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CAPITULO 39

APLICAGOES DE GEOESTATISTICA EM PESQUISAS COM
CANA-DE-ACUCAR

Sidney Rosa Vieira, Mauro Alexandre Xavier e Célia Regina Grego

1. CONCEITOS GERAIS DE GEOESTATISTICA
1.1. O que é geoestatistica

Todas as amostras retiradas de algum pon-
to no espaco ou no tempo devem ser considera-
das como parte de uma fungao continua e séo
pontos discretos desta funcdo. Por isso, pode se
dizer que todas as amostras sdo, de algum modo,

relacionadas com seus vizinhos, mesmo que nédo -

se conheca exata e matematicamente qual é a
expressao para este relacionamento. Nessa con-
dicdo, pode-se dizer que amostras separadas por
pequenas distancias sdo mais parecidas umas com
as outras do que amostras separadas por gran-
des distancias (Vieira, 2000). E 6bvio que isto é
totalmente dependente da intensidade de
amostragem em relagéo a escala de trabalho.
Geoestatistica € a maneira mais correta e contém
as ferramentas ideais para analisar dados com
dependéncia espacial, ou seja, cujos vizinhos pro-
ximos s@o mais semelhantes entre si do que aque-
les separados por distancias maiores. A condicédo
absoluta para o uso de geoestatistica é que se
tenha as coordenadas geograficas da posicéo de
onde as amostras foram retiradas. Sem o conhe-
cimento das coordenadas dos pontos onde foram
efetuadas as medidas, sejam elas obtidas por
GPS, por métodos topograficos, como distancias
a partir de uma origem arbitraria, ou qualquer ou-
tro método, ndo é possivel fazer uso da
geoestatistica.

A geoestatistica surgiu na Africa do Sul em
trabalho com dados de concentracdo de ouro, no
qual se concluiu que nao era possivel encontrar
sentido nas variancias, se nao fosse levado em
conta a distancia entre as amostras. Baseando-
se nestas observacgdes, foi desenvolvida uma te-
oria chamada de teoria das variaveis

regionalizadas, que contém os fundamentos da
geoestatistica. Uma variavel regionalizada é defi-
nida como uma fungé@o espacial numérica, que
varia de um local para outro com uma continuida-
de aparente e cuja variagdo nao pode ser repre-

sentada por uma fungcédo matematica simples
(Vieira et al., 1983). Essa continuidade, ou depen-
déncia espacial, pode ser estimada através do
semivariograma. A geoestatistica tem um método
de interpolagdo chamado krigagem, que usa a
dependéncia espacial entre amostras vizinhas,
expressa no semivariograma, para estimar valo-
res em qualquer posicdo dentro do campo, sem
tendéncia e com variancia minima (Vieira, 2000).

1.2. Variabilidade

O que é variabilidade? Esta pergunta pode
ter varias respostas. O Dicionario Michaelis defi-
ne variabilidade como qualidade ou carater de
variavel. Pode-se dizer que a variabilidade de nu-
meros significa que podem existir medidas dife-
rentes de uma mesma grandeza e, nesse caso, a
variabilidade pode ser expressa pelo coeficiente
de variacdo. Ja a genética define variabilidade
como a caracteristica das plantas em apresentar
diferencas para um mesmo caréter. Por outro lado,
a variabilidade espacial significa que medidas to-
madas em locais diferentes podem apresentar
valores diferentes. O fato incontestavel é que,
caso se fagam varias medicdes de um mesmo
parametro, certamente havera variabilidade.

Experimentos com culturas em campo, em
geral, constam de uma série de tratamentos para
0S quais se espera que a cultura ira reagir de al-
guma maneira, proporcional ao tratamento apli-
cado. Estes modelos baseiam-se em técnicas
como casualizacao e repeticdo, e o melhor conhe-
cimento de fungbes de distribuicdo e de
amostragem ao acaso, desprezando-se assim as
coordenadas geograficas do ponto amostrado.
Este procedimento somado a distribuicdo normal
de frequéncias era, e ainda é, usado para assu-
mir independéncia entre as amostras, e assim
garantir a validade do uso da média e do desvio-
padréo para representar o fendmeno. Estes con-
ceitos da estatistica classica e seus fundamentos
podem ser encontrados em livros textos de esta-
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tistica experimental (Snepecor e CocHRAN, 1967).
Por outro lado, a distribuicdo normal n&o garante,
de maneira alguma, a independéncia entre amos-
tras, a qual pode ser verificada através da
autocorrelagéo. A principal razao para isto é que
o célculo da freqiiéncia de distribuicdo néo leva
em conta a distancia na qual as amostras foram
coletadas no campo.

Para dados como estes, para os quais nao
se tem conhecimento das coordenadas dos locais
de onde as amostras foram tomadas, as medidas
de dispersdo, como coeficiente de variagao (CV),
expressam simplesmente a variabilidade entre os
numeros. Um exemplo de dados como estes pode
ser a altura de um grupo de pessoas.

1.3. Variabilidade espacial

A variabilidade espacial de propriedades do
solo vem sendo uma das grandes preocupagdes
de pesquisadores ha muito tempo. Praticamente
desde que os pesquisadores iniciaram as
amostragens ou medicdes no campo ficou evidente
que alguma medida deveria ser tomada para que
se pudesse confiar nos nimeros obtidos. A varia-
cao de qualquer fendbmeno, no espaco ou no tem-
po, seja ela causada por processos naturais ou
por agdes impostas pelo homem, sempre existiu e
trouxe problemas para qualquer usuario do meio
ambiente.

Por outro lado, tem havido um grande avan-
¢o nos métodos empregados tanto para medigoes
no campo, como nos equipamentos e métodos de
laboratério. Isto tem causado uma melhoria na
sensibilidade dos medidores. Devido a isto, medi-
coes de muitas caracteristicas que antes se mos-
travam semelhantes, hoje em dia revelam diferen-
cas que podem alterar os resultados. Dito de ma-
neira simplista, € como se ha alguns anos as ré-
guas para medir distancias tivessem somente gra-
duacdo a cada dez centimetros, enquanto hoje
apresentam graduagao que permite medir milime-
tros.

Para analisar ou expressar a variabilidade
espacial de alguma propriedade, é absolutamen-
te necessario ter as coordenadas dos pontos de
onde as amostras foram retiradas (Vieira, 2000).

2. AMOSTRAGEM

A medida que os conhecimentos cientificos
evoluiram e, conseqientemente, também evolui-
ram os métodos de medicdo, os métodos de cal-
culo numérico, a velocidade, a eficiéncia e a pre-

—-————
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cisdo de equipamentos de computacgéao, foi se tor-
nando evidente a necessidade de se conhecer e
se considerar a variagcdo dos dados para quais-
quer usos das medidas efetuadas. Ao mesmo tem-
po, técnicas desenvolvidas para andlise de da-
dos de ciéncias sociais e engenharia elétrica fo-
ram adaptadas para anadlise de dados em uma
dimensao, no espago ou no tempo, revelando as-
pectos da variagdo nao disponiveis por outras téc-
nicas. Dessa maneira, tornou-se conhecido que
as medidas variam no espago e no tempo, néao
necessariamente porque os instrumentos de me-
dicdo tém erros, mas também porque as medidas
variam -naturalmente. De fato, existe, para qual-
quer medida efetuada, no espago ou no tempo,
uma continuidade perfeita, constando de uma va-
riacdo gradual a qual pode ou nao ser conhecida
na escala de trabalho. Assim, nao é nenhum exa-
gero afirmar que, a unica solugao para nao se
encontrar variagdo em medi¢des € tomar uma
Unica medicdo, embora essa possa nao ser uma
escolha muito inteligente. Dessa maneira, toda
amostragem devera considerar que as amostras
retiradas de algum ponto no espago ou no tempo
fazem parte de uma fungdo continua, e sdo pon-
tos discretos desta funcao (Vieira et al., 1983).

E praticamente impossivel planejar uma
amostragem com sucesso sem nenhum conheci-
mento prévio sobre o ambiente que se quer ca-
racterizar. Em termos ideais, o planejamento da
amostragem deve fazer uso de todas as facilida-
des e todo o conhecimento a respeito da area.
Tudo depende da escala ou resolucdo desejada,
uma vez que a variabilidade que se esta investi-
gando pode acontecer em milimetros ou quilébme-
tros. Seu conhecimento adequado dependera dos
recursos disponiveis para caracterizagdo do am-
biente.

Em geral, a amostragem pode ser adequa-
da se o espagamento entre as amostras for me-
nor do que as “manchas” que se quer caracteri-
zar; inteligente, caso se faga uso da variabilida-
de de variaveis indicativas para alterar a densida-
de de amostragem. Assim, é desperdicio de re-
cursos amostrar com grande intensidade locais
para os quais pode se prever (baseando-se em
varidveis indicativas como topografia, cor do solo,
pH, por exemplo) que irdo ter baixa variabilidade.
Por outro lado, locais onde se pode prever que
terao grande variabilidade deverdao ser
amostrados com maior intensidade.

Existe também uma alternativa de se
amostrar em duas transec¢des (linhas retas com
espacamento regular entre amostras) perpendi-
culares entre si e inferir o espacamento ideal para
as duas diregbes. O risco que se corre com esta
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alternativa é de que nem todas as posi¢des de
transegbes sdo iguais quanto & variabilidade.

2.1. Nimero de amostras

Varios fatores podem influir na sele¢do do
nimero de amostras a ser adotado para qualquer
projeto, entre os quais: recursos financeiros e
humanos disponiveis, objetivo da amostragem,
tempo disponivel. Caso existam ilimitados recur-
sos financeiros e humanos e tempo sem limite,
situacdo esta que raramente ocorre na vida real,
entdo a amostragem podera fazer uso total des-
tes.

A tradicional maneira de se calcular um nu-
mero de amostras baseando-se na variéncia de
numeros previamente obtidos (SNEDECOR. e
CocHraN, 1967), simplesmente oferece a possibi-
lidade de se saber o numero de amostras para se
estimar o valor médio dentro de niveis especifica-
dos, caso uma nova amostragem seja efetuada
na mesma drea e nas mesmas condigdes. E des-

necessario dizer que esta é uma situagdo rara- -

mente: ocorrente.

Por esta razao, um conhecimento minimo
sobre a variavel que estd sendo amostrada é im-
prescindivel no momento da decisdao do
espagamento entre amostras. A variabilidade da
variavel em estudo somente sera suficientemente
caracterizada, se 0 espagamento entre amostras
for fixado usando-se este conhecimento. Os re-
cursos financeiros, humanos e de tempo neces-
sarios para efetuar a amostragem s&o outros fa-
tores que podem influenciar no ndmero final de
amostras. Portanto, a definicdo da quantidade de
amostras é tarefa dificil e um nimero ndo pode
ser simplesmente fixado sem que todos os fatores
citados sejam adequadamente avaliados.

2.2. Espacamento entre amostras

Assumindo que a amostragem devera ser
suficiente para se analisar a variabilidade espaci-
al, entdo o espagamento entre amostras devera
ser menor do que as “manchas” que se quer ca-
racterizar. O grande problema esta em se definir
qual é a dimenséo aproximada destas “manchas”.
Uma alternativa é efetuar a amostragem de uma
varidvel indicativa em transe¢des. Quando se quer
avaliar algum carater na cultura de cana, por
exemplo, outra alternativa € plantar uma cultura
indicativa como Crotalaria juncea, sem adubagéo
e avaliar a variabilidade do carater na C. juncea
(SAwviano et al., 1998).

Ha que se considerar também que variaveis,
como teor de fésforo, infiltracdo de agua no solo
e resisténcia a penetragcdo tém, normalmente, va-
riabilidade muito maior do que densidade e pH do
solo. A amostragem deverda ser projetada para
caracterizar a variabilidade daquelas que mais
variam.

Somando-se as idéias apresentadas com
bom senso, acredita-se que seja possivel estabe-
lecer uma densidade de amostragem que podera
satisfazer as mais variadas necessidades. O fato
mais evidente é que nao existem férmulas magi-
cas que possam ser aplicadas sem um conheci-
mento prévio do ambiente que se quer amostrar.

2.3. Esquemas de amostragem

Os esquemas mais comuns de amostragem
séo:

a) Grade retangular ou quadrada marcada no
campo com trena, teodolito ou estacdo total
(figura 1).

b) Grade retangular ou quadrada com “ilhas”
com concentragdo de amostras mais proxi-
mas. Estas “ilhas” sdo usadas com a inten-
¢céo de fornecer informagbes em pequenas
distancias sem aumentar exageradamente
0 numero de amostras (figura 2).

c) Grade trapezoidal, na qual as colunas pa-
res tém um deslocamento de metade da dis-
tancia entre linhas para a direita e metade
para cima. Assim, a menor distancia entre
pontos sera a diagonal (figura 3).

d) Ao acaso é a amostragem espacialmente
distribuida sem nenhuma ordem. Suas co-
ordenadas sdao normalmente determinadas
com aparelhos GPS (figura 4).

Para qualquer um destes esquemas, € im-
portante que sejam fixadas referéncias, pelo me-
nos nos quatro cantos da area, para proximas
amostragens nos mesmos locais e que sejam ano-
tadas as modificagdes efetuadas no campo em
relacdo ao planejado.

3. SEMIVARIOGRAMA

3.1. Definicao

O semivariograma é a grandeza mais apro-
priada para decidir se a dependéncia espacial
existe ou néo. Dependéncia espacial existe quan-
do a amostragem é efetuada em espagcamentos
menores do que as manchas na area. Portanto, a
resultara

andlise dos dados em um
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semivariograma que apresenta crescimento na
semivariancia até uma determinada distancia, a
partir da qual ele se estabiliza (Vielra, 2000). Des-
ta maneira, a semivariancia “depende” da distan-
cia. Caso o semivariograma nao tenha nenhum
crescimento com a distancia e se constitua so-
mente de flutuagdo em torno do valor da variéncia,
entdo as amostras sdo independentes umas das
outras, e tém distribuicdo totalmente ao acaso.
Nesta condicdo, diz-se que a variavel tem efeito
pepita puro.
O semivariograma é, por definicdo:

Y(W=1/2E[Z(x,)- Z(x,+}h) ]’ (1)

Esta equacdo pode ser lida como a metade
do valor esperado da diferenca quadrada entre
valores separados por um vetor h. O valor espe-
rado, E, de uma variavel é o valor que mais ocor-

re. Quando se assume que uma variavel tem dis-

tribuicdo normal, o valor que mais ocorre é a mé-
dia. O vetor h, como tal, tem moddulo, direcdo e
sentido, o que significa que podem haver diferen-
cas na variabilidade para diregbes diferentes. Se
isto ocorrer, a varidvel estudada é dita anisotrépica.
Em condicGes isotrépicas (variabilidade igual em
todas as diregbes), h passa a ser simplesmente a
distancia de separacdo entre amostras (VIEIRA et
al., 1983).

E razoavel pensar que a equagédo do
semivariograma realmente expressa o grau de
semelhanca entre vizinhos por ela ser uma
“semivariancia”, que pode variar em razdo da dis-
tancia entre amostras.

3.2. Estimativa

O semivariograma pode ser estimado por:

N - ,
Y ﬂl)—M;[Z(xi)-Z(xiJrh) ] )

em que N(h) é o nimero de pares de valo-
res medidos Z(x), Z(x+h), separados por um vetor
h. O gréfico de g'(h) versus os valores correspon-
dentes de h, chamado semivariograma, é uma fun-
cao do vetor h e, portanto, depende de ambos,
magnitude e diregdo de h. Quando o grafico do
semivariograma € idéntico para qualquer dire¢éo
de h, ele é chamado isotrépico e representa uma
situacdo bem mais simples do que quando é
anisotrépico. Neste Ultimo caso, 0 semivariograma

ge}/e sofrer transformacgées antes de ser usado.

- IMportante notar que a maioria das varidveis de
crgncna’ d_o solo podera ter um comportamento
anisotrépico, isto é, mudar de maneira diferente
para direcSes diferentes. E dbvio que isso depen-
d~e MUito da propriedade em estudo, das dimen-
soes do Campo de estudo e do tipo de solo envol-
vido. Existem algumas maneiras de se transfor-
mar _Um  semivariograma anisotrépico em
lSOtrOQlco. Em geral, a precisdo da interpolacao
OU o tipo de hipétese satisfeita nao sio afetados
S€, @M vez de se preocupar com a escolha do
metodo de transformagéo da anisotropia, apenas
S¢ "_m'tE}I’ a faixa de distancia na qual se utiliza o
Semivariograma. De qualquer maneira, é sempre
QCOnS_elhéivel examinar semivariogramas para va-
nas diregdes, antes de tomar decisdes. As princi-
pais .dlregoes que devem ser examinadas s3o: 0°,
na direco do eixo X; 90°, na diregao do eixo Y e
45°, nas duas diagonais. O método jack-knifing &
também de grande utilidade para se determinar a
faixa de distancia na qual o semivariograma pode

Ser, na prética, considerado isotrépico (VIEIRA,

2000).

D% qQualquer maneira, sob isotropia ou nao,
a €quacdo (2) ¢ a que ¢ usada para o célculo do
Semivariograma. Os programas de computador
utilizados para calcular o semivariograma, simples-
;nente calculam aquela equagédo (Vieira et al.,
002). Quando os dados forem coletados em
transeto, o semivariograma é unidirecional e nada
pode ser dito a respeito de anisotropia, mas por
outro lado ¢ uma preocupagao a menos.

3.3. Para_metros e componentes de um
Semivariograma

Por definigao, Y (0) = 0, como pode ser visto
Pela equacgo (2), quando h = 0. Entretanto, na
pratica, a medida que h tende para 0 (zero), y(h)
S€ aproxima de um valor positivo chamado efeito
Pepita (nugget effect), que recebe o simbolo C,.

Resultados com valores de efeito pepita mai-
ores que_zero foram encontrados para precipita-
cao PlUVIc":ll (ViElRA et al., 2002), pH (CaAmPBELL,
1978) e distribuicao de tamanho de particulas de
solo (Vieira, 1997). O valor de C, revela a
dgscontlnuidade do semivariograma para distan-
clas menores do que a menor distancia entre as
amostras  (Vigipa, 2000). Parte dessa

descontinuidade pode ser também devida a erros

de medic&o, mas ¢ impossivel quantificar qual
contribui mais, se

bilidade em uma
amostrada.

0s erros de medicdo ou a varia-
escala menor do que aquela
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A medida que h aumenta, y(h) também au-
menta até um valor maximo no qual se estabiliza.
Esse valor no qual y(h) se estabiliza chama-se
patamar (sill), e é aproximadamente igual a
variancia dos dados, VAR(z). A distancia na qual
v(h) atinge o patamar é chamada de alcance (ran-
ge), recebe a denominacgdo de a, e é a distancia
limite de dependéncia espacial. Medi¢des locali-
zadas a distancias maiores que a tém distribuicdo
espacial aleatéria e por isto sdo independentes
entre si. Para essas amostras, a estatistica clas-
sica pode ser aplicada sem restrigdes. Por outro
lado, amostras separadas por distancias meno-
res que a sao correlacionadas umas as outras, o
que permite que se faca interpolagbes para
espagamentos menores do que os amostrados.
Dessa maneira, o alcance a é a linha diviséria para
a aplicagdo de geoestatistica ou estatistica clas-
sica, e, por isso, o célculo do semivariograma de-
veria ser feito rotineiramente para dados de cam-
po para garantir as hipoteses estatisticas sob as
quais serdo analisados. Dados que apresentarem
semivariogramas semelhantes ao da figura 5, muito
provavelmente poderdo ser estacionarios de or-

dem 2, porque tém um patamar claro e definido e,

com toda certeza, estardo sob a hipétese intrin-
seca.

A figura 5 mostra um semivariograma tipico
com caracteristicas bem préximas do ideal, as
quais serao discutidas a seguir. Seu comporta-
mento representa o que, intuitivamente, se deve
esperar de dados de campo. E de se esperar que
as diferencas {Z(x) - Z(x+h)} decrescam assim
que h, a distancia que os separa, decresga. E es-
perado que medicbes localizadas préximas sejam
mais parecidas entre si do que aquelas separa-

Semivariancia

O Dados
——Modelo

0 50 100 150 200
Distancia

Figura 5. Semivariograma.
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das por grandes distancias. Dessa maneira, € de
se esperar que y(h) aumente com a distancia h.

Se o semivariograma, ao invés de ser cres-
cente e dependente de h como o mostrado na
figura 5, for constante e igual ao patamar para
qualquer valor de h, entao tem-se um efeito pepi-
ta puro ou auséncia total de dependéncia espaci-
al. Isto significa que o alcance a, para os dados
em questdo, € menor do que O menor
espacamento entre amostras. Para esses dados,
tem-se uma distribuicdo espacial completamente
aleatdria, e a Unica estatistica aplicavel é a esta-
tistica classica.

E bastante comum um semivariograma que,
partindo do valor do efeito pepita, C,, cresce além
do valor do patamar (sill), até uma determinada
distancia e depois cai e apresenta flutuagdes abai-
xo do valor do patamar. Pode até apresentar
flutuacbes abaixo do valor do patamar para pe-
quenas distancias. Isso é indicagdo de periodici-
dade (repeticdo de valores semelhantes em de-
terminadas distancias) nos dados. A periodicida-
de nos dados requer um tratamento especifico
chamado densidade espectral.

Outro tipo de semivariograma que pode
ocorrer é aquele que cresce, sem limites, para
todos os valores de h calculados. Um exemplo € o
semivariograma para pH do horizonte A, mostra-
do na figura 6, identificado no gréafico pelos qua-
drados azuis. Esse semivariograma indica a pre-
senca de fendmeno com capacidade infinita de
disperséo, o qual ndo tem variancia finita e para o
qual a covariancia ndo pode ser definida. Ele indi-
ca, também, que o tamanho do campo amostrado
ndo foi suficiente para exibir toda a variancia, e é
provavel que exista uma grande tendéncia nos

2,0 -
1,8
1,6
1,4 -
81,2
gm e
20,8 - oy
50,6 14
0,4
0,2 i
0,0 - T
0 20 40 60 80
Distancia em metros

H Tendéncia linear
A Residuos

Figura 6. Semivariograma para pH do horizonte A, ten-
déncia linear e residuos.
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dados em determinada direcdo. Se isto puder ser
constatado, tem-se duas alternativas distintas: a)
remove-se a tendéncia e trabalha-se nos residu-
0s para examinar se se enquadram nas hipéteses
de estacionaridade de ordem 2 ou intrinseca; b)
trabalha-se com hipétese de tendéncia nos da-
dos originais, segundo recomenda Vieira (2000).
Por simplicidade, deve-se preferir a primeira al-
ternativa. Um método bastante eficiente para reti-
rada da tendéncia é pela superficie de tendéncia.
Se, apds retirar a tendéncia, ndo houver nenhu-
ma dependéncia espacial expressa no
semivariograma dos residuos, isto significa que a
superficie de tendéncia encontrada é a melhor re-
presentacdo espacial do fenédmeno. Este proce-
dimento foi adotado com os dados referentes ao
semivariograma apresentado na figura 7, e o re-
sultado foi um semivariograma com patamar defi-
nido mostrado para residuos de tendéncia para-
bélica com tridngulos verdes.

3.4. Modelos para o semivariograma

O grafico do semivariograma experimental,
v(h) versus h, calculado usando-se a equagéo (2),
mostrard uma série de pontos discretos de vy(h),
correspondendo a cada valor de h e para o qual
uma funcdo continua deve ser ajustada. Neste
capitulo serdo discutidos apenas os principais.

O ajuste de um modelo tedrico ao
semivariograma experimental é um dos aspectos
mais importantes das aplicacdes da teoria das va-
ridveis regionalizadas e pode ser uma das maio-
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0,03 -
0,02 -
0,01
0 . l

0 10 20 30 40 50

Distancia em metros

Semivariancia

® pH A (Residuo)
== Exp(0,02;0,04;14)

Figura 7. Semivariograma para residuos de tendéncia de
pH do horizonte A com modelo ajustado.
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res fontes de ambigliidade e polémica nessas apli-
cacoes. Todos os calculos de geoestatistica de-
pendem do valor do modelo do semivariograma
para cada distancia especificada. Por isso, se o
modelo ajustado estiver errado, todos os calculos
seguintes também estarao. Outro ponto importante
é que o ajuste de curvas com calculadoras ou
computador, empregando-se métodos automati-
cos, embora possa ser usado, ndo é necessario.
Existem programas comerciais que fazem ajuste
pelo método dos quadrados minimos, consideran-
do-se o numero de pares como pesos nas ponde-
racoes. Da mesma maneira, esses também po-
dem ser usados, embora ndo seja necessario. O
método de tentativa e erro, aliado ao exame dos
resultados do jack-knifing (validacdo dos mode-
los) séo suficientes (ViElra et al., 1983). Como re-
gra, quanto mais simples puder ser o modelo ajus-
tado, melhor, e ndo se deve dar importancia ex-
cessiva a pequenas flutuagcdes que podem ser
artificios referentes a um pequeno numero de
dados. E importante que o modelo ajustado re-
presente a tendéncia de y(h) em relagéo a h. Ma-

- tematica e estatisticamente, é obrigatério que o

modelo ajustado tenha positividade definida con-
dicional, embora o significado desta exigéncia es-
teja além dos objetivos deste trabalho. Além dis-
s0, essa condi¢cdo nao é facil de entender nem de
testar. A grosso modo, o modelo que satisfaca a
condicdo acima garantira que y(h)>0 e
v(-h) = y(h), qualquer que seja h. De qualquer
modo, os modelos apresentados neste trabalho
satisfazem a exigéncia de positividade definida
condicional e sdo suficientes para praticamente
qualquer situacao.

Dependendo do comportamento de vy(h),
para altos valores de h, os modelos podem ser
classificados em: modelos com patamar (sill) e
modelos sem patamar. Os modelos sem patamar
representam um processo para o qual o campo
amostrado ndo foi suficientemente grande para
mostrar toda a sua variabilidade e nesta condicao
ndo se enquadra na hipétese intrinseca que pre-
vé a estacionariedade da média e da variancia
em razdo de distancias de separagéo entre amos-
tras. Esses modelos correspondem a fendbmenos
que tém uma capacidade infinita de dispersao e,
por isso, nao tém variancia finita e a covariancia
nao pode ser definida. Devido a isto, os modelos
sem patamar n&o serdo tratados neste trabalho.

Nos modelos seguintes, C, € o efeito pepi-
ta, C, + C, é o patamar e a € o alcance do
semivariograma.
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a) Modelo linear:
_ C
TR =Cot+—h 0<h<a
a
3)
Y(h)=Co*C, h>a

onde C,/a é o coeficiente angular para 0 < h <a.
Nesse modelo, o patamar é determinado por ins-
pecao; o coeficiente angular, C./a, é determinado
pela inclinacdo da reta que passa pelos primeiros
pontos de g(h), dando-se maior peso aqueles que
correspondem ao maior nimero de pares; o efei-
to pepita, C,, € determinado pela interse¢éo da
reta no eixo y(h); o alcance, a, é o valor de h cor-
respondente ao cruzamento da reta inicial com o
patamar; e C, = patamar - C.
b) Modelo esférico:

yw=corcil2®)-Lh y; o<h<a
2 a 2 a
@

YW=Co+C, h>a

O modelo esférico é obtido selecionando-se os
valores do efeito pepita, C, e do patamar, C, + C,,
depois passando-se uma reta que intercepte o
eixo y em C e seja tangente aos primeiros pontos
préximos de h = 0. Essa reta cruzara o patamar a
disténcia, a’ = 2/3 a. Assim, o alcance, a, serd a =
3a’/2. O modelo esférico é linear até aproximada-
mente 1/3 a.
¢) Modelo exponencial:

v(h)=c0+c,[1-exp(-3§)J 0<h<d ()

onde d é a maxima distancia na qual o
semivariograma é definido. Uma diferenca funda-
mental entre 0 modelo exponencial e o esférico é
que o exponencial atinge o patamar apenas
assintéticamente, enquanto o modelo esférico o
atinge no valor do alcance. O parametro a é de-
terminado visualmente como a distancia apos a
qual o semivariograma se estabiliza. Os
parémetros C, e C, para os modelos exponencial
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e gaussiano (explicado a seguir) sédo determina-
dos da mesma maneira que para o esférico.
d) Modelo gaussiano:

y(h)=c,,+c,[1—exp(-3(§f)1 0<h<d(®)

Alguns fendmenos podem ter
semivariogramas que mostram estrutura
entrelacada, ou seja, mais de um patamar e mais
de um alcance. Isso acontece quando se tem di-
ferentes escalas de variabilidade nos dados.

A figura 8 mostra os principais modelos usa-
dos. O modelo hole effect representa um fenéme-
no que tem periodicidade.

4. UM EXEMPLO DE APLICACAO DE CONCEITOS
DE GEOSTATITICAS: MAPEAMENTO DA
VARIABILIDADE DE SOLO EDA
PRODUTIVIDADE DE VARIEDADES DE CANA
EM CAMPO

Ensaio de competicdo de variedades pres-
supde que o efeito de variabilidade do solo néo
sera suficiente para alterar as respostas das vari-
edades. No entanto, a uniformidade de proprie-
dades do solo raramente existe e ndo pode ser
simplesmente pressuposta sem uma adequada
averiguacao.

Uma das maneiras Uteis de averiguar a va-
riabilidade antes do plantio de parcelas em ensai-
0s de competicéo de variedades de cana-de-acu-
car é avaliar certos parametros em C. juncea, plan-
tada na area no verdo anterior, sem adubacao.
Desta maneira, a variabilidade em parametros da
crotalaria podera ser usada para determinar regi-
6es no campo onde o solo é mais uniforme do
que em outras.

Como exemplo, é apresentado a seguir um
conjunto de dados coletados no Centro de Cana
em Ribeirdo Preto, em margco de 2005.

O local escolhido foi uma faixa entre dois
terragos, com aproximadamente 50 m de largura
e 350 m de comprimento, cuja coleta de amostras
foi efetuada a cada 10 m, segundo mostra a figu-
ra 9.

Assim, na area, inicialmente cultivada com
crotalaria, foram marcados 205 pontos para
amostragem, nos quais se coletaram informagdes
sobre altura, massa verde e massa seca de plan-
tas. Apds a colheita da crotaléria, plantou-se cana-
de-acucar no terco final do campo experimental
(a partir da coordenada Y = 200 da figura 9) e a
amostragem dos caracteres de plantas de cana
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Figura 8. Modelos de ajuste ao semivariograma.

(perfilhos por metro e produtividade) foi feita em
97 pontos.

As perguntas que se queria responder en-

tédo eram:
a)Seria possivel colocar um experimento de

competicédo de variedades neste campo e

supor que as respostas eram devidas ao

potencial genético da planta?

b)Seria possivel usar mapas de producdo de
massa de crotalaria para selecionar locais
onde se pudesse alocar parcelas?

A geoestatistica pode ajudar a responder a
estas perguntas, como mostrado a seguir.

A Tabela 1 expde os resultados de estatisti-
ca descritiva para altura, massa verde e massa
seca de crotaldria. Nota-se que, embora o coefici-
ente de variagdo (CV) da variavel altura seja bai-
X0 (8,3%), ha uma variagdo extremamente gran-
de entre maximo e minimo. Isto indica que pode
haver uma grande variabilidade de solo. Isto é
melhor ilustrado pelos dados de massa verde, que
apresentaram um CV duas vezes maior (16,2%) e
uma variacado de quase quatro vezes entre o va-
lor méximo e minimo. As duas variaveis tém distri-
buicdo normal de freqiéncias, como indicam os
coeficientes de simetria e de curtose aproximada-
mente iguais a zero (0). O CV para dados de mas-
sa seca € ainda maior do que para os dados de
massa verde, o que também indica que deve ha-
ver uma variabilidade grande nestes dados.

A figura 10 mostra os semivariogramas para
os dados de altura, massa verde e massa seca,
cujos parametros estdo na Tabela 2. Como indi-
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cam os valores baixos para alcance (a) e para
grau de dependéncia (GD), existe uma variabili-
dade extremamente grande nesta area. O grau
de dependéncia (GD) foi calculado, segundo re-
comenda ZivBack (2001). Os alcances indicam o
tamanho das manchas existentes para os
caracteres avaliados. Somente pelos parametros
da estatistica descritiva e por estes dois
semivariogramas ja é possivel dizer que é prati-
camente impossivel ter locais homogéneos para
disposicéo de parcelas nesta area. A resposta para
a pergunta a (Seria possivel colocar um experi-
mento de competicdo de variedades neste campo
€ supor que as respostas eram devidas ao poten-
cial genético da planta ?) é, entdo, negativa.

O grande numero de valores extremos em
amostras vizinhas, provocando o baixo grau de
dependéncia (GD) e altos valores de efeito pepita
(Co), também pode ser visto na figura 11. Da mes-
ma forma, a alta variabilidade deste campo é tam-
bém revelada pelas muitas manchas de valores
diferentes no mapa de massa verde (figura 12),
obtido por krigagem. Nesse mapa, parece que
existe alguma continuidade maior no sentido da
diagonal.

As mesmas analises foram efetuadas com
os dados obtidos na cana-de-acucar, plantada
apos colheita da crotalaria. A andlise estatistica
descritiva (Tabela 3) dos dados de numero de
perfilhos por metro e produtividade de colmos
mostrou que os coeficientes de variagao eram
baixos, segundo classificagao de WARRICK e
NieLsen (1980). Os dados de produtividade apre-

847
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sentaram maior coeficiente de variacdo, o que
pode indicar maior variabilidade deste do que para
numero de perfilhos por metro. Houve distribui-
¢ao normal de frequiéncia, como indicam os valo-
res de simetria e curtose (préximos de 0) e o
histograma para os resultados de produtividade
(figura 13).

438 476 +114 +152

437 +75 +113 +151

350 — +36 +74 +112+150

+35 473 +111 +149

+34 +72 +110 +148 +186
+33 471 4109 +147 +185+4205
+32 +70 -+108 +146 +184 +204
300 — +31 +69 -+107 +145 +183+203
430 +68 106 +144 +182+202
+29 +67 105 +143 +181+201
+28 +66 =104 142 =+180+200
+27 +65 +103 4141 +179-+199
250 — +26 +64 +102+140 +178-+198
+25 +63 4101 +139 +177+197
+24 462 +100 +138 +176+196
+23 +61 +99 +137 +175+195
+22 +60 +98 +136 +174+194
200 — +21 459 +97 +135+173+193
+20 +58 +96 +134 +172+192
+19 +57 95 +133 +171-+191
+18 +56 +94 +132 +170-+190
+17 +55 +93 +131+169+189
150 — +16 +54 +92 +130+168+188
+15 +53 49

+129 +167 +187
+14 452 +90 +128 +166
+13 +51 +89 +127 +165
+12 450 +88 +126 -+164
100 — +11 +49 +87 +125+163
+10 +48 +86 +124+162
+123 +161
+122 +160

+7 +121 +159

5
I

50 —

&

+120 +158

3
S

+8

=

+119 +157

t
A

=80 =118 =156
+3 +41 +79 +117 +155
+2 +40 +78 +116 +154

00— +1 +39 +77 +115+153
I 1 I
0 20 40

4

Figura 9. Esquema de amostragem para dados de
crotaldria.

A Tabela 4 e a figura 14 mostram os
parametros de ajuste e os semivariogramas para
perfilhos e produtividade. Houve dependéncia
espacial para as duas variaveis com alcance de
dependéncia (a) de 45 metros. O grau de depen-
déncia apresentou-se baixo, devido ao alto valor
do efeito pepita (Co).

Os mapas resultantes da interpolacdo por
krigagem tanto para perfilho quanto para produti-
vidade, apresentam manchas com maiores valo-
res concentradas no lado esquerdo da area (figu-
ra 15). Este resultado pode ser decorrente de al-
guma variacdo espacial referente ao solo. Para
que se possa averiguar a causa desta variabilida-
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Figura 10. Semivariogramas para altura, massa verde e
massa seca de crotaldria.
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Tabela 1. Resultados estatisticos de pardmetros avaliados na crotaldria.

Altura om 205 2609 218 83

190,00 315,00 -0,006 0,421
Massa verde g 205 5.514,00 893,1 16,2 2.460,00 8.020,00 -0,161 0,412
Massa seca g 205 3.478,00 699,9 20,1 1.815,00 5.550,00 0,198 0,061

Tabela 2. Pardmetros de ajuste de modelos de semivariogramas para altura, massa verde e massa seca de crotaldria.

Altura Esférico 399,26 482. 60,23 0,0885 968,09 N 10,80

Massa verde Exponencial  600.000 180.000 22,00 0,0230 173.062.022,9 23,08
Massa seca Exponencial 313.836  83.107 80,00 0,446 309.881.736 20,94

de espacial ocorrida na cana, outras investiga-

¢Oes seriam necessarias nesta area de estudo. :::: ::::
Considerando-se 0 mapa de massa seca da - 350 { oM 350 { o oM
crotaldria (figura 12) e o de produtividade de cana =:==. ::==.
(figura 15), notam-se muitas semelhancas entre "I Ty YT eomEEN
les. Heoeom eBseEEe
eles Manlchas de menores va!ores de massa seca P b4 300 | seemese
de crotalaria correspondem as de menores pro- emEBBe coomme
i ma r st T eneeee
dutly!dad‘es de cana, o que leva a uma resposta oA el i
positiva & pergunta b (Seria possivel usar mapas HOEEeN PP
de producao de m de crotalaria para selecio- 250 | eDeeeS 250 1 meDmES
procLe e P las? HemBG® HeoHED
nar locais onde se pudesse alocar parcelas?). PG4 COREHS
Outra util aplicagdo de geoestatistica é a :::::: ==:=:=
conf~ecgao de mapas de indicadores de concen- 200 { emeese 200 {Heeeee
tracdo de sacarose, para planejamento de colhei- SOHORS :::::!
ta. Tais mapas podem ser facilmente obtidos des- P ESComE
de que os valores medidos se enquadrem nos eHOSGO :::===
modelos apresentados, ou seja, as amostragens 150 | H et 0 ceoeen
devem ser suficientemente préximas para conse- HEOERE :::: :
g.u.ir caracterizar as possiveis manchas de varig- ::::: EeEEe
bilidade. Se houve fotografias aéreas com as quais 100 | SHOE® 100 :::::
se possa identificar regiGes com diferentes niveis ::::: et
de verde, é possivel usar estas fotos para dirigir T RXY | en@BE
as amostragens, concentrando-se nas regides o= gt~ B ol
onde existir maior variabilidade e diminuindo-se a HoEee ESeme
densidade nos locais mais uniformes. As coorde- yasEn Ak
nadas podem ser medidas com GPS. Ty (TITE
Existem muitas outras aplicacdes de o|eNENES Ll B tindins
7o § it ; e B =
g_eoestatlstlca em .estudos qe \_(arlabllldade espa- & 56 b 0 20 40
cial de caracteristica agronémicas, por exemplo,
em entomologia (DiNARDO-MIRANDA et al., 2007; B 190 to 255 B 2460 to 5175
Farias et al., 2001; Farias et al., 2004; Greco et ® 255 to 270 ® 5175 to 5880
al., 2006a), propriedades quimicas do solo ® 270 to 315 ® 5880 to 8021
(CawvpBeLL et al., 1978; ViEira, 1997) e proprieda- Klfurs: fom) Massa (g)

des fisicas (GRreco et al., 2006b, ViEra, 1997), que

podem fornecer uma vasta diversidade de andli-  Figura 11. Mapas de postagem classificados para altura e
ses de dados. massa verde de crotaldria.
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Figura 12. Mapas obtidos por krigagem para dados de crotaldria.

Tabela 3. Andlise estatistica para pardmetros avaliados na cana-de-aglcar variedade IACSP 93-3046.

Perfilhos N° m™ 97 13,54 1,11 8,20 11,00 17,11 0,494 0,876
Produtividade t ha 97 97,71 14,23 14,57 71,98 136,50 0,384 -0,616

Tabela 4. Parametros de semivariograma para dados biométricos da variedade IACSP 93-3046 de cana-de-aglcar.

Perfilho Esférico 0,95 0,22 45 0,0091 | 1.021 18,8
TCHe Esférico 170,00 30,00 45 -0,0096 1.005 15,0
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Figura 13. Histograma da produtividade da variedade IACSP 93-3046.
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Figura 14. Semivariogramas para nimero de perfilhos por metro e produtividade (TCHe, t ha') da variedade

IACSP 93-3046.
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Leiras de cana colhida manualmente e canavial ainda em pé (Foto: R. RosseTT0).




