 Num > 0 LY
M(Sign) 23.5 Pro=|N| g.o0ee1
Sgn Rank 564 Pr>=[3| 0. 888t
H:Narnmal 0.%53143 Prdy 8.93a57
Quantiles{bef=5}
1682 Hax 7.2 99% 7.2
752 03 5.8 1> 3 6.5
CSHT Med &7 :1: -3 6.5
25% 011 3.8 162 3.k
8% Min 3.1 5% 3.4
1% 3.1
Range 5.1
g3-41 ?
Hode 5.8

Analises do H+Al sem outliers
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Koments
Sten jesf # Boxpiot
N 48 Sum Wots 48
Heaan 5.025 Sum 241.2 & 03 2 l
Std bev 1.346785 Variance 1.81383 " i
Skewnsessy 0.452565 Rurtosis -(.08583
uss 1287.28 CSS 85.25 T 2 i
v 26,80169 Std Mean 0.184382 § 5503 4 ;
T: Nean=( 25.84887 Pr>»|T| 0.0001
Num “= 0 48 Num > 0 48 § 1512 4 E RS
HiSign) 24 Pry=|Em} 0.8001
Sgn Rank 588 Pra>=|s| 0.0001 S 6689 4 | I
W:Normn) 0.965773 Pre¥ 0.2808 g 0233“ [ § + I
4 566777 6 ot
Guantiles(ber=s) 4 00112333334 11 -t
100% Max 8.3 993 8.3 3 BAS9S 5 |
75% Q3 5 a5t 7.4 “
50% Med 4.7 SO% 6.5 3o & |
25 01 4.1 10% 3.8 21 1
: |
o Hin z.3 5t 3
1% 2.3 23 1 i
Range ] S S T
Q3-Q1 1.9 ot
Node 4.3
Analises da Soma de Bases Ramo-e-folhas e Box-plot da Soma de Bases
P
Homeprs
Stem Leaf # Boxnlot
N %8 Sum Sgts 48
Nean 50.14375 Sum 2405.9 700 2 I
Std Dev 11.60906 Varisnce  134.7702 X i |
Skewness -0.27754 FRurtosis -0.31542
USs 127025.2  CSS £334.198 § 00122223444 il —
v $YVINISE EEd Bean  1.675623 5 67788 5 | E
T:¥ean~ 29.92544 Pr>|T) 2.0003%
Hum *= 0 48 Nwnm > 0 48 5 CA0013 fommnt
EiSign) 24 Pro=fA} 0.0001
Sgu Rank 588 ProwlS| 0.0061 4 555889 3 [ |
V:Normal 0.867231 Pr<W 0.3166 4 Uﬁguﬁalzé'&q 11 FR—Y
35 2 }
Cuantilen (Def~5} 7 024 3 f
100% Max 90.2 0% 70.2 2 |
75% Q3 60,78 95% 68,8
50% Hed 50.05 0% &4 z |
25% Q1 40.85 10% 4.8
0% Min 15.8 5% 32.4 18 1 |
1% 18.8 ’ ¥ 3 +
Range 51.4 i
Q3-01 19.9 Ruitiply Stem.Leaf by 10%3%4]
Hode 39.58
Analises da V% Ramo-e-folhas ¢ Box-plot da V%
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Homent.
. 48 sum Vgrs 48 Stem Leaf § Boxples
Kean 10.0125 Sum 480.6 130 i ]
std Dev 1.014706 Wariance  1.029628 12
Skhewmess 0.268459 Kurtosis 3.967067
Uss 4860G.4 ¢35 48.3925 12 2 1 I
c¥ 10,13439% Std Hesn 0.14646
T:Nean=0 68.3633 Pr>iT] 0.0001 1 ]
Num "= 0 48 Num > 43
H{Sign} 24 Pr>=|M] 5.0001 11 D244 4 |
Sgn Rank 588 Pr>=|Si 0.0001 10 557788899 9 PR
WiNarmal 0.983998 Prcy 0.8682
19 0011223444 10 L
Quantiles (Det=5} 9 5566677999 i i |
0 06002344 8 et
100% HEax 13 G9% 13
5% 03 10.7 95% 11.4 g 88 2 |
S0% Hed 10 S0% 11.2 8 3 1 |
25% Qt 9.4 10% 8.8
0% Min 7.7 5% 8.3 '? '}‘9 2 i
1% 2.7
Ronge 5.3 1 1
Q3-Q1 1.3
Rode 9
Analises da CTC Ramo-e-folhas e Box-plot da CTC
Homents
N 47 Sum Wgts 47
Mean 9948936 Sum 67 .6
$td Dev 9.92404% Uariance 9.853858
Skewness -—-8.18788 Kurtesis 0.2092481
Uss R691.5 CSS 39 27745
cU 9.2878469 3Std Mean B. 134786
T:Mean=0 F3.B13 Pr2>|T] 8.aent
Hom "= B8 W7 Hum > @ 47
H{sign) 23.5 Pro>=|M¥| 6.9881
Sgn Rank 55k Pr>=|$i 6.8861
W:Hormal 8.988272 Pr<d B.9613
Quantiles(Def=5)
1863 Max 12.2 992 12.2
752 Q4 18.7 95% 11.4
582 Med 18 113 -4 11
5T 1 9.4 1% g.8
& Min 7.7 5% B.3
1% 7.7
Range 4.5
03-0Qt 1.3
Hode 9

Analises da CTC sem outliers
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Fomenta Stam Lea? ¥ Boxplot
N 48 Sum ¥gts 48 S0 0 1 ¥
Nean 0.273333 Sum 13.12 L1 ] 1 v
Srd Dev 0.06508 Variance 0.004235 &6
Skewnmss  1.959928 Kurtos=is 4. 853383 aq
uss 3.7852 CS% 0. 159057 a2
v 23.80891 Std Hear 0.009394
T:Mean=0 29.09798 Pr>|T] B.ooul 40
Nw = O 48 Num > @ 48 38 GO 2 ¢}
®{Sign) 24 Pro=|E| 0.0001 35 G 1 G
Sgn Rank 588 Pros=|S| 0.0001 34 0 1 i
WiNormal 0.81535% Pr<@ o.oool 12 ;
30 00 F !
CQuantiles (bel=5) 28 00000000000 11 Fommmmh
100% Hax a.851 a9t 0.51 26 0000066000 10 L
75+ Q3 0.285 95y 0.38 24 000000 & ! |
50% Med Q.25 90% 0.37 22 0900000 7 et
25% Qi .23 104 0.21 20 00000 3 !
O Min 0.19 5% 9.2
1% G.19 ® o o ) 1 I
Range 0.32 T T M T
Q3-Q1 0.0%5 Bulitiply Stem.Leaf by 10¥¥%-2
Bode 0.28
Analises do Boro Ramo-e-folhas ¢ Box-plot do Boro
Homents
H 45 Sunm Hqts a5
Mean €.260667 Sum 11.73
Std Dev §.841363 Uariance p.ogt7 11
Skewness B.76386 Hurtosis 1. 165143
uss 3.1329%9 £58 8.87528
cy 15.84821 3td Mean 8.8046186
T:Hean=8 42.27448 Pr>|T}| &.000%
mﬂ A- a #s ........ m“ ) .. hs
H{Sign) 22.5 Pro=jh} 8.0001
Sgn Rank 517.% Pr>=|35} §.8001
W:Normal 0.981860 Prd¥ 8.0378
guantiles{bef=%5)
180% Max 8.38 992 2.38
%% 03 8.28 952 9.3a
S4e Hed 8.26 9 8.3
25t 01 8.23 1902 a1
@ Hin 8.19 52 8.2
1% 2.19
Range 0.19
Q3-01 865
Hode 6.28

Analises do B sem outliers
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Analises do Cobre sem outliers

Boments
Stem Leaf ¥ Boxplat
N 48  Sum Ugrs 58 122 i il
Eean 9.564583 $wm 459.1 " b i
Std Dev 1.21138 Variance  1.457442 1 2 |
Skeunsms -1.37877 FRurtosis 6.178023
uss 4460.G7 €SS 68.95979 10 57799 3 [
ov 12.6652% Std Mean 0.174848 10 0000334 ] e
T: Haan=0 54.7023%7 Pr>|T| C.0001 0 556566777789 12 [
Nize *= © 48 Num > © 48
miSige) 24 Pro=|N] 0.0001 9 g0112223 8 +———+
Sgn Renk 588 Prx=|8)| 0.0081 B 78885 [ i
WiNormal 0.912531 Pr<w 0.0014 8 03 2 i
7 89 2 |
CQuant i les {Dat=s} 7
100% Max 12.2 a9y 12.2 :
752 Q3 i0.2 95% 11.2
50% Med 5.8 So% 10.9 5
25 Q1 3 0% 3 5
Gx Kin 4.4 5% 9 "
1% 4
Range 2.8 44 1 t
Q3-Q1 1.z +
Mode 9.6
Analises do Cobre Ramo-e-folhas e Box-plot do Cobre
Hements
N 45 Sum Mgts A5
Mean 9.619565 Sum 2.5
Std Dbev 8.884589 Uariance 8.782h098
Skewness  8.188741 HKurtosis ~8.12388
Uss §291.87 G35 85.21239
[A]] 9195727 Std Nean 9.138424
T:Hean=8 73.7552h Prd|T] 8.0881
Hum "= 8 G Mum > @ 5
H{SIgn) 23 Pry=E| ] o ueet
Sgn Rank 548.5 Pro=|St 4.0681
WiNormal  Q.98292% Pr<W 0.5kMk
Quantiles{Def=5)
1882 Max 1.7 9% 1.7
7% 03 18.1 1> 1.2
S58% Med %.6 '] -] 18.9
25% g1 9 1682 8.6
0% Win 7.8 L 4 q
13 7.8
Range 3.9
93-{ 1.1
Hode 2.6



s Stem Leaf g Boxplat
N 48 Sum Bgts g £3 i 1
Hean 22.29375 Sum 16970.1
Std Dev 8.03962 Varisnce 64.63549 )
Skevness 2.874%23 Rurtosis 13.24099 5
uss 26854.41 ¢SS 3037.863
oV 36.06222 Std Nean  1.160419 4
T: Xean=0 15.21181 Pr» Tt 0.0001
Num “= O a8 Num > G 48 4
M{Sign} 24 Pro=|N| 0.0001 19 1 0
Sgn Renk 588 Pr>=|S) 0.0001
WiNormal  0.775498 Pr<¥ 2.0001 3 814 3 |
2 5555678 1 S—
Guantiles{Def=5] 2 0000001111222223444 1% Fomgmat
100% Hax £2.7 993 62.7 1 58677706882559 H -t
75¢ Q3 24.7 95% 3s.1
$0% Med 20.95 S0% 30,2 124 2 i
25% Q1 18.25 10% 16.2 08 1 3
0% Min 7.8 5% 13.8
1% 7.8 B A st
P aoas Kultiply StemLeaf by 10%%s1
Hode 20.1
Analises do Ferro Ramo-e-folhas e Box-plot do Ferro
Henents
N 4% Sun Wgts 5
Mean 21.86136 Sum 9246.7

Std Dev 5.B881987 Uariance 16.66196
Skewness 8.339582 HKurtesis 8.256051

Uss 20234, CSS 716.4643
cu 19.38182 Std Hean 8.615371
- TsMean=0 —— 34.2255  Pr>}t}-— - 8.0881
Hum "= @ 4k Hum > 8 A4
H(Sign)} 22  Pr>=|HM] %.90M
Sgn Rank 495 Pri=|S] a.90¢
¥:Normal 0.984333 Prdd 8.8896

Quantiles{bef=5)

100% Max 31.5 9% 31.5
75% Q3 28,2 95% 27.5
oY Med 2n.7 982 26.2
25% o1 18.2% 1682 14 .5

8% Hin 12 L2 1 15.3
1% 12

Range 19.%

Q3-q1 5.95

Hode 291

Anélises do ferro sem outliers



Bomenta Sten Leaf § Bozplot
u 48 Sum Vgts 48 o 1 t
Rean $.927083 Sum 44,5 28
Std Dev G.420:101 Variance 0.1764685
Skewnass 2.953203 FEurcosis= 14.63914 2§
Uss 49,85 €SS 8.294792 24
[nig 45.31428 Std Nean 0.060636 22
T Mean=0 15.28823 Pr>| Tt €.0001
Num *= 0O 48 Num > O 48 2
Nigign) 24 pro=|N| 0.0001 18
Sgn Rank 588 Prr=]S} g.0001 16
¥:Hormal 0.776947 Pr<¥ €.0001
14 00 2 |
12 00000 3 !
Quantiles {Pef=5)
auvilesipe 1¢ 0000000000000 13 P
100% Fex 3.1 993y 3.1 8 [00ODOOOGaNa0 12 foognt
95y Q3 1.05 95% 1.4
50% Eed 8.9 s0% 13 6 BO0O0CGE00 10 e
28y Q1 0.7 0% 0.5 4 0000 4 |
0 Hin 0.3 5% 0.4 20 i ]
11 0.5 . L )
Range 2.8 T T 3 T
3-Q1 Q.35 ¥ultiply Stem.Leaf by 10¥+-1
Node H
Analises do Zinco Ramo-e-folhas e Box-plot do Zinco
Homents
N &7 Sum Ygts 47
Mean 2.8898851 Sum 1.4

S$td Dew 8.274763 Variance 0.8754H9%
Skewness 8.997232 Kurtesis -8.32813

Uss 39.94 CSsS A.472766
(HI] 31.19294 Std Mean 8. gh8a7s
T:Mean~8 21.97822 Pr>|T} f.aae1
Hum “» @ 5 Hum > @ 47
M{Sign} 23.5 FPro=[M} 0.0801
sgn Rank 564  Pro=|Sj e.aee
¥:Normal @.975588  PrdVW €.5861

Quantiles{Def=5)

1903 Max 1.5 92 1.5
%% U8 1 95 1.8
8% Med 8.9 262 1.3
%3 0.7 190 8.5

a2 Min 8.3 5% 8.4
12 0.3

Range 1.2

g3-01 8.3

Hode 1

Analises do zinco sem outliers




Moments
Stem [oaf 3 Boxplat
N 48 Sum Egts 48 19 0 1 .
Hean 11.5625 Sum 5585
Std Dev 2.172421 Variance 4.719415 1
Skewnegs 1.17834 Rurtosis 2.245084
nas 6635 €S8 221.8125 1
cv 18.788B51 Std Meam  0,313562 16 08 2 9
T:Eean=0 35.87468 Pr>|T} 4.0001
Hum “= @ 48 Num > O 48 15 600 3 |
¥ (Sign) 24  Pr>=| M} Q.a001 14 60 2 i
Sgrn Rank 588  Pre>=|S| 0.0001
¥:Normal 0.BBO9S Pr<w 0.5001 13 63 2 !
12 (00000000 9 -t
Guantiles {Detr5) 11 000090000000 12 Lt
100% Hax 18 954 19 13 000000000000000 15 e
75% Q3 12 95% 15 g |
50% HNed 1t St is5
25% o1 10 10% 10 g0 1 [
Ox Min 7 5% 10
1 - 10 1 {
Range iz R i st
G3-01 2
Node 10
Andlises do Silte Grosso Ramo-e-folhas € Box-plot do Silte Grosso
Homents
N &S  Sum Wgts 55
Hean 11.2 Sun 58a
Std Dev 1.659682 Uariance 2.75a585
Skeuness B.%7821% HKurtesis B.97361
Uss 5¥66--£8S 124922
[ 14.81850 Sitd Mean 8.287411
T:Mean=8  A5.26883 Pr>|T] §.8aat
Hum "= @ RS Num > B 85
M(Sign) 22.5 Pri={M| 8. 0031
Sgn Rank 517.5 Pr»=|S| T
W:Normal 8._899278 Pri¥ §.8085
Quantiles{Def=5)
198% Hax 15 99% 15
5% 03 12 95% 15
50% MHed 11 -1 -4 4
25% 91 19 158 16
8t Min K L 4 18
% 7
Range 8
-t 2
Hode 16

99

Analises do Silte Grosso sem outliers
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Homents
Stems Leaf H Boxplot
N 48  Sum Wgus ag
Nean 7.4375 Sum 357 10 o2 a 1]
Std Dev 1.108078 Varisance 1.230083
Shegnssx 0.115572 RKurtosis C.22454 9
uss 2713 CsS §7.83128
cv 14.51197 Std Fman  0.160082 $ 0aoco 5 |
T:Nean=0  46.46055 Pr>|T| 0.0001 8 F
Num *= 0 25 Num > © 48
a(sign) 24 Pr>=|N|  0.0001 § 000000000000000 15 f—
Sgn Reak S88 Pry>=|S| 0.0001
B:Normal 0.922663 Pr<¥ G.0040 1 | |
7 060000GE0000G000CH 18 R
Quantiles (Def=5) ; |
100% Hex 10 $91 10
75¢ Q3 s 553 s § 0C0000 § %
S0% Ned 7 90% 9 g
25% Q1 7 10% 6
0% Nin 5 5% &
o : 500 H ]
Renge 5 : ; + +
Q3-Q1 i
Mode Ki
Anélises do Silte Fino Ramo-e-folhas e Box-plot do Silte Fino
Homents Stem Leaf # Boxplot
58 § 1 i
N 48 Sure Wgts 18 57 !
Mean 53.6875 Sum 2577 57 |
Std Devw 2.1650648 Variance 4.68758 56 I
Sioe G+ 63408 - Burtesig - —B+ 02208
UsS 138573 Css 220.3125 56 0o000ca00 g '
v 4.032714 Std Mean 0.3125 55 '
TiMean=0 171.8 DPr>iTi D.0001 $5 00000000000 1L -t
Rum ~= O 48 Num > 0 48 34 1 i
%{Sigm) 24 Pro>=iM| 0.0001 54 000000000 B4 tommmet
Sgr Reank 588 Pr>=|S5| ©.0001 53 1o+ |
Urlgrmal £.930621 Pr<u 4.0092 5% 00O 3 t {
52 ; }
52 00000 a8 et
Quantiles (Defn5) 133 i
5% 00 2 !
100% Max 58 99% sB 50 |
5% Q3 55 953% 58
503 Ned Sa [0% ss ig vet 3 II
283 01 sz 10% 50 .
0% Ein a8 5% 50 45 0 * I
1% as 48 I
Range 10 48 0 i I
3-01 5 ————f——
Node s5
Analises da Argila Ramo-e-folhas e Box-plot da Argila
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Mowments Stem Leaf - Boxplot
N 48  Sum Vgts 48 2o 1 0
Kean 27.125 Sum 1302 i
Std bev 1.770022 Variance  3.132579 310 1 i
Skawness 0.331047 Furtosis 0.514736 30 i
uss 35464 CS5 147.25 30 00 2 i
v 6.525428 Std Mean  0.255481 29 (
T:Mean=0  106.1724 Pr>|T| a.0001
Num “» @ 43 Rum > 0 48 23 oooa 8 |
H{Sign) za Pro=iM) o.oonl 28 |
Sgn Rank 588 Prr=|5| 0.0001 28 00000000000CG i3 B e
¥iNormel 0.961376 Pr<¥ 0.1821 27 | |
27 00000000 B [—
Quantiles (bar=5) 26 | |
26 (DO0gON00oo 11 e
100% Max 3z 98¢ 3z 25 i
5% Q3 28 S5% 30 25 noooon ] |
50v Xed 27 S0 29 24 |
25y o1 26 10% 25
0% Nin 23 53 25 et 8 1 |
1% 23 23 !
Range 9 236 3 i
3-Q1 2 + + + +
Hods 28
Analises da Areia Ramo-e-folhas e Box-plot da Areia
Honents
H 4?7 Sum Wgts 4
Hean 27.821928 Sum 1278
Std Dev 1.635869 Uariance 2.673451
Skewness 8.02474Y9 Kurtosis 8. 855511
uss 34448 CSS 122 9787
cu 6.051853 Std Hean 8.238499
T:Mean=8 113.2971 Pr>|T} a.0am
Num "= @ 57 Mum > 8 7
H{Sign) 23.5 Pro=|Hj & 908
$gn Rank S6h  Pro=|S| 8. 8001
%:Hormal 8.9626482 Prdd 2.22246
Quantiles(Def=5)
1888 Hax 81 9% 3
75% 03 28 95% 30
563 Ned 27 8% 29
253 0t 26 1= 25
g2 Hin 23 L4 25
0 23
Range 8
93-01 2
Hode 28

Analises da Areia sem outliers
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Hesn
Std Dev
Skesnens

T:Hean=0
Num *= O
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S3gn Rank
¥:Normel
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ANEXO 5: Semivariogramas das Varidveis
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ANEXO 6: Grids Interpolados das Variaveis
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Grid Interpolado do Potéssio

Crrid Interpolado do Caleio

Grid Interpolado do Magnésio




Grid Interpolado do H+Al
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Grid Interpolado da Soma de Bases

Crid Interpolado da Capacidade de Troca de Cations
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Grid Interpolado da Saturagfo por Bases

Grid Interpolado do Boro

Grid Interpolado do Cobre
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t7rid Interpolado do Ferro

Grid nterpolado do Manganés

Grid Interpolado do Zinco
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Grid Interpolado do Siltz Fino

Grid Interpolado do Silte Grosso

Grid Interpolado da Argila




(Grid Interpolado da Areia
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Grid Interpolado do Rendimento da Cultura
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ANEXO 7: Mapas Geo-referenciados Interpolados das Varidveis
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Mapa Geo-referenciado Interpolado da Soma de Bases
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Mapa Geo-referenciado Interpolado do Manganés
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Mapa Geo-referenciado Interpolado do Silte Fino
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Mapa Geo-referenciado Interpolado da Areia

$0adl
45a30
FEEER
55a80
55a85
s8a7l
rBa?s
75280
3Rags
33a%0
98a82

Mapa Geo-referenciado Interpolado do Rendimento da Cultura



124

ANEXO 8: Anilises de Regressies Lineares Multivariadas

Regressbtes Miltiplas passo a passo:

Diferencas
Variaveis Coef.Det.(r2)] para segundo | entre passos

MO+Mg 79.23% 2.33% -

MO+MgtArgila 79.74% 0.08% 0.51%
MO+Mg+Argiia+Ca 80.52% 0.67% 0.78%
MO+Mg+Argila+Ca+P 81.28% 0.50% 0.76%
MO+Mg+Argila+Ca+P+K 81.56% 0.22% 0.28%
MO+Mg+Argila+Ca+P+K+HAI|  82.10% - 0.54%

Regressdes Multiplas passo a passo com todas as varidveis:

Diferengas

Variaveis Coef.Det.(r2) | para segundo | entre passos
Fe+Zn 83.03% 0.37% -
Fe+Zn+SBases 85.07% 0.32% 2.04%
Fe+Zn+Shases+Cu 87.12% 0.37% 2.05%
Fe+Zn+Sbases+Cu+V% 89.94% 1.39% 2.82%
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+CTC 94.53% -} 0-81% 1.59%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+B 91.88% 0.00% 0.35%

Nota: As diferencas para o segundo correspondem a quanto mais o rendimento € explicado pelas
varidveis a entrar em relacdo ao par, trio, etc que ficou em segundo lugar nas regressGes lineares ¢
as diferencas entre passos mostram o ganho com a nova variavel a entrar no modelo de regresséo.
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Regressdes Simples de todas as varidveis com relagéo ao Rendimento Ordenadas:

Variavel Coef.Det.(r2)
MO 60.98%
CcTC 58.80%
P 48.56%
Areia 4561%
Mg 35.29%
Zn 28.79%
Fe 28.72%
SGrosso 24 89%
Ca 22.73%
K 21.85%
SFino 15.46%
H+A| 14 25%
Mn 0.65%
V% 8.08%
Cu 3.60%
Argita 277%
B 2.44%
pH 1.81%
SBases 0.003%

Regresstes Multiplas das variaveis de interesse em duplas com relagdo ao Rendimento:

Varidveis | Coef.Det.{r2)
MO+Mg 79.23%
K+Mg 76.90%
MO=+K 76.63%
MO+HAI 75.22%
Mg+HAl 75.18%
MO+Argila 69.03%
P+MO 68.73%
MG+Ca 62.33%
P+K 54.84%
P+Mg ' 53.79%
P+HAI 51.30%
P+Ca 49.32%
P+Argila 49.01%
Mg+Argita 48 41%
Cat+Mg 48.12%
K+Argila 44.94%
K+HAI 43.62%
HAl+Argila 37.74%
K+Ca 33.87%
Ca+HAl 27.83%
Ca+Argila 23.54%




Regressdes Miiltiplas das variaveis de interesse para 3 variaveis com relacdo ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.{r2)
MO+Mg+Argila 79.74%
MO+Mg+Ca 79.65%
MO+Mg+P 79.32%
MO+Mg+K 79.23%
MO+Mg+HA| 78.22%

Regressoes Miltiplas das variaveis de interesse para 4 variaveis com relagfio ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.ir2)
MO+Mg+Argila+Ca 80.52%
MO+Mg+Argila+K 79.85%
MO+Mg+Argita+HAI 79.78%
MO+Mg+Argila+P 79.77%

Regressdes Miultiplas das varidveis de interesse para 5 variaveis com relagfio ao Rendimento:
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Varidvels Coef.Det.{r2)
MG-+Mg+Argila+Ca+P 81.28%
MO+MgtArgila+Ca+HAl 80.69%
MO+Mg+Argila+Ca+K 80.54%

Regresstes Muitiplas das varidveis de interesse para 6 varidveis com relaggo ao Rendimento:

Varidveis Coef.Det.{r2)
MC+Mg+Argila+Ca+P+K 81.56%
MO+Mg+Argita+Ca+P+HAI 81.34%

Regresstes Miltiplas das varidveis de interesse para 7 varidveis com relagio ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2)
MO+Mg+Argila+Ca+P+K+HAI 82.10%
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Regressdes Multiplas de todas as variaveis para 2 variaveis com relagio ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2
Fe+Zn 83.03%
MO+Zn 82.66%
MQ+Cu 80.67%
MO+Mg 78.23%
CTC+Zn 77.23%
Zn+Areia 77.23%
K+Mg 76.80%
MO+K 76.63%
Mg+V% 76.61%
MO+pH 76.57%
MO+SBases 75.31%
MO+HAI 75.22%
Mg+HAI 75.18%
Mg+CTC 75.10%
pH+Mg 74.49%
V%+Zn 74.31%
SBases+V% 74.04%
MO+V% 73.85%
SBages+fe 73.60%
Mg+Fe 73.38%
MO+Mn 73.25%
K+Zn 72.80%
Mg+Areia 72.77%
HAI+Zn... L T72.73%
MO+Fe 72.13%
Mg+SGrosso 70.92%
MO+Argila 69.03%
pH+CTC 69.03%
CTC+Argila 68.82%
P+MO 68.73%
pH+K 68.34%
CTC+Mn 67.78%
MO+B 66.35%
SBases+CTC 66.33%
P+CTC 65.76%
HAI+CTC 65.64%
MO+SFino 65.60%
K+CTC 65.15%
CTC+Cu 65.15%
Mg+SBases 64 55%
CTC+V% 64.38%
SBases+Areia 64.30%
CTC+B 63.80%
P+SFina 63.58%
Ca+CTC 63.35%

Variaveis Coef.Det.(r2)
CTC+SFino 63.32%
MO+Ca 62.33%
MQ+CTC 62.25%
Argila+SGrosso 61.40%
MO+8Grosso 61.13%
MO+Areia 60.99%
£Zn+5Grosso 60.89%
Mg+SFino 60.22%
CTC+Fe 60.20%
P+Zn 50.09%
CTC+SGrosso 59 05%
CTC+Areia 58.89%
pH+Zn 58.75%
V%+Fe 58.75%
Argila+Areia 58.41%
SBases+Zn 58.40%
P+Areia 56.99%
pH+Areia 56.92%
P+SGrosso 58 51%
V%+Areia 56.41%
Zn+SFino 55.51%
P+B 54.95%
P+K 54 84%

- ..p+.Mg.. o e 53 TOY
K+SBases 53.13%
HAl+SBases 53.02%
pH+HAI £2.98%
HAl+Areia 52.97%
P+Fe 52 .20%
pH+Fe 51.65%
P+Cu 51.35%
P+HAI 51.30%
Mg+Cu 50.75%
P+pH 50.50%
B+Areia 50.33%
Mn+Areia 50.05%
P+SBases 49.73%
P+V% 49.58%
Ca+Zn 49.53%
P+Mn 48 41%
P+Ca 49.32%
Fe+Argila 49.04%
P+Argila 438.01%
Mg+Argila 48.41%
K+Areia 48.40%




128

Regressdes Miltiplas de todas as varidveis para 2 variaveis com relagio ao Rendimento (Cont.):

Variaveis Coef.Det.(r2) Varidaveis | Coef.Det.(r2)
Ca+Mg 48.12% Ca+Mn 26.18%
Cu+Areia 47.38% HAI+B 25.22%
CatAreia 46.83% V%+SGrosso 25.16%
Fet+Mn 46.54% Cu+SGrosso 25.05%
Fe+Areia 46.38% HAI+SGrosso 24 87%
Areia+SGrosso 45.81% V%+Mn 24.83%
Areig+SFino 45.72% Ca+Cu 24 18%
B+SGrosso 45 71% Ca+Argila 23.54%
K+Argila 44.94% pH+Ca 23.52%
Cu+Zn 44 068% Ca+V% 23.17%
Ca+SGrosso 43.94% Ca+B 23.10%
K+HAI 43.62% K+SFino 2221%
HAI+Fe 42.65% HAI+V% 21.48%
Mg+B 42.32% pH+SFino 18.40%
Zn+Argila 42.07% pH+V% 18.06%
B+SFino 41.45% SBases+SFino 18.03%
K+Mn 40.02% HA+SFino 17.78%
Ca+3Fino 39.40% pH+Mn 17.38%
HAI+Argila 37.74% pH+Argila 17.31%
Mg+Zn 36.30% V%+B 16.13%
B+Fe 36.24% V%+SFino 15.85%
Cu+Fe 35.32% Cu+SFino 15.79%
Mg+Mn 35.28% HAI+Cu 15.44%
K+V% 35.07% SRases+Mn 10.93%
pH+SGrosso 34.71% pH+B 10.84%
Mn+SGrosso 34.31% Cu+Argila 10.10%
K+Ca 33.87% B+Mn 9.72%
K+B 33.57% Mn+Argila 9.65%
SBases+SGrosso 33.27% B+Cu 8.83%
Cat+Fe 33.18% V%+Cu 8.06%
Cu+Mn 32.74% pH+SBases 7.41%
Mn+SFino 32.60% SBases+Cu 531%
Fe+SGrosso 32.33% SBasestArgila 524%
Argila+SFino 31.63% pH+Cu 3.58%
HAI+Mn 31.30% B+Argila 2.99%
B+Zn 30.43% SBases+B 2.87%
K+Fe 20.66%

Fe+SFino 28.32%
Mn+Zn 28.78%
Ca+HMAl 27.83%
K+Cu 27.65%
V%+Argila 27.51%
Ca+SBases 27.24%
SFino+SGrosso 26.87%
K+SGrosso 26 79%
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Regressdes Multiplas de todas as varidveis para 3 varidveis com relagdo ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2)
Fe+Zn+SBases 85.07%
Fe+tZmCu 84.75%
Fe+Zn+Mg 84 57%
Fe+Zn+Argila 84.52%
Fe+Zn+3Grosso 84.07%
Fe+Zn+SFino 83.99%
Fe+Zn+CTC 83.88%
Fe+Zn+MQ 83.83%
Fe+Zn+Areia 83.76%
Fe+Zn+HAl 83.75%
Fe+Zn+B 83.65%
Fe+Zn+pH 83.41%
Fet+Zn+V% 83.40%
Fe+Zn+K 83.34%
Fe+Zn+P 83.21%
Fe+Zn+Mn 83.07%
Fe+Zn+Ca 83.04%

Regressoes Miiltiplas de todas as varidveis para 4 varidveis com rela¢io ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2)
Fe+Zn+Sbases+Cu 87.12%
FetZn+Sbhases+V% 86.75%
Fe+Znt+ShasestArgiia 86.64%
Fe+Zn+Sbases+S5Grosso 86.49%
Fe+Zn+Sbhases+Areia 85.62%
Fe+Zn+Sbases+B 85.55%
Fe+Zn+Shases+Mn 85.46%
Fe+Zn+Shases+Ca 85.36%
Fe+Zn+Shases+Sfino 85.33%
Fe+Zn+Sbhases+CTC 85.16%
Fe+Zn+Sbhases+K 85.14%
Fe+Zn+Shases+HAI 8512%
Fe+Zn+Sbhases+Myg 85.10%
Fe+Zn+Sbhases+P 85.09%
Fe+Zn+Shases+MO 85.07%
Fe+Zn+Sbases+pH 85.07%




Regressdes Multiplas de todas as varidveis para 5 varidveis com relagdo ao Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2)
Fe+Zn+Shases+Cu+V% 89.94%
Fe+Zn+Shases+Cu+Argila 88.55%
Fe+Zn+Shases+Cu+MO B8.268%
Fe+Zn+Shases+Cu+B 88.10%
Fe+Zn+Sbhases+Cu+Sfino 88.08%
Fe+Zn+Sbases+Cu+P B7.95%
Fe+Zn+Shases+Cu+Sgrosso 87.78%
Fe+Zn+3bases+Cu+Mg 87.77%
Fe+Zn+Sbhases+Cu+Mn 87.45%
Fe+Zn+Shases+Cu+pH 87.43%
Fe+Zn+Shases+Cu+CTC 87.26%
Fet+Zn+Shases+Cu+K 87.23%
Fet+Zn+Shases+Cu+Areia 87.17%
Fe+Zn+Shases+Cu+HAI 87.13%
Fe+Zn+Sbases+Cu+Ca 87.12%

Regressdes Miultiplas de todas as varidveis para 6 variaveis com relacfio ao Rendimento:
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Variaveis

Coef.Det.{r2)

Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+K
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+HAl
Fe+Zn+Sbhases+Cu+V%+Areia
Fet+Zn+Sbases+Cu+V%+Ca
Fe+Zn+SbasestCut+V%+5Sfino
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+pH
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+Mn
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+Mg
Fe+Zn+Sbases+Cu+Vi%+Argila
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+MO
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+P
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+B

81.53%
80.72%
80.54%
80.42%
90.35%
890.29%
90.21%
90.19%
90.11%
90.08%
90.03%
80.96%
89.95%

Fe+Zn+Shases+Cu+V%+5grosso 89.84%




131

Regressdes Multiplas de todas as variaveis para 7 variaveis com relagio ac Rendimento:

Variaveis Coef.Det.(r2)
Fe+Zn+ShasestCu+V%+CTC+B 91.88%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+Sfino 91.88%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+Mg 91.87%
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+CTC+P 91.83%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+Argila 91.77%
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+CTC+K 1.70%
Fet+Zn+Sbhases+Cu+V%+CTC+Mn 91.68%
Fe+Zn+ShasestCu+V%+CTC+Ca - 91.64%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+pH 91.63%
Fe+Zn+Sbases+Cu+V%+CTC+Areia 81.61%
Fe+Zn+Shases+Cut+V%+CTC+8grosso 91.61%
Fe+Zn+Sbases+CutV%+CTC+MO 91.60%
Fe+Zn+Shases+Cu+V%+CTC+HAI 91.59%
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