ESTIMADORES NEW1 E NEW2 NO ESTUDO DA DEPENDENCIA ESPACIAL DA
PRODUTIVIDADE DA SOJA E ATRIBUTOS FiSICOS DO SOLO EM UMA AREA COMERCIAL'

Aracéli Ciotti de Marins?; Miguel Angel Uribe-Opazo®; Jerry Adriani Johann*

RESUMO

A geoestatistica tem como principio conhecer a estrutura de dependéncia espacial de variaveis
regionalizadas pela fungcdo semivariancia, cujos estimadores podem ser: Classico de Matheron,
Cressie & Hawkins e o de Semivariancia Relativa Pairwise. Li & Lake (1994) propuseram dois novos
estimadores chamados New1 e New2, os quais, segundo os autores, sdo mais eficientes que os
demais. Neste trabalho, os cinco estimadores citados foram comparados pela aplicacdo referente aos
dados da resisténcia do solo a penetragdo, densidade do solo, umidade volumétrica e produtividade
da soja, em uma darea comercial de 47 ha, para determinar a estrutura de dependéncia espacial,
construir mapas tematicos e ser utilizada na Agricultura de Precisdo. Apenas os estimadores New1 e
New?2 detectaram estrutura de dependéncia espacial entre os pontos amostrais para as varidveis em
estudo.
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ABSTRACT

New1 and New2 Estimators on Spatial Dependence Study Regarding Soybean Yield and Soil
Physical Attributes in a Commercial Area

The basic aim of Geostatistics is to understand the spatial dependence structure of regional
variables by semivariance function, whose estimators can be the Classical Semivariance of Matheron,
the Cressie & Hawkins and the Pairwise Relative Semivariance one. Thus, Li & Lake (1994) proposed
two new estimators (New1 and New2), which are considered more efficient than the others. In this
study, the five estimators were compared by applying them to the data of soil resistance to
penetration, bulk density, soil moisture and soybean yield, in a 47 ha commercial farm, to determine
the spatial dependence structure, construct thematic maps and to be use in Precision Agriculture.
Only New1 and New2 estimators detected spatial dependence structures among the sampling points
for the variables analyzed.
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INTRODUGAO

A agricultura é um dos setores mais
crescentes da economia mundial e vem sendo
desenvolvida de forma a aprimorar suas
técnicas, visando 0 aumento da produtividade e
qualidade do que é cultivado, sendo que, com
esta crescente expansdo da agricultura, é
indispensavel encontrar melhores formas para
realizar o plantio e o manejo de culturas.

O produtor costuma tratar cada setor de sua
lavoura de acordo com suas particularidades,
porém, quando se trata de &reas comerciais, isto
se torna inviavel, devido ao grande nimero de
operagdes necessarias. Para solucionar esta
dificuldade, surgiu a Agricultura de Precisao — AP
gue propicia meios para que cada setor da
lavoura seja tratada de forma diferenciada,
garantindo o tratamento necessério e suficiente
sem afetar o meio ambiente.

No estudo da produtividade das culturas, é
necessario estudar a variabilidade espacial dos
atributos do solo, podendo-se aplicar o0s
insumos nos locais necessarios, buscando
uma maior e homogénea produtividade em
toda a area de cultivo.

Um dos métodos utilizados para realizar esta
regionalizagéo é a Geoestatistica, definida como
um conjunto de técnicas e procedimentos
estatisticos aplicados a variaveis regionalizadas,
que definem a estrutura de dependéncia espacial
de cada varidvel, em que os dados sao
referenciados espacialmente. Desta forma, cada
ponto amostral é analisado, além de seu valor, de
acordo com a posicao geografica em que se
encontra, sendo que este fato faz com que
amostras préximas tenham valores mais
semelhantes e sejam mais correlacionadas do
gue amostras mais distantes do ponto referencial.
Assim, podem-se estimar os valores dos atributos
do solo e/ou produtividade das culturas em locais
nao amostrados pela técnica geoestatistica de
interpolacdo por Krigagem. Com os valores
estimados e o0s amostrados, constroem-se
mapas tematicos dos atributos do solo que, além
de permitrem o entendimento da variabilidade
espacial, permitem variar a taxa de aplicacao de
insumos na area de plantio, com a finalidade de
obter aumento em produtividade.

No estudo geoestatistico da estrutura de
dependéncia espacial, comumente utiliza-se o
semivariograma, um grafico da distancia versus

a fungdo semivariancia, que Vverifica a
existéncia ou ndo de uma estrutura de
dependéncia espacial nas amostras, por meio
de um estimador da fungdo semivariancia a
diferentes distancias (Isaaks & Srivastava,

1989). A fungdo semivariancia real é
desconhecida, mas pode ser estimada.
Entretanto, a maioria dos estimadores

utilizados nao é robusta a pontos discrepantes
ou a dados cuja distribuicdo ndo seja normal.
Assim, justifica-se o estudo de novos
estimadores, para estimativa mais adequada
da semivariancia real.

A funcao semivariancia y(h) é definida como
a metade da esperanca matematica do
quadrado da diferenga do valor da fungéo
aleatéria ou variavel regionalizada Z verificada
em dois pontos separados, no espago ou no
tempo, por um vetor h

y(h )=—E[z() Z(s+n)] (1)

em que seSch.

Os estimadores mais conhecidos da funcao
semivariancia, definida na Equagdo (1), sdo: o
Estimador Classico de Matheron (Matheron, 1963),
o Estimador de Cressie & Hawkins (Cressie &
Hawkins, 1980) e o Estimador de Semivariéncia
Relativa Pairwise (Srivastava & Parker, 1989).

O Estimador Classico de Matheron é
expresso como

oty 226)-

Z(s+h) (2)

em que

N(h) = nimero de pares de dados utilizados
a uma distancia h;

Z = variavel regionalizada ou fungéo
aleatéria; e
s=(x,y;)e ScR? sdao as posicoes
amostrais.

O estimador da funcdo semivariancia,
proposto por Cressie & Hawkins (1980), é
dado por

{ Z|z s+h]1}4

0,988
N(h)

7o(h)= (3)

0,914 +
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O estimador de Matheron 7,, dado na
Equagéo (2) € o mais estavel desde que os
dados apresentem distribuicdo normal de
probabilidade, entretanto, na presenca de
uma distribuicAo de caudas pesadas, 0
estimador de Cressie & Hawkins 7, é mais
apropriado (Cressie, 1993).

O estimador de semivariancia relativa

Pairwise (Srivastava & Parker, 1989; Isaaks
& Srivastava, 1989) é dado por

o 2 N As)-Z(s+ h)]
70 ()= 4R {Z(s)+ Zls+ h)}

O estimador de semivariancia relativa
Pairwise 7., apresentado na Equacao (4),
caracteriza-se por diminuir o efeito de dados
discrepantes, porém apresenta a
desvantagem da soma dos valores da
variavel Z nos pontos de coordenadas se s
+ h ndo poder ser nula; além disso, quando
a média se aproxima de zero, podem ocorrer
semivariogramas  com “saltos” nas
semivariancias (Isaaks & Srivastava, 1989).

Dois novos estimadores de
semivaridncia, Newl e New2, foram
propostos por Li & Lake (1994), visando
reduzir a imprecisdo do estimador, quando a
distancia entre as amostras aumenta. Os
estimadores da fungdo semivariancia New1
e New2 sao dados respectivamente pelas
equacdes (5) e (6)

()= 1 {# > lzts)- s, )]2} )

(4)

i jED,"h
. R h .
VN2 (h) = VN1 (h) + d VN1 (h) (6)

em que
n = numero de pontos amostrais na area toda;

D, = conjunto indexado dos valores da
variavel regionalizada Z, em pontos de uma

janela movel bi-dimensional de area A;,

com tamanho h centrada no bloco i,
excluindo o ponto s;;

m = numero de dados em D,p;
7ni(h) = valor da derivada da fungéo #,, na
distancia h; sendo §,, o modelo ajustado a

(b

d = momento da semivariancia (d= X ou

—2
d=8%+X").
No ajuste de um semivariograma
tedrico a um semivariograma

experimental, tem-se o modelo e seus
trés parametros, que definem a estrutura
de dependéncia espacial: efeito pepita
(Co), que corresponde ao valor do
semivariograma, quando a distancia h é
igual a zero; patamar C = (Co+C4), que é
o0 maior valor do semivariograma, em que
este se estabiliza e corresponde ao
alcance (a), que é a distancia, dentro da
qual as amostras ~ apresentam
dependéncia espacial. E a partir do
alcance (a) que se considera a
inexisténcia de dependéncia espacial
entre as amostras, sendo possivel o
estudo de dados por meio da estatistica

classica, que tem como base a
independéncia dos dados.

Quando a variavel regionalizada
apresenta estrutura de dependéncia
espacial com patamar, o grau de
dependéncia espacial pode ser

determinado pelo coeficiente de efeito
pepita relativo, apresentado na equagéao

g:i (7)
C, +C,

Segundo Souza et al. (1999), a
dependéncia espacial € considerada forte,
quando o coeficiente de efeito pepita é
menor que 0,25. Quando o coeficiente de
efeito pepita esta entre 0,25 e 0,75, a
dependéncia € considerada moderada e,
acima de 0,75, é considerada fraca.

O objetivo deste trabalho foi verificar a
existéncia de uma estrutura de
dependéncia espacial, utilizando-se os
estimadores de semivariancia de Matheron

(Matheron, 1963), Cressie & Hawkins
(Cressie & Hawkins, 1980), Pairwise
(Srivastava & Parker, 1989; lIssaaks &

Srivastava,1989), Newl e New2 (Li &
Lake, 1994) nos atributos fisicos do solo:
densidade, umidade volumétrica e
resisténcia do solo a penetragdo nas
profundidades de 0-10, 10-20 e 20-30 cm
e na produtividade da soja em uma é&rea
comercial de 47 ha, com uma grade
amostral regular de 100 x 100 m.
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MATERIAL E METODOS

O experimento foi instalado na area comercial
cuja latitude ¢é 24°50'19,81”S, longitude
53°36'33,30”0 e altitude 659,5 m, municipio de
Cascavel, Estado do Parana. O solo da area é
classificado como Latossolo Vermelho Escuro
distroférrico, derivado de rochas de origem
baséltica, apresentando relevo suavemente
ondulado. A precipitagcdo pluviométrica anual
média é de 1940 mm, com maiores
concentragfes durante os meses de janeiro,
maio e outubro, com periodos mais secos em
junho e agosto. O clima ¢é temperado
mesotérmico e superimido, temperatura anual
média de 21 °C, alttude média de 800 m. O
sistema de manejo € o plantio direto. Os pontos
amostrais foram georreferenciados com o auxilio
de um GPS, sendo 48 pontos dispostos em uma
grade regular de 100 x 100 m.

Foram estudadas as seguintes variaveis
regionalizadas: densidade do solo — ds
Mg m?®; umidade volumétrica — Uv [%];
resisténcia do solo a penetracdo — RSP [MPa]; e
produtividade da soja [Mg ha'.

As amostras para determinagao da densidade
e umidade volumétrica do solo, foram retiradas
em trés profundidades: 0-10 cm, 10-20 cm e 20-
30 cm, em cada ponto amostral. Foram feitas
duas repeticbes a cada profundidade, a fim de
obter amostras representativas, considerando-se
a grande dispersao destes atributos fisicos e para
prevenir perda de amostras durante a realizagao
dos procedimentos laboratoriais.

Para determinagao da densidade do solo
— ds [Mg m?], utilizou-se o método do anel
volumétrico e, para determinar a umidade
volumétrica do solo — Uv [%], utilizou-se o
método da secagem em estufa para
determinar a umidade gravimétrica, ambos
descritos por EMBRAPA (1997).

A RSP [MPa] foi determinada na
profundidade de 0-30 cm e foram realizadas dez
repeticdes em cada um dos pontos amostrais,
sendo que foi coletada por meio de um
penetrografo de haste, com angulo de cone de
30°, didametro da base de cone de 12,83 mm,
didmetro da haste de 9,53 mm e comprimento
de 600 mm descrito em Tieppo (2004).

A partir do conjunto de dados obtidos
calculo-se o indice de cone para as
camadas de 0-10 cm, 10-20 cm e 20-30 cm.

A produtividade da soja [Mg ha'] foi
verificada pela colheita em duas linhas, em
um comprimento de 1,5 m em cada um dos
pontos amostrais. A soja foi trilhada e
pesada. Utilizou-se fator de correcao de
umidade fc de 13 %. O valor de fc (%) é
obtido pela equacéo

_UA-UD

fc %100 (8)

em que
UA = é a umidade atual [%]; e
UD = é a umidade desejada [%].

Para o estudo de estacionaridade e
continuidade espacial, foram construidos
graficos de tendéncia (Post-plot) e graficos
de dispersdo de médias moveis versus
desvios-padrao, que foram utilizados para

verificar se o0s dados apresentavam
tendéncia direcional. Aos dados que
apresentaram tendéncia direcional,

trabalhou-se com os residuos obtidos pela
aplicagdo da técnica de regressdao em
funcéo das coordenadas (X,Y).

Implementaram-se, computacionalmente,
as funcdes semivariancia de Matheron,
Cressie & Hawkins, Pairwise, New1 e New2,
sendo que os valores obtidos foram
utilizados para elaboracdo de mapas
teméticos pelo método de interpolagdo por
Krigagem ordindria, para as variaveis
regionalizadas que apresentaram estrutura
de dependéncia espacial.

RESULTADOS E DISCUSSAO

No Quadro 1, observa-se que os valores
da densidade média (ds) nas profundidades
0-10 e 20-30 cm foram praticamente iguais,
sendo que, nestas profundidades, a
densidade média é maior que na
profundidade de 10-20 cm. A densidade
maior na profundidade de 20-30 cm justifica
que a resisténcia do solo a penetragao
(RSP) tenha sido maior nesta profundidade,
pois, segundo Araljo et al. (2004), a
densidade influencia os resultados de RSP.
Como os coeficientes de variacdo da
densidade nas trés profundidades sao
menores que 10%, considera-se que 0S
dados de densidade apresentam
homogeneidade (Gomes, 1987).

136 Engenharia na Agricultura, Vicosa, MG, v.16, n.2, 133-143 Abr./Jun., 2008



Quadro 1. Analise Exploratéria de dados das variaveis regionalizadas em estudo

Coeficiente

Variaveis Desvio- 19 3¢ Valor Valor
Média de Mediana

regionalizadas padrdo  variagdo  Quartil Quartil  minimo  maximo
ds1 [Mgm® 1,19 0,05 i,/gzi 1,170 1,210 1,228 1,060 1,290
ds2[Mgm?® 1,16 0,09 7,60 1,100 1,150 1,200 1,040 1,550
ds3[Mgm® 1,20 0,06 5,15 1,160 1,205 1,248 1,100 1,350
Uv1 [%] 0,37 0,04 10,53 0,343 0,360 0,390 0,260 0,500
Uv2 [%] 0,36 0,03 8,44 0,340 0,360 0,380 0,300 0,490
Uv3 [%] 0,37 0,03 6,99 0,360 0,370 0,388 0,290 0,420
RSP1[MPa] 2,64 0,63 23,70 2,154 2,630 3,024 1,538 4,391
RSP2[MPa] 3,30 0,86 25,90 2,731 3,194 3,880 0,921 4,910
RSP3[MPa] 3,30 0,68 20,60 2,794 3,113 3,763 2,071 4,929
Prod [Mgha'] 1,87 0,46 24,57 1,650 1,790 2,110 0,960 3,970

Prod: produtividade da soja; ds1: densidade do solo de 0-10 cm; ds2: densidade do solo de 10-20 cm; ds3: densidade do solo
de 20-30 cm; Uvl: umidade volumétrica de 0-10 cm; Uv2: umidade volumétrica de 10-20 cm; Uv3: umidade volumétrica de
20-30 cm; RSP1: RSP de 0-10 cm; RSP2: RSP de 10-20 cm; RSP3: RSP de 20-30 cm.

No Quadro 1, observa-se que na
umidade volumétrica (Uv), 75% dos dados
(no 3?2 Quartil) tém menores valores nas
profundidades de 10-20 cm e 20-30 cm.
Segundo Secco (2003), isto ocorre, pois 0s
dados de RSP apresentam relagdo inversa
com os dados de umidade do solo. Devido
ao alto coeficiente de variagdo da RSP nas
trés nas profundidades, os dados foram
considerados heterogéneos em relagdo a
sua média (Gomes, 1987). A produtividade
média da soja (Prod) de 1,87 Mg ha’ foi
considerada baixa, de acordo com
EMBRAPA (2004), que considera baixa uma
produtividade menor que 2,5 Mg ha’'. A
produtividade foi baixa, também em
comparagdo com a produtividade do
municipio de Cascavel e do Estado do
Parana, pois, segundo PARANA (2005), a
produtividade média da soja no municipio de
Cascavel, no ano agricola 2004/2005, foi de
2,75 Mg ha™' e no Estado do Parana de 2,56
Mg ha'. Devido ao alto coeficiente de
variagdo da produtividade (24,57%), os
dados foram considerados heterogéneos em
relacéo a sua média (Gomes, 1987).

No Quadro 2, sdo apresentados
resultados dos estudos de variabilidade
espacial das variaveis regionalizadas. Os
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estimadores da fungdo semivariancia New1
e New2 detectaram  estrutura de
dependéncia espacial entre as amostras
com uma grade amostral de 100 x 100 m (uma
amostra por hectare) e distancias de até 50%
(cutoffy da distancia maxima entre pontos,
sendo que os estimadores de Matheron,
Cressie & Hawkins e Pairwise ndo detectaram
essas dependéncias espaciais.

Segundo o estimador New1, a fungao
semivariancia  experimental dos dados
densidade do solo na profundidade de 0-10
cm (ds1) apresentaram  estrutura de
dependéncia espacial moderada (25% < € <
75%) por meio do ajuste de um modelo
gaussiano, utilizando um ponto de corte
(cutoff)y de 25% da distancia maxima. Assim,
em um raio de 300 m, os dados sao
correlacionados espacialmente. A Figura 1(a)
apresenta o0 semivariograma experimental,
obtido pelo estimador New1, enquanto a
Figura 1(b) apresenta o mapa tematico da
densidade do solo a profundidade de 0-10 cm,
com os parametros C,, C; e a apresentados
no Quadro 2.

Observa-se na Figura 1(b), que a maior
parte da area tem densidade entre 1,17 e
1,19 Mg m™®, sendo pequena a area com alta
densidade, de 1,24 Mg m™.
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Quadro 2. Resultados da analise geoestatistica das variaveis regionalizadas

Variavel Estimador Modelo Co C4 a € (%)
ds1 [Mg m?] New1 Gaussiano 0,0027 0,0028 300 49,0
ds2 [Mg m?] New?2 Esférico 0,0010 0,2070 310 0,5
ds3 [Mg m?] New?2 Exponencial 0,0005 0,3900 435 0,128

Uv1 [%] New1 Gaussiano 0,0012 0,0002 300 85,71

Uv2 [%] New1 Esférico 0,0006 3x10° 165 96,0

Uv3 [%] New1 Esférico 1x10° 0,0009 150 1,1
RSP1 [MPa] New?2 Esférico 1x10° 150 550 0,0000007
RSP2 [MPa] New?2 Esférico 0,5000 0,0800 200 86,0
RSP3 [MPa] New?2 Esférico 1x10° 0,8500 300 0,0012
Prod [Mg ha"] New?2 Esférico 1x10™ 0,3300 400 0,03

Prod: produtividade da soja; ds1: densidade do solo de 0-10 cm; ds2: densidade do solo de 10-20 c¢m; ds3: densidade do solo
de 20-30 cm; Uvl: umidade volumétrica de 0-10 cm; Uv2: umidade volumétrica de 10-20 cm; Uv3: umidade volumétrica de
20-30 cm; RSP1: RSP de 0-10 cm; RSP2: RSP de 10-20 cm; RSP3: RSP de 20-30 cm; Cy: efeito pepita; C: contribuicdo; a:

alcance; e: coeficiente de efeito pepita
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Figura 1. (a) Semivariograma experimental da densidade do solo de 0-10 cm, segundo o
estimador New1; (b) mapa tematico da densidade do solo na profundidade de 0-

10 cm

As Figuras 2(a) e (b) foram construida
utilizando-se os parametros apresentados
no Quadro 2, segundo o qual, a densidade
do solo na profundidade de 10-20 cm (ds2)
apresenta dependéncia espacial forte (¢ <
25%) através do ajuste de um modelo
esférico com um raio de dependéncia
espacial entre amostras de 310 m, por meio
do estimador New2. A Figura 2(a) apresenta
0 semivariograma experimental e na Figura
2(b) apresenta-se o mapa tematico da
densidade do solo na profundidade de 10-20
cm. Observa-se na Figura 2(b) que mais de
50% da éarea apresenta densidade menor
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que 1,16 Mg m™ na profundidade de 10-20
cm.

No Quadro 2 verifica-se segundo o
estimador New2 que a densidade do solo na
profundidade de 20-30 cm (ds3) apresenta
dependéncia espacial forte (¢ < 25%) através
do ajuste de um modelo Exponencial, com raio
de dependéncia entre amostras de 435 m.
Assim, foram construidos o semivariograma
experimental na Figura 3(a) e 0 mapa tematico
desta variavel na Figura 3(b). Verifica-se, pela
Figura 3(b), que a maior parte da area em
estudo tem densidade do solo menor que 1,17
Mg m?® na profundidade de 20-30 cm.
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Figura 2. (a) Semivariograma experimental da densidade do solo na profundidade de 10-20
cm segundo os estimador New2, (b) Mapa tematico da densidade do solo 10-20 cm
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Figura 3. (a) Semivariogramas experimental da densidade do solo na profundidade de 20-30 cm
segundo o estimador New2, (b) mapa tematico da densidade do solo de 20-30 cm
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A estrutura de dependéncia espacial da
umidade volumétrica na profundidade de 0-10 cm
(Uv1) é fraca (¢ > 75%) e atende ao modelo
gaussiano pelo estimador New1 (Quadro 2). A
Figura 4(a) apresenta o0 semivariograma
experimental construido pelo estimador New1 e a
Figura 4(b) apresenta o mapa tematico da
umidade volumétrica na profundidade de 0-10 cm.

Comparando as Figuras 1(b) e 4(b) na
profundidade de 0-10 cm, verifica-se que os locais
onde ha alta umidade volumétrica a densidade do
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(b)
Figura 4. (a) Semivariogramas experimental da umidade volumétrica na profundidade de 0-10 cm
segundo o estimador New1, (b) Mapa temético da umidade volumétrica de 0-10 cm

solo é maior, j& nos locais de baixa umidade
volumétrica, a densidade do solo ¢é alta.

A umidade volumétrica de 10-20 cm
apresenta segundo o estimador Newi,
estrutura de dependéncia espacial fraca (e
> 75%) obtida pelo modelo esférico. A
Figura 5(a) apresenta o semivariograma
construido a partir dos parametros
apresentados no Quadro 2 e a Figura 5(b)
apresenta o mapa tematico da umidade
volumétrica de 10-20 cm.
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A estrutura de dependéncia espacial da
umidade volumétrica de 20-30 cm (Uv3)
apresentada no Quadro (2) é forte (e < 25%)
e atende ao modelo esférico pelo estimador
Newl. Devido ao comportamento da
semivariancia experimental foi utilizado um
cutoff de 16%, e obteve-se um alcance de
150 m. A Figura 6(a) apresenta o
semivariograma experimental obtido pelo
estimador New1 e a Figura 6(b) apresenta o
mapa tematico da umidade volumétrica de
20-30 cm.

A RSP na camada de 0-10 cm apresenta
estrutura de dependéncia espacial forte (e <
25%) com um modelo tedrico ajustado
esférico segundo o estimador New2. A
Figura 7(a) apresenta o semivariograma
experimental construido pelo estimador
New2 e a Figura 7(b) apresenta seu
respectivo mapa tematico da RSP na

umidade2
Y(h)
0.000675
0.0006735 LR A4
0.000672
0.0006705

0.000669 -+
0 100 200 300 400 500

(a)

camada de 0-10 cm, construidos com os
parametros apresentados no Quadro 2.

No Mapa tematico apresentado na Figura
7(b) observa-se uma baixa RSP na camada
de
0-10 cm, verificando no canto superior
esquerdo, ist6 deve-se a uma baixa
densidade do solo no mesmo local, nesta
profundidade, como é apresentado na
Figura 1(b).

No Quadro (2) verificou-se que a RSP na
camada de 10-20 cm apresenta uma
estrutura de dependéncia espacial fraca (e >
75%) obtida pelo modelo esférico com
alcance de 200 m. A Figura 8(a) apresenta o
semivariograma experimental obtido pelo
estimador New2 e a Figura 8(b) apresenta o
mapa tematico da RSP na profundidade de
10-20 cm, construidos conforme parametros
apresentados no Quadro 2.
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037

— R

D45
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Figura 5. (a) Semivariogramas experimental da umidade volumétrica na profundidade de
10-20 cm segundo o estimador New1, (b) Mapa tematico da umidade volumétrica
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: 033
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(b)

Figura 6. (a) Semivariograma experimental da umidade volumétrica na profundidade de 20-
30 cm segundo o estimador New1, (b) mapa tematico da umidade volumétrica de
20-30 cm
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Figura 7. (a) Semivariograma experimental da RSP na camada de 0-10 cm obtido pelo
estimador New2, (b) mapa tematico da RSP na camada de 0-10 cm
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Figura 8. (a) Semivariograma experimental da RSP na camada de 10-20 cm segundo o
estimador New2, (b) mapa tematico da RSP na camada de 10-20 cm
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Comparando os mapas tematicos das
Figuras 6(b) e 9(b), verifica-se que nos
locais onde ha uma alta RSP, a umidade
volumétrica é baixa, na camada de 10-20
cm.

Segundo o Quadro (2) a RSP na
profundidade 20-30 cm segundo o estimador
New2, os dados apresentam estrutura de
dependéncia espacial forte (¢ < 25%),
segundo o modelo esférico com raio de 300
m. As Figuras 9(a) e 9(b) foram construidas
utilizando-se os parametros apresentados
no Quadro 2.
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(b)
Figura 9. (a) Semivariograma experimental da RSP na camada de 20-30 cm segundo o
estimador New2, (b) mapa tematico da RSP na camada de 20-30 cm

Observa-se, na Figura 9(b) que ha uma regiao
(canto superior esquerdo) onde a RSP na
profundidade de 20-30 cm é a mais baixa de toda a
area, e isso ocorre devido a alta RSP nas camadas
de 0-10 e 20-30 cm, que repercutem num aumento
da RSP na camada inferior.

A Figura 10(a) apresenta o semivariograma
experimental e a Figura 10(b) apresenta 0 mapa
tematico da produtividade da soja, com parametros
obtidos no Quadro (2), segundo o qual os dados de
produtividade da soja, apresentam estrutura de
dependéncia espacial forte (¢ < 25%), obtida pelo
modelo esférico com alcance de 400 m.
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Figura 10. (a) Semivariograma experimental da variavel produtividade da soja segundo o
estimador New2, (b) mapa tematico da produtividade da soja

Observa-se na Figura 10(b) que o canto
superior esquerdo é o local onde se verificou
produtividade méaxima de 3,97 Mg ha™.
Neste local ha baixa densidade do solo
segundo as Figuras 1(b) e 3(b) e baixa RSP
segundo as Figuras 7(b), 8(b) e 9(b).

CONCLUSOES

e Os estimadores New1 e New2 detectaram
estrutura de dependéncia espacial entre as
amostras das variaveis regionalizadas em
estudo, onde os estimadores Matheron,
Cressie & Hawkins e Pairwise ndo detectaram.

e Com uma grade de 100 x 100 m pode-se
observar que apenas os estimadores New1 e
New2 detectam estrutura de dependéncia
espacial, conseqgientemente para trabalhar
com esta distdncia minima entre os pontos,
deve-se utilizar sub-amostras  aleatérias
retiradas de pontos definidos da grade, se o
objetivo for utilizar os demais estimadores.
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