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RESUMO

ALMEIDA, Maria de Fatima Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2013. Uso da Krigagem Indicativa na selecdo de areas propicias ao cultivo de café em
consorciacdo ou rotacdo com outras culturas. Orientador: Gérson Rodrigues dos Santos.
Coorientadores: Nerilson Terra Santos e Anténio Policarpo Souza Carneiro.

A Geoestatistica se destaca, principalmente por ser uma ciéncia interdisciplinar que permite
uma troca de informacdes entre gedlogos, engenheiros de petrdleo, matematicos, estatisticos e
demais categorias profissionais possibilitando assim uma melhor interpretacdo da realidade
geoldgica e ambiental. Dentre as técnicas de Krigagem destaca-se a Krigagem Ordinéria e a
Krigagem Indicativa. Em que a primeira € um preditor de Krigagem linear pontual que
considera a média desconhecida e incorpora em sua formulacdo o procedimento de uma
média ponderada movel, porém o que a diferencia é o fato de que 0s pesos sdo obtidos
levando em consideracdo a continuidade representada pelo semivariograma. A Krigagem
Indicativa € um preditor que utiliza-se da técnica de Krigagem Ordinaria ou de Krigagem
Simples dos dados transformados por meio de uma funcéo néo linear binaria composta por 0 e
1. Uma das grandes vantagens da Krigagem Indicativa reside no fato de ser um estimador n&o
paramétrico que permite transformar variaveis qualitativas (presenca ou auséncia) ou
varidveis quantitativas (de acordo com um ponto de corte de interesse) e estimar
probabilidade de ocorréncia da variavel. Na agricultura, o seu uso permite fazer planejamento
de correcdo do solo de forma localizada e identificar zonas de manejo para rotacdo ou
consorciacdo de culturas. Este trabalho tem por objetivo apresentar um estudo teorico-
aplicado das vantagens e desvantagens no uso da Krigagem Indicativa para o planejamento de
correcdo do solo para implantacdo da técnica de consorciacdo de cultivo de bananeira com o
cultivo de café, utilizando dados de propriedades quimicas do solo por meio de amostras
coletadas em uma fazenda cultivada com café no Municipio de Araponga- Zona da Mata

Mineira.



ABSTRACT

ALMEIDA, Maria de Fatima Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2013. Use of Kriging Indicative in selecting areas for the cultivation of coffee in
intercropping or rotation with other crops. Adviser: Gerson Rodrigues dos Santos. Co-
Advisers: Nerilson Terra Santos and Antdnio Policarpo Souza Carneiro.

Geoestatistics stands out, mainly because it is an an interdisciplinary science that allows an
exchange of information between geologists, petroleum engineers, mathematicians,
statisticians and other professional groups thus enabling better interpretation of geological and
environmental reality. Among the highlights Kriging techniques to Ordinary Kriging and
Kriging Indicative. Where the first is a linear kriging predictor of timely considering the
average unknown and incorporates in its formulation the procedure a weighted mobile, but
what sets it apart is the fact that the weights are obtained taking into account the continuity
represented by the semivariograma. The Indicative Kriging predictor is one that uses the
technique of ordinary kriging or simple kriging of the data processed through a nonlinear
function composed of binary 0 and 1. One of the great advantages of Kriging Indicative is the
fact of being a nonparametric estimator that allows transform qualitative variables (presence
or absence) or quantitative variables (according to a cutoff point of interest) and to estimate
ranges of probability of occurrence of the variable. In agriculture, its use allows planning of
soil correction of localized and identify management zones for rotation or intercropping. This
paper aims to present a theoretical and practical study of the advantages and disadvantages of
using the Kriging Indicative planning soil remediation technique for implantation of
intercropping with banana cultivation of coffee, using data from soil chemical properties
through samples collected at a farm cultivated with coffee in the city of Araponga - Zona da

Mata Mineira.
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1. INTRODUCAO

Coube ao engenheiro de minas D.G. Krige e ao estatistico H.S. Sichel o desenvolvimento
de novos métodos de estimacdo para reservas minerais espalhadas. De 1957 a 1962 o
engenheiro francés G. Matheron, de posse das observacdes de D.G. Krige, desenvolveu a
Teoria das varidveis regionalizadas, que sdo representadas na préatica, por certa quantidade de
dados numeéricos brutos e georreferenciados disponiveis, a partir dos quais sdo obtidas as
informagdes sobre as caracteristicas do fenémeno (LANDIM, 2006; VIEIRA, 2000).

Até 1968 a Geoestatistica foi utilizada para estimativas de reservas de hidrocarbonetos e
entre 1968 a 1970 foi desenvolvida a Teoria da Krigagem Universal (nome dado por
Matheron em homenagem a D.G. Krige), para aplicacdo a cartografia submarina com
tendéncia sistematica (VIEIRA, 2000). A partir disto, muito tem se desenvolvido na
Geoestatistica se destacando com ampla utilizacdo no campo das Ciéncias Agréarias e
Geologia aplicada a agricultura de precisdo e a preservacdo ambiental (LAMPARELLI,
ROCHA; BORGHI, 2001) dentre outros setores. AplicacBes da Geoestatistica podem ser
encontradas em Landim (2006), Mendes, Bassoi e Silva (2012), Silva et al. (2011), Souza et
al. (2008), Machado et al. (2007), Valente et al. (2012), Valeriano (2001, 2002, 2004, 2007,
2008), dentre outros.

Segundo Valeriano (2008), a Krigagem, uma técnica Geoestatistica, € o método de
interpolacdo que melhor expressa as formas do relevo. Esse método permite a interpolacédo de
valores de varidveis ndo amostradas a partir dos vizinhos amostrados. A cota de um ponto de
interesse é calculada pela média ponderada das amostras vizinhas, determinada por meio de
analise geoestatistica, a qual fornecerd os coeficientes que descrevem, por meio da funcao

semivariograma, a variabilidade espacial dos dados analisados.

Dentre as técnicas de Krigagem destaca-se a Krigagem Ordinaria e a Krigagem
Indicativa, em que a primeira é um preditor de Krigagem linear pontual que considera a média
desconhecida e cuja formula de fazer predi¢es segue procedimentos similares ao calculo de
uma media ponderada maével, porém o que a diferencia é o fato de que 0s pesos sdo obtidos
levando em consideracédo a continuidade espacial contida no semivariograma. A segunda é um

preditor de Krigagem que utiliza a técnica de Krigagem Ordinaria ou de Krigagem Simples
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(assunto que ndo sera tratado neste trabalho) dos dados transformados por meio de uma
funcdo ndo linear binaria composta por 0 e 1, chamada Krigagem Indicativa ou Krigagem dos

Indicadores.

De acordo com Felgueiras (2001) uma das grandes vantagens da Krigagem Indicativa
reside no fato de ser um estimador ndo paramétrico que permite transformar variaveis
qualitativas (presenca ou auséncia) ou varidveis quantitativas (de acordo com um ponto de

corte de interesse) e estimar de probabilidade de ocorréncia da variavel.

De acordo com Vieira (2000), Guimardes (2004) e Rocha (2005) a Geoestatistica se
destaca principalmente por ser uma ciéncia interdisciplinar que permite uma troca de
informacBes entre gedlogos, engenheiros de petréleo, matematicos, estatisticos e demais
categorias profissionais possibilitando assim uma melhor interpretacdo da realidade geoldgica
e ambiental. Esta troca de informacGes promove o enriquecimento metodoldgico da
Geoestatistica, permitindo atingir seu objetivo primordial que é melhorar as predi¢es por

meio de modelos mais realistas da heterogeneidade do fendmeno analisado.

A técnica de predicdo por Krigagem, técnica utilizada pela Geoestatistica, leva em
consideracdo a continuidade espacial representada no semivariograma (funcdo que mede o
grau de semelhanga entre amostras vizinhas, cujos valores sdo relacionados com a posi¢ao
espacial da amostra), ou seja, as técnicas de Krigagem utiliza-se da fungdo semivariograma
para fazer as predi¢Ges dos pontos ndo amostrados, baseando-se dos valores e na localizacdo

dos pontos amostrados.

A Geoestatistica, através da técnica de Krigagem Indicativa pode ser utilizada na
agricultura de precisdo para fazer planejamento de corre¢do do solo ou outros manejos de
forma localizada. Diversas aplicacbes do método de Krigagem Indicativa na agricultura
podem ser encontradas em Fagioli, Zimback e Landim (2012), Imai et al. (2003); Vicente et
al. (2003), dentre outros.

A importancia da Krigagem Indicativa esta no fato de permitir gerar mapas de solo e com
isso permitir a aplicacdo de técnicas de manejo apropriadas para cada local da area analisada
viabilizando o uso do conceito de agricultura de precisdo que de acordo com Tschiedel e

Ferreira (2002), a introducdo do conceito de agricultura de precisdo é imprescindivel em
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propriedades onde se tenha como objetivo maximizar os lucros e minimizar os danos

ambientais.

A exemplo da maximizacdo dos lucros com reducao dos danos ambientais a consorciacao
de culturas é uma alternativa porque é a combinacdo de plantas que tem tempos de vida e
atingem alturas diferentes e que convivem na mesma area, aproveitando de maneira 6tima a
luz do sol Essa ideia de combinar duas ou mais culturas visa maximizar a utilizacdo da area.
Além disso, a diversificacdo é uma vantagem pois quando o pre¢o de um produto vai mal, um

outro pode estar em alta. Isso proporciona maior equilibrio para a economia (BRASIL, 2007).

O sistema consorciado vem se tornando uma tecnologia muito utilizada na producédo de
hortalicas. Dados de pesquisas recentes apontam que o0s sistemas consorciados favorecem o
manejo fitotécnico das culturas associadas, ocasionando na maioria das vezes, aumento de
producdo por unidade de area e maior lucratividade para os olericultores (MONTEZANO,
PEIL, 2006).

No Brasil estdo sendo utilizadas muitas espécies de plantas para arborizacdo de cafezais,
tais como, podem ser citadas a seringueira (MATIELLO, ALMEIDA, 1991), a grevilea
(BAGGIO et al., 1997), e cajueiro (MATIELLO et al., 1989). Porém além destas, as frutiferas
com grande valor de mercado e boas caracteristicas para a arborizacdo, como o coqueiro
ando, a pupunha e bananeira, podem ser boas op¢des (CARAMORI, MANETTI FILHO,
1993).

Segundo José et al. (2007) Observacdes microclimaticas em cultivos arborizados de café
ja foram realizadas em diferentes regides e situacdes de cultivo, como em sistemas agro
florestais (BARRADAS, FANJUL, 1986; VAAST et al., 2004), arborizacdo com grevilea
(MIGUEL et al., 1995) e consorciacdo com coqueiro-ando verde (PEZZOPANE et al., 2007).
Esses trabalhos evidenciam que a variabilidade temporal e espacial da temperatura e umidade
do ar em um sistema consorciado e suas diferencas em relagcdo a um cultivo a pleno sol, vao
depender do tipo de copa da arvore utilizada e da densidade do sombreamento (JOSE et al.,
2007).

A consorciacdo como sombreamento provisorio tem a funcdo de protecdo do cafeeiro na

sua fase inicial de crescimento, sendo indicadas espécies anuais ou perenes de pequeno e
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médio porte como a cultura da banana, plantando-se no espacamento variando de 6x6 m até
10x10 m. A consorciacdo como sombreamento permanente geralmente estabelecida
concomitante a eliminacdo do sombreamento provisério, tem a utilizacdo de espécies perenes
de grande porte como oleaginosas, madeireiras e frutiferas, plantando-se no espacamento

variando de 10x10 m até 15x15 m.

Conforme as espécies consorciadas e 0s espagamentos adotados, este sombreamento pode
ser benéfico ao desenvolvimento vegetativo e produtivo do café com reducdo da bienalidade
de producdo e também a melhoria da qualidade do produto com obtencdo de bebida suave
(FERNANDES, 1986).

Diversas espécies perenes sdo utilizadas na consorciagdo com a cultura do café, como
espécies florestais (pinus, freijd, teca e bandarra), frutiferas (mamé&o, banana, coqueiro e
macadamia) e industriais (seringueira, cacau, pupunha e castanha). Podem ainda ser
consorciadas com o café as culturas da mamona e do abacate, devendo-se fazer com que o
nivel de sombreamento ndo ultrapasse o indice de 40% relativo a area do café (MATIELLO,
1991).

A consorciacdo de frutiferas como a bananeira com o café é indicada por fazer a
reposicdo da matéria organica e outros nutrientes do solo porque devolve ao solo um
percentual elevado de massa verde e seca. A bananeira, embora, necessita de uma grande
quantidade de nutrientes para sua produtividade, grande parte destes nutrientes € retornada ao
solo e com isso, aproximadamente 66% da massa vegetativa sdo devolvidas ao solo apds
colheita do fruto (EMBRAPA, 2004).

As praticas de cultivo visando a producdo agricola sustentavel devem minimizar as
limitacGes do solo e do clima, assegurando rendimentos crescentes, além de conservar 0s
recursos naturais e proteger o meio ambiente (MORRISON, CHICHESTER, 1994). Deste
modo, 0 uso da terra em manejo de consorciacdo com culturas de frutiferas como a bananeira
é indicado por gerar renda e fazer a reposicdo de matéria organica do solo degradado por

cultura perene, como € o caso do café.

Neste trabalho priorizou a aplicacdo de Krigagem Indicativa por permitir apresentar

mapas probabilisticos de subareas dentro da area estudada e favorecer o planejamento
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localizado de manejo de consorciacao da frutifera bananeira para uma area ja cultivada com o

café por considerar a grande importancia econémica e ambiental do manejo.

Considerando que os preditores geoestatisticos tem a garantia de ser BLUP, Best Linear
unbiased predictor (Melhor Preditor Linear N&o Viciado) e de predizer o erro nas estimativas,
objetiva-se com este trabalho apresentar, através das Krigagens Ordinéria e Indicativa, um
planejamento da consorciacdo do café com a frutifera bananeira, visando elaborar mapas
tematicos que apontam regides com probabilidades do manejo dessas culturas baseando-se
nos principais macronutrientes e micronutrientes do solo. Este objetivo e 0s passos para sua

execucao serd melhor expresso através das agdes que serdo executadas, a saber:

e Fazer um estudo tedrico acerca das estruturas matematicas que efetivam as
condicdes de otimalidade das Krigagens: Ordinaria e Indicativa;

e Definir os pontos de corte para as variaveis de solo (macro e micro nutrientes)
de acordo com Alves (2012) para o cultivo de café, e de acordo com
EMBRAPA (2004) para o cultivo de bananeira.

e Fazer a transformacdo dos dados de acordo com os pontos de corte das
variaveis para o café e para a bananeira.

e Ajustar os Semivariogramas para cada variavel de acordo com o ponto de
corte para cada macronutriente por cultura;

e Aplicar o método de Krigagem Ordinaria nos dados originais e nos dados
transformados;

e Fazer um estudo dos mapas de krigagem Indicativa, individualmente e por
agrupamentos de macronutrientes, para verificar areas com caréncia destes
nutrientes e areas mais favoraveis ao manejo de consorciacdo das duas
culturas;

e Discutir as vantagens e desvantagens apresentadas na aplicagdo do método de
Krigagem Indicativa nos planejamentos agricolas;

e Sugerir, (caso seja viavel), o método de Krigagem Indicativa para o

planejamento agricola de consorciagdo de culturas.



2. REVISAO DE LITERATURA

De acordo com Vieira (2000) assim como a Estatistica Classica se baseia nas
pressuposi¢bes de independéncia entre as amostras e distribuicbes idénticas para cada
elemento amostral, na Geoestatistica é preciso verificar também, algumas hipoteses basicas
chamadas de hipoteses de Estacionariedade (assuntos que serdo discutidos posteriormente)

necessarias para sua aplicacao.

Uma caracteristica importante na Geoestatistica que a diferencia das demais técnicas
estatisticas € a escassez de possibilidades de repeticdo. Tal condicéo € justificada pelo fato de
cada unidade amostral representar uma variavel aleatéria observada uma Unica vez. Deste

modo, cada ponto representa uma amostra (VIEIRA, 2000).

Para exemplificar, considere-se um campo de area S, para o qual se tem um conjunto de
valores medidos z(x;), i =1, 2, ..., n, em que x; identifica a posicdo no campo; e z, representa o
valor da variavel medida para cada par de coordenadas(x,y) em x; . De acordo com Vieira
(2000) o ponto de referéncia para o sistema de coordenadas (x,y) é arbitrario e fixado a
critério do interessado. Para dada posicdo fixa x;, cada valor medido da variavel em estudo
z(x;), pode ser considerado uma realizacdo do conjunto de variavel aleatéria, Z(x). A variavel
regionalizada z(x;), para qualquer x; dentro da area S, por sua vez, pode ser considerada uma
realizacdo do conjunto de varidveis aleatorias, Z(x), para qualquer x;, dentro de S. Esse
conjunto de variaveis aleatdrias ¢ denominado funcédo aleatéria (Z(x)). Estas definicdes estdo

descritas em Journel e Huijbregts (1978) citado por Vieira (2000).

Vieira (2000) afirma que as definicGes apresentadas tornam-se necessarias porque uma
funcdo aleatoria por ser continua, pode ser submetida a uma gama de hipGteses sem as quais a
deducdo é impossivel. Em outras palavras, estas hipdteses sdo necessarias porque ndo se
podem conhecer os valores em todos os pontos, apenas aqueles obtidos por amostragem.
Desse modo, a Geoestatistica para predizer valores para locais ndo amostrados utiliza-se da
estrutura de dependéncia espacial representada no semivariograma para fazer predi¢es de

valores para os locais ndo amostrados por meio da técnica de Krigagem (ANDRIOTT], 2003).



Ao extrair dos dados disponiveis (amostras) uma imagem da variabilidade e a correlagdo
existente entre estes valores, tomados em dois pontos do espaco, determina-se uma analise
estrutural e por meio dela estima-se através do semivariograma a dependéncia entre as

amostras.

Tal como em outras estatisticas que usam covariancia e correlagdo para identificar
continuidade, neste caso, pode-se citar como exemplo a analise de correlacbes candnicas
(maiores informacdes sobre este tema e exemplos de aplicacdo pode ser encontradas em
LAMDIM, 2011), a Geoestatistica usa as estruturas de covariancias, por meio do

semivariograma e suas pressuposicoes.

2.1 Modelagem Geoestatistica de Varidveis Aleatdrias

De acordo com Webster e Oliver (2007) e Cressie (1993) citados por Santos (2010)

entende-se uma variavel aleatdria como constituida pelos componentes:
Z(X)=u(x)+&'(x)+&"

Essa definicdo de varidvel aleatdria de um processo estocastico com indexacdo em X

atende a duas fungoes:

i) Apresenta o0s trés tipos de variacdo espacial sendo: uma variagdo
deterministica representada por x(X), uma variacdo probabilistica
regionalizada representada por &'(x)que define a dependéncia espacial
estocastica presentes na vizinhanca de x, € uma terceira componente, a

variacdo probabilistica completamente independente espacialmente (ou seja,

ndo regionalizada, sem dependéncia espacial deterministica ou probabilistica),

&

Sem perda de generalidade, podemos fazer E[¢"]=0, se a variavel

aleatdria for continua, pois se espera que seja um “ruido branco” normal, isto ¢,



£"~N(0,6%), porém a exigéncia de normalidade dos dados ndo é condigio

necessaria para a Geoestatistica.

i) Permitir um tratamento matematico e estatistico mais claro para o fenémeno

pelo processo estocastico fundamental.

Observa-se pela equacdo E[Z(X)]=u(X),vxeD (onde D é o
dominio), em que se exige ou pressupde implicitamente a existéncia de

E{Z(x)}, V xeD, isto é, o processo é estocéstico de 1% ordem.

Santos (2010) explica que isto pode ser justificado pelo fato de que outros processos que
ndo possuem media (Distribuicdo de Cauchy) ndo ocorrem na realidade da Geoestistica, e
caso estes ocorram a solucdo pode estar na analise que utiliza apenas distribuicdo de
probabilidade e ndo envolvem momentos estatisticos. Como toda a teoria da Geoestatistica
estd fundamentada nas variaveis regionalizadas, torna-se imprescindivel fazer uma breve

apresentacdo do tema.

2.1.1 Teoria das variaveis regionalizadas

A preocupacdo de pesquisadores com a variabilidade espacial remonta de muito tempo,
Smith (1910) em experimentos de rendimento de variedades de milho, buscava eliminar efeito
de variagcbes no solo, Montgomery (1913), experimentou 224 parcelas onde mediu o
rendimento de grdos, preocupado com o efeito do nitrogénio no trigo (VIEIRA, 2000).
Waynick e Sharp (1919) citado por Vieira (2000) estudaram o nitrogénio total e o carbono no
solo, todos com grande quantidade de amostras. Estes autores, dentre outros, utilizaram os

mais variados esquemas de amostragem com a intencéo de conhecer a variabilidade.

Porém, tais estudos ndo tiveram continuidade no tempo, devido em grande parte, a
adocdo de técnicas de casualizacdo e replicacdo e ao conhecimento sobre fungdes de

distribuicdo que levaram a adogdo de amostragem ao acaso, desprezando assim, suas
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localizagOes geograficas. A pratica da casualizacao e repeticdo, somado ao uso da distribuicdo
normal de frequéncia, é usado até hoje para assumir independéncia entre as amostras e
garantir validade do uso da média e do desvio padrdo em representar um fendmeno (VIEIRA,
2000).

O autor salienta que a distribuicdo normal ndo garante a independéncia entre as amostras,
a qual pode ser verificada pela “autocorrelagdo”. A principal razdo para isto é que o calculo da
frequéncia de distribuicdo ndo leva em conta a distancia na qual as amostras foram coletadas

no campo.

Uma das formas de identificar a presenca de dependéncia espacial € a utilizacdo da
Geoestatistica. A Geoestatistica se fundamenta na “Teoria das varidveis regionalizadas”

proposta e fundamentada por Matheron (1963).

Matheron (1971) citado por Vieira (2000), define variaveis regionalizadas como uma
funcéo espacial numérica que varia de um local para outro, com continuidade aparente e cuja

variacdo ndo pode ser representada por uma funcdo matematica simples.

Andriotti (2003) caracteriza variavel regionalizada como um fenémeno aleatorio e
estruturado, ou seja, € aleatorio no sentido de que os valores das medicOes feitas, podem
variar consideravelmente entre si, e sua caracteristica regionalizada, estruturada segundo uma
certa lei no espaco. Isto é evidente se considerar que os valores das observacGes com que se

trabalha ndo sdo completamente independentes da sua localizacdo geografica.

De acordo com a teoria, proximo a um valor elevado é mais provavel que seja encontrado
outro valor elevado. De acordo com a teoria de probabilidades, os valores dessas duas

observac@es proximas estdo correlacionados.

Segundo Andriotti (2003) regionalizacdo € o carater estruturado dos fendmenos, e a
linguagem que permite trata-los como tal é a das funcGes aleatdrias. Exemplos de varidveis
regionalizadas pode-se citar o teor de um elemento quimico em uma rocha, a espessura de
uma camada de rochas em certa regido, etc. Quase todas as variaveis quantitativas com que se

trabalha nas Ciéncias da Terra podem ser consideradas Variaveis regionalizadas.



Santos (2010) explica que se X representa uma posi¢cdo de uma, duas ou mais
dimensdes da regido D, entdo a variavel aleatéria regionalizada Z(x) (apresentada na Secao
2.1) é representada pela adicdo dos termos u(x),e'(x) e £", e cada um deles podem ser

definidos como segue:

e 4(X) éuma funcdo deterministica que representa a componente estrutural;
e &'(X) é um termo estocastico que varia localmente e depende espacialmente de £(X) ;

e &" éum ruido aleatdrio ndo correlacionado que tem distribuicio normal com média

zero e variancia o°.

A componente deterministica £(X) deve ter uma funcdo prépria e por isso é necessario a

utilizacdo de hipoteses que garantam a Estacionariedade (definida posteriormente), isto €,

momentos estatisticos da variavel aleatdria constantes para qualquer vetor h.

De acordo com Camargo (1997), o numero k de momentos define a ordem k de
Estacionariedade da variavel. De acordo com Vieira (2000) regionalizacdo € o carater
estruturado dos fendmenos e a linguagem que permite trata-los como tal é a das Funcdes
Aleatorias. Em outras palavras: por meio das Funcbes Aleatorias estudam-se as variaveis

regionalizadas.

Desta maneira para estudar as variaveis regionalizadas e compreender o conceito de
estacionariedade de uma variavel aleatoria regionalizada, faz-se necessaria a definicdo de
Funcéo Aleatoria (FA).

2.1.2 Funcao Aleatoria (FA)

De acordo com Andriotti (2003) uma variavel aleatoria (VA) é aquela que pode assumir
uma certa quantidade de valores segundo uma determinada lei de probabilidade, ou seja, é
uma familia de valores possiveis, cada valor associado a uma dada probabilidade. Para
exemplificar uma Variavel Aleatdria pode se utilizar a tiragem de um dado, para este fato

existe um numero de possibilidades e para cada um deles existe igual probabilidade de
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ocorréncia (seis valores possiveis, cada um com uma probabilidade de ocorréncia igual a 1/6)
é um exemplo de VA.

Qualquer face do dado resultante de uma jogada isolada é chamada de realizacdo da
Varidvel Aleatéria tiragem de dado. Da mesma forma, o teor de um determinado elemento em
um certo ponto é uma realizacdo da VA teor do elemento. Como Funcdo Aleatéria (FA),
Andriotti (2003) define da seguinte forma: € uma VA a uma infinidade de componentes, ou

seja, 0 conjunto infinito das VAs constitui o que se chama de Funcao Aleatodria (FA).

Yamamoto e Landim (2013) explicam que o langcamento de dados pode ser repetido
indefinidamente (condicdo que os autores nomeiam como condicdo A) e os resultados obtidos
sdo independentes de lancamentos anteriores (nomeiam como condi¢ao B) e de acordo com o0s
mesmos, quando se analisa dados geoldgicos como o teor de um elemento metélico no solo,
por exemplo, ao se retirar uma amostra num determinado ponto, o seu teor € um valor unico,
fisicamente determinado, sendo impossivel a repeticdo desse experimento. Se fosse retirada
uma amostra de um ponto muito proximo seria possivel dizer que a condicdo A estaria
satisfeita. Porém, ndo estaria respeitando a condigéo B.

O formalismo geoestatistico é baseado no conceito de dependéncia espacial e no
entendimento de que cada ponto no espaco ndo apresenta um Unico valor, mas sim uma
distribuicdo de probabilidade de ocorréncia de valores. (...) no ponto x a propriedade Z(x) é
uma VA com média m, variancia S2 e uma funcéo de distribuicdo acumulada. O conjunto de
VA constitui uma Fungdo Aleatéria (YAMAMOTO, LANDIM, 2013).

A aplicacdo de inferéncias estatisticas ocorre lancando mdo de algumas hipoteses
suplementares sobre as FAs em estudo, as chamadas hipdteses restritivas, que visam

fundamentalmente a reduzir os parametros dos quais depende a sua lei (ANDRIOTTI, 2003).
2.1.3 Funcao de Probabilidade e Funcdo Indicadora

Mood, Graybill e Boes (1974) definem funcdo de probabilidade e funcdo indicadora e
suas propriedades do seguinte modo: A funcéo de probabilidade P(?) é um conjunto com o

dominio A (uma éalgebra de eventos) e contradominio o intervalo [0,1] que satisfaz o0s

seguintes axiomas:
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i) P[A]>0 paratodo A € 4
iy P(Q)>0

iii) Se A,A,... é uma sequéncia de eventos mutuamente exclusivos em A que

ANA = para i=j;i,j=12..e se AUAuU..= JA €4 quando

P{QA}EP[A]- |

A definicdo de probabilidade é uma definicio matematica, baseada nos axiomas
formalizados por Kolmogorov e todo estudo probabilistico deve satisfazé-los. De acordo com
Mood, Graybill e Boes (1974) a definicao de fungéo indicadora segue da seguinte forma:

Seja Q qualquer espaco com pontos W e A, qualquer subconjunto de Q. A funcéo

indicadora de A, denotada por 1,(-) é uma fungdo com dominio Q e contradominio igual ao

conjunto constituido pelos dois nimeros reais 0 e 1 definidos por:

1 seW €A

IA(W):{O, seWegA

I,() claramente “indica”o conjunto A.
Os autores definem ainda as propriedades a que esta sujeita toda funcéo indicadora:
Seja Q qualquer espaco e 4 qualquer colecdo de subconjuntos de Q:

i) 1,(w)=1-1;(w) paratodoAec 4.
||) IA.Usz'"'Ax (W) = IA(VV)lAZ(VV),, IAq(VV) para A&,..., Aﬂ c#4.
i) 1y oacon (w):max[IAl(\N), Ly W).... |A1(vv)] paraA,.., A € 4.

A funcgdo indicadora serd utilizada para indicar subconjunto da reta real. Os autores
apresentam uma notacao especifica para fungédo indicadora com codificagdo binaria (0,1) da

seguinte forma (MOOD; GRAYBILL,; BOES, 1974):
12



1 se0<x<1
0, outros casos

(o209 = oy ) :{

2.1.4 Hipoteses de Estacionariedade

Andriotti (2003) define uma funcgéo aleatoria como estacionaria, aquela cuja distribuicéo
de probabilidades é invariante por translagdo, ou seja, os fatores controladores do seu

comportamento agem de forma similar em toda a area em estudo.

Santos (2010) aponta gque a estacionariedade é uma propriedade de modelo probabilistico,
e pode variar com a mudanca de escala do estudo ou a medida que novos dados séo
disponibilizados. E acrescenta ainda, que a existéncia de estacionariedade permite agrupar
observacGes obtidas em diferentes posicdes da area em estudo, gerando diferentes

semivariogramas.

Journel e Huijbregts (1978) citado por Vieira (2000) afirmam que a variavel
regionalizada Z(x;), para qualquer X; dentro de uma éarea S, pode ser considerada uma
realizacdo do conjunto de variaveis aleatdrias Z(x;). Esse conjunto de variaveis aleatdrias é
denominado uma funcdo aleatéria e é simbolizado por Z(x;). O autor explica que tal afirmacao
se faz necessario porque uma funcao aleatéria, pelo fato de ser continua, pode ser submetida a
uma gama de hipoteses, sem as quais a deducdo de equacgdes € impossivel. O que se espera de
pontos discretos de amostragem é que possam ser satisfeitas as hipdteses as quais as fungdes
aleatorias estdo sujeitas. Pois, com uma Unica amostragem, tudo o que se sabe de uma funcéo
aleatoria Z(x;) € uma Unica realizacdo. Entdo, para estimar valores para locais ndo amostrados,
ter-se-4 de introduzir a restricdo de que a variavel regionalizada (VR) seja necessariamente
estacionaria estatisticamente. O autor admite a existéncia de trés hipoOteses de
estacionariedade de uma funcdo aleatoria Z(x;), e afirma que pelo menos uma delas deve ser
satisfeita para se fazer qualquer aplicacdo geoestatistica, que sdo elas: (a) a estacionariedade

de 22 ordem; (b) hipotese intrinseca e (c) hipdtese de tendéncia.

Para melhor compreensdo, Vieira (2000) faz a seguinte proposic¢do: considere z(x;) e
z(xj+h) valores da variavel regionalizada em pontos distintos, separados pelo vetor h. Pode se
13



definir hipoteses de estacionariedade de 12 ordem, 22 ordem e intrinseca (do semivariograma)
as condicGes em que as variaveis regionalizadas Z(x;) e Z(xj+h) devem satisfazer para que se
possa considera-las como elementos de um espaco amostral continuo e possa aplicar a
geoestatistica. Entdo, para estimar valores para os locais ndo amostrados, ter-se-a de
introduzir a restricdo de que a variavel regionalizada seja, necessariamente, estacionaria e 0s
momentos estatisticos da varidvel aleatéria Z(X; +h) sejam os mesmos para qualquer vetor
h. De acordo com o numero k de momentos estatisticos que sdo constantes a variavel é
chamada de estacionéaria de ordem k (VIEIRA, 2000).

Uma FA estacionéria € aquela cuja lei de distribuicdo de probabilidade é invariante por
translagéo, ou seja, os fatores controladores do seu comportamento agiram de forma similar
em toda a areas estudada. A VR estudada € homogénea com respeito a suas caracteristicas
estatisticas e as correlagdes existentes se mantém para as mesmas distancias, devendo ser
consideradas, sempre, a escala de trabalho (ANDRIOTT], 2003).

Essa relacdo pode ser classificada e expressa do seguinte modo:

1) Estacionariedade de primeira ordem
E[Z(x)]=E[Z(x +h)]=m(x; +h) =m(x)
onde m(X;) é a Esperanga Matematica no ponto X;, ou seja, m € uma constante
independente de X;, simplificando-se por m=E[Z(x)]=E[Z(x +h)].
i) Estacionariedade de 22 ordem
Vieira (2000) mostra que uma funcéo aleatoria Z(x;) € estacionaria de ordem 2
se: E[Z(x;)]=m nas seguintes condi¢des:
(@) O valor esperado E[Z(x;)]existir e ndo depender da posi¢do x;, ou seja,
para qualquer x; dentro da area S.
(b) Para qualquer par de varidveis aleatorias, Z(x;)) e Z(xj+h), a funcédo
covariancia, Cov(h), existir e for funcéo de h:
Cov(h) = E{Z(x,)Z(x; +h)} —m?

para qualquer x; dentro da area S.
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Para o caso particular em que h = 0, ter-se-4 Cov(0) = E[Z(X)]?, ou seja, trata-
se da variancia da VA, Z(x); uma FA, Z(x) s6 admitira covariancia se tiver uma

variancia Cov(0) finita.

iii) Estacionariedade Intrinseca ou do Semivariograma

Como ja dito, a hipdtese de estacionariedade de ordem 2 implica a existéncia
de uma variancia finita dos valores medidos, Var{Z(xj)}= Cov(0). Mas, esta hipotese
pode ndo ser satisfeita para alguns fenémenos fisicos que apresentam uma capacidade
de dispersdo infinita. Exemplos desses casos incluem a concentragdo de ouro em
minas da Africa do Sul (VIEIRA, 2000).

Uma funcdo aleatéria é intrinseca quando além de satisfazer a condicdo
expressa na Secdo 2.1.3, a estacionariedade do primeiro momento estatistico e o
incremento {Z(x)-Z(xj+h)} também possuir variancia finita e ndo depender de x;, para

qualquer valor de h. Matematicamente, esta relacdo pode ser expressa como:

E{[Z(x+h)-Z(x)]'} =Var[Z(x+h)-Z (x)]=27(n)
2y(h)=E {[Z (xi)—Z(xi+ h)}z}

que resulta na fungdo intrinseca, y(h), o semivariograma.

A razdo para o prefixo “semi” é devido a equacdo ser escrita por
1 : .
y(h) = 5 E{[Z(xi)—Z(xi+h)}?}.

N&o sendo todos os momentos invariantes por translacdo (Estacionariedade
Estrita), considera-se a invariabilidade apenas dos dois primeiros momentos
(média e covariancia) e assume uma hipdtese mais fraca que a estacionariedade de
2% ordem, chamada estacionariedade intrinseca. Neste caso, assume-se que

somente o semivariograma existe e é estacionario (ANDRIOTTI, 2003).
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Desta abordagem fica claro que a hipotese intrinseca € menos restritiva e por
isso € a mais usada em geoestatistica. Pois, a existéncia da covariancia implica na

existéncia do variograma, mas o contrario ndo é valido.

2.2 Semivariograma

O variograma é uma funcéo intrinseca que reflete a estrutura do fendmeno estudado,
medindo as relacOes estatisticas- pelas covariancias- que existem entre as amostras espacadas
de sucessivos valores de h. E uma funcdo que é crescente com h até atingir um determinado
valor de h, valor conhecido como amplitude ou Alcance, a partir do qual a fungdo néo

apresenta dependéncia espacial.

A equacéo utilizada para elaboracdo de um semivariograma experimental (oriundo das

amostras coletadas) é expressa por (VIEIRA, 2000):

o 220020 ] e

y(h) =
onde z(X;) é o valor observado da varidvel Z na posi¢do (x;) , z(X; +h) é o valor observado

da variavel aleatéria Z na posicdo (X, +h) e N, é o nimero de pares de valores separados

entre si por uma magnitude h, na direcdo do vetor (ANDRIOTT], 2003).

De acordo com Vieira (2000) quando o grafico do semivariograma € idéntico para
qualquer dire¢do h, ele é chamado isotropico e representa uma situacdo bem mais simples do
que quando ele € anisotropico (tema que sera tratado na Secéo 2.3).

2.2.1 Semivariograma teorico

E aquele que representa uma funcio crescente que relaciona a variagdo média dos dados a
medida que h (lag) cresce tendendo a um alcance maximo chamado de alcance teorico (ag). O
modelo tedrico de semivariograma é representado por uma férmula a qual é utilizada para

estudar o comportamento dos dados em relacdo a dependéncia espacial.
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Ao se construir o semivariograma para uma determinada variavel deve-se estabelecer
alguns parametros que sdo peculiares a sua representacdo, sdo eles: o patamar (C), a

contribuicéo (C,), o efeito pepita (Co) e 0 alcance (a).

Figura 1 - Modelo de semivariograma com os parametros Coy, C1, C e a.

De acordo com Landim (2006) o alcance (a) é a distancia a partir da qual as amostras
passam a ndo possuir correlacdo espacial, ou seja, torna-se aleatéria. O patamar (C)
determina a variabilidade méxima entre os pares de valores, isto é, a variancia dos dados, e
consequentemente, covariancia nula e ¢ a ordenada correspondente a abscissa (a), chamada
alcance. O Efeito Pepita (Co), representa a descontinuidade do semivariograma quando h=0 e
a Contribuicdo (C;) representa a diferenca entre o patamar e o efeito pepita (ANDRIOTTI,
2003).

Os Modelos Teoricos de Semivariograma sdo divididos em modelos com patamar e
modelos sem patamar (que ndo serdo abordados neste trabalho). Os principais modelos com
patamar, de acordo com Andriotti (2003), sdo: O modelo Esférico, 0 modelo Exponencial e o

modelo Gaussiano.
i) O modelo Esférico

A equacédo do modelo esférico é dada por:
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y(h)=C, +QB(2)—%(2] } 0O<h<a

y(h)=C,+C,; h>a

7(h)

Co Y

0l 2 24 a B

Figura 2 - modelo de semivariograma representando a reta tangente (r), que determina a
propor¢éo do alcance pratico.

A Figura 2 mostra o grafico do modelo tedrico de semivariograma esférico, bem como
indica os parametros de interesse onde, C, é efeito pepita (que sera discutido mais
detalhadamente numa secdo posterior), C; é a contribui¢do, C é o patamar e a é o alcance
pratico (assunto discutido em uma secéo posterior) onde 2/3 a corresponde ao alcance tedrico
(ap) no eixo horizontal (h) e 1/3 a corresponde a parte do alcance em que a curva da funcéo

semivariograma sobrepde uma reta (ANDRIOTTI, 2003).

Na intencdo de explicar as peculiaridades de cada um dos principais modelos de
semivariograma em relacdo ao patamar sera apresentado a seguir um desenvolvimento

matematico que justifique estas peculiaridades.

Partindo do pressuposto que todos os modelos de semivariograma que atingem patamar
exatamente ou assintoticamente e este € atingido no ponto de abscissa a, onde é atingido por
meio do limite da funcgdo variograma. Dai, aplicando-se o limite para h e fazendo h tender ao

alcance a tem-se:
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Seja a, a distancia maxima a qual se pode considerar a dependéncia espacial e a>0 e

seja h o lag (distancia) entre as amostras (0 < h <a). Admitindo que h possa crescer tanto
que aproxime ao maximo de a, por limite, tem-se:

ol 324

Pelas propriedades de limite, tem-se que limite da soma é igual a soma dos limites:

i+

h

a

h

a

h—a h—a

LimC, +LimCIE[2]%[2

. 1 2
LimCo + 3y imc - ~C.Lim (] -
Lim Co - ZLim €, - Culim (] -1

Como h<a, tem-seque h—a:

LimC, +2C1—;C1 =L

2
CO +EC1 =L
C,+C =L

De acordo com o resultado da demonstracdo acima, conclui-se que o Modelo Esférico

atinge o patamar (C) no ponto de abscissa h = a.

De acordo com alguns autores dos quais pode se destacar Tragmar et al. (1987) e
Salviano (1996) o modelo de variograma esférico € o mais adequado para descrever o

comportamento de atributos de plantas e de solos.

Segundo Andriotti (2003) o modelo esférico é o Unico dos modelos que atinge
verdadeiramente o patamar e tem um pequeno efeito pepita comparado ao valor do patamar.
Neste modelo, representado pela Figura 2, o alcance teodrico corresponde a 2/3 do alcance
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prético e tragando uma semi reta no ponto de abscissa h = 0 que intercepta a reta horizontal
passando pelo primeiro ponto mais préoximo de h = 0, obtém-se 1/3 a (distancia até onde o

modelo define aproximadamente, uma reta). O alcance tedrico a, é definido neste modelo

por meio de uma reta tangente a curva do modelo partindo do ponto de efeito pepita C, e

2
interceptando o patamar C quando ag = §a (ANDRIOTTI, 2003).

i) Modelo Exponencial

A equacdo do modelo exponencial é:

(h)=C, +C, {1—43@}]; O<h<a

y(h)=C,+C,; h>a

Onde: d é a maxima distancia na qual o variograma € definido. A diferenca entre o
modelo exponencial e o esférico € que o modelo exponencial atinge o patamar apenas
assintoticamente (ANDRIOTT], 2003), ou seja, a funcdo semivariograma nao é definida em
C. Deste modo o patamar é atingido através do limite da funcdo quando h — a. Isto pode ser

demonstrado, matematicamente, da seguinte forma:

Seja a, a distancia méaxima a qual pode se considerar a dependéncia espacial (a>0) e
seja h o lag (passo) entre as amostras (0 <h < a). Admitindo que h possa crescer tanto que

aproxime ao maximo de a, por limite, tem-se:

h
a

Lhim[Co+C1(l—e3 =L

Pelas propriedades de limite, o limite da soma € igual a soma dos limites:

h
a

.

h—a h—a

LimCq + LimCl{l—e
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gh
a

LimCp +LimCy—Cq.Lime =L
h—a h—a h—a
Como h < a, tem-se que h—a:
. _ .
LimC, +LimC —CiLime =L

h—a h—a

h—a™

C,+C —-Cle*]|=L

C,+C (1-e%)=L
C, +C,(1-0,04978..) = L
C, +C,(0,95022) = L

Considerando que C,, teoricamente, é igual a C(0)=0, ou seja, a semivariancia da

variavel para h = 0. Pode se concluir que a contribuicdo, Cy, para h tendendoa a (h—a) e

C, =0 é determinada em 0,95 C;. O que significa que no modelo exponencial o Patamar (C)

é obtido assintoticamente, com aproximadamente 95% de C, quando h tende a a . Por limite,

pode se dizer que este modelo atinge o patamar assintoticamente quando h tende ao infinito.

3a,

Figura 3 - Modelo Tedrico de Semivariograma Exponencial
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O modelo exponencial aumenta mais lentamente partindo da origem em direcdo ao
patamar, e ndo se pode dizer realmente que o modelo atinja o patamar (LAMPARELLI et al.,
2003 apud SILVA et al., 2011). Os autores sugerem que caso 0 efeito pepita seja muito
pequeno e a estrutura de variabilidade crescer de maneira bastante suave, o variograma pode

ser melhor ajustado pelo modelo Gaussiano.

iii) Modelo Gaussiano

De modo similar ao modelo exponencial, o patamar (C) € atingido assintoticamente em
95%. Este modelo é altamente desejadvel por apresentar boas propriedades, como
continuidade na variabilidade, a medida que os pontos se afastam entre si. A expressdo do

modelo Gaussiano é dada por:

2
-3
y(hy=C,+C,|1-e (a] ; 0<h<a

y(h)=C,+C,; h>d

Onde C,é o valor do efeito pepita, C; é a Contribuicdo e C é o patamar que
representa a relagdo C =Cq+Cy, h é o vetor de distancia utilizada entre as amostras e a é o

alcance pratico ou a distdncia maxima em que as amostras encontram-se correlacionadas

espacialmente.

Figura 4 - Modelo de Semivariograma Gaussiano.
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O modelo Gaussiano € um modelo transitivo, muitas vezes usado para modelar
fendbmenos extremamente continuos (ISAAKS, SRIVASTAVA, 1989 apud SILVA et al.,
2011).

De maneira similar ao modelo Exponencial, obtém-se o patamar do modelo teérico de

semivariograma aplicando a teoria de limite na funcéo definida pelo modelo para h tendendo

a a. Segue-se o desenvolvimento do limite da funcédo para (h — a) em que obtém-se:

2\
()

a
Lim C0+C1 l-e =L
h—a

Pelas propriedades de limite, o limite da soma € igual a soma dos limites:

Ml

a

_3(
LimCy +LimCy|1-e

h—a h—a

LimCO +|_imC1_C1_|_im e =L
h—>a h—a hsa

a(h-a):

Como h < a, com a condicdo que h possa aproximar pela esquerda, tanto quanto queira de
h
-3 |—

2
IR
LImCy +LImC;—Cy.Lim e =L
h—a h—a pg™

C,+C,-Cle*]=L
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C,+C,(1-e*)=L
C,+C,(1-0,04978..) =L
C,+C,(0,95022) = L

Deste modo o modelo tedrico Gaussiano atinge a mesma propor¢do do patamar que o
modelo Exponencial, que € de 95%, aproximadamente. Este modelo se caracteriza por

apresentar um comportamento parabdlico proximo a origem (ANDRIOTTI, 2003).

2.2.2 O Alcance pratico (a) e o alcance tedrico (a)

O alcance (a) é definido em Andriotti (2003) como a distancia a partir da qual as
amostras passam a ser independentes, ou seja, a partir da qual a variacdo média entre duas
observagdes ndo sdo mais fungédo da distancia entre elas, dando lugar a independéncia, objeto

de estudo da Estatistica classica.

Em suma o alcance reflete o grau de homogeneidade entre as amostras vizinhas, assim,

quanto maior o alcance maior sera a homogeneidade entre elas.

Levando em consideracdo a importancia da compreensdo do alcance pratico (a) na
representacdo do semivariograma, a partir de agora sera discutido com mais detalhe a relacdo
proporcional deste pardmetro com o alcance teorico (ap), definido analiticamente para cada

modelo tedrico de Semivariograma.

Compreender a maneira como € calculado o alcance teorico (ag) € importante porque este
parametro, embora ndo apareca em alguns dos output de muitos softwares, € utilizado para
fazer as transformacBes geométricas que procedem para correcdo da anisotropia (tema
abordado em um tdpico posterior), bem como para a definicdo da regido de abrangéncia da

geoestatistica e na defini¢do da quantidade de vizinhos utilizada para predi¢do por Krigagem.

A definicdo de Alcance (a) apresentada por Andriotti (2003) se refere ao alcance pratico.

Porém, de acordo com o autor, além do alcance pratico existe 0 alcance tedrico (ag) que pode
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ser definido como a abscissa do ponto P de intersec¢do da reta que tangencia a curva do

modelo.

A representacdo grafica apresentada na Figura 2 da secéo 2.2.1., mostra um modelo de
semivariograma tedrico utilizando o modelo esférico, que a partir de agora sera utilizado

como referéncia para a demonstragdo da relacdo entre o alcance pratico (a) e o alcance tedrico

(ao).

Na intencdo de demonstrar as relagGes entre o alcance teorico e o alcance pratico, utiliza-

se para isto, 0 modelo de semivariograma esférico, cuja funcao é definida por

3
1,52+0,5(E) ,se h<a
a a

1, para outros casos

y(h)=

onde h representa a distancia entre as amostras e a é o alcance pratico.

Segundo Andriotti (2003), para as funcOes aleatdrias (FAs) estacionarias é valida a

relacdo
y(h)= C(O) _C(h)

Aplicando a derivada de y(h)em funcdo de h, quando h atinge a dimensdo de a

(congruéncia) tem-se a relacdo do alcance teorico, que representa 2/3 do alcance pratico, para

0 modelo esférico.

De acordo com Andriotti (2003) a derivada da funcdo semivarigrama define o

0
coeficiente angular da tangente a funcdo, M(y) =ﬂ , ho ponto (h=0). Disto decorre que a

o(h)
inclinacdo da reta tangente a curva da funcdo, para o modelo esférico e dada pela derivada da
funcdo do modelo em relacdo a h. Para o modelo esférico a sua derivada é dada por:

3G

m(7)=2—a
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De acordo com o mesmo autor, o alcance pratico (ap) € a abscissa do ponto de
intersecgdo com o ponto méximo da funcéo semivariogama, ,(h)=c € a ordenada deste ponto
é 0 seu patamar (C) para a abscissa do ponto h = ay. O valor do alcance pratico (ao) é obtido a
partir da reta tangente que passa por Cy e intercepta a reta horizontal no ponto de patamar (C)
representando assim, a proporc¢do do alcance pratico (a) atingido e cuja proporcgdo para este
modelo é 2/3 do alcance prético. De forma simples pode-se provar isso para 0 modelo

esférico, partindo da defini¢do de equacdo da reta tangente:

Simmons (1987) define a equacéo da reta como
y=Yo =m(X=X,) (1

Dado que existe um ponto conhecido P(Xo, Yo) € m representa o coeficiente angular da

reta, ou seja, a inclinacdo da reta em relacdo ao eixo x.

Para melhor compreenséo do significado da equacéo (1), imaginemos um ponto (X, y)
movendo-se ao longo da reta dada. Quando esse ponto se move suas coordenadas X e y
variam, mas matem-se ligados pela relacdo fixa expressa por m. Essa relacdo é definida pela
y-— yo

razdo m= )
X —X
0

Se o ponto P conhecido é o ponto em que a reta corta o eixo y, P(0,b), entdo a

equacao(l) torna-se
Y-b =m(x - 0)
que resulta em
y=mx+b. (m

O numero b é chamado coeficiente linear, o termo m é chamado coeficiente angular e

a equacdo (1) chama-se equacao reduzida da reta.
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De acordo com Simmons (1987) a equacdo (Il) é bastante conveniente porque nos
revela, num relance, a localizagcdo e a direcdo da reta. Sua equacdo fica especificada pelo

ponto onde a reta corta o eixo y e o coeficiente angular (m).

De acordo com a Figura 2 (secdo 2.2.1), o alcance tedrico é definido analiticamente
por meio de uma reta que tangencia a curva do modelo e tem 0s seguintes pontos conhecidos,
que denotaremos por P(0, Co) € Q(ag, C). A partir destes pontos podemos deduzir que Cy €
o coeficiente linear da reta que tangencia o modelo e o ponto Q representa o0 ponto maximo
até onde as amostras apresentam dependéncia espacial. A defini¢do do alcance tedrico (a0) de
forma analitica representa uma proporcdo do alcance pratico (a) que pode ser demonstrada a

partir da demonstracéo a seguir.

Para a provarmos da relagcdo entre o alcance tedrico (ao) € o alcance préatico, vamos
partir da formula da equacéo reduzida da reta tangente a curva (Y= mx+b) e considerando que
b (coeficiente linear da reta) é o efeito pepita Co = 0, m é o coeficiente angular [derivada da

funcdo m(y)]. O Patamar (C) é o valor maximo da funcdo determinado pelo ponto P(ay, C).

Dai, substituindo o ponto P na equacéo reduzida da reta, temos:

Y=mx+b
Y=£x+b
2
C=|:£:|.ao +0
2
2C =3C.q
ao ZE
3C
aozg.
3

Desta forma encontra-se que o Alcance Teérico (ag) equivale a 2/3 do Alcance préatico

().

Utilizando procedimento analogo obtém-se no modelo exponencial o alcance tedrico

igual a 1/3 do alcance pratico, e no modelo Gaussiano obtém-se para o alcance tedrico, 1 do
NG

alcance pratico.
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O valor do alcance tedrico é sempre inferior ao alcance pratico por questdo analitica
de que a reta tangente atinge a reta horizontal do Patamar em um ponto anterior ao do alcance
pratico, representado na Figura 2 (secdo 2.2.1). Como os softwares sdo programados para
processar por meio de transformacfes de vetores, a partir desta proporcdo entre o alcance
tedrico e o alcance pratico os mesmos obtém primeiramente o a, e sdo programados para fazer
a correcdo do valor de a que se processa por meio da multiplicagédo do ay pelo fator que

corresponder para cada modelo e ajustando-o para o alcance pratico.

E importante mencionar que a; compde a abscissa do ponto de intercepto da reta tangente
a curva do modelo com o patamar. Sua obtencdo é necessaria para fazer transformacGes
algébricas para se corrigir a anisotropia geométrica, zonal ou combinada (que sera discutido

em topico posterior), quando detectada.

2.2.3 Efeito Pepita e pepita puro

De acordo com Andriotti (2003) se fosse possivel coletar duas amostras no mesmo
local, ou seja, se h pudesse ser igual a zero, considerando a inexisténcia de erros de qualquer
espécie, essas duas amostras deveriam registrar 0 mesmo valor para qualquer variavel que
fosse estudada. Na prética, entretanto, trabalha-se com os limites, ou seja, quando a distancia
entre dois pontos diminui gradativamente, tendendo a zero, a descontinuidade que pode

ocorrer nesse ponto (a origem do variograma), recebe o nome de efeito pepita.

O efeito pepita (Co) representa a variancia ndo explicada, ou ao acaso, frequentemente
causada por erros de medicGes ou variacdes das propriedades que ndo podem ser detectadas
na escala de amostragem (VIEIRA, 2000).

Efeito pepita puro (EPP) é entendido quando o variograma reflete a variagdo espacial
de um fendmeno totalmente, sendo a variabilidade constante para qualquer distancia. Esse
termo tem origem na mineracdo de ouro, onde a inclusdo de uma pepita de ouro em uma
pequena amostra de um testemunho de sondagem € um evento aleatério (BURGUESS,
WEBSTER, 1980).
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Quando a variavel estudada é independente espacialmente, 0 seu Cy (efeito pepita) é
igual a C; + Cy (patamar), conhecido como efeito pepita puro (EPP). O EPP é importante e
indica distribuicdo casual, ou seja, variabilidade ndo explicada ou variagdo nao detectada, e
pode ocorrer devido a erros de medidas, de amostragem ou microvariacdo nao detectada,
considerando ser o espacamento de amostragem utilizado maior que 0 necessario para
detectar dependéncia espacial (CAMBARDELLA et al., 1994).

Mendes, Fontes e Oliveira (2008) consideram que o semivariograma apresenta efeito
pepita puro quando ndo € possivel identificar a estrutura da variancia e os valores da
semivariancia se mantém a um determinado nivel, comportando-se de forma mais ou menos
constante, independentemente do aumento da distancia entre amostras. Deste modo, pode-se
assumir que, além da distribuicdo ocorrer completamente ao acaso, ha independéncia entre as
amostras e os métodos da estatistica classica podem ser aplicados, com a média aritmética

representando bem o conjunto de dados.

Isto ndo significa que o semivariograma que apresenta efeito pepita puro nao haja
estrutura de variancia, mas que pode haver dependéncia espacial para uma escala de distancia
menor que a distancia entre os pontos, estabelecida na amostragem.

O efeito pepita e pepita puro podem ser representado graficamente por meio de uma
funcdo que relaciona o alcance (a), o efeito pepita (Co) e o patamar (Co + C;). Veja a

representacdo dessa relacdo na figura abaixo.

7 | HOK
-
0 "0 y
a h h
(a) Efeito pepita (b) Efeito pepita puro

Figura 5 - Efeito Pepita e Pepita Puro.
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Nota-se nos dois graficos da Figura 5, (a) Efeito pepita e (b) Pepita puro, que no
primeiro é possivel estabelecer uma proporcéo entre Co e C = Cy + C; e para 0 segundo, 0
alcance ¢é igual ao efeito pepita, ou seja, ndo existe proporcao entre Cy e C indicando que as
amostras ndo tem dependéncia espacial e deste modo, para qualquer vetor h, a variancia é

invariante.

2.3 Isotropia e anisotropia

Camargo, Felgueiras e Monteiro (2001) explica que a anisotropia € uma caracteristica
frequente nos elementos da natureza, isto €, a variabilidade ou distribuicdo espacial de tais
elementos ocorre mais intensamente numa dire¢cdo e menos intensamente em outra direcéo.
De acordo com os autores, para a propriedade em estudo assume-se, dentro dos limites de
interesse, estacionariedade de segunda ordem ou intrinseca (CAMARGO, 1997), cuja
estrutura de autocorrelacdo espacial € geralmente identificada calculando-se semivariogramas
experimentais em varias direcdes, desenhando todos num Unico grafico, e visualmente
avaliando suas similaridades. Quando um ou mais dos semivariograma direcionais diferem
acentuadamente um dos outros, deve-se ajustar um modelo anisotropico que seja consistente

com as diferencgas indicadas.

Camargo, Felgueiras e Monteiro (2001) apresentam um estudo comparativo dos
modelos isotropico e anisotrépico por meio de um estudo de caso que gerou a distribuicdo
espacial do teor de argila, dentro dos limites da area de estudo. Utilizando o estimador de
krigagem ordinaria, deixa evidente que muitos aspectos particulares dos dados ficariam
ocultos sem o uso de semivariogramas e da modelagem da anisotropia, mostrando, por

exemplo, a tendéncia da distribuicéo espacial nos dados de teor de argila.

E sabido que o semivariograma é func&o do vetor h, por isso, quando o semivariograma
é idéntico para qualquer direcdo de h é chamado isotropico. Quando isso ndo acontece ele é

dito anisotropico. A anisotropia é a existéncia de dire¢Ges privilegiadas que condicionam a
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Génese do fendmeno em estudo (ANDRIOTTI, 2003) e neste caso 0 semivariograma deve

sofrer algumas transformacdes antes de ser usado para gerar mapas.

Para uma analise criteriosa da dependéncia espacial faz-se necessario elaborar
semivariograma experimentais para véarias direcGes a fim de averiguar se existe direcdo
privilegiada. Durante o procedimento da andlise estrutural ao qual o pesquisador deve se
submeter frequentemente, 0 mesmo se depara com situages onde obter um semivariograma
comum para todas as direcdes (omnidirecional) parece tarefa impossivel, ao passo que tentar
obter um semivariograma para cada dire¢do trar4 maiores problemas no momento de plotar o

mapa tematico.

Isso ocorre porque as semivariancias dos valores observados sofrem forte influéncia da
direcdo ao qual o fendmeno estudado ocorre naturalmente. A justificativa para tal afirmacao
se deve ao fato de que para gerar mapa de Krigagem , a FA além de verificar a hip6tese de
estacionariedade intrinseca é necessario atender a uma funcédo do tipo positiva condicional

(ANDRIOTTI, 2003), o que ndo pode ser garantido na presenca da anisotropia.

A presenca ou mesmo auséncia de influéncia direcional do fenémeno é chamada na
Geoestatistica de anisotropia e isotropia, respectivamente. Encontra-se na maioria dos casos,
estudos que sdo bastante acometidos por fatores que comumente se modificam em diferentes
direcdes (anisotropia). Camargo, Felgueiras e Monteiro (2001), ressaltam que para lidar com a
anisotropia, é importante que o modelo proposto represente bem a variabilidade espacial da
area em estudo. Procedimentos deterministicos para este fim sdo limitados, porque nao
consideram a estrutura de autocorrelacdo espacial bem como a anisotropia presente. Modelos

mais adequados para este objetivo, segundo 0s autores, vem sendo propostos.

Assim, a anisotropia constitui num problema que tem inicio nas primeiras etapas da
obtencdo do mapa tematico e é proprio do comportamento da intensidade do atributo
observado na area em estudo, logo, sem a devida correcdo da anisotropia 0 mapa obtido pode
ser um mapa equivocado, dai a importdncia da modelagem da anisotropia levando em
consideracdo a distribuicdo espacial do fenbmeno de interesse, utilizando procedimentos
geoestatisticos. Quando a varidvel estudada apresenta semivariograma diferentes para

diferentes direcOes, diz-se que ocorreu a anisotropia.
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Isotropia numa forma abrangente, diz-se da qualidade segundo a qual uma caracteristica
de interesse (para este estudo uma caracteristica regionalizada) tem o mesmo valor ou
intensidade, independente da direcdo que ocorre, ou seja, acontece de forma homogénea em
diferentes direcGes. J& a anisotropia acontece quando a caracteristica de interesse varia

conforme se modifica a diregdo em que ocorre o fenémeno.

De acordo com Deutsch e Journel (1992), existem varias formas de detectar a
anisotropia, uma delas se da pelo célculo de semivariogramas experimentais direcionais
(usualmente 0°, 45° 90° e 135%), onde realiza - se uma inspecdo visual avaliando suas
similaridades para as diferentes dire¢cbes adotadas. Outra forma, segundo Vicente (2004),
acontece por meio do esboc¢o grafico de uma elipse (conhecido também como diagrama da

rosa), calculada através dos alcances obtidos em direcfes distintas.

A forma mais eficiente e direta de detectar a anisotropia é por meio do semivariograma,
que é um grafico 2D, no qual obtém-se uma visdo geral da variabilidade espacial da variavel
em estudo. Além disso, sobre o semivariograma € possivel detectar rapidamente os eixos de
anisotropia, isto €, as direcGes de maior e menor continuidade espacial da varidvel que esta

sendo analisada.

Geralmente ocorre que semivariogramas determinados ao longo de diferentes direcOes
da area em estudo podem indicar variacOes diferentes para a mesma variavel, caso tipico de
anisotropia, que por sua vez pode ser classificada nas anisotropias Geométrica, Zonal e
Combinada. A Figura 6 apresenta visualmente estas diferencas e para exemplificar utiliza-se,
nas direcbes x e y (para esta secdo), o acréscimo do asterisco (*) indicando as diferentes
direcbes o comportamento que a variavel de interesse pode assumir. Os outros parametros,

patamar (C) e alcance (a) associados ao semivariograma sao utilizados como anteriormente.
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Figura 6 - Semivariogramas anisotrépicos com as anisotropias Geomeétrica(a), Zonal(b) e

Combinada (c).

Na anisotropia geométrica (Figura 6(a)) o alcance varia conforme as dire¢fes, mas sob
um patamar constante. Para a anisotropia zonal (Figura 6(b)) o alcance permanece constante e
0 patamar varia de acordo com as direcdes x* e y*(30°, 45°, 60°, 135°, etc) analisadas. Por
fim, na anisotropia combinada (Figura 6(c)) variam tanto o alcance quanto o patamar, ou seja,
quando para diferentes direcdes resultam em diferentes semivariograma caracteriza-se um dos

tipos de anisotropia citadas anteriormente.

Andriotti (2003) mostra que para identificar a anisotropia geométrica tomadas duas

direcdes quaisquer, designadas por 1 e 2, seus alcances a; e a, sdo relacionados por A = i;
a

2

em que A representa o fator de isotropia ou anisotropia geométrica, sendo A=1 0 caso

particular de isotropia e A =1( maior ou menor que 1) representa anisotropia geométrica.

Outra sugestdo apresentada pelo autor para o caso de esquemas com patamar é plotar a
rosa dos alcances, obtendo-se uma elipse (anisotropia) ou um circulo (isotropia) ou plotar em
um mesmo grafico os semivariogramas para as direcOes estudadas e para 0s esquemas sem
patamar, plotam-se 0s inversos das inclinagdes a origem como mostrado nos esquemas da
Figura 7(a) e 7( b) (CAMARGO; FELGUEIRAS; MONTEIRO, 2001) e 7(c):
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Fonte: Adaptado de CAMARGO, FELGUEIRAS, MONTEIRO,
2001.

Figura 7 - Tipos de gréficos representativos da Anisotropia Geométrica. (a) Semivariograma
anisotrépico nas direcdes de 17° e 107°, (b) Semivariograma para as direcdes de 17° e 107°
utilizando a elipse do diagrama da rosa. (c) Semivariograma de modelo sem patamar para

mais de uma dire¢do em que W, W,, W, representam as inclinacdes nas diregdes 1, 2 e 3.

Ap0s elaborar os modelos para ambas direcGes em um mesmo gréfico, o préximo passo
¢ combiné-los num Unico modelo consistente para todas as direcdes, segundo a técnica
descrita por Almeida e Bettini (1994). Para isto, procedimentos de transformacdes vetoriais

algébricas e analiticas sdo necessarios e seus fundamentos serdo apresentados a seguir.

2.3.1 Vetores e pontos

Boldrini et al. (1980) define o conceito de Plano onde os vetores sdo, inicialmente
restringidos, a fim de introduzir o conceito de vetor. Para isto, é caracterizado o plano
cartesiano. Segundo os autores, Plano Cartesiano consiste de um sistema de coordenadas dado
por um par de retas ortogonais, com orientacdo (Figura 8). Fixada uma unidade de
comprimento, um ponto P do plano pode ser identificado com o par (a, b) de nimeros reais

gue séo suas coordenadas.
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Figura 8 - Plano cartesiano

Camargo e Boulos (2005) apresentam o conceito formal de vetor como classe de
equipoléncia de segmentos orientados e as definicdes, nomenclaturas e propriedades basicas

pertinentes.

De acordo com os autores, existem grandezas, chamadas escalares, que sao
caracterizadas por um numero (e a unidade correspondente): 50 dm?2 de area, 4m de
comprimento, 7 kg de massa. Outras, no entanto, requerem mais do que isso. Por exemplo,
para caracterizarmos uma forca ou uma velocidade, precisamos identificar a direcdo, a
intensidade (mddulo) e o sentido. Grandezas que exigem estas trés caracterizacdes, sdo

chamadas Grandezas vetoriais.

4N
60°

(@) ®

Figura 9 - Representacdo de um vetor (a) Vetor forca aplicado em um angulo, e (b)
representacdo por meio de flechas de mesmo comprimento, direcdo e sentido.

Na Figura 9b adotou a seguinte premissa: duas flechas de mesmo comprimento, mesma

direcdo e mesmo sentido caracterizam a mesma grandeza vetorial.
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De forma mais aplicada Camargo e Boulos (2005) apresentam o conceito formal de
vetor e para caracteriza-lo, partem do conceito de segmento orientado, e apresentam
formalmente os vetores, partindo de cinco proposicdes que alegam necessarias para a
objetividade e clareza da exposicdo. A seguir estdo apresentadas as proposi¢cdes. Um
segmento orientado definido pelos pontos A e B é um par ordenado (A,B) de pontos do
espaco. A € a origem e B é a extremidade do segmento orientado (A,B). Um segmento

orientado do tipo (A, A) é chamado segmento orientado nulo.
Observe que, se A #B, entdo (A,B) ¢ diferente de (B,A).
Definicéo

a) Os segmentos orientados (A,B) e (C,D) sédo de mesmo comprimento se 0s segmentos
geométricos AB e CD tém comprimentos iguais.

b) Se os segmentos orientados (A,B) e (C,D) ndo sdo nulos, eles sdo de mesma direcao,
ou paralelos, se os segmentos geométricos AB e CD sao paralelos (isto inclui o caso
em que AB e CD séo colineares).

¢) Suponhamos que (A, B) e (C,D) sejam paralelos.

e No caso que as retas AB e CD séo distintas, os segmentos orientados (A,B) e
(C,D) sdo de mesmo sentido se os segmentos geométricos AC e BD tém
intersec¢do vazia. Caso exista intersec¢do, (A’,B’) e (C’,D’) sdo segmentos
orientados de sentido contrério (figura 10(a) e (b)).

e No caso em que as retas AB e CD coincidem, tomemos (E,F) tal que E nao
pertenca a reta AB, e (E,F) e (A,B) sejam de mesmo sentido, de acordo com o
critério anterior (Figura 11). Entdo, os segmentos orientados (A,B) e (C,D) séo
de mesmo sentido se (E,F) e (C,D) sdo de mesmo sentido. Caso nédo seja,
(A’,B’) e (C’,D’) sao de sentido contrario.
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@ ®)
Figura 10 - Representacdo do sentido de um vetor, (a) por meio de segmentos
orientados de mesmo sentido e (b) segmentos orientados de sentido contrario.

A°

@

Figura 11 - Segmento orientado que define o sentido de um vetor. (a)
Segmentos orientados (A,B), e (C,D) de mesmo sentido e (b) Segmentos
orientados (A’,B’) e (C’,D’) de sentido contrario.

Partindo da nocdo de par ordenado gque determina um segmento orientado
Camargos e Boulos (2005) define o segmento orientado (A,B), como uma classe de
equivaléncia de (A,B). Para os autores, vetor é o conjunto de todos 0s segmentos
orientados equipolentes a (A,B). O segmento orientado (A,B) é chamado

representante da classe de vetor.

De acordo com Camargos e Boulos (2005) um vetor ¢ uma classe de

equipoléncia de segmentos orientados. Se (A,B) é um segmento orientado, o vetor

que tem representante (A,B) € indicado por AB. Quando ndo se quer destacar

nenhum representante especial, usam-se letras mindsculas com uma seta

(U, vV, W,a,b, etc). O conjunto de todos os vetores sera indicado por V3.

Boldrini et al. (1980) parte da definicdo de dois pontos P e Q do plano e a

partir destes dois pontos o segmento orientado PQ, com ponto inicial P e ponto final
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Q. Dai, estabelece — se a distingdo entre os segmentos orientados PQ e QP,
justificando que embora o0s conjuntos de pontos sejam iguais, 0S segmentos
orientados PQ e QP sdo opostos. Deste modo, dois segmentos orientados sédo

equipolentes se tiverem 0 mesmo comprimento e direcdo (Figura 12).

Figura 12 - Segmentos de reta orientados.

Na Figura 12, PQ, KL e RS tem a mesma direcéo; RT e KL tém o mesmo
comprimento; PQ, RS e ZW tém o mesmo comprimento, mas os Unicos segmentos

com orientacdes equipolentes sdo PQ e RS . Para qualquer segmento orientado no

plano existe outro equivalente a este cujo ponto inicial é a origem (Figura 13).

I, 4

— A

-‘f-—_—._:—_— e . &

Figura 13 - Segmentos de reta orientados a partir da origem.

De acordo com Boldrini et al. (1980) os segmentos orientados com ponto inicial
na origem, sdo denominados vetores no plano. Os autores destacam que vetores no
plano sdo determinados exclusivamente pelo seu ponto final, pois o ponto inicial é
fixo na origem. Deste modo, para cada ponto do plano com coordenadas a e b, P(a,b)
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esta associado um Unico vetor v = OP e, reciprocamente, dado um vetor, associamos
um dnico ponto do plano, que é o seu ponto final. Isto é, a correspondéncia entre

pontos do plano e vetores é biunivoca (BOLDRINI et al., 1980).

A definicdo de vetores de acordo com Camargos e Boulos (2005) e Boldrini et al.
(1980) converge para a idéia de que um vetor é determinado pelo seu comprimento ( médulo),

direcdo e sentido. Sendo necessario as trés caracteristicas em conjunto para sua representacao.

Da definicdo de vetores surgem as operacdes de vetores no plano e no espacgo e suas
propriedades, bem como estudo dos espacos vetoriais e podem ser melhor compreendidos em
(BOLDRINI et al., 2008; CAMARGOS, BOULOS, 2005).

De acordo com Boldrini et al. (1980) funcdes lineares descrevem o tipo mais simples
de dependéncia entre varidveis e ressaltam a vasta utilizacdo de vetores nas mais diversas
areas do conhecimento. Exemplos de aplicacdo de vetores em funcgdes lineares e ndo lineares

nestes campo cientifico da Estatistica Aplicada podem ser encontrados em Lay (2011).

Um vetor pode ser representado algebricamente por meio de uma matriz em que se
aplica um operador matricial para resolucdo de um problema. A seguir apresenta-se a

definicdo de representacdo matricial de vetor candnico ou matriz candnica.

Boldrini et al. (1980) ressalta que uma matriz candnica é a forma mais simples de
representar uma matriz por meio de vetores canbnicos, ou seja, paralelos aos eixos

coordenados  (x,y,z) que, por exemplificagio, podem ser representados por

1(1,0,0), j(0,1,0) e k(0,0.1) ' qgue irfio compor uma matriz representativa do espaco K°ou

ainda I(10) e j(0.1) que irdo compor uma matriz representativa do espaco R* e podem ser

escritos na forma;

1 00

10
010 e 0 1l
0 01

respectivamente.
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Se uma transformagdo T :R? — R?é 0 operador matricial cuja matriz candnica é

u(: )

entao

T x| |a b x| |ax+by
yl) |c dly]| |ex+dy]|
Existem duas interpretacbes geométricas igualmente boas desta equacao, uma por meio
de representagdo de componentes de vetores (flechas) e outra com a representacdo de

coordenadas de pontos. Pode-se perceber que as entradas das matrizes para ambas as

representacdes sao as mesmas.
{x} {ax + by}
e :
y cX +dy

(ax+by, cx+dy) , (@x+by, ox+dy)

N

() )

(@) (b)

Figura 14 - Representacdo grafica em que T leva vetores em vetores (a) e ponto em ponto (b).

Com a primeira interpretacdo, T leva vetores em vetores (Figura 14a) e como a segunda,
T leva pontos em pontos (Figura 14b). A escolha € uma questdo de preferéncia ou de

necessidade, conforme sugere Anton e Rorres (2001).
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2.3.2 Fundamentos das transformacgdes algébricas e analiticas utilizadas para a
correcdo da anisotropia

Shilov (1977), Curtis (1996) e Lima (2006), ressaltam que uma transformacao linear
leva vetores em vetores. Fixando um sistema de coordenadas no plano, os vetores ficaréo
determinados por suas coordenadas e as transformacoes lineares serdo definidas em r?, com

valores em R?.

Transformacéo é sindbnimo de funcdo. Uma transformacdo T:R? —R? faz corresponder
a cada vetor v =(x,y) e R*um vetor Tv=T(x,y) eR?, chamado imagem (ou o transformado) de v

por T.

Assim, as coordenadas de Tv sdo nimeros que dependem das coordenadas (X, y) de v,

portanto, Tv=T(x,y)=(f(xy).g(xy)). Deste modo, fazer uma transformagdo T:R> >R?€ O

mesmo que gerar duas fungdes f,g:R?> —»R?, com valores numéricos chamados as fungdes-

coordenadas de T. As ideias desenvolvidas aqui tém importante aplicacdo na area de

computacdo grafica utilizada no ajuste da correcdo de anisotropia.

Atendendo os propdsitos de apresentar as demonstracdes algébricas e analiticas que
envolvem as transformac0es feitas para a corre¢do da anisotropia, apresenta-se neste trabalho

apenas as demonstracdes de rotacdo, expansdes e compressdes de figuras.

2.3.3 ExpansOes e compressdes

De acordo com Anton e Rorres (2001), se a coordenada x de cada ponto no plano é
multiplicada por uma constante positiva k, entdo o efeito é expandir ou comprimir a figura
plana na direcdo x. Se 0<k <1 o resultado é uma compressio e se kK>1 o resultado é uma
expansdo, representados graficamente na Figura 15b e 15c, respectivamente. Analogamente,
pode-se obter compressdo ou expansédo de qualquer figura em relagéo ao eixo y, por meio de
multiplicacdo da ordenada y por uma constante k positiva, assim se 0<k <1 obtém-se a

compressdo e se K >1 obtém-se a expansdo da figura em relagio aquele eixo.
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Figura 15 - Representacdo grafica do quadrado unitario (a), compressao (b) e da expansdo
(c), com k igual a um, %2 e 2, respectivamente.

YA 2, ~ ~ - ~ ~
Se T:R” —>R"4 yma expansio ou compressio de fator k na direcéo x, entao:

r=rllo]] s} re=r(3])L]

De tal modo que a matriz canbnica de T na direcdo x e por analogia, a matriz canénica

da expansdo ou compressdo na direcdo y sdo dadas, respectivamente, por

oo e oo

Assim, a matriz candnica (L) da composta da operacéo em x seguida pela operacdo em y

guando se pretende transformar x ey é

L - 1 0|k O B k O
10 k,|[0 1| |0 Kk
Logo, pode-se mostrar que multiplicando uma matriz diagonal doisxdois expande ou
comprime o plano na direcdo x e também na direcdo y (ANTON, RORRES, 2001).

Para fins de exemplificacdo, pode-se considerar um vetor representado pelos pontos O
(1,2) e P(0,3) fazendo a transformagdo por compressio para uma constante k=112 e

representando geometricamente os resultados. Assim, para este exemplo, OP=(-11), ent3o:

_|
VR
1
< X
L 1
N—

11
o N+

o
l+|

— |
L=

_|
VR
1
< X
L 1
N——

11

N |- l

N |
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Cuja representacdo gréfica é apresentada na Figura 16.

[y

NP

Figura 16 - Representacdo grafica do exemplo com os pontos O (1, 2) e P(0, 3) fazendo a
transformac&o por compresséo para k=1/2.

Observa-se que com a compressao a dimensdo do vetor (modulo) foi reduzida enquanto

seu sentido foi mantido porque 0 < k <1.

2.3.4 Rotacdo em torno da origem

Pode-se definir analiticamente rotacdo como uma transformacdo no sistema de
coordenadas, ou seja, um tipo de isomeria que na teoria matematica refere-se a um tipo de

transformacéo.

Lima (2006) ressalta que em duas dimensdes, uma rotacdo em sentido anti-horario de

um plano sobre a origem, onde (x,y) € mapeado para (x',y"), é dada pelas mesmas formulas
como uma transformac&o de eixos de coordenadas com uma rotacdo horaria, resultando uma

mudanca de coordenadas (x,y) em (Xx',y"). Deste modo, fixado um angulo ¢, a rotacdo
R=R,:R* > R*faz corresponder a cada v=(x,y) 0 Vetor Rv=(x',y"), de mesmo comprimento
que v, tal que o angulo de v para Rv € ¢. A fim de obter as equacGes que exprimem x' e y'

em termos de x e y, isto é, as funcbes-coordenadas de R, pode se observar que se « € 0 angulo

formado com o eixo x e v entdo x =|v|cosa, y=|V|sen «. Por sua vez, o angulo do eixo x

com Rv (rotagdo de v) é 0+« .
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Como o comprimento de Rv também é | V|, tem-se que
y'=|v|sen (a+6)
X'=|v|cos(a+6)

a Figura 17 apresenta graficamente o exposto.

Rv

0

Vv

\a

Figura 17 - Representacdo grafica para o exemplo com os pontos A(1,2) e B(0,3) fazendo a
transformacéo por compressao para k = 1/2.

Utilizando as formulas obtidas pelas identidades trigonométricas basicas e de acordo
com Gentil et al. (1998)

cos(a +6) =cosa -cosfd—sena -sené
sen(a +6) =cosa-send +sena - cos &

obtém-se para x'e Y'as expressfes dadas por

X = |v|cosa -cos@ —|v|sen «-sen O

(@)

y' = |v|cose-sen 6+|v|sen & -cos & (3)

Portanto, a rotacdo R de &ngulo @ em torno da origem leva o vetor v=(x,y)no vetor

Rv =(x',y"). Pode-se verificar que
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x =|v|[cosa (4)

y = v|sen « ®)
entdo substituindo (4) e (5) nas respectivas equacdes (2) e (3), pode-se concluir que as

equacdes da transformacdo por rotacdo de V= (X, Y) no vetor Rv=(X',y"') é dado por

X'=X-cos@d—y-sen & (6)
y'=X-sené + Yy -cosé. @
Em particular, a rotacdo de 90° no sentido positivo leva o vetor V=(X,¥) no vetor

Rv=(x,y") com X'=x-c0s90°—y- sen90°=—-y e y'=x-5en90°+y-cos90°=x,

portanto Rv = (-y, X) .

As equaces (6) e (7) da transformacéo por rotacdo das coordenadas x e y podem ser

expressas na forma matricial, da seguinte forma
cosd —send || x
“|sen® coso ||y

Convém notar também que v se obtém de Rv por uma rotacdo de angulo (-¢). Como

X
y

cos(—6#) =cosd e sen(—6) =-sen @, resulta que X=x"cos@+y"send e

y=-Xx"senfd+y"cos@, que por sua vez pode ser expressa na forma matricial por meio da

equacao

X
y

coséd send || x'
| —sen® cosd || y'|
permitindo observar que a matriz de rotagdo muda de sinal, conforme a rotacéo do angulo.

Segundo Guedes et al. (2008), a correcdo da anisotropia e o ajuste de um modelo tedrico
para o0 semivariograma omnidirecional corrigido, trazem vantagens econdmicas, uma vez que

permitem a obtencdo de melhor acuracia dos mapas de variabilidade espacial, podendo-se
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planejar de forma satisfatoria a malha amostral para posteriores estudos da variabilidade

espacial na mesma area.

Todo o processo de correcdo da anisotropia depende da compreensdo do conceito de
alcance tedrico e alcance pratico. Pois as manipulacdes algébricas feitas pelos softwares para
correcao da anisotropia se baseiam no valor do alcance tedrico, valor este que em muitos dos

softwares 0s usuarios ndo conhecem por ndo aparecerem na tela do computador.

2.3.5 Relacdo existente entre correcdo da anisotropia as transformactes vetoriais e

geométricas envolvidas

De acordo com Diggle e Ribeiro Junior (2007), o caso da anisotropia geométrica, por
exemplo, pode ser corrigida por transformacdes lineares, nas quais sao usados procedimentos
de dilatagdo e rotagcdo das coordenadas espaciais, como exposto nas secdes (2.4.3) e (2.4.4),
baseadas em propriedades angulares das retas que tangenciam as curvas dos semivariogramas
anisotrépicos, representadas em um mesmo grafico e pode ser visualizada por meio da Figura
18.

aOl a02 ax a)’ h
Figura 18 - Grafico representativo das retas tangentes definidas por C, =0 e C, )=y que
definem o angulo de anisotropia geometrica.

Observe que na Figura 18, podem ser tragadas duas retas, r e s as quais tangenciam as
curvas nas direcdes analisadas (0° e 90°,45° e 135°, 90° e 180°, ou quaisquer dois pares de

angulos complementares) direcdes que serdo descritas por x* ey.
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Transferindo a Figura 18 para um tratamento analitico, pode-se dispor de um gréafico em

que as dire¢des de anisotropia estdo indicadas por x* e y*, como apresentado na Figura 19.

y*

1..
]

uO XO X*

Figura 19 - Gréfico representativo dos eixos e angulos de anisotropia.

Da Figura 19 decorre que o angulo de anisotropia que deve ser corrigido é dado por:

¢ =a+6 . Utilizando a notagdo matricial apresentada na equacéo (8), dada por

h=(x,y) - Mg-M, (8)
onde, h' representa a transformacdo de h. A matriz de rotagdo (M, ) e a matriz de dilatagdo

(M,) sdo dadas, respectivamente, por

1 O
M. = cosd -send M — )
R |send cosé 10 =

Os parametros, fator de anisotropia (F,) e 0 angulo da direcdo de maior continuidade

representa a diferenca entre o maior e 0 menor angulo (&) em relagcdo a origem e podem ser

: _ a,. : :
calculados considerando ~* . 9. %. Em que para F,=— representa o fator de anisotropia e
2 2

X*

a, e a, sdo, respectivamente, os alcances nas dire¢cbes de maior e menor continuidade

espacial.

Como ja apresentado anteriormente, (Secéo 2.2.2.), a definicdo do alcance tedrico (ao)
por meio da reta tangente a curva do modelo, implica na obten¢cdo de um segundo par

ordenado para 0 modelo (ag, C), com o ponto (0, Cp), tem-se entdo dois pontos com 0s quais
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podemos determinar uma reta (postulado euclidiano) tangente r que fornecera o angulo de

inclinacdo da curva do semivariograma na diregdo x*, como apresentado na Figura 18.

Utilizando procedimento similar pode ser encontrada a reta tangente s da direcdo
anisotrépica y* onde é obtido, deste modo, o angulo de anisotropia (). A partir dos
conhecimentos da equacdo matricial de rotacdo angular no sentido horario, apresentada em
2.4.4, obtém-se entdo, a correcdo de h, para a anisotropia geométrica.

Isaaks e Srivastava (1989) mostram que a anisotropia zonal pode ser modelada por meio
de um semivariograma direcional equivalente com a distancia reduzida, considerando como
patamar o maior valor de patamar apresentado entre 0s semivariogramas direcionais

construidos.

Pode-se observar que ao corrigir h, o valor de alcance, consequentemente serd menor
qgue aquele correspondente a direcdo de maior continuidade e maior que o alcance
correspondente a direcdo de menor continuidade e permite com isso, definir um alcance

I6gico e matematicamente mais preciso para h, favorecendo a clareza e adequacéo dos mapas.

A correcdo sugerida por Isaaks e Srivastava (1989) condiz com os conhecimentos sobre

translacdo de eixos (Secdo 2.4.3.).
Adotando-se desta forma, o modelo de semivariograma corrigido descrito pela equagéo
y'()=w-y(h)

h : o
onde, h"=— sendo w e a, valores de patamar e alcance, respectivamente, do semivariograma

QD

na direcdo que apresentou a anisotropia zonal.

A anisotropia combinada, consiste em uma combinagdo das anisotropias geomeétrica e
zonal, deste modo, os modelos de anisotropias geomeétrica e zonal, assim como 0s modelos de
semivariograma direcionais apresentam diferentes alcances e patamares. Isaaks e Srivastava

(1989) propuseram a equacéo (9) para o estudo da anisotropia combinada, em que a primeira
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etapa consiste em modelar a anisotropia geométrica e, a segunda, em modelar a anisotropia

zonal e é dada pela férmula

'(h) =wy, (W) +w,, () (9)

onde

Na equacdo (9), W, representa o patamar do semivariograma direcional que apresentou
maior alcance, e W, 0 que apresentou menor alcance, entre os semivariogramas direcionais.
E para a segunda expressdo, h,. representa a projegéo de h na direcdo x*, h,. € a projecdo de
h na direcdo y*, a,. alcance na diregcdo x*, a,.representa o alcance na diregdo y* e h*éo

alcance corrigido e padronizado.

Como visto, a corre¢do da anisotropia permite encontrar um modelo de simivariograma
com menor distor¢cdo nos valores dos parametros por reduzir o leg (distancia h entre os

pontos).

Do ponto de vista matematico, a correcdo da anisotropia é necessaria para garantia da
positividade definida condicional para a matriz de semivariancias, a qual inclui o
Multiplicador de Lagrange e utilizada no céalculo dos pesos de krigagem dos pontos. Esta tem
como condicdo ser uma matriz simétrica ao redor de zero ou do pepita. Ou seja, a matriz de

semivariancias que compdem o sistema de krigagem é simétrica e diagonal superior.

2.4 Forma quadratica positiva definida

Para compreensdo de formas quadraticas, Boldrini et al. (1980) parte da definigdo de

formas lineares e formas bilineares para a partir dai definir uma forma quadratica.
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De acordo com Lay (2011) expressdes mais gerais, chamadas formas quadréticas,
ocorrem com frequéncia em aplicacBes da &lgebra linear & engenharia (em critérios para
projetos de otimizacdo) e em processamento de sinais (como poténcia de ruido de saida). Elas
também ocorrem em fisica (como energias potencial e cinética), em geometria diferencial
(como curvatura normal de superficies), em economia (como funcbes utilidade) e em
estatistica (em elipsoide de seguranca). Uma base matematica para tais aplicacbes segue com

matrizes simétricas (que sera definida posteriormente).

Boldrini et al. (1980) inicia o conceito de formas lineares utilizando o seguinte exemplo:
Suponha que uma pessoa necessite comprar ferro, chumbo e cobre a cinco, seis e quatro reais
0 quilo, respectivamente. Se esta pessoa compra x quilos de ferro, y quilos de chumbo e z
quilos de cobre, podemos representar esta compra pelo vetor cujas coordenadas sdo (x,y,z) e

0 custo total é dado pela expressao 5x+6 y+4 z.

Observe que a “fun¢ao custo”

C:RE>R
(X,¥,2) >5x+6y+4z

é uma transformacéo linear cujo contradominio é um espaco vetorial muito particular, pois é o
conjunto dos nimeros reais. Transformac@es lineares desse tipo recebem o nome de forma

linear.

Boldrini et al. (1980) define: Seja V um espaco vetorial real. Uma forma linear é uma

transformacdo linear f:V > R.

Exemplo:

X X

- R3
g:REo R ou na forma matricial | S[2 1 -y

(X, ¥,2) >2x+y-z
z z

Para definicdo de formas bilineares, Boldrini et al. (1980) considera func6es associadas

a espacos vetoriais, que se comportam mais ou menos como produtos internos ( produto de
um vetor por seu transposto que resulta num escalar, chamado também produto escalar), isto
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é, funcbes que a cada par de vetores associam um nimero de tal forma que uma vez fixado o
primeiro vetor, a fungdo seja uma forma linear em relagdo ao segundo vetor, e vice-versa.

Funcbes deste tipo podem ser operadas por meio de produtos escalares de matrizes.

Boldrini et al. (1980) define: Seja VV um espaco vetorial real. Uma forma bilinear é uma

aplicagdo B:V xV — & definida por (v,w) — B(v,w) tal que:
i) Para todo w fixado , B(v, w) é uma forma linear em v, isto &,

B(v, +V,,w) =B(v,w)+B(v,,w)
e B(av,w)=aB(v,w)

i) Para todo v fixado, B(v,w) é uma forma linear em w, isto ¢,

B(v,w, +w,) =B(v,w,)+B(v,w,)
e B(av,w)=aB(v,w)

Ainda, de acordo com Boldrini et al. (1980) , seja V um espaco vetorial e B:V xV >R

uma forma bilinear. Dada uma base a ={v,,...,v,}de V, associamos a B uma matriz [B]’

chamada matriz da forma bilinear B, na base «, do seguinte modo:
Se

V=XV, +..+XV, € W=YV +..+yV,

B(v,w) =B(XV, +..4+ XV, YV, +..+y V)= _Zn_jxiyiB(vi,vj)
1]

B(v,,v,) . BM,V)||lV

:[x1 Xn] : : : :
B(v,,v,) - B(v,,v) |y,

=[v], [B]. W],

Dai, a forma linear simétrica pode ser definida como B:V xV — R , se B(v, w)= B(w, V)

para todo v,weV .

Exemplo: B:R2xIR2 — R dada por
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Calculando B(v, w), temos

B(w,v) =((y,, ¥,), (X, %))
=¥, X, +3Y,% +3X Y, +2X,Y,

como B(v,w) =| x,, XZJ{_;- 2}@1}

Este resultado tem validade geral, podendo ser enunciado no teorema abaixo.

Uma forma bilinear B:V xV — R € simétrica se e somente se [B]jé uma

matriz simétrica.

Continuando o mesmo raciocinio para a definicdo de formas quadraticas, Boldrini et al.

(1980) utiliza-se do seguinte exemplo: Consideremos uma particular de massa m deslocando-

se no espaco com velocidade v = (v,,v,,v,). A energia cinética que esse corpo possui ¢ dada

pela expresséo

Ec:m|2/”2:%(\/vj+vj+ v )
m oy 0]
2
=[vyy, ]| 0 g 0 v,
0o 0o 2|
L 2 |

Se considerarmos agora a aplicacdo bilinear simétrica B:R’xR° — R cuja expressdo

LY
2 w
B((V,.V,.V,), (W, W,,w,)) =[V,.v,.v, ]| 0 g 0 ||w,
WZ

o o M

i 2 |
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Observamos que E,(v,,v,,V,) = B((v,,V,,V,),(V,,V,,V,)) -

Expressdes como esta, que provem de formas bilineares simétricas, recebem o nome

de formas quadraticas.

Definicdo: Seja V um espaco vetorial real e B:V xV —R uma forma bilinear
simétrica. A funcdo Q:V — R definida por Q(v)= B(v,v) é chamada forma quadrética

associado a B.

De acordo com Rencher e Schaalje (1934) as formas quadréaticas (Q(x)) sdo classificadas
da seguinte forma:

i) Q(x) € positiva definida, se e somente se, Q(X) > 0, vx = & (&= vetor nulo);

i) Q(x) é positiva semidefinida, se e somente se, Q(x)>0,Vx, e existir pelo menos
um X, =, tal que Q(x)=0;

iii) Q(X) é negativa definida, se e somente se, Q(x) <0,Vx=J;

iv) Q(x) € negativa semidefinida, se e somente se, Q(x)<0,Vx e existir pelo menos um
X, =, tal que Q(x)=0.

V) Q(x) é ndo definida se ndo se enquadra num dos casos acima.

Rencher e Schaalje (1934) caracterizam matrizes positivas definidas e semidefinidas de
acordo com o0s autovalores positivos e ndo negativos, respectivamente e enunciam 0s

teoremas a seguir:

Teorema 1:

Seja A uma matriz quadrética (n x n) com autovalores . 4, 4,,4;,.... 4, .

(i) Se A é positiva definida, 4, >0, parai=1,2, ..., n.
(i)  Se A é positiva semi definida, A4 >0, parai =1, 2, ..., n. O nimero de

autovalores A para A >0 éaclassificacdo da matriz A.
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Prova:

Para qualquer A tem-se Ax, = A4X . Multiplicando por x,, obtém-se

Xi’AXi :ﬂixirxiv
A= X",A\X‘ >0.
X: X

Na segunda expressdo, x;AXx é positiva porque A é positiva definida, e x/x é positiva

porque X; # 0.

Se uma matriz A é positiva definida, pode-se encontrar a raiz quadrada da matriz, A, da

seguinte forma:

Desde que os autovalores de A so positivos, pode-se substituir a raiz quadrada, ﬁ , por
%, na decomposicdo espectral de A, para obter A'’=CD"’C'. Onde,
DY? = diag(\/4 /% A s [ 2 ) - A mattriz A¥? € simétrica e idempotente:

Al/2 Al/2:( Al/Z)Z:A.

Muitas das somas de quadrado na regressao e andlise de variancia podem ser expressas

por uma forma quadratica Y'Ay .

Teorema 2:

A Unica matriz ndo singular idempotente € a matriz identidade I.

Prova:

Se A é idempotente e ndo singular, entdo A?=A e a inversa A existe. Multiplicando a

equacdo A’=A por A, obtém-se,
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ALA2= pla

A=l.

Teorema 3:

Se A é uma matriz singular, simétrica e idempotente, entdo A € positiva

semidefinida.

Prova:
Seja A=A e A=A’ entdo, tem-se A=A2=AA=AA

que é positiva semidefinida pelo teorema* enunciado a seguir.

* Seja B uma matriz nx p
Se 0 posto (B) = p, entdo B'B € positiva definida;

Seo posto(B)< p,entdo B'B é positiva semidefinida.

Veja que yB'By>0 for y=0, nota-se que y'B'By :(By)' (By), que é a soma de quadrados
e é assim, positiva, a menos que By=0. Portanto, By pode ser expressa na forma

By =yb +V,b, +...+y,b,.

Pois, se B ¢ substituido por um vetor b particionado em dois conjuntos de elementos, e se
B é correspondentemente particionado em dois conjuntos de colunas, de acordo com a

multiplicacdo de matrizes, entdo,

b,

Bb = (Bl’ Bz)(b

j= Bb +B,b, ,
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onde o nimero de colunas de B; é igual ao numero de elementos de by, e similarmente em B,
e b,. Observa-se que o particionamento em B=(B,B,) é indicado por uma virgula. A

multiplicacdo particionada acima, pode ser estendida para colunas individuais de uma matriz

A e elementos individuais de um vetor b. Assim, tem-se,

by
b2
Ab=(a,a,,..,.a,)| . |=ab+ab,+..+ab,

Uma vez que as colunas de B s&o linearmente dependentes, entdo, Y'B'By>0.

Observa-se que se B é uma matriz quadrada, a matriz B'B = B*n&o é necessariamente

-2 s
2] entao,

, (-1 2y (2 -4
B? = , BB= _
-1 2 4 8

Neste caso, B? ndo é positiva semidefinida, mas B'B é positiva semidefinida, portanto,

1
uma matriz positiva semidefinida. Por exemplo, seja B = (1

y'B,By = 2(y1 - Zyz)2

Se a for um ndimero real A*>=A, entdo A é 0 ou 1. De forma anéaloga, em propriedades

de matrizes, se A’ = A, ent#o os autovalores de A s&o 0 e 1. Isto prova o teorema 3.

Teorema 4:

Se A é uma matriz (nxn), simétrica, idempotente de rank r, entdo, A tem r

autovalores iguais a 1 e n-r autovalores iguais a 0.

Prova:
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Por A’ =AAX=A(AX)=A%X, em que A*é um autovalor de A% e x é 0 autovetor

correspondente de AZ. Isto pode ser estendido para qualquer poder de A: Ax = A*x

k . ; ~
Em que 4" é um autovalor de A*, e x é o autovetor correspondente. Se  Ax = Ax, entdo

A’X = A*X. Desde que A>=A, tem-se A’X = AX=AX.
Igualando as equagBes A’X=AX e A°Xx=AX =X, tem-se
Ax=A*X ou (A-2A*)x=0.

Mas x =0, entdo, A—A°=0, portanto, 2 é 0 ou 1. Deste modo, pelo teorema 3, A &
positiva definida, e portanto, pelo teorema 1 (ii), o nimero de autovalores nao nulos é igual ao
rank (A) . Deste modo, r autovalores de A sdo iguaisa 1 e n - r autovalores de A sdo iguais a

ZEro.

2.4.1 Representacdo de autovalores e autovetores e sua relacdo com vetor de

probabilidade

De acordo com Boldrini et al. (1980) dada uma transformacéo linear de um espaco
vetorial nele mesmo, T:V —V quando queremos saber que vetores seriam levados neles
mesmos por esta transformagdo. Isto é, dada T :vV —V, quais sdo 0s vetores veV tais que
T(v)=v? (v é chamado vetor fixo). Exemplos sobre transformacdes lineares por reflexdo,
identidade, cisalhamento, rotacdo e homotetias sdo encontrados em Boldrini et al. (1980), Lay
(2011) e Loreto et al. (2011).

Lay (2011) apresenta uma justificativa plausivel a necessidade de identificar se uma
matriz possui autovalores e autovetores considerando que apesar de uma transformacéo
X — MX deslocar vetores em muitas dire¢es, muitas vezes existem vetores especiais para

0s quais a acdo de A é muito simples. Para isso, considere:
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3 -2 -1 2
M = , U= ev=
1 0 1 1
As imagens de u e v na multiplica¢do por M sdo mostradas na Figura 20. De fato, Mv é

simplesmente 2v. Assim, M apenas “estica”, ou dilate V.

Figura 20 - Efeito da multiplicagéo por M.

Lay (2011) apresenta outro exemplo na secdo 4.9 de sua obra, em que relaciona uma
matriz estocastica A e o vetor estacionario ¢ para que satisfaca a equacdo Aq = 1.q. Seguindo
as instrucdes de Lay (2011) considere A=M e q =X, ao procurar os autovalores e autovetores
estamos procurando pelos vetores que sao transformados por M em mdltiplos escalares deles

mesmaos.

Um autovetor de uma matriz quadrada, M, é o vetor ndo nulo x tal que Mx = Ax; este

x é chamado autovetor associado a A(autovalor).

Assim, para obter os autovalores de uma matriz, utiliza-se a equacdo Mx = Ax. Que

resulta em:

Mx-Ax=0
(M-14)x=0 (polinbmio caracteristico)
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Considerando o primeiro fator M -11=0, temos pelo determinante desta matriz os
autovalores da matriz. De acordo com Lay (2011) os autovalores indicam a dilatacdo ou

compresséo dos vetores mantidas as direcdes dos mesmos.

Lay (2011) apresenta a importancia de se obter uma matriz positiva definida para
representar o estudo do comportamento de um fendmeno em funcéo do tempo ou da distancia,
que o autor atribui ao fato de haver um namero finito de autovalores e consequentemente,
autovetores para 0s quais o fenbmeno mantém a estacionariedade (caracteristica necessaria a
todo processo estocastico). A forma normalizada dos autovetores Lay (2011) denomina vetor

de probabilidade e a matriz positiva definida,denomina matriz estocastica regular.

Exemplos praticos de aplica¢bes de autovetores podem ser encontrados em Loreto et al.
(2011), Lay (2011) e Boldrini et al. (1980) os quais ficam evidenciado a grande utilidade de
formas quadraticas positivas definidas para resolucéo de problemas que envolvem estimativas
e previsdes futuras a partir de estudo do comportamento de uma amostra colhida em periodos
distintos. Baseando-se nestes exemplos pode-se observar que os exemplos relacionados a
sistemas dinamicos discretos podem ser aplicados a sistemas dinamicos continuos, conforme
sugere Lay (2011).

2.5 Multiplicador de Lagrange

De acordo com Holffmann e Bradley(2008) em muitos problemas praticos, uma funcéo
de duas variadveis deve ser otimizada com certas restricdes. Por exemplo, suponha que uma
editora pretenda lancar um livro com um orcamento de R$ 60.000,00 e precisa decidir qual é
a melhor forma de dividir este dinheiro entre a producdo e a propaganda de modo a
maximizar as vendas do livro. Chamando de x a quantia destinada a producédo, y a quantia

destinada a propaganda e f(x,y)=20x"?

y, representando o namero de livros vendidos. Quanto
a editora deverd investir na producdo e quanto ela devera investir em propaganda para que o

numero de exemplares vendidos seja 0 maior possivel?

Solugéo: O objetivo é maximizar a fungdo de vendas f(x,y) = 20x*?

y com a restricdo de que
g(x,y)= x+y = 60.000,00.As equagdes de lagrange correspondentes séo
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30x"2y =1 20x¥2 =1 e x+y=60
De acordo com as duas primeiras equacdes, temos:
30x"?y = 20x¥?

Como f certamente ndo passa por um maximo e x = 0, podemos supor que x=0 e

isolar y no primeiro membro deixando y em funcéo de x.
y= z X
3
Substituindo esta expressdo na terceira equacdo de lagrange, obtemos
x+zx=60 ou §x=60
3 3

e, portanto,

X =236 e y = %36=24

Assim, para maximizar as vendas, a editora deve investir R$36.000,00 em producéo do

livro e R$ 24.000,00 em propaganda. Neste caso, aproximadamente f(24,36)=103.680

exemplares do livro serdo vendidos.

Holffmann e Bradley (2008) sugerem para visualizagdo do processo de otimizacdo de
uma funcdo de duas variaveis com restricles, que se pense na funcdo como uma superficie no
espaco tridimensional e na restricdo (que € uma equacdo envolvendo x e y), como uma curva
no plano xy. Deste modo, quando procuramos 0 maximo ou 0 minimo de uma fungdo com
uma dada restricdo, estamos limitando nossa busca a parte da superficie que estd diretamente
acima da curva que representa a restricdo. O ponto mais alto desta parte da superficie € o
maximo com a restricdo e 0 ponto mais baixo é o minimo com a restrigdo, de acordo com a

Figura 21.
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» Maximosem restricdo

P Maximo comrestricao

\ 4

“® Curvacom restricio

Figura 21 - Extremos com restricdes e sem restrigoes.

O método dos Multiplicadores de Lagrange, de acordo com Holffmann e Bradley
(2008) se baseia no fato de que todo extremo relativo de uma funcdo f(x, y) sujeito a restri¢do

g(x,y)=k deve ocorrer em um ponto critico da funcéo
F(x,y)=f(xy)-A[g(x,y) K]

onde A ¢ uma nova variavel (o Multiplicador de Lagrange). Para determinar os pontos criticos

de F, calculamos as derivadas parciais
R = fx =10y Fy = fy — A9y Fi=—(9—k)
e resolvendo o sistema de equagdes Fx=0, F,=0e F;=0:

F,=f,—1g9,=0 ouf, =g, (10)
Fy=fy—19y =0 oufy =4g,
F,=—(g—k)=0 oug=Kk

Finalmente, calcula-se f(a,b) nos pontos criticos (a,b) de F.
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Este método pode ser estendido a problemas de otimizacdo envolvendo func¢Bes de mais
de duas varidveis e mais de uma restricdo. Assim, para otimizar a funcdo f(x,y,z) com a

restricdo de que g(x,y,z)=k, temos que resolver o sistema de equacbes
fy = A0y fy =19y f, =19, g =k

Leithold (1990) apresenta dois problemas distintos que serdo apresentados a seguir, para
definir e demonstrar a fundamentagdo matematica da aplicabilidade do Multiplicador de
Lagrange na resolucdo de problemas.

i) Considere que se deseja determinar as dimensdes relativas de uma caixa
retangular, sem a tampa e com um dado volume, sendo usada a menor quantidade

de material possivel em sua fabricacao.

Solucao: Para solucionar o problema, o autor nomeia x, as unidades de comprimento da base
da caixa, y as unidades a largura da caixa, z a altura da caixa e S unidades a area da superficie

da caixa.

Cada uma das variaveis X, y e z estd no intervalo (0,+),. Tem-se entdo, as equagdes

S=xy+2xz+2yz e V =xyz.

Resolvendo a segunda equacdo para z em termos de x e y e da constante V, iremos obter

\% - . .
z = — e substituindo esse valor na primeira equacao, tem-se
Xy

pAVAYS
S=xy+—+—

y X (11)

Como z =, entio, quando x=32v e y=3%2v,
Xy

62



\Y 3ov

l=—=——

Javz 2

Logo, a caixa deve ter uma base quadrada e uma altura que é a metade do comprimento

do lado da base.

i) Se f(x,y)=2x*+y2—x2—2y, determine, caso haja, 0s extremos relativos de f.

Aplicando o teste da derivada segunda obtém os resultados e conclui-se que f tem

um valor minimo relativo de %9 em cada um dos pontos (-1/2, 1) e (1/2, 1).

De acordo com Leithold (1990) na solugdo do problema (i), minimizou-se a funcao
com valores funcionais xy + 2xz + 2yz, sujeita a condicdo de que X, y e z satisfaca, a equacao
xyz = V. Comparando este problema com o problema (ii) no qual encontrou-se 0s extremos
relativos da funcdo f para a qual f(x, y) = 2x2 + y2 - x2 - 2y, sdo essencialmente dois tipos
diferentes de problemas, pois no primeiro caso tem-se uma condic¢do adicional, chamada de
vinculo (condicdo lateral ou restricdo). Tal problema é chamado de problema com extremos
vinculados (condicionados ou com restri¢fes), enquanto que o segundo tipo € um problema

com extremos livres.

Para que o exemplo (i) fosse resolvido, foi necessario obter uma funcdo de duas
variaveis x e y através da substituicdo de z na primeira equacdo, pelo seu valor da segunda
equacdo. Como nem sempre é possivel resolver a equacdo do vinculo para uma das variaveis
em termos das outras, 0 procedimento que pode ser usado para encontrar 0s pontos criticos,
no caso de um problema com extremos vinculados, foi desenvolvido por L. Lagrange (1736-
1813), conhecido como método dos multiplicadores de Lagrange (LEITHOLD, 1990).

A validade do método dos multiplicadores de Lagrange pode ser mostrada se

considerarem o problema geral do extremo vinculado.

A demonstracdo matematica do Multiplicador de Lagrange pode ser encontrada em
Leithold (1990) onde se conclui que o ponto (Xg, Yg,Zg)no qual a fungdo f tem um extremo

relativo esta entre os pontos criticos da funcdo F, definida por
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F(x,y,2,A)=T(x,y,2) + A9(X, Y, 2)

2.5.1 Justificativa do método dos Multiplicadores de Lagrange

Holffmann e Bradley (2008) apresenta uma demonstracdo geométrica baseada no fato

de que a tangente a curva de nivel F(x,y)=C em cada ponto (X,y) é dada por

ay _ K
dx Fy

contanto que F, #0.

Considere 0 seguinte problema de otimizagdo com restri¢des:

Maximizar f(x,y) com a restricdo de que g(x,y) = k. Geometricamente, isto significa que
é preciso encontrar a curva de nivel mais elevada de f que intercepta a curva da restricéo,
f(x,y) = k. Como mostra a Figura 22, a interseccéo critica ocorre no ponto em que a curva de
restricdo € tangente a uma curva de nivel, ou seja, no ponto em que a inclinacdo da curva de

restricdo g(x,y) = k é igual a inclinacdo da curva de nivel f(x,y) = C.

- Dire¢lio em que C aumenta
Y \
[ A~
\ \ Ponto de tangéncia
S~ ' A
T Curva de nivel mans ala, fx)) = C que
\ \\\ intercepta a curva de restngdo
- — HEreep Cu C5NCaC
R S
=)
I

Curva de restricdo g{x,v)=k

Figura 22 - Curvas de nivel e a curva de restricdo.

De acordo com a expressao proposta no inicio desta discusséo, temos:
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Inclinacdo da curva de restrigdo = Inclinacdo da curva de nivel

9x _ fx
gy fy
ou seja,
Kty
Ox Oy
Chamando de A esta razao, temos
f

N e oy
Ox Oy

O que nos dé as duas primeiras equac@es de Lagrange

fy =10y e fy=419y

A terceira equacao de Lagrnge,
g(xy) =K
expressa, simplesmente, o fato de que o ponto de tangéncia esta sobre a curva de restrigéo.

O Multiplicador de Lagrange pode ser definido da seguinte forma:

Se M é o valor maximo da funcdo f(x,y) com a restricdo de que g(x,y) = k. O

Multiplicador de Lagrange A ¢é a taxa de variagdo de M em relacdo a k, ou seja,

_dM

A=
dk

Assim, A é avariacdo de M produzida por uma variagdo unitaria de k.

Para o caso de Krigagem, subtrai-se 0 maximo da fun¢cdo como a insercdo do
multiplicador de Lagrange, obtendo-se assim a garantia de variancia minima na

féormula.




Observe que as equacdes (10) podem ser escritas na forma vetorial
VE+AVg=0 em (Xp,Y0.Z9) ondeVg=0.
Esta mesma equacéo na krigagem é aplicada da seguinte forma:
Vf-Avg=0 em (Xy,¥o.2p) ondeVg=0

Verificando-se que a equacdo obtida representa derivadas direcionais que podem ser
escritas na forma vetorial e para a sua aplicagdo faz-se necessario a compreensdo de gradiente
de uma forma vetorial e sua significacdo analitica. A seguir sera apresentada a definicdo e

representacdo de gradiente.

2.5.2 Gradiente

De acordo com Leithold (1990) as derivadas parciais fl(x, y) e fz(x, y) medem as

taxas de variacdo dos valores funcionais na direcdo dos eixos x e Yy, respectivamente. As
derivadas direcionais ddo as taxas de variagdo dessas fungGes em qualquer dire¢do. O

gradiente da a direcdo e o sentido em que a funcdo tem a sua maior taxa de variacao.

i) Derivadas direcionais e gradiente
Generalizando a definicdo de derivadas parciais, podemos obter a taxa de variagao
de uma funcdo em relacdo a qualquer direcdo e sentido (LEITHOLD, 1990) e isto

nos leva ao conceito de derivadas direcionais.

Para compreenséo considere f uma funcdo de duas variaveis x e y e seja P(x,y) um ponto
do plano xy. Suponhamos que U seja o vetor unitario que faz com a parte positiva do eixo x

um angulo cuja medida em radianos é & . Entdo, U =cos6i+sendj .

A Figura 23 mostra a representacdo de U com ponto inicial em P(x,y).
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|u|=1
i
P(x,y)

(60744

X

Figura 23 - Derivada direcional definida por um ponto P(x,y) e um vetor unitario U.

Da Figura 23, pode—se definir que, Sendo f uma funcéo de duas varidveisem x e y. Se U

for o vetor unitario coséi+sendj, entdo a derivada direcional de f na diregdo de U, denotada

por Df, sera dada por

f (x+hcoséd,y+hsend) - f(x,y)
h

Dy f(x,y) = lim

se o limite existir.

A derivada direcional da a taxa de variacdo dos valores funcionais f(x,y) em relacdo a
direcdo e sentido do vetor unitario U (Figura 24). Uma equacdo da superficie S na figura é z=
f(X, y). Po(Xo, Yo Zo) € um ponto na superficie, e 0s pontos R(Xo, Yo, 0) € Q (Xo + hcosO, Yo +
hsen®, 0) s@o pontos no plano XOY. O plano que passa por R e Q, paralelo ao eixo Z, faz um
angulo de © rad. com a direcéo positiva do eixo X. Este plano intercepta a superficie S na
curva C. A derivada direcional, calculada em Pg é a inclinacdo da reta tangente a curva C em

Po, noplano R, Q e Pg. Se U =1, entdo cos © = [ e sen 6= 0.
Dé a definicao:

y)-f(x,y)
h

D, (xy) - lim LU0

que é a derivada parcial de f em relacéo a x.

SeU=j,entdiocos O =0esen O =1¢
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Djf(X, y)= lim f(X,yJFh)_ f(Xa y)
h—0 h

que ¢ a derivada parcial de f em relacdo a y.

Figura 24 - Derivadas direcionais e reta tangente a curva C.

Assim, fy e fy sdo casos particulares da derivada direcional nas direcGes dos vetores
unitérios i e j, respectivamente.

Agora, para obter uma formula que nos possibilite calcular a derivada direcional de

forma mais rapida, Leithold (2008) parte de uma funcdo g de uma Unica variavel t, com x, y e
O fixos, tal que

g(t) = f(x+tcosé,y+tsend)

e seja

U =cos i +sendj .

Pela definicdo de derivada ordinéria e aplicando a regra da Cadeia no segundo membro
da funcéo g’(¢) chega-se ao Teorema 1.

68



Teorema 1

Se f for uma funcéo diferenciavel de x e y e U =cos6éi +senéj, entdo

Dy f(x,y) = fx(x,y)cos &+ fy(x, y)send

Do Teorema 1, decorre que a derivada direcional DyF(x,y) pode ser escrita como um

produto escalar de dois vetores.

Dy f(x,y) =(cosbi+sendj).[Tx(x, y)i+ fy(X,y)]] (12)
Da representacdo de Derivadas direcionais como produto escalar de dois vetores, pode-

se definir o segundo vetor do segundo membro como o vetor mais importante, chamado de

gradiente.

Leithold (2008) enuncia os seguintes Teoremas que melhor caracterizam gradiente:

Teorema 2

Se f for uma funcéo de duas variaveis x e y e fy e f, existirem, entdo o gradiente de f,

denotado por Vf (1&-se «“ del f*), seré definido por

VI, Y) = T (6 Wi+ fyixyy

Da definicdo do Teorema 2, a equacéo (12) pode ser escrita como

Dy f(xy)=U.Vf(xy)

De modo similar, o teorema a seguir fornece um método de calculo de derivada

direcional de uma funcéo de trés variaveis.
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Teorema 3

Se f for uma funcéo trés variaveis x , y e z) e U =C0S +C0S +C0S 7, entdo

VE(xy,2) = fy (X, y)cosa + fy (X, y)cos B+ f,(X, y)cos y

O Teorema 3 permite calcular a taxa de variacao de f(x,y,z) em um ponto P(Xo, Yo, Zo) na

direcdo de um vetor U.

Teorema 4

Se f for uma funcéo de trés variaveis X, y e z e as derivadas parciais fy, f, e f, existirem,

entdo o gradiente de f, denotado por VT, sera definido por

VE(X Y, 2) = fx (6 y)i+ £y (6 y) i+ f(x y)k

Da mesma forma que as funcdes de duas variaveis, segue da definicdo do Teorema 4

que se U =cosa +Cos f+C0Sy , entdo

Dy f(x,y)=U.Vf(X,y,2)

Assim sendo, qualquer derivada direcional de uma fung&o diferenciavel pode ser obtida
se multiplicarmos escalarmente o gradiente pelo vetor unitario na direcdo e sentido desejados.

A derivada direcional Dyf(x,y,z) serd um maximo quando U estiver na direcdo e sentido
do gradiente e a derivada direcional maxima serd o modulo do gradiente (LEITHOLD, 1990).
AplicacBes de gradiente aparecem em Fisica e em muitas outras areas das Ciéncias Exatas e

da Terra.

Para uma melhor interpretacdo e utilidade do conceito de gradiente faz-se necessario
introduzir o conceito de curvas de niveis, que é um conceito mais elaborado, mas que para
uma apresentacdo clara aborda-se aqui de forma mais didatica sem demonstracbes

matematicas, mas de forma grafica.
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A distribuicdo espacial de uma propriedade ou grandeza pode ser representada por
linhas fechadas passando apenas pelos pontos com determinado valor de intensidade. Se
selecionarmos alguns destes valores e passarmos as linhas sobre eles, consegue-se uma figura
planificada (curvas de niveis) que mostra a distribuicdo espacial da grandeza em estudo, de

forma mais clara.

As curvas de niveis desse tipo sao chamadas de “Isolinhas” porque sao linhas obtidas
pelos pontos onde a intensidade da grandeza assume sempre o mesmo valor. Estas séo
nomeadas por nomes especificos de acordo com a grandeza que esta representando. Por
exemplos as isolinhas is6baras representam as grandezas de pressdo, as isolinhas isotérmicas
representam as grandezas de temperatura, dentre outras nomenclaturas especificas. Segue
abaixo a Figura 25 que apresenta um exemplo de isolinhas representando temperaturas. O
estudo foi baseado na compreensdo do assunto apresentado em Leithold (1990), Rodrigues
(2006), Guidorizzi (2001), Galvanin (2002) e Stewart (2002).

127G

Figura 25 - Isolinhas isotérmicas.

O gradiente aponta para a regido onde a grandeza assume o seu valor maximo através de
vetor ortogonal as isolinhas, deste modo, a representacdo espacial de uma grandeza por meio

de curvas de nivel é necessaria para a determinacdo do gradiente.
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Figura 26 - Gradientes representados por vetores ortogonais as isolinhas isotérmicas.

Embora o gradiente possa ser representado por infinitos vetores, é conviniente
representar por um anico vetor, quando a distribuicdo € simétrica ou aproximadamente
simétrica, mesmo sendo a distribuicdo mais complexa. Tal representacdo pode ser descrita
por:

AT

VT =—
AX

A unidade de gradiente representa a unidade da grandeza em estudo dividida pela

grandeza da distancia.

2.6 Krigagem

O termo krigagem foi utilizado pela primeira vez por Matheron (1963) em homenagem
ao engenheiro de minas, Daniel G.Krige e consiste na técnica de interpolacdo de atributos de
pontos para locais ndo amostrados, tornando um campo de observagcfes pontuais em campo
continuo cujos padrdes espaciais sdo obtidos levando-se em consideracdo a verificacdo de
algumas hipoteses necessarias para garantia de precisdo nas estimativas.

O raciocinio que esta na base da interpolagdo é que, em média, os valores do atributo
tendem a ser similares em locais mais proximos do que em locais mais afastados. Esse
conceito também fundamenta a base das relagbes espaciais entre fenbmenos geograficos,
utilizando a correlacio espacial como meio de diferenca dos atributos estimados (CAMARA,
MEDEIRQOS, 1998).
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Para o entendimento do preditor de Krigagem, suponha que se queira estimar valores,

Z , para qualquer local x,, onde ndo ha valores medidos e que a estimativa deva ser uma

combinacéo linear dos valores medidos em outros locais. Neste caso, de acordo com Vieira
(2000) para melhor estimagdo, o preditor de Krigagem incorpora em sua estrutura, a
dependéncia espacial expressa no semivariograma para a atribuicdo de pesos aos valores
medidos e a partir disso, prediz valores para pontos desconhecido, por meio da combinacéo

linear expressa pela férmula do preditor de Krigagem:
n N
Z(Xo) = Z&Z(Xi)
i=1

em que, N é o nimero de valores medidos, Z(x,), a estimativa e 4, sdo 0s pesos associados a

cada valor medido z(x;).

Na Krigagem os pesos sdo varidveis de acordo com a variabilidade espacial expressa
pelo semivariograma. Este preditor € similar a uma média ponderada mével, mas o que o
diferencia e o0 torna um preditor 6timo € a maneira como 0s pesos sao atribuidos, de acordo

com a dependéncia espacial expressa pelo semivariograma.

O preditor de Krigagem tem a garantia de otimalidade e ndo viés. A condicdo de
otimalidade e ndo tendéncia requer variancia minima. Estatisticamente, isto significa:
) E[Z(xo) —Z(X,)] =0, aesperanca do erro é nula.

i) Var[Z (%) —Z (%)] = E{[Z (%) — Z (%,)I'} =minima

Essas duas condigdes e o raciocinio de que prediz valores para locais ndo amostrados

com o minimo de erros, constituem o principio basico do *“ Jack-Knifing”.
2.6.1 Sistema de Krigagem

O que diferencia o método de Krigagem dos demais métodos de interpolacdo é a forma
como 0s pesos sdo incorporados. Nos métodos de interpolacéo pelo inverso do quadrado da

distancia, por exemplo, o peso da interpolacdo é baseado apenas no inverso da distancia entre
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o local a ser interpolado e seus vizinhos, sem levar em consideragdo os valores dos atributos
dos pontos.

O sistema de Krigagem incorpora em seus ponderadores a dependéncia espacial entre as
amostras. Esta dependéncia espacial é expressa por meio dos parametros do modelo de
semivariograma ajustado.

Deste modo, para descrever o sistema de Krigagem utiliza-se N+1 equagOes para
estimar N pesos + , (Multiplicador de Lagrange), uma matriz de semivariancia de ordem

N+1, calculada sobre os valores amostrados e um vetor de valores estimados para 0 ponto Xo

pelo semivariograma, acrescentado o elemento 1 na Gltima linha.

O sistema de krigagem é representado do seguinte modo:

(%) rOaXe)  y(x %) 1] 2 ] i ]
(%2, %) 7(X2,%2) y(X2, %) 1 21 (X0, %)
(i) 7(Xg.X2)  y(Xg.%a) 1|, : _ (X0, X2)
: N : (13)
7(Xn:X1) V(XnaXZ) V(Xnixn) 1 n 7(X01Xn)
1 1 1 0 | 1] 1 |
- ~ .
Matriz de semivariancia entre as amostras ~ Vetor de pesose  Vetor de semivariancias
Multiplicador estimada parax,
de Lagrange

Multiplicador de Lagrange é incorporado ao vetor de pesos por meio de uma variavel

auxiliar, ,, para constituir-se na vinculacéo da condigdo impostas pela Krigagem do sistema

matricial e parar isso é atribuido uma linha e uma coluna a mais, composta com todos 0s
elementos iguais a 1, & matriz de semivariancias entre as amostras e uma linha a mais,
comoposta com todos os elementos iguais a 1 no vetor de semivariancias estimadas, a fim de

satisfazer as condi¢cBes impostas pelas propriedades operatorias de produto e igualdade de
matrizes.

O Multiplicador de Lagrange (Secdo 2.6.) foi incorporado ao sistema Matricial para

permitir inserir vinculagdo dos extremos das fungdes envolvidas as condi¢des de otimalidade
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e ndo Vviés as quais a Krigagem esta vinculada: a esperanca dos erros ser nulo e a variancia

dos erros ser minima.

Em notacdo matricial, pode se representar o sistema de Krigagem por equacao matricial

do seguinte modo:

CA=

ou, quando se usa 0 semivariograma tem-se:

YA =

b

em que C é a matriz de covariancias entre as amostras ou ¥ a matriz de semivariancias entre

as amostras, A & o vetor dos pesos acrescentado de uma variavel auxiliar u, o

Multiplicador de Lagrange, e b é o vetor de valores estimados para o ponto X, de acordo com

0 semivariograma ou covariograma.

Para melhor compreensao da forma como as matrizes séo representadas, suponha que se

queira estimar um ponto xg baseando na vizinhanca de tamanho N = 4. Assim, as matrizes C

ou Y, forem de ordem 5, estas podem ser escritas, explicitamente, como

[ C(x1,%)
C(x2,%)
C=|C(x3,%)
C(x4,%)
1

ou

(%, %)
7 (X2, %)
Y=|y(X3 %)
(X4, %)
1

C(xq, %)
C(x2,%2)
C(X3,%2)
C(X4,%2)
1

(X, X2)
7 (X2, %2)
7(X3,%2)
7(X4,%2)
1

C(x, X3)
C(x2,%3)
C (X3, X3)
C(X4,%3)
1

(X, X3)
(X2, %3)
7(X3,%3)
7 (X4,%3)
1

C(x, %) 1
C(xp,%4)1
C(x3,%4)1
C(x4,%g)1
1 0

y (x4, %) 1]
7(X2,%4) 1
7(X3,%4) 1
7(X4,%4)1
1 0
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0 vetor de lambdas 4 , pode ser escrito como

R o
A2 A2
A=|43 ou A=| A3
/14 14

LM ] | —H ]

e o vetor b, do lado direito dos sistemas de krigagem, pode ser escrito como

" C(xq., %) | [ 7(x, %) |
C(x2,%o) 7 (X2, %)
b=| C(x3,Xp) ou  b=|y(x3,%) |
C(X4:%0) 7(X4,%0)

_0 - _0 -

respectivamente, quando sdo usados Cov (h) ou y(h).

O sistema de Krigagem, em sua forma matricial apresenta as seguintes caracteristicas:

i) A matriz Y ou C é uma matriz simétrica ao redor de zero, ou seja, possui
diagonal principal igual ao valor pepita ou zero. A propriedade de simetria da
matriz Y ou C é garantida pela satisfacdo das hipdteses de estacionariedade. A
garantia da exatiddo nos calculos é assegurada pela condicdo de positividade
definida da matriz,ou seja, a matriz reflete a condicdo de independéncia das
localizagdes dentro da mesma area e a dependéncia da distancia h entre as
amostras. Disto decorre que na matriz de variancias ou semivariancias o valor da
covariancia de um ponto, por exemplo, Cov(xs, X3) = Cov(Xs, X1), ou seja, Cov

(h) = Cov(-h) e assim sucessivamente.

Do mesmo modo, a diagonal secundaria da matriz C ou Y que compde 0
sistema matricial de krigagem (13), refletira no seu centro o efeito pepita e nas
laterais em torno do efeito pepita, a variancia estimada para a maior distancia h

entre as amostras.
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ii) Para cada ponto interpolado o sistema é resolvido para cada estimativa de Z e

para cada variacdo do nimero de amostras envolvidas na estimativa.

Outra particularidade é que a diagonal principal da matriz C ou Y deve ser
preenchida por valores de Cov(h) ou 7(h) correspondentes a vetores nulos. Isso
faz com que a diagonal principal para a matriz C tenha valores maximos e iguais
a Cov(0) e para » valores iguais a zero. Isso acontece porque Cov(0) é o
maximo valor da funcdo covariancia e é igual ao patamar do semivariograma, e

7(0)=0 qualquer que seja o efeito pepita, Co(0).

Assim, 7(0)=0 e y(e) =Cov(0), efeito pepita. Onde e é a menor distancia entre
as amostras (ANDRIOTT], 2003).

2.6.2 Krigagem Ordinaria

De acordo com Andriotti (2003), a Krigagem Ordinaria estima valores de atributos para
locais ndo amostrados por meio de combinacdo linear dos valores de um subconjunto
amostral, baseando-se em média ponderada moével que leva em conta a estrutura de
variabilidade expressa pelo semivariograma e pela localizacdo dos valores obtidos por meio
de amostragem. Ou seja, neste processo de estimacdo a média é considerada desconhecida e
ndo exige estacionariedade da média para toda a area estudada, razdo pela qual ela é a mais

utilizada.

A Krigagem Ordinaria utiliza um preditor linear ndo viciado com variancia minima
(“BLUP-Best Linear Unbiased Predictor”) para interpolagdo do atributo em posi¢cdes nao
amostradas (ISAAKS, SRIVASTAVA, 1989).

Segundo Trangmar et al. (1985) o valor interpolado de uma variavel regionalizada Z(xo),

num local Xy, pode ser determinada por:

2060) =42 ()
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onde:

2(x,) = valor predito para o local x, ndo amostrado;
z(x;) = valores obtidos por amostragem no campo; e

4= pesos associados ao valor medido na posi¢éo X;.
A melhor predicdo de Z(x,) é obtida quando:

a) O Preditor é ndo tendencioso
E{Z(x)-Z(x)| =0
b) A variancia de estimativa é minima:

var[ Z(x,)-Z(x,) | =minimo

A garantia de ndo tendéncia na estimativa de 2 por meio de z é garantida pela soma dos

pesos das amostras iguais a 1.

Para que a variancia seja minima, sob a condicdo de que a soma dos pesos seja igual a
um faz-se necessario a introducdo do multiplicador de Lagrange para deducdo das equacoes.
O sistema de krigagem resultante, descrito matricialmente pode ser expresso algebricamente
por:

N

Z&y(xi’xj)—'_ﬂ:}/(xi’xo)

i=1
onde, u € o multiplicador de Lagrange.

A variancia de estimativa é dada por:
ot Z,UWLZZJ/(XNXO)

O processo de estimacgéo e descrito por meio de sistema de equacdes de Krigagem com
n+1 equagdes e n+1 incognitas e uma solugdo Unica produz n pesos A e um multiplicador de

Lagrange . Este sistema pode ser expresso em notagdo matricial:
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Al=D

onde, A é a matriz das variancias dos valores amostrados envolvidos na estimativa de Z(x,);

A € um vetor coluna que contém os pesos e o multiplicador de Lagrange e b um vetor coluna

das variancias entre os valores amostrados e 0 ponto a ser estimado.

Deste modo, a variancia de estimativa é expressa matricialmente por:

ot =b'A (14)

em que b'é a transposta da matriz b.

A variancia de Krigagem Linear fornece uma medida que incorpora fatores relevantes
para determinacdo de incerteza do estimador. Por isso, ela vem sendo utilizada como medida
de incerteza por intervalo de confianca centrado na média de uma distribuicdo Gaussiana. No
entanto, isso requer que duas condi¢cBes basicas sejam satisfeitas (ISAAKS, SRIVASTAVA,
1989):

a) A distribuicdo de probabilidade do atributo deve ser multigaussiana (dificil de

ser verificado).

b) O patamar definido no semivariograma deve corresponder ao valor de
variancia do atributo. (este é necessario porque a variancia é afetada pela
escalabilidade do semivariograma). O patamar deve coincidir com o valor da

variancia global do atributo em estudo.

De acordo com Goovaerts (1997), Deutsch e Journel (1998) citados por Felgueiras
(2001) a premissa (a) e dificil de ser verificada e raramente ocorre para atributos ambientais.
Segundo o autor, na prética, verificando-se a normalidade da distribui¢do bivariada, supde-se

também a normalidade da distribui¢do multivariada.

Ainda, segundo 0 mesmo autor, a premissa (b) é necessaria, pois a variancia do modelo

é influenciada por artefatos, surgidos ao se ajustar o semivariograma experimental por um
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modelo de variograma tedrico. Caso isso ocorra, 0 variograma deve ser reescalonado para que

0 patamar coincida com o valor da variancia global do atributo em estudo.

A partir das caracteristicas de ndo tendenciosidade do estimador e de minimizagdo da

variancia do erro de estimacdo, chega-se a formulacdo para a variancia do erro do preditor de
Krigagem Ordinéria, ag, descrito por (ISAAKS, SRIVASTAVA, 1989 apud FELGUEIRAS,
2001):

05 =0+ 2% 20 () (4)C (%, %) =23 A6 C %, X) 15)

i=1 j=1
onde, o =C(0) é a variancia global do atributo e representa o quanto é errético o atributo.

Isto significa que atributos com comportamentos mais erraticos tém variancia global alta,

contribuindo assim, para aumentar o valor da variancia de estimacao.

Para uma melhor compreensdo da formula (15), sabe-se que a covariancia C(xo, X;), entre
duas localizacdes diminui a medida que a distancia entre elas aumentam, dai é possivel

perceber que as covariancias entre as amostras C(x;,X;) aumentam a variancia de estimagao

sempre que as amostras estdo proximas entre si, e portanto penalizam aglomerados de

amostras.

Em contrapartida, a variancia de estimacdo diminui com o aumento da covariancia

C(%,, %), ou seja, com a proximidade da amostra em relagéo a posi¢ao Xo.

De acordo com estas observacOes, pode-se perceber que a krigagem fornece uma
medida que incorpora fatores relevantes para a determinagéo da incerteza do estimador. Por
isso ela vem sendo usada como medida de incerteza por intervalo de confianga centrado na

média de uma distribuicdo Gaussiana.

Pode-se observar na equacdo (14) que o valor da variancia de Krigagem esta
relacionado com a distribuicdo espacial das amostras e ndo depende diretamente dos valores

de atributo.
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Deutsch e Journel (1998) argumentam que “as variancias dos erros de krigagem linear,
sendo independentes dos dados, fornecem apenas uma comparacdo entre diferentes
configuragdes geométricas dos dados”. Entretanto, modelos de incerteza, baseados na
variancia do erro de Krigagem vem sendo utilizado em modelos de probabilidade a priori para

0 atributo em estudo, sem que essas premissas sejam consideradas (FELGUEIRAS, 2001).

2.7 O preditor de Krigagem por Indicacédo ou Krigagem Indicativa

Os preditores de krigagem sdo considerados lineares por predizerem um valor em uma
posicdo espacial ndo observada, segundo uma combinacdo linear dos valores de um
subconjunto amostral local (FELGUEIRAS, 2001).

O procedimento de Krigagem Indicativa consiste de um processo de predi¢do néo linear
porque requer uma transformacdo n&o linear chamada de codificacdo por indicacdo que
transforma cada valor do conjunto amostral Z(xj), em valores codificados por indicacdo
(FELGUEIRAS, 2001). O grande ganho em relacdo a krigagem linear € que este
procedimento consegue modelar atributos com alta variabilidade por ser ndo paramétrico e
ndo sofrer interferéncia de outlier (FELGUEIRAS, 1999).

A codificacdo por indicacdo, sobre um conjunto de dados amostrais numeéricos, z(x =

Xo), para um valor de corte Z, gera um conjunto amostral por indicagdo |(x=Xx,;z,) do

tipo:

1, seZ(x)<z,
0, se Z(x) >z,

1 seZ(x)>z,
0, se Z(x) <z,

|(X=X0:Zk)={ ou I(x:xo;zk):{

A definicdo de um modelo de variograma depende da existéncia de uma distribuicéo

minima de 0’s (zeros) e 1’s (uns) no conjunto de amostras codificadas por indicacao.

Ao se transformar os dados em 0 e 1, tem-se a vantagem de mudar a variavel para

variavel indicadora, sendo a partir dai, submetidas as facilidades de se reduzir os calculos,
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pois, a partir desta transformacdo tornam-se validas todas as propriedades operatorias de
Funcdo Indicadora (secéo 2.1.3), que por defini¢do apresenta simplicidade de célculos.

Segundo Felgueiras (2001) da mesma forma que se utiliza o conjunto amostral do
atributo para inferir valores para a variavel aleatéria numérica Z(x), o conjunto de dados
amostrais por indicacéo € utilizado para inferir valores para variaveis aleatorias por indicacéo

I(X; z¢), com X # X, .

A esperanca condicional da variavel aleatoria numérica por indicacdo 1(u;z;) é

calculada por:

E{I(x;2¢)|(n)} =1.prob{I(x;z)=1| (n)}+0.prob{I(x;z) =0 (n)}
=1.prob{1(x; z¢) =1|(n)} = F(x; z | ()

A definicdo, os axiomas e propriedades de Funcdo de Probabilidade e Funcéo
Indicadora (secdo 2.1.3) permite estabelecer relacdo com a Krigagem Indicativa uma vez que
nas transformacdes dos dados, estes sdo transformados em 0 ou 1, exclusivamente, e ao
interpolar um valor para um ponto qualquer ndo amostrado estima-se um valor que pertence
ao intervalo [0,1], ou seja, estima um valor de probabilidade que obedece aos trés axiomas
de Kolmogorov , descritos nas expressdes (3), Secdo 2.1.3, permitindo com isso uma
aproximacdo discretizada da fdac (funcdo distribuicdo acumulada condicional) de Z(x) e
deste modo, os valores podem ser usados diretamente para se estimar valores estatisticos
caracteristicos da distribuicdo, tais como: valor médio, variancia, mediana, quantis e outros
(FELGUEIRAS, 1999).

2.7.1 O estimador de Krigagem Indicativa para atributos numéricos

De acordo com Landim (2003) através do método de Krigagem Ordinaria aplicado aos
dados transformados por uma transformacdo binaria, é possivel elaborar estimativas de
proporcdes para determinados valores que estdo abaixo ou acima de um determinado nivel de
corte (percentis) de uma distribuicdo acumulada em determinado local; e, em seguida

transforma-los em indicadores definidos pela expresséo:
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0, sez(x) >z,

()= {1, sez(x) <z,

Onde:

Z(X) = valor observado;

Z. = valor do nivel de corte.

A funcéo de distribuicdo acumulada dos valores abaixo do nivel de corte é definida por:

Onde: 4 sdo os pesos, I, os indicadores, n 0 ndmero de pontos e z. o nivel de corte. Em

n
que > 4 =1 ¢ acondigao de nao viés.

i=1

De modo similar, obtém-se a funcdo de distribuicdo acumulada dos valores acima do
nivel de corte. Os pesos da Krigagem Ordinaria servem para equacionar os parametros da
Krigagem Indicativa. Os variogramas experimentais dos dados transformados em indicadores
(0 e 1) sdo calculados de acordo com os niveis de cortes desejados e definido por meio da

seguinte formulacao:

oo 18 SN e ’
7(h; zk)_—ZN(h)é[l(x+h,zk) 1(x;2,)]

2.7.2 Vantagens e desvantagens da Krigagem Indicativa

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), Deustch e Journel (1998), Goovaerts (1997)
e Landim (2003), pode-se destacar as seguintes vantagens no procedimento de Krigagem

Indicativa:
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1. E ndo paramétrica. N&o considera nenhum tipo de distribuicéo a priori para a
variavel aleatdria e com isso permite a construcdo de aproximacdo discretizada da

fdac de Z(x), possibilitando assim, estimar diretamente quantis da distribuic&o.

2. A Krigagem Indicativa fornece metodologia Unica para espacializacdo de

atributos de natureza tematicos e numericos.

3. Diferentemente da Krigagem linear que estima a variancia do erro da
estimacdo em funcdo do estimador e da distribuicdo geométrica das amostras, a
Krigagem Indicativa possibilita a estimativa de incertezas, utilizando a funcgéo de
distribuicdo acumulada condicional da variavel aleatdria que representa o atributo,
independentemente do estimador.

4. Pode modelar atributos com alta variabilidade espacial sem precisar eliminar

outlier.

5. Permite melhorar a qualidade da estimativa com o uso de amostras indiretas,
retiradas de fontes auxiliares, em conjunto com o conjunto amostral do atributo

(amostras diretas).

Os autores apontam as seguintes desvantagens:

1. Requer do especialista uma maior interatividade e maior conhecimento da
varidvel em estudo para se definir quantidade de valores de corte a serem

utilizados.
2. Exige um variograma dos valores transformados para cada valor de corte.

3. A aproximacéo da fdac apresenta alguns problemas, conhecidos como desvios
de relacdo de ordem. Estes para atributos tematicos e numéricos sdo analisados a

sequir.

Quando o atributo € numeérico, os valores de probabilidades acumuladas condicionais,
para cada valor de corte, sdo inferidos independentemente. Para que esses valores de
probabilidades constituam uma distribuigdo legitima eles devem ser corrigidos para verificar

as seguintes relacdes de ordem:
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a) Os valores inferidos de probabilidade acumulada,

0<F(xz](M)<L vz, k=1..k
b) O valor estimado da fdac para um valor de corte z;, ndo deve ser maior

do que a fdac, para um valor de corte quando z,, quando z; <z,, ou seja:

F(xz|m)<F (%2 |m); sez, <z,

A condicdo (a) pode ser garantida quando todos os pesos do estimador sdo positivos e

somam 1.

Porém, a Krigagem nao garante que todos 0s pesos sejam positivos. Por isso, é possivel
a inferéncia de valores de fdac fora do intervalo [0,1]. A solucdo apontada por Felgueiras
(1999) foi ajustar os valores estimados para as bordas, ou seja, valores negativos séo
mapeados para 0 e valores maiores que 1 sdo mapeados para 1.

2.7.3 O uso da Krigagem Indicativa na agricultura de precisdo

O uso da Krigagem Indicativa na agricultura de precisédo permite a elaboracéo de mapas
de probabilidades para gerenciamento de qualidade, de acordo com a necessidade de cada
subarea da regido em estudo por meio de ponto de corte baseados em valores de corte da
variavel. Cita-se como exemplo da larga aplicacdo da Krigagem Indicativa na agricultura de
precisdo o estudo de variaveis do solo com o objetivo de produzir café de qualidade com alta
produtividade, através da adocgdo de técnicas de manejo adequadas a cada local dentro da

regido analisada.

Através da analise de mapas de contorno ou de superficie, gerados por meio da
krigagem, pode-se tomar decisbes importantes, por exemplo, em relagdo ao aumento da
eficiéncia na utilizacdo de fertilizantes, com reducdo de custo e aumento de produtividade.
Isto porque a aplicacdo de recomendagdes médias de fertilizantes, usualmente utilizadas pelos
silvicultores, pode resultar em uma super ou subfertilizagdo de uma area, com implicacdes

negativas no ambiente e na relagéo custo-beneficio (MULLA et al., 1992).
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2.8 Consorciagdo de Culturas Anuais e Frutiferas com Culturas Perenes

Dados de pesquisas recentes apontam que 0s sistemas consorciados favorecem o
manejo fitotécnico das culturas associadas, ocasionando na maioria das vezes, aumento de
producdo por unidade de area e maior lucratividade para os olericultores (MONTEZANO,
PEIL, 2006).

Vaérios resultados de pesquisa tém sido obtidos com o consércio milho-feijao,
abrangendo diversos aspectos como o sistema e épocas de semeadura, porte das plantas,
espacamento, populacédo de plantas, adubacéo, retorno econdmico e outros, que tém permitido

aumentar a eficiéncia do sistema (VIEIRA, 1985).

No Brasil, em razdo da grande importancia que o consoércio representa, tem-se procurado
estabelecer sistemas de producdo milho-feijdo mais adaptados para as diversas regies. Esses
sistemas, no entanto, sdo recomendados com base na experiéncia de agricultores e
extensionistas e, em parte, nos resultados da pesquisa, resultando em recomendacGes

especificas para diversas regides do pais (EMBRAPA, 1977).

Dentre as plantas que estdo sendo utilizadas em pesquisas no Brasil para arborizacdo de
cafeeiros, podem ser citadas a grevilea, a seringueira e o cajueiro. Entre essas espécies, 0 uso
de frutiferas com alto valor de mercado e boas caracteristicas para a arborizacdo, como o
coqueiro ando, a pupunha e bananeira, podem ser boas op¢bes (EMBRAPA - MEIO
AMBIENTE, 2009).

De acordo com EMBRAPA - Meio Ambiente (2007) em paises produtores de café da
América Latina, tais como a Coldmbia, Venezuela, Costa Rica, Panamé e México, o cultivo
do café sombreado tem sido um recurso utilizado para aumentar a biodiversidade vegetal e a
renda do produtor. O sombreamento com espécies e espagamentos adequados pode apresentar

resultados satisfatorios quando comparado ao cultivo a pleno sol.

Um estudo liderado por Alvaro Fernandez-Baldor na Guatemala concluiu que o

monocultivo de café é de baixa rentabilidade para pequenos proprietarios. As lavouras quando
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consorciadas possibilitam aos produtores maior retorno econdmico (mel, sementes florestais,
frutas, castanhas, produtos fitofarmacéuticos, entre outros). Ainda, de acordo com Primavesi
(1999), as arvores também podem melhorar as propriedades fisicas do solo, sendo a estrutura
a mais importante. A estrutura ¢ melhorada com o aumento do teor de matéria organica
(folhas e raizes) e pela acdo descompactante das raizes das arvores e da atividade microbiana,

efeito este que minimiza a ocorréncia de processos erosivos.

Além dos consorcios de milho e feijdo, o consorcio de frutiferas como a bananeira com
culturas perenes, tém sido recomendadas. Principalmente para culturas como o café, devido
aos periodos longos de estagnacdo, a ocupacdo do solo até o inicio do ciclo produtivo e a
degradacdo crescente do solo pela retirada de grande quantidade de nutrientes e matéria

organica.

Outro motivo para o cultivo de café consorciado com a frutifera bananeira deve-se ao
controle da velocidade dos ventos em cafezais pois, no sistema de cultivo em pleno sol a
velocidade dos ventos provoca a queda e deformacao das folhas e queda das flores antes de
serem polinizadas, sendo assim, (PEZZOPANE et al., 2007) mostrou que o cultivo
consorciado favorece no controle e reducdo da velocidade dos ventos em 48% e ndo altera

significantemente as temperaturas ao longo do ano.

A consorciacdo do cultivo de bananeira com o cultivo de café a partir de analise das
condicGes climéticas e do solo favorece na reposicdo de matéria organica ao solo porque de
acordo com a EMBRAPA - Mandioca e Frutiferas (2004), embora a bananeira necessita de
grande quantidade de nutrientes e matéria Organica para sua producdo, 66% dos nutrientes
absorvidos pela planta é devolvido ao solo apds a retirada dos frutos e deste modo, promove
a recuperacdo do solo.

a) O cultivo de Cafe
O café ardbica ¢ o mais difundido no Brasil, sendo cultivado em 200 859

estabelecimentos agropecuarios, o que representa 70,0% dos estabelecimentos que produzem

café no Brasil. A maior parte dos estabelecimentos que cultivam esta espécie esta localizada
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em Minas Gerais (52,2%), sendo responsaveis por 65,0% da producdo nacional de café
arébica (IBGE, 2007).

A espécie arabica apresenta bom desenvolvimento em terrenos acima de 900 metros de
altitude, e produzem uma bebida de melhor qualidade, enquanto o canephora € mais precoce,
mais resistente e mais produtivo, sendo cultivado em terrenos baixos, com plantas de maior
envergadura (IBGE 2006).

De acordo com dados do IBGE (2012), Minas Gerais € o maior produtor brasileiro de
café arabica e segundo este Censo, o ano de 2012 além de ser um ano de “safra cheia”, as
condi¢cdes do mercado em 2011 estimularam produtores a investirem na cultura, gerando

aumento na producdo de 17,6% em 2012 em todas as regides do estado.

O cultivo de café consorciado com bananeira, apresenta, além de rentabilidade extra, a
vantagem de , segundo EMBRAPA (2009) os restos culturais, por conterem quantidades
significativas de nutrientes e C organico, retornarem ao solo, como forma de melhoré-lo

gradativamente do ponto de vista fisico-quimico.

b) O cultivo de bananeira

A bananeira é uma cultura que se desenvolve em diversos solos. Na escolha do solo
para o seu cultivo, o conhecimento das propriedades fisicas e quimicas do solo € importante
para o sucesso no cultivo. De acordo com informacdo da EMBRAPA - Mandioca e Frutiferas
(2004), as propriedades quimicas do solo podem ser alteradas por meio de adubacdes e
sistema de cobertura verde e cobertura seca.

De acordo com dados da EMBRAPA - Meio Ambiente (2009) a bananeira, planta
tipicamente tropical, exige calor constante, precipitacfes bem distribuidas e elevada umidade
para 0 seu bom desenvolvimento e producdo. A faixa de temperatura Otima para o
desenvolvimento das bananeiras comerciais é de 26 a 28°C, com minimas ndo inferiores a
15°C e méximas nao superiores a 35°C. Os solos ideais para o cultivo da bananeira sdo 0s
profundos, ricos em matéria orgénica, bem drenados e com boa capacidade de retencdo de

agua.
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2.8.1 Estudo das propriedades quimicas do solo para o planejamento de manejo de

consorciacgao de culturas

O uso de técnicas de manejo de consorciacdo de culturas requer um estudo das
variaveis, tais como, clima, altitude e solos. A analise de solos é o primeiro passo para escolha
do local a se efetuar o consorcio a fim de evitar ou corrigir &reas onde a composi¢do quimica

do solo n&o propicia o cultivo das culturas que fardo parte do manejo.

O uso continuado de uma mesma cultura, numa mesma estacao de crescimento e numa
mesma area (monocultura) vai contra a agricultura organica. Em funcéo das grandes guerras,
a demanda por cereais fez surgir a agricultura dirigida, prevalecendo a monocultura; o uso
intensivo, inadequado e exagerado da mecanizacdo, dos agrotoxicos, dos corretivos e dos
adubos quimicos, associados ao monocultivo e a erosdo do solo, conduz a maioria dos solos
cultivados na agricultura moderna ou cultivo convencional, a um processo de degradacdo e ao
aumento gradativo de doencas, pragas e plantas espontaneas, e 0 que € pior, a contaminacao

das pessoas e do meio ambiente.

Nos sistemas rotacionais, 0s recursos disponiveis — agua, nutrientes, luz, entre outros —
sdo utilizados de modo mais eficiente, pois aliados ao retorno de matéria organica ao solo, as
rotacbes contribuem para manter sua estrutura fisica, ajudam a reduzir a erosdao e, em
consequéncia, melhoram a fertilidade dos solos (ROMEIRO, 1992). As condicdes fisico-
quimicas do solo condicionam desenvolvimento, o crescimento,0 ciclo reprodutivo e a
frutificacdo das plantas (EMBRAPA- CERRADO, 2008).

A Krigagem sugere a possibilidade de fazer o melhoramento dessas condicdes de forma

localizada, mais eficiente e consequentemente mais vidvel financeiramente.

Para o planejamento de cultivo de café e bananeira utilizando a técnica de Krigagem
Indicativa, faz-se necessario a definicdo de pontos de corte (niveis de suficiéncia) dos
componentes quimicos do solo. Varios autores como Alves (2012) pesquisaram sobre as
faixas de suficiéncia dos nutrientes do solo para cada tipo de cultura. De acordo com Alvarez

et al. (1999) a justificativa apresentada para esta classificacdo é que as culturas, e mesmo 0s
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cultivares, variam muito nas sua capacidade de tolerancia a acidez trocavel, saturagdo por

bases, saturacdo por aluminio e disponibilidade de nutrientes.

2.8.2 Classes de suficiéncia do solo quanto ao teor dos principais nutrientes para o

cultivo de café no Estado de Minas Gerais

De acordo com resultados obtidos por Alves (2012) em sua pesquisa de mestrado -
UFV, Vigosa, MG, foram amostradas 41 lavouras em Vigosa, 36 lavouras em Manhuagu, 17
lavouras em S&o Sebastido do Paraiso, 30 lavouras em Guaxupé e Patrocinio 44 lavouras,

totalizando 168 unidades amostrais (UA) nas cinco regides referidas em Minas Gerais.

As anélises fisicas e quimicas foram realizadas no laboratorio de andlises de rotina do
Departamento de Solos da UFV e teve como objetivo estabelecer uma classificacdo quimica
dos solos para o cultivo de café de qualidade e alta produtividade, para tanto, o autor
considerou, devido a bienalidade de producédo do café, para efeito de avaliagdo, em cada UA,
os dados da andlise quimica do solo referente ao ano agricola que apresentou maior
produtividade, partindo-se da premissa de que plantas mais produtivas estdo sob condicgdes

Otimas de producdo, inclusive quanto a nutri¢do balanceada e equilibrada.

De acordo com informacdes obtidas em Alves (2012) foi elaborado os quadros com
informacdes sobre 0s niveis dos nutrientes necessarios para o cultivo de café de qualidade e
alta produtividade. A seguir serdo descritos os principais nutrientes do solo que foram
analisados de acordo com os niveis de suficiéncia considerada ‘boa’ para o cultivo de café¢
consorciado com bananeira, em que se utilizou os niveis descritos por Alves (2012) para o
café e os descritos em EMBRAPA- Mandioca e Frutiferas (2004) para bananeira.

A matéria Orgéanica (MO)

A importancia da MO no solo para obtencéo de boas produtividades na cultura do café
pode estar relacionado, além das melhorias fisicas e bioldgicas do solo mencionadas na
literatura, também a melhorias quimicas, por atuar diretamente na fertilidade do solo,

disponibilizando nutrientes, em especial, N, S e P. De acordo com Malavolta (1996) o N é o
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nutriente mais exigido pelo cafeeiro, e em geral, cerca de 20 a 30 kg de N por hectare séo
liberados anualmente para cada 1 dag/kg de matéria orgénica contida no solo. Indiretamente a
MO aumenta a CTC, necessaria a reserva e disponibilizacdo de bases importantes para

manutencdo e produtividade do cafeeiro, como K, Ca e Mg (ALVES, 2012).

De acordo os resultados obtidos por Alves (2012) tem-se as Tabelas 1 e 2, contendo as
faixas de suficiéncia para a MO no solo (0-20cm) e (20-50 cm) de profundidade, para lavoura

de café de alta produtividade em Minas Gerais.

Tabela 1 - Faixas de suficiéncia para MO no solo (0-20 cm) sob lavoura de café de alta
produtividade em Minas Gerais (ALVES, 2012).

e
chMR* Estimada da Teor de MO

prodt{f;(\)/)idade (dag/kg) Teor de MO Faixa de suficiéncia
<50 <20 <2,25 Muito baixa
[50; 70] [2,0; 2,5] [2,25; 2,35] Baixa
[70; 90] [2,5; 3,2] [2,35; 3,6[ Média
[90; 100] [3,2; 4,0] [3,6; 4,5] Boa
[90; 100] [4,0; 5,0] [4,5; 5,0] Alta
>90 >5,0 >50 Muito alta (excessivo)

Nota: *chMR= Chance Matemaética Relativa(Alves, 2012)
**Considerado a partir do ponto médio da classe.

Tabela 2 - Faixas de suficiéncia para MO no solo (20-50 cm) de profundidade , sob lavoura
de café de alta produtividade em Minas Gerais.

=
chMR* Estimada da Teor de MO

produtividade Teor de MO Faixa de suficiéncia

(%) (dag/kqg)
<50 <0,7 <0,85 Muito baixa

50 |- 70 [0,7; 1,0] [0,85; 1,3[ Baixa

70 |- 90 [1,0; 1,6] [1,3; 2,0[ Média

90 |- 100 [1,6; 2,4] [2,0; 3,0 Boa

90 |- 100 [2,4; 3,6] [3,0; 3,6] Alta
>90 > 3,6 > 3,6 Muito alta (excessivo)

Nota: *chMR= Chance Matematica Relativa(ALVES, 2012)
**Considerado a partir do ponto médio da classe.

pH

De acordo com Alves (2012) o resultado encontrado mostra que as lavouras de café de

alta produtividade estdo associadas a um PH do solo ligeiramente &cido. A faixa mais
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adequada, ou seja, a faixa classificada como boa vai de 5,0 a 5,4 sendo o ponto 6timo de 5,4.
Na camada mais subsuperficial (20 a 50 cm), os resultados mostraram a diminuigdo constante
das chances matematicas de se encontrar lavouras de alta produtividade a medida que

aumenta o valor de pH do solo.

Esse comportamento gerou uma dificuldade para se estratificar o resultado em faixas de
suficiéncia. Isso indica que a existéncia de uma camada de solo mais &cida, como no caso, 20
a 50 cm, pode ser necessaria para que se tenha boa disponibilidade de micronutrientes para

suprir as necessidades fisiologicas de manutencao e producdo das plantas (ALVES, 2012).

Na Tabela 3 sdo apresentadas as faixas de suficiéncia para pH de acordo com o0s
resultados de (ALVES, 2012), avaliadas na camada 0-20 cm de profundidade.

Tabela 3 - Faixas de suficiéncia para Ph no solo (0-20 cm) sob lavoura de café de alta
produtividade em Minas Gerais.

chMR* Estimada da Faixa de Faixa de suficienciaa  Classificacdo da faixa
produtividade suficiéncia partir do ponto médio de suficiéncia
(%) pH
<50 <41 <44 Muito baixa
[50; 70] [4,1; 4,6] [4,4; 48] Baixa
[70; 90] [4,6; 5,0] [4,8; 5,2 Média
[90; 100] [5,0; 5,4] [5,2; 5,5] Boa
[90; 100] [5,4; 5,6] [5,5;5,6] Alta
>90 >5,6 >5,6 Muito alta (excessivo)

Nota: * Para a profundidade de 20-50 cm o valor maximo de pH que garantiu suficiéncia de 90 a 100% na
produtividade de café foi de 4,0.

O pH do solo tem relacdo com a quantidade de H+ liberados pelo solo
(JACKSON,1963). O efeito do pH no cultivo do café pode ser direto ou indireto. O efeito
direto esta relacionado a permeabilidade da membrana das células que podem ocasionar perca
de nutrientes j& absorvidos, o efeito indireto esta relacionado & disponibilidade de
macronutrientes no solo, em faixas neutras (6-7) ha maior disponibilidade nutrientes na forma
ideal para absorcdo pelas plantas, logo em solos acidos ha maior caréncia desses nutrientes
(Malavolta, 2006). Porem, Alves (2012) ajustou a faixa de suficiéncia de 5 a 5,4 para maior
disponibilidade de nutrientes, o que diverge dos resultados apresentados por Malavolta
(2006).
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O Fasforo (P)

O fésforo esta associado ao crescimento da planta, por isso € um elemento limitante
para produtividade de diversas culturas, por esse motivo é um dos elementos mais presente
nos processos de adubacdo no Brasil. A deficiéncia de fosforo causa perda de brilho nas
folhas que pode evoluir até a queda prematura das mesmas (MATIELLO et al., 2005)

De acordo com Alves (2012) os resultados da avaliacdo feita para fosforo (P)
apresentou resultado inesperado, de forma que ndo foi possivel classificar seus teores em

faixas de suficiéncia de acordo com o método adotado para este trabalho.

Segundo o autor, investigando a camada de 20-50 cm encontrou-se 0 Mesmo
comportamento apresentado para camada superior que impossibilitou ao autor propor faixas
de suficiéncias para o Fosforo (P), embora ele indique uma faixa 6tima de 0,2 a 2,3 mg/dm?3 e
o nivel étimo de 1,2 mg/dm?3 para camadas mais superficiais que estdo associadas 57,8% de

todas as lavouras de alta produtividade.

O Potassio (K)

O Potéssio (K) desempenha muitas funcbes mesmo sem ser metabolizado pela planta.
Dentre as varias funcbes do Potéssio ele participa da sintese de carboidratos, proteinas e
adenosina trifosfato (ATP), ativa complexos de enzimas envolvidos com 0s processos
fotossintéticos e respiratérios e desempenha o papel de osmorregulacdo, que contribui nos
processos essenciais da planta, como movimento estomatico e extensao celular. Participa do
transporte de sacarose e outros solutos no floema e exerce importante papel no balanceamento
de cétion e anions no citoplasma das células (MARSCHNER, 1995).
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Tabela 4 - Faixas de suficiéncia para K no solo (0-20 cm) de profundidade, sob lavouras de
café de alta produtividade em Minas Gerais.

Classe de Classe de suficiéncia
chRM estimada suficiéncia do 1 L Classificacao da faixa
. o média do Potéassio (K) SN
produtividade (%) Potéassio (K) em Idm3 de suficiéncia
mg/dm? em mg/dm
<50 <36 <41 Muito baixa
[50; 70] [36; 46] [41; 51,5] Baixa
[70; 90] [46; 57] [51,5; 65] Média
[90; 100] [57; 73] [65; 84[ Boa
[100; 90] [73; 95] [84; 95] Alta
>90 >905 >05 Muito alta (excessiva)

Tabela 5 - Faixas de suficiéncia para K no solo (20-50 ¢cm) sob lavouras de café de alta
produtividade em Minas Gerais.

Classe de Classe de suficiéncia
chRM estimada suficiéncia do média do Potssio (K) Classificacdo da faixa
produtividade (%) Potéassio (K) em 3 de suficiéncia
mg/dm? em mg/dm
<50 <13 <16,5 Muito baixa
[50; 70] [13; 20] [16,5; 26,5 Baixa
[70; 90] [20; 33] [26,5; 43,5] Média
[90; 100] [33; 54] [43,5; 63[ Boa
[100; 90] [54; 82] [63; 82] Alta
>90 >82 >82 Muito alta (excessiva)

O potassio (K) é o segundo nutriente exigido em maior quantidade, depois do N, para a
cultura do cafeeiro. E o primeiro quando se analisa a exportacdo de macronutrientes pela
planta (K > N > Ca > Mg = S > P). Isto se deve principalmente a sua maior concentra¢ao nos
frutos (Malavolta, 1993). Tal comportamento, além de sua constante associacdo com a
produtividade e qualidade dos grdos, evidencia a importancia deste nutriente para o cafeeiro
(ALVES, 2012).

O Caélcio (Ca)

O Ca atua como elemento estrutural e é esséncial na regulacdo da permeabilidae da

membrana e resisténcia das paredes celulares (MARTINEZ et al., 2007), desse modo a
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caréncia dele no cultivo € a descoloracdo marginal da folhas novas (MALAVOLTA, 1993) e é
absorvido pelas plantas como Ca2+ e atua como elemento estrutural nas paredes celulares,
sendo essencial na regulacdo da permeabilidade da membrana e na resisténcia das paredes
celulares (MARTINEZ et al., 2007).

Ca e Mg representam os 3° e 4° nutrientes mais exigidos pelo cafeeiro em produgéo
(GARCIA, 1983).

A seguir estdo representadas as Tabelas 6 e 7 com as faixas de suficiéncias para o
Célcio (Ca) de 0 a 20 cm e de 20 a 50 cm de profundidade sob o cultivo de café de alta
produtividade em Minas Gerais, de acordo com resultados obtidos por Alves (2012).

Tabela 6 - Faixas de suficiéncia para Ca no solo (0-20 cm) sob lavouras de café de alta
produtividade em Minas Gerais (ALVES, 2012).

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  a partir do ponto médio  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Célcio (Ca) em  das classes Calcio (Ca) de suficiéncia
cmol/dm3 em cmol/dm3
<50 <10 <1,2 Muito baixa
[50; 70] [1,0; 1,4] [1,2; 1,65] Baixa
[70; 90] [1,4;1,9] [1,65; 2,25] Média
[90; 100] [1,9; 2,6] [2,25; 3,0[ Boa
[100; 90] [2,6; 3,4] [3,0; 3,4] Alta
>90 >3,4 >3,4 Muito alta (excessiva)

De acordo com Alves (2012) o nivel 6timo se enquadra na classe de solo “bom” pela
CFSEMG (RIBEIRO et al., 1999) (2,4 a 4,0 cmol/dm®) para Ca cujo valor de referéncia que

representa o ponto 6timo é 2,4 cmol./dm? para Ca.
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Tabela 7 - Faixas de suficiéncia para Ca no solo (20-50 cm) sob lavouras de café de alta
produtividade em Minas Gerais (ALVES, 2012).

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  a partir do ponto médio  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Célcio (Ca) em  das classes Calcio (Ca) de suficiéncia
cmol/dm3 em cmol./dm?
<50 <0,3 <0,35 Muito baixa
[50; 70] [0,3; 0,4] [0,35; 0,45] Baixa
[70; 90] [0,4; 0,5] [0,45; 0,6] Média
[90; 100] [0,5; 0,7] [0,6; 0,85] Boa
[100; 90] [0,7; 1,0] [0,85; 1,0] Alta
>90 >1 >1 Muito alta (excessiva)

As faixas de suficiéncia para Ca na camada de 20-50 cm séo apresentadas na Tabela 7
(ALVES, 2012). Tais valores se mostraram bem inferiores aos apresentados na camada 0 a 20
cm de profundidade, podendo ser um indicativo de que talvez a camada superior seja
responsavel pelo suprimento de boa parte do Ca para a planta. Para as faixas de suficiéncia de

Cade 20 a 50 cm indica um nivel de referéncia 6timo de 0,7 cmolc/dm3.

O Magnésio (Mg)

O Mg é absorvido pelas plantas na forma de Mg2+ e é o elemento que atua na
clorofila, indispensavel, portanto, na fotossintese. E muito importante no metabolismo de
carboidratos, estando presente em quase todas as enzimas de fosforilacdo. Além disso, 0 Mg é
necessario para manter a integridade estrutural dos ribossomos (MARTINEZ et al., 2007).

De acordo com os resultados apresentados por Alves (2012) a faixa de suficiéncia boa e

o nivel 6timo foram 0,9 a 1,1 cmol/dm?® e 1,1 cmol,/dm? respectivamente.
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Tabela 8 - Faixas de suficiéncia para Mg no solo (0 - 20 cm) sob lavouras de café de alta
produtividade em Minas Gerais(ALVES, 2012).

Faixa de
chRM estimada

suficiéncia do

Faixas de suficiéncias
a partir do ponto médio

Classificacao da faixa

produtividade (%) Magnésio (Mg)  das classes Magnésio de suficiéncia
cmol/dm3 (Mg) em cmol/dm3
<50 <0,6 <0,65 Muito baixa
[50; 70] [0,6; 0,7] [0,65; 0,8[ Baixa
[70; 90] [0,7;0,9] [0,8; 1,0[ Média
[90; 100] [0,9; 1,1] [1,0; 1,15] Boa
[100; 90] [1,1;1,2] [1,15; 1,2] Alta
>90 >1,2 >1,2 Muito alta (excessiva)

Tabela 9 - Faixas de suficiéncia para Mg no solo (20-50 cm) sob lavouras de café de alta
produtividade em Minas Gerais(ALVES, 2012).

Faixa de
chRM estimada

suficiéncia do

Faixas de suficiéncias
a partir do ponto medio

Classificacdo da faixa

produtividade (%) Magnésio (Mg)  das classes Magnésio de suficiéncia
cmol/dm3 (Mg) em cmol/dm3
<50 <0,6 <0,65 Muito baixa
[50; 70] [0,6; 0,7] [0,65; 0,8[ Baixa
[70; 90] [0,7;0,9] [0,8; 1,0[ Média
[90; 100] [0,9; 1,1] [1,0; 1,15] Boa
[100; 90] [1,1;1,2] [1,15; 1,2] Alta
>90 >1,2 >1,2 Muito alta (excessiva)
Aluminio (Al)

De acordo com Alves (2012) ha na literatura diversas referéncias tratando o cafeeiro,
de forma geral, como uma planta tolerante ao Al. Em geral, satura¢fes de aluminio da ordem
de 30% na camada superficial do solo (0-20 cm) ndo prejudicaram o desenvolvimento de
raizes e parte aérea das variedades estudadas. No entanto, segundo Matiello (1991) citado por

Alves (2012), o Al acima de 0,3 a 0,5 cmol/dm3, é toxico e prejudicial ao cafeeiro.

A Tabela 10 apresenta as faixas de suficiéncia de Aluminio no solo (0- 20 cm) de

profundidade sob lavoura de café de alta produtividade em Minas Gerais (ALVES, 2012).
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Tabela 10 - Faixas de suficiéncia para Al no solo (0-20 cm) de profundidade sob lavoura de
café de alta produtividade em Minas Gerais.

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  a partir do ponto médio  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Aluminio (Al) das classes Aluminio de suficiéncia
cmol/dm3 (Al) em cmol/dm3
[100; 90] [0,07; 0,08] [0.075; 0,09[ Boa
[90; 70] [0,08; 0,10] [0.09; 0,12 Média
[70; 50] [0,10; 0,14] [0,12; 0,14] Alta
<50 >0,14 >0,14 Muito Alta

De acordo com Alves (2012) Os resultados associando lavouras altamente produtivas ao
teor de Al no solo, diverge do que é preconizado na literatura, faz-se necessario, entdo,
considerar que, o cafeeiro apresenta tolerancia ao Al até certas concentragcdes no solo que nao
prejudica o seu desenvolvimento, no entanto, para a obtencdo de altas produtividades, esse

elemento deve estar neutralizado, ou seja, seu teor no solo deve ser zero.

Tabela 11 - Faixas de suficiéncia de Al no solo (20 — 50 cm) de profundidade sob lavouras de
café de alta produtividade em Minas Gerais.

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  a partir do ponto médio  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Aluminio (Al) das classes Aluminio de suficiéncia
cmol/dm? (Al) em cmol/dm?
[100; 90] [0,08; 0,09] [0,085; 0,11] Boa
[90; 70] [0,09; 0,13] [0,11; 0,29 Media
[70; 50] [0,13; 0,25] [0,19; 0,25] Alta
<50 >0,25 >0,25 Muito Alta

Saturacao por Base (V)

De acordo com Kupper (1982) citado por Alves (2012), acredita-se que uma
saturacdo por bases (V) ao redor de 40% deve ser 0 valor minimo para dar condigdes as raizes
das plantas de absorver facilmente os nutrientes. Uma V de 60% pode ser considerada ideal e

deve ser a meta para manter uma alta produtividade.
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As classes de suficiéncia de Saturacdo por Base (V) para profundidade de 0 a 20 cm
para o cultivo de café de alta produtividade sdo apresentadas de acordo com Alves (2012) na
Tabela 12 e para a profundidade de 20 a 50 cm na Tabela 13.

Tabela 12 - Faixas de suficiéncia de Saturacdo por Base(V) no solo (0-20 cm) de
profundidade sob lavoura de café de alta produtividade em Minas Gerais.

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  de Saturacdo por base a  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Saturacéo por partir do ponto médio de suficiéncia
base (V)% das classes (V)%

<50 <13 <175 Muito baixa
[50; 70] [13; 22] [17,5; 28] Baixa
[70; 90] [22; 34] [28; 42] Média
[90; 100] [34; 50] [42; 58] Boa
[100; 90] [50; 66] [58; 66] Alta

>90 >66 >66 Muito alta (excessiva)

Tabela 13 - Faixas de suficiéncia de Saturacdo por Base (V) no solo (20-50 cm) de
profundidade sob lavoura de café de alta produtividade em Minas Gerais.

Faixa de Faixas de suficiéncias
chRM estimada suficiénciado  de Saturacdo por base a  Classificacdo da faixa
produtividade (%) Saturacéo por partir do ponto médio de suficiéncia
base (V)% das classes (V)%
<50 <7 <75 Muito baixa
[50; 70] [7; 8] [7,5; 8,5] Baixa
[70; 90] [8; 11] [8,5; 14,5] Média
[90; 100] [11; 18] [14,5; 26] Boa
[100; 90] [18; 34] [26; 34] Alta
>90 >34 >34 Muito alta (excessiva)

2.8.3 Classes de suficiéncia do solo quanto ao teor dos principais nutrientes, para o

cultivo de bananeira no Estado de Minas Gerais

A bananeira € uma planta de crescimento rapido que requer para seu desenvolvimento e
producdo, quantidades adequadas de nutrientes disponiveis no solo. Embora parte das
necessidades nutricionais possa ser suprida pelos nutrientes contidos no proprio solo e pelos

residuos das colheitas, na maioria das vezes é necessario aplicar calcario e fertilizantes para
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obtencdo de producBes economicamente rentaveis. A necessidade de aplicagdo de nutrientes
para a variedade plantada depende de seu potencial, densidade populacional, estado
fitossanitario e principalmente de balangco de nutrientes no solo e do sistema radicular que
interferira na absorcao dos mesmos (EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004).

O Potéssio (K) e o nitrogénio (N) séo os nutrientes mais absorvidos, necessarios para o
crescimento e producéo da bananeira, seguidos pelo Magnésio (Mg) e pelo Célcio (Ca). Em
sequéncia com menor grau de absorcdo estdo os Nutrientes Enxofre(S) e Fosforo (P)
(EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004).

Dos micronutrientes, o Boro (B) e o Zinco (Zn) sdo os mais absorvidos e em seguida o
Cobre (Cu) (EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004). O Quadro 1 apresenta as
quantidades de Boro (B), Fosforo (P,O;) e Zinco (Zn) aplicados na cova de bananeira, com
base na analise quimica do solo (EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004).

Quadro 1 - Niveis de suficiéncia dos macronutrientes: Potéassio (K), Fosforo(P),
Nitrogénio(N), Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e Enxofre (S) e dos micronutientes: Cobre (Cu),
Zinco (Zn) e Boro (B) do solo e respectivos periodos de reposi¢do no cultivo de bananeira.

MACRONUTRIENTES

Nutrientes-sigla Faixa de suficiéncia Periodo para reposi¢ao

[0,0; 0,15] Apos 30 dias do plantio

L 0,16; 0,30 Apos 60 dias do plantio

Potassio (K) em cmol/dm? [[0,31;0,60]] Agés 90 dias do Blantio

>0,60 Ap6s 120 a 360 dias

[0,0; 6,0] Apos 30 dias do plantio

. 6,1; 15 Apos 60 dias do plantio

Fosforo (P) em mg/dm? [[15;30]] Agés 90 dias do ;F))Iantio

>30 Ap6s 120 a 360 dias
Nitrogénio (N) em g/kg [27;36] Nivel adequado
Célcio (Ca) g/kg [6,6; 12] Nivel adequado
- >0,8
'c\/lrr?glr:/e;rlr?%()tﬂ g}kegm ou Nivel adequado
[1,6; 3,0]
Enxofre (S) em g/kg [1,6; 3,0] Nivel adequado
MICRONUTRIENTES
Micronutrientes(sigla) Faixa de suficiéncia Necessidade de reposicéo

Cobre (Cu) em mg/dm3 [6,0; 30] Nivel adequado
Zinco (Zn) em mg/dm3 >0,6 Nivel adequado
Boro(B) em mg/dm30u > 0,21 Nivel adequado

Fonte: Borges et al. (2002).
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Recomenda-se que seja feita uma Avaliacdo anual da disponibilidade de nutrientes no
solo e, caso seja necessario, aplicar adubo contendo B e Zn, ou adicionar 50g/cova de FTE

BR12 de acordo com as dosagens indicadas, que podem ser encontradas no livro “O cultivo da

bananeira” (EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004).
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3. MATERIAISE METODOS

As aplicacBes propostas neste trabalho apresenta um estudo geoestatistico utilizando
como metodologia a Krigagem Indicativa para geragdo de mapas da regido de Arapongas-
MG, descrita na Secdo 3.1, utilizando dados amostrais de variaveis de solo referentes aos

macro e micronutrientes, saturacdo por aluminio, saturacdo por base, pH e matéria organica.

Estabeleceu-se como critério para aplicacdo da metodologia, pontos de corte para cada
varidvel de solo seguindo literaturas especializadas em classificacdo de solo e cultivo
utilizando os manejos de consorciacdo e rotacdo de culturas de acordo com Alves (2012);
EMBRAPA CERRADOS (2007); EMBRAPA - Soja (2004); EMBRAPA - Mandioca e
frutiferas (2004); EMBRAPA (1999); IBGE (2006) e Montezano e Peil (2006).

3.1 Descrigcao do Experimento

As variaveis utilizadas para analise e seus respectivos pontos de corte estdo
apresentadas a seguir, nas Tabelas 1, 2 e 3 (Se¢éo 3.2) cujos pontos de cortes foram baseados
nos valores constantes nas Tabelas 1 a 13 (Secéo 2.8.2) e no Quadros 1 (Se¢éo 2.8.3). Para a

analise geoestatistica foram realizadas 141 observac6es georreferenciadas na area indicada.

Os dados do solo foram medidos em uma fazenda localizada em Araponga, estado de
Minas Gerais, Brasil (20°42'33 "'S, 42°34'17" W, altitude média de 913 m de altitude). A
fazenda tem 86 hectares plantados com Coffea arabica L. e esta localizada em uma area
montanhosa cujo solo é classificado como Latossolo Vermelho distréfico (STAFF SOLOS,
2006 apud VALENTE et al., 2012).
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Figura 27- Mapa da area com as coordenadas geograficas e representacdo dos pontos
amostrados.

Em cada ponto, uma amostra de solo foi coletado para medir as propriedades quimicas
do solo. Para cada ponto de dados, trés amostras simples foram coletadas para compor a
amostra e baseou na média simples dos resultados para cada variavel analisada. As
propriedades de fertilidade do solo foram baseadas nas variaveis: Matéria Organica (MO),
pH, Fésforo (P), Potassio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg), aluminio (Al) e saturacdo por
base(V) para a cultura de café e Fdsforo (P), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg),
Nitrogénio (N), Enxofre (S), Cobre (Cu), Zinco (Zn) e Boro (B) para a cultura de bananeira.

Cada ponto de amostragem foi georreferenciado utilizando os Promark 3 DGPS
fabricado por Magellan. Para a correcdo diferencial, dados da Rede Brasileira de
Monitoramento Continuo (RBMC) foram utilizados. GNSS software solu¢do (desenvolvido

pela Magellan) foi utilizado para processar os dados.

Estes dados foram analisados com o uso dos softwares GS+7.0 (GAMMA DESIGN
SOFTWARE, 2012) e ARCGIS-10 (ESRI, 2010), onde a analise geoestatistica foi realizada de
acordo com os pontos de Corte para cada substancia analisada relativas ao cultivo de café e
bananeira seguindo-se os cortes de acordo com os niveis de suficiéncia constantes nas

Tabelas 1 a 13 (Secdo 2.8.2) e Tabela 1 (Secéo 2.8.3).
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Os Semivariogramas e mapas foram gerados no software GS+7.0 (GAMMA DESIGN
SOFTWARE) e em seguida, por meio de um arquivo da imagem gerado no formato grd foi
transportado para o software ARCGIS-10 (ESRI, 2010), onde foram feitas as algebras dos
mapas para identificar, por meio de uma matrizes de pixels, as areas que sao intersecgdes

propicias ao cultivo das duas culturas: café e bananeira.

Para a selecdo das areas propicias a consorciacdo das duas culturas foi levado em
consideracdo os locais onde exigia menor quantidade de reposi¢cdo de nutrientes ou néo
necessitava de reposi¢éo destes para o cultivo das duas culturas, visando com isto a reducéo
dos custos de producéo.

O enfoque prético deste trabalho baseou em apresentar um planejamento agricola para
consorciagdo de bananeira em uma area cultivada com café por meio de mapas de Krigagem
Indicativa das areas analisadas. Para isto, paralelo a analise de solo para o cultivo de café, foi
feita uma analise de solo na mesma éarea para identificar as subareas mais favoraveis ao

cultivo consorciado de bananeira sem necessidade de grandes custos com adubacao.

Para efetuar as andlise utilizando a Krigagem Indicativa, foi adotado os pontos de corte
para 0s principais nutrientes do solo, Fosforo (P), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e
Zinco (Zn), Matéria Organica(MO), Saturacdo por Base (V), Saturacdo por Aluminio
(SAT/AI), Acidez (pH), cobre (Cu) e Enxofre (S) de acordo com informagdes da EMBRAPA
- Mandioca e Frutiferas (2004) e Alves (2012) para o cultivo de bananeira e café,

respectivamente.

Para as analises conjuntas dos mapas individuais utilizou-se como corte as areas que se
apresentavam iguais ou acima de a 60%, 70% e 80% de probabilidade para o (0s) niveis de

fertilidade adotados com o objetivo de identificar as melhores areas para 0 manejo.

3.2 Pontos de Corte por Variaveis e por Cultura

A seguir estdo apresentados os pontos de corte para cada variavel de solo analisada de
acordo com Alves (2012) e EMBRAPA - Mandioca e Frutiferas (2004) para as culturas de
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café( Tabela 14 e 15) e bananeira (Tabela 16) analisadas a partir de amostras a profundidades

de 0 a20 cm e de 20 a 50 cm, bem como as transformaces por variaveis.

Tabela 14 - Variaveis altimétrica e de solo a uma profundidade de (0 - 20 cm) e os respectivos
pontos de corte definido para o cultivo de café em MG.

CAFE
Variavel Nivel de Escala de valores Transformacao
(Simbolo) suficiéncia de corte binaria
. [1,2;2,7] 1,se12<P<27
Fosforo (P) Bom mg/dm3 0,se P<1,2 ou P>2/7.
. [65; 84] 1,se65<K<84
Potassio (K) Bom mg/dm3 0, se K <65 ou K>84,
Mat. Organica Bom [3,6; 5,0] 1, se 3,6 < MO <5.
(MO) dag/kg 0, se MO < 3,6 ou MO > 5.
s [2,25; 3,0] 1, se 2,25< Ca< 3.
Calcio (Ca) Bom cmol/dm3 0, se Ca< 2,25 ou Ca> 3,0.
. [1,0; 1,15] 1, se1,0<Mg< 1,15
Magnesio (Mg) Bom cmol/dm3 0,se Mg < 1,0 ou Mg > 1,15.
- Al<=0,08 1,se Al< 0,08
Aluminio (Al) Bom cmol/dm3 0, se Mg > 0,08
. ) 1, se 5<pH<5,4
Acidez/Alcal.(pH) Bom [5,2; 5,6] 0, se pH<5 ou pH > 5,4.
[28; 42] 1,528<V <42
Sat. Por Base (V) Bom dag/kg 0,se V<28 ouV > 42,
— 5
Sat. Por Aluminio Bom <30% 1, se Sat/Al < 30%

(Sat/Al)

0, se Sat/Al > 30%

Tabela 15 - Variaveis de solo a uma profundidade de (20 - 50 cm) e os respectivos pontos de
corte definido para o cultivo de café em MG.

CAFE
Variavel Nivel de Escala de valores Transformacao binaria
(Simbolo) suficiéncia de corte
. [1,2; 2,7] 1,se12<P<27
Fosforo (P) Bom mg/dm3 0, se P<1,2 ou P>2,7.
. [33; 54] 1,se33<K<54
Potassio (K) Bom mg/dm3 0,se K<33 ou K>54.
Matéria Bom [1,6; 2,4] 1,se1,6<MO <2,4
Organica(MO) dag/kg 0,se MO < 1,6 ou MO >24.
_ [0,5; 0,7] 1,se 0,5<Ca< 0,7
Calcio (Ca) Bom cmol./dm3 0,seCa<0,50uCa>0,7.
- [0,9; 1,1] 1,5e0,9<Mg< 1,1
Magnesio (Mg) Bom cmol/dm3 0,se Mg <0,90ouMg>1,1.
- [0,08; 0,09] 1,se 0,08<Al< 0,09
Aluminio (Al) Bom cmol/dm3 0, se Mg < 0,08 ou Mg> 0,09.
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] 1, se pH<4,0
Acidez/Alcal.(pH) |  Bom <4,0 0, se pH>4
[42; 58] 1,s€42<V <58
Sat. Por Base (V) Bom dag/kg 0, se V<42 ou V > 58.

Tabela 16 - Variaveis de altitude e de solo e respectivos pontos de corte definidos para o
cultivo de bananeira em Minas Gerais (EMBRAPA - MANDIOCA E FRUTIFERAS, 2004).

BANANEIRA
Variavel Nivel de Escala de valores Transformacdo binéria
(Simbolo) suficiéncia de corte
F((I)'\Zl;oerl?c(hF;) Bom >30 mg/dm? é 22 E;SO
(é;]c;rg u(c-?n)te) Bom >0,21 mg/dms3 é :g g;gﬂ
ZénD(EI?P(i)n) Bom >1,0 mg/dm3 é :g éﬂz 18
Potassio (K) Bom >0,18 molo/dm? 31 s Egig
Magnésio(Mg) Bom >1.0 cmol/dm? é :g mg;lloo
Calcio (Ca) Bom >0.6 daglkg é :E 52?66.6
pH Bom [5,75; 6,0] é 55.5;72,575 l:usp?-’lg 6,0.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Segue abaixo os resultados referentes as analises de solo para as variaveis de solo ja
descritas anteriormente nas Tabelas 14, 15 e 16, para o cultivo de café e para o cultivo de
bananeira onde é possivel identificar as peculiaridades do solo para cada cultura. Os
resultados das andlises geoestatistica basearam no estudo dos semivariogramas e dos mapas

de krigagem Indicativa para cada variavel por cultura.

4.1 RESULTADOS

4.1.1 Resultados obtidos com a krigagem indicativa para o cultivo de café.

Abaixo estdo representados os parametros obtidos nos semivariogramas ajustados para
cada variavel analisada de acordo com o ponto de corte que propiciam ao cultivo de café de
qualidade e alta produtividade.

Tabela 1- Resultados relativos aos parametros dos semivariogramas do quadro 1 (Anexo 1)
relativos as variaveis ajustadas de acordo com os niveis de suficiéncia da Tabela 1 (se¢do 3.2)
para o cafe.

Niveis de | Mod. ~ | Alc. )
corte Aj. Co C+Co | IDE (A) R RSS

Variavel

>1,2 Gau. | 0,003 | 0,118 | 0,783 | 433,3 0,88 1,48x107
<27 Gau. | 0,015 | 0,245 | 0,374 | 549,7 | 0512 | 4,66x10”

Faésforo (P)

Potassio(K) | [65;84] | Exp. | 0,027 | 0,202 | 0,866 | 48,6 | 0,316 | 3,72x10°7

M.Org.(MO) | [3,6;50] | Exp. | 0,024 | 0,223 | 0,892 | 41,7 | 0,504 | 1,78x10°

Calcio (Ca) | [2,25;3] | Gau. | 0,044 | 0,180 | 0,754 | 559 | 0,485 | 4,6 x10°7

Magnésio >1 Exp. | 0,066 | 0,237 | 0,723 | 31,8 | 0,642 | 3,79x10™
(Mg) <115 | Gau. | 0,016 | 0,094 | 0,831 | 754 | 0,455 | 3,04x107
Acid./Alc. | [5,2;5,6] | Exp. | 0,023 | 0,217 | 0,892 | 51,3 | 0,531 | 2,51x107
(pH) <56 Sph. | 0,120 | 0,242 | 0,502 | 87,8 | 0,704 | 2,74x107

Sat. Por Base | [28;42] | Exp. | 0,107 | 0,223 | 0,894 | 58,03 | 0,255 | 2,49x107
V) >28 Exp. | 0,017 | 0,207 | 0,92 | 4500 | 0,644 | 1,34x10°

Aluminio <0,08 Exp. | 0,025 | 0,243 | 0,896 | 51,00 | 0,659 | 2,08x10°

Sat./Al < 25%

Nota: *IDE: Indice de Dependéncia Espacial (ZIMBACK, 2001).
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Quadro 1- Mapas de Probabilidades gerados por meio de Krigagem Indicativa relativos as
variaveis analisadas de acordo com as faixas de suficiéncia propicias ao cultivo de café.

a) Fosforo (P)

(a;) - Mapa de probabilidade de P >=1,2 cmol/dms.
Vizinhanga de predi¢do:8

T - TH
08273 702273
§
TTE143 z 1708143 -
> -
et e
708014 = T702013 -t
. = =
. o
"~ [ 310l
“we Lo
TInTBss TTOTBs :
652 752854 753056 753250 HEnse 75285 055 TR
X Dhrocham X Darecton

(a2) - Mapa de probabilidade deP<=2,7 cmol/dm3.
Vizinhanga de predi¢do:8

probabilidade maior ou igual a 80%.

(az)-Mapa intercepto do Foésforo (P) para a faixa de suficiéncia de 1,2 a 2,7 cmol/dm3, considerando a

1.2<=F==27
[probeT)
-

| E

b) Potéassio (K)

708143

Y Direction

108013

Lmoe

1o
e
ow
0%
o
o

L
L]

L]
753065

X Dwrocton

(b) Mapa de probabilidade de 65<=K<= 84 mg/dms3. Vizinhanca de predi¢do:8
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Continuagéo...

¢) Matéria Organica (MO)

700400

706273 -

706143

Y Diroction

7706013

cem

TI07635 1 3
152662 752654 TE3055 753256
X Crrecton

(c) - Mapa de probabilidade de 3,6<=MO <=5 dag/kg. Vizinhanca de predi¢do:8

d) Célcio (Ca)

7708403

7708273 -
2
5 7708143
D
7708014
7707884 f T T T T T T T T T
752652 752054 753065 753256
X Darscton

(d)- Mapa de probabilidade de 3,6 <=Ca <=4 cmol/dm3. Vizinhanca de predicdo:8.
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Continuagao...
e) Magnésio (Mg)

770640 - a0
TR T bELFIE
§ =
2 7o § ronas
& =
- >
7706012 PO - "
7707883 -} o — . TTCTERS -Pmm— —— =
e TSns TSKES IS 752652 150854 TS5 15525
X Diracton X Dviocton
(e1) - Mapa de probabilidade de Mg>=1,0 (e2)- Mapa de probabilidade de Mg <=1,15
cmol/dm?3. Vizinhanga de predigdo:8. cmol/dm?3. Vizinhanga de predigdo:8.

Nig-1-1.15 {prob.0 .6}
. -
[

Mg-1-1.15 [prob.0.8}

e
R

(e4) - Mapa intercepto do Magnésio (Mg) para a
faixa de suficiéncia de 1,0 a 1,15 cmol/dm3, com a
probabilidade maior ou igual a 60%.

(e3) - Mapa intercepto do Magnésio (Mg) para a faixa
de suficiéncia de 1,0 a 1,15 cmol/dm3, com a
probabilidade maior ou igual a 80%.

f) Acidez/ Alcalinidade (pH)

TT00a0s
T

TI08273
708273
$ =
4 g
A £
£ TI0NaY B 708143
(=] =
) 3
>
7708014 - so— .
-
o
-
(P ]
-~
,70753‘ ¥ 1 T 1 1] 1] T 13 71'“?&‘ T T T T T 1
152852 152054 159054 753652 1508654 15055 53056

X Decton

X Diacton

(f))- Mapa de probabilidade de 5,2<= pH <= 5.6.

Vizinhanga de predi¢do:12
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Continuacao

g) Saturacéo por Base (V)

Troasn
FI08403

TINE27Y
TINE2TI
e
g TT0840 .E..
a & 70838
> 5
>
7705013
1% rIney -
™
ta
-
o
TT078E3 o
; —t t + t 120788 -
raae? raensdg A0S 1R =
X Derection 0%
X Dachion

(91)- Mapa de probabilidade de V >= 28%. ( e — 490
L s 02)- Mapa de probabilidade de V <= 42%.
Vizinhanga de predicéo:8 Vizinhanca de predicio:8

28-V42 (prob.0.8)

.
[

(93) - Mapa intercepto de Saturacdo por Base (V) para a faixa de suficiéncia de 28 a 42%, considerando a
probabilidade maior ou igual a 80%.
h) Saturacdo por aluminio ( Sat/Al)

Troasns

1708273

1Tne14s

Y Direction

P
7708013
e

e

<

%
e

TToreas ¥ T T T L}
152652 I5zE5A 753055 15325
X Darachion

(h) — Mapa de probabilidade de Saturagdo por Aluminio (Sat/Al) <0,25.
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Continuacao

i) Aluminio (Al)

7708203

rne2ry

ros143

Y Drection

1708013

7Toraes ;
ri2ua2

152854

(i) — Mapa de probabilidade de Aluminio (Al) <0,08.

153055
X Direction

Quadro 2- Mapas de probabilidades conjuntas de ocorréncias das varidveis analisadas,
gerados a partir dos mapas individuais de cada variavel do Quadro 1(Sec¢édo 4.1.1) de acordo
com os niveis de cortes constante na Tabela 1(Se¢do 3.2) por grupo de variaveis relativas ao

cultivo de café.

Sat/Al V [prob.0.8)
-
-

(a)) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis Sat/Al e V numa mesma
area com probabilidade de 0.8 para cada variavel.

V- pH (prob.0.6)

[ e
[

(a;) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis pH e V numa mesma &rea
com probabilidade de 0.6 para cada variavel..
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Continuacao. ..

pH -Sat/Al{prob 0.6}
. -
I

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis Sat/Al e V numa mesma
area com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

V- pH- StiAl [p==0.6}
I -
I

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis V, pH e Sat/Al numa
mesma area com probabilidade de 0.6 para cada
variavel.

a) Mapas das subareas de intersec¢do para o intervalo de suficiéncia para o cultivo
de café, das variaveis: pH, Saturacdo por Base (V) e Saturacdo por Aluminio (Sat/Al)
com probabilidade igual ou superiora 0, 6 € 0.8.

Ca-Mg-{prob.G)

. -
-

(b)) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis V, pH e Sat/Al numa
mesma area com probabilidade minima de 0.6 para
cada varidvel.

K -Ca (prob.0.6)
L
&

(b,) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis K e Ca numa mesma area
com probabilidade minima de 0.6 para cada
variavel.

P - Mg (prob.0.6)

_E
L}

(bs) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis P e Mg numa mesma
area com probabilidade minima de 0.6 para cada
variavel.

LegenP-K [prob.0.6}
. -
I

(b)) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis P e K numa mesma area
com probabilidade minima de 0.6 para cada
varigvel.
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Continuacao. ..

MO-P-K{prok.0.6)
-
| E

(bs) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis MO, P e K numa mesma
area com probabilidade minima de 0.6 para cada
variavel.

Ca-Mg-P (prebk0.6)
-
i

(bs) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis Ca, Mg e P numa mesma
area com probabilidade minima de 0.6 para cada
variavel.

b) Mapas das subareas de interseccdo para o interval de suficiéncia para o cultivo
de café, das varidveis: Célcio (Ca), Potéssio (K), Magnésio (Mg), Fdsforo (P) e Matéria

Organica (MO), com probabilidade igual ou superior a 0.6.

4.1.2 Resultados obtidos com o uso da krigagem Indicativa para as variaveis de solos

constantes na Tabela 3 (Secéo 3.2) propicias ao cultivo de bananeira

Abaixo estdo representados os parametros obtidos nos semivariogramas ajustados para

cada variavel analisada de acordo com o ponto de corte que propiciam ao cultivo de bananeira

de qualidade e alta produtividade.

Tabela 17 - Resultados relativos aos parametros dos semivariogramas ajustados para as
variaveis contidas na Tabela 3 (Secdo 3.2) de acordo com as faixas de suficiéncia para o
Cultivo de bananeira.

y Niveis de | Mod. Alc. )

Variavel corte Aj. Co C+Cy | IDE (A) R RSS
on >5,75 Exp. | 0,139 | 0,250 | 0,442 | 78,5 0,36 | 2,88x107
<6,0 Exp. | 0,106 | 0,212 | 0,422 | 54,0 0,16 | 3,26x107
Zinco (Zn) >1,0 Gau. | 0,122 | 0,246 | 0,502 | 429,1 | 0,872 | 2,74x10°
Potéssio(P) >0,18 Exp. | 0,022 | 0,215 | 0,90 | 68,7 | 0,421 | 7,46x107
Magnésio .

>1 Exp. | 0,022 | 0,235 | 0,905 | 29,1 | 0,625 | 3,79x10°
(Mg)

Célcio (Ca) >0,6 Exp. | 0,017 | 0,232 | 0,929 | 56,10 | 0,865 | 8,50x10™
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Quadro 3- Mapas de Krigagem Indicativa relativos as variaveis analisadas de acordo com as
faixas de suficiéncia dos nutrientes que propiciam ao cultivo de bananeira.

a) Acidez/alcal.(pH)

1A

fromn

843

¥ Diractien

rmooe

Ti0rans :
N

+—t +— t
TU28% T
X Owoehen

(a1) — Mapa de probabilidade de encontrar
solos com pH igual ou superior a 5,75.

Ll

ikshas

. TS0
X Dvocton

(a;) — Mapa de probabilidade de encontrar
solos com pH igual ou inferior a 6,0.

e maeed L

pH 5.75- &{prob.0.6)
-
-

(az) — Mapa de probabilidade de 0,6 de encontrar
solos com pH na faixa de 5,75 a 6,0.

pH 5.75-6 [prob.0.8)
-
-

(a4) — Mapa de probabilidade de 0,8 de encontrar
solos com pH na faixa de 5,75 a 6,0.

b) Zinco (Zn)

708273

7708143 -

Y Direction

7708014

707884

i

T ' T

752652 152854

(a) — Mapa de probabilidade de encontrar Zinco (Zn) no solos no nivel igual ou superior a 1mg/dm3.

T T

1
753256

i i
753055
X Diraction
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Continuacao

c) Potassio (K)

7708403

708213

7708143

Y Direclion

7708014

7707864 ; !
752652

T T 1 1

: ? 1
753055 753256
X Direction

T
752854

(c) — Mapa de probabilidade de encontrar Potassio (K) no solos no nivel igual ou superior a 0, 18cmol/dmg.

d) Magnésio (Mg)

7708403

11068273

7708143

Y Direction

7708014 -

1707884 : '
752652 752854 753055
X Direction

(d) — Mapa de probabilidade de encontrar Magnésio (Mg) no solo no nivel igual ou superior a 1,0 cmol /dmg.
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Continuacao

e) Calcio (Ca)

7708403

rre2rs

7108143

Y Dwection

7706013 Carel Gdaphp
1,
(1]
te
(2
L)
o

753256

7707883 -3
752052

T T 1 T T T i 1
752854 753055
X Dwaction

(e) — Mapa de probabilidade de encontrar Célcio (Ca) no solo no nivel igual ou superior a 0,6 dag/Kg.

Quadro 4- Mapas de probabilidades de ocorréncias do conjunto das variaveis analisadas de
acordo com o0s niveis de cortes constante na Tabela 3(Secdo 3.2) por agrupamento de

variaveis relativas ao cultivo de bananeira.

pH -Ca-K (prob.0.6)

e
[}

(a;)) - Mapa de interceccdo de probabilidade de

ocorréncia das variaveis pH, Ca e K numa mesma

&rea com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

(az) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis pH e Ca numa mesma area

com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

pH- Ca- (prok 0.6}
e
L_§
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Continuacao

‘ . |
L] ' .
. pH - K (prob.0.6)
I -
[ -
F 5

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de ocorréncia
das variaveis pH e K numa mesma area com probabilidade

de 0.6 para cada variavel.

Ca-K {prob.0.6}

. -
LR

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis Ca e K numa mesma area

com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

Zn - -pH{preb.0.3)
e
Al -

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de ocorréncia
das variaveis Zn e pH numa mesma &rea com

probabilidade de 0.8 para cada varidvel.

Zn-Mgiprob.0.8)

.
.

(as) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis Zn e Mg numa mesma

area com probabilidade de 0.8 para cada variavel.

Zn-Calprob.0.g8)
e
N

(a7) - Mapa de interceccdo de probabilidade de ocorréncia
das variaveis Zn e Ca numa mesma area com

probabilidade de 0.8 para cada variavel.

n- K (prob.0.8)

-
—1

(ag) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis Zn e K numa mesma area

com probabilidade de 0.8 para cada variavel.

a) Mapas das subareas de interseccdo de grupos de variaveis no intervalo de suficiéncia
para o cultivo de bananeira, para as variaveis: Calcio (Ca), Potassio (K), Magnésio (Mg),
Acidez/alc.(pH) e Zinco (Zn), com probabilidade iguais ou superior a 0.6 e 0,8.
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Continuacao

Ca-K-Zn-Mg {p.0.6)
B -
[ R

(by) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis Ca, K, Zn e Mg numa
mesma &rea com probabilidade de 0.6 para cada

variavel.

Zn-Ca-K -phiprob.0.8)

K
Lk

(b)) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis Zn, Ca,K e pH numa mesma

area com probabilidade de 0.8 para cada variavel.

Ca-K-Mg [p.0.5}

-
&

(bs) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das varidveis Ca, K e Mg numa mesma

area com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

K-Zn-Mg {Prob.0.6)

B

R

Mapa de interceccdo de probabilidade de

(bs) -

ocorréncia das varidveis K, Zn, e Mg numa mesma area

com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

In-Ca-K (prob.0 8B)

-
[}

(bs) - Mapa de interceccdo de probabilidade de
ocorréncia das variaveis Zn, Ca e K numa mesma

area com probabilidade de 0.8 para cada variavel.

Ca¥-Zn (prob.0.6)

K
-

interceccdo de probabilidade de

Mapa de

(be) -
ocorréncia das variaveis Ca, K & Zn numa mesma area

com probabilidade de 0.6 para cada variavel.

b)

Mapas das subareas de interseccdo de grupos de trés e quatro varidveis no intervalo de

suficiéncia para o cultivo de bananeira, para as variaveis: Célcio (Ca), Potassio (K), Magnésio
(Mg), Acidez/alc.(pH) e Zinco (Zn), com probabilidade iguais ou superior a 0.6 e 0,8.

119




4.2 DISCUSSAO
4.2.1 Resultados obtidos dos semivariogramas e mapas de probabilidade de areas para
os nutrientes (P, K, Ca, Mg, pH, V, SAT/Al e MO) e seus niveis de suficiéncia

para o cultivo de café

De acordo com os valores obtidos nas amostras e 0s pontos de cortes estabelecidos nas
Tabelas 1 e 2 (secdo 3.2), para as varidveis em que ndo foi possivel ajustar os
semivariorigramas, com o propdsito de facitar o ajuste foi utilizado os pontos médios das
classes de suficiéncias considerada “boa” e “alta”, respectivamente, para os limites inferior €
superior do intervalo de suficiéncia. Em particular, para o elemento Fosforo (P) utilizou-se
recomendacdo de EMBRAPA - Café consorciado (2009) que obteve o melhor ajuste do
semivariograma, utilizando como limites inferior e superior do intervalo de suficiéncia de
1,2 a 2,7 cmol/dm3.

Os resultados obtidos pelos semivariogramas apontaram: para o Fosforo foi utilizado
dois pontos de corte e ajustou dois modelos de semivariogramas, sendo para 0 primeiro ponto
de corte considerou os valores > 1,2 mg/dm® o qual ajustou 0 modelo Gaussiano com IDE
forte de 0,783 e alcance 433,3 metros enquanto que para o ponto de corte para valores < 2,7

m/dm3, ajustou o modelo Gaussiano com IDE fraco de 0,374 e alcance de 549,7 metros.

Para o nutriente Potassio (K) no intervalo de [65;84] mg/dm3 ajustou o modelo
exponencial com IDE forte de 0,87 e alcance de 48,6 metros.

A Matéria Organica (MO) no intervalo de 3,6 a 5 dag/kg ajustou ao modelo exponencial

com IDE forte de 0,89 e alcance de 41,7 metros.

O Calcio (Ca) no intervalo de 2,25 a 3 cmol./dm3 ajustou 0 modelo Gaussiano com IDE

forte de 0,75 e alcance de 55,9 metros.

O Magnésio (Mg) ajustou dois modelos de semivariogramas, sendo que para o nivel >1
cmol/dms3 ajustou o modelo exponencial e para o nivel < 1,15 cmol./dm? o modelo Gaussiano
e os IDEs foram moderado(0,72) e forte (0,81) e os Alcances 31,8 e 754 metros,

respectivamente.
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O pH com intervalo de suficiéncia de 5,2 a 5,6 ajustou dois modelos, o exponencial e 0
esferico com IDEs forte (0,89) e moderado (0,5) e alcances 51,3 e 87,8, respectivamente.

A Saturacdo por Base(V) no intervalo[ 28, 42]% ajustou os modelos exponencial (para
0 nivel > 28% e para o nivel < 42%) ambos com IDE forte de 0,89 e 0,92 e alcances 58,0 e 45

metros, respectivamente.

O Aluminio com nivel < 0,08 cmol./dm?3 ajustou 0 modelo exponencial com IDE forte
de 0,90 e Alcance de 51 metros e para Saturagdo por Aluminio (Sat./Al) no nivel < 25% néo
houve dependéncia espacial e por isso, para gerar o0 mapa de interpolacdo utilizou o método
do inverso do quadrado da distancia, andlogo ao procedimento utilizado por Machado et al.,
2007.

Para alguns elementos, ao utilizar para andlise a indicacdo constante da Tabela 1 (Secao
3.2) detectou que toda a area analisada apresentava-se abaixo do nivel minimo ou acima do
nivel maximo de suficiéncia ideal e por isso foi necessario elaborar dois semivariogramas (ver
Quadro 1(Anexo 1). Estes semivariogramas compreenderam o intervalo de suficiéncia para o
cultivo de café, porque um semivarigrama Unico para os limites inferior e superior do

intervalo de suficiéncia ndo detectaram a dependéncia espacial.

Apo6s aplicar operacdo de interseccdo nos mapas de probabilidades utilizando
probabilidade de 0,6; 0,7 e 0,8 percebeu que os mapas gerados por Krigagem Indicativa para
0s casos onde foi necessario dois semivariogramas para uma mesma variavel, apresentavam a
maioria das areas com deficiéncia ou desequilibrio do nutriente, como foi o caso do nivel de
Faésforo (P) < 2,7 mg/dm3 em que apresentou uma pequena regido com probabilidade igual ou
acima de 80% localizada no canto superior direito do mapa (Figura a, da Secdo 4.1.1.),
enquanto que para o nivel > 1,2m/dm3 (Figura a; da Secdo 4.1.1.) a maioria da area
apresentava-se com esta probabilidade porém, na regido contraria ao nivel <2,7mg/dms, isto
estd mostrado no mapa do intercepto dos dois mapas supra citados e verifica-se que o
nutriente que encontra-se dentro do intervalo de suficiéncia apresenta apenas numa pequena
mancha verde no canto superior direito, indicando que o mesmo esta em desequilibrio. O
controle o Fosforo (P) é necessario levando em consideracdo as afirmacfes de pesquisadores
como Pezzopane et al. (2007); Miguel et al. (1995) e Matiello et al. (1991; 2005) que
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consideram o balango de nutrientes P, K, Ca e Mg tdo importante quanto as quantidades
destes nutrientes no solo, uma vez que, ao elevar um pode-se provocar a auséncia do outro e
deste modo, 0 excesso de P em alguns locais da area pode provocar algum dano nas plantas

localizadas nestes lugares e nas proximidades.

Pode se verificar nos mapas que 0s niveis de saturacdo por Base (V) encontram-se
desbalanceados e (ver Figuras g; g. e g3 representados no Quadro 1 (Secédo 4.1.1.) . Observe
que na Figura g; para o nivel minimo de 28% 0 mapa possui pequenas areas em que
apresentam probabilidades iguais ou superiores a 0,8 ao nivel de suficiéncia e estas subareas
ndo correspondem as subarias apresentadas no mapa da Figura g, para nivel de suficiéncia
méaximo de 42%, deste modo o mapa gz que representa a interseccao dos dois mapas(g; € g2 )
com probabilidade de suficiéncia igual ou superior a 0,8, apresenta poucas subarias com

pequenas dimensdes onde os niveis de V sdo compativeis ao cultivo de café.

Outro resultado observado sdo os mapas do Aluminio (Al) que apresenta-se fora
do nivel de suficiéncia (< 0,08 cmol/dm3), mas ainda assim ndo apresenta risco a
planta pelo fato do café ser uma das plantas mais resistentes ao Al e na analise dos
niveis de suficiéncia para a Saturagdo por Aluminio (Sat. Al) esta apresentar-se com
niveis de suficiéncia adequados em quase toda a area (< 30%). Este fato aponta para a
inexisténcia do risco de toxicidade a planta em quase toda a area. Vale ressaltar que o
aluminio ajustou no modelo de semivariograma “pepita puro” e o mapa foi gerado por
meio do Inverso da Distancia ao quadrado, seguindo procedimento similar a analise de
solo feita por Machado et al. (2007).

O Potéssio (K) apresentou insuficiente em quase totalidade da area, com apenas trés
subareas pequna no centro e nas laterais apresentando suficiéncia com probabilidade superior
a 60% e nas demais o solo apresenta carente do nutriente. Vale ressaltar que o K é o segundo
nutriente exigido em maior quantidade, depois do N, para a cultura do cafeeiro. Ele é
também, o primeiro quando se analisa a exportacdo de macronutrientes pela planta (K > N >
Ca > Mg =S > P). Isto esta relacionado principalmente, a sua maior concentra¢do nos frutos
(MALAVOLTA, 1993 apud ALVES, 2012) e por esta razdo é necessario a correcdo

localizada do solo para este nutriente.
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Para os macronutrientes Magnésio (Mg), Matéria Organica (M), Célcio (Ca) e
Potassio(K), quando ndo apresentaram dependéncia espacial no intervalo considerado
suficiente, foi ajustado um modelo de semivariograma para cada nivel de suficiéncia (para o
limite inferior e o limite superior do intervalo) e destes foi feita a interseccéo dos respectivos

mapas por meio de algebras de mapas.

Assim com o Fésforo (P), o pH (Figura az e a; do Quadro 1 (Secdo 4.1.2) utilizou a
imagem raster gerada a partir dos mapas interpolados por Krigagem Indicativa para o nivel de
corte igual ou acima de 5,75 e para o nivel de corte igual ou abaixo 6,0 (levando em
consideragdo os mapas referente aos dois semivariogramas ) e admitindo-se probabilidades

iguais ou superiores a 0.6 e 0.8, respectivamente.

O procedimento de plotar os mapas para os pontos de corte baseado nos limites inferior
e superior de suficiéncia favoreceu na elaboracdo do mapa final porque em muitos casos auma
distribuicdo apresentou-se com valores clusterizados em pontos distintos na area e isto
impossibilitou o ajuste do semivariograma a partir de um Unico ponto de corte. Ao utilizar
dois pontos de cortes baseados nos limites inferior e superior do intervalo, os dois
semivariogramas ajustaram mais facilmente ao modelo e a partir destes foram gerados 0s
mapas para ambos os pontos de corte. O mapa da sobreposi¢do dos dois mapas representou o
resultado da Krigagem Indicativa dentro dos limites estabelecidos para os dois pontos de corte
e determinou com o limite de probabilidade estabelecido , as subéarias com niveis de
suficiéncia adequados para o nutriente analisado.

Além do uso de algebra de mapas para uma mesma variavel, foi utilizado o
procedimento para a interseccdo dos mapas de varidveis diferentes, dois a dois (Ver Figuras
(a1, a2, a3, a4, as, as, a7 € ag) do Quadro 2 (Secdo 4.1.1)) e trés a trés (Ver Figuras (by, by, bs,
ba, bs, bs, b7 € bg) do Quadro 2 (Secdo 4.1.1)) e com isto foi possivel localizar as subareas em
que estes nutrientes encontravam-se fora dos niveis exigidos para a boa produtividade da
planta e permitiu fazer o planejamento das subarias necessitadas da corre¢do do solo e com

este procedimento, equilibrar as quantidades destes nutrientes disponiveis no solo.

Para finalizar a discusséo dos resultados relacionadas ao cultivo de café, pode-se dizer

que a area apresentou caréncia de Matéria Organica (MO), Calcio (Ca) e Potassio (K),
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enquanto que o Fosforo (P) e o Magneésio (Mg) foi encontrado abundantemente acima do
nivel méximo permitido para a cultura. Os mapas de probabilidade (Figuras b; a b,) do
Quadro 1 (Secdo 4.1.1.) com probabilidades superiores a 60% mostraram pequenos pontos

dispersos na area com intervalos adequados destes elementos.

A correcdo do solo com a reposicdo de Ca é importante porque o Ca é absorvido como
Ca®* e atua como elemento estrutural nas paredes celulares (MARTINEZ et al., 2007) e sua
deficiéncia provoca inicialmente com a clorose nas folhas mais novas que caminha das
margens para o centro das folhas e com o tempo as folhas tornam-se esbranquigcadas , com
necrose levando a morte dos ramos e extremidades das raizes e tornando a planta mais
sensivel ao déficit hidrico (ANDRADE, 2001).

O Potéssio (K) é o principal responsavel pela exportacdo de macronutrientes para a
planta, intimamente ligados a produtividade e sua deficiéncia provoca a redugdo do tamanho
dos internddios, a dominancia apical e reducdo dos mesmos. A deficiéncia do Potéssio (K)
pode ser identificada por clorose nas bordas das folhas velhas seguidas de necrose que pode
progredir para as folhas mais novas e causando reducdo na produtividade (ANDRADE,
2001).

A importancia do controle do nivel de Magnésio (Mg) no solo é devido principalmente
a sua absorcdo na forma de Mg?* que é um elemento central da clorofila, essencial na
fotossintese, importante no metabolismo de carboidratos e presente em quase todas as
enzimas de fosforilacdo, além de ser essencial para manter a integridade estrutural dos
ribossomos (MARTINEZ et al., 2007). A deficiéncia deste nutriente é observada pelo
amarelecimento ou clorose entre as nervuras secundarias nas folhas mais velhas, tornando-se
pardacenta e podendo progredir as folhas novas (MALAVOLTA, 1993).

De acordo com Garcia (1993) a disponibilidade de Ca e Mg no solo é essencial tanto
quanto a sua relagcdo. Assim, um solo com baixo teor de Ca e Mg pode promover melhor
producdo que um solo com alto teor destes nutrientes, porém desequilibrado, por isso é

importante conhecer os teores de cada um destes nutrientes e equilibra-los.

A caréncia de Matéria Organica (MO) (ALVES, 2012) no solo contribui negativamente

para a perda de propriedades fisicas e bioldgicas do solo, além de influenciar diretamente na
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reducdo da fertilidade do solo por reduzir a disponibilidade de nutrientes como o Nitrogénio,
o enxofre (S) e o Fosforo (P) e diminuindo a CTC, necesséria a reserva e disponibilidade de
bases importantes para a manutencdo da produtividade como o Potassio (K), o Calcio (Ca) e 0

Magnésio (Mg).

4.2.2 Andlise da eficiéncia do método de KI na modelagem de dados e apresentacdo de
resposta a questédo de pesquisa

De acordo com a fundamentacdo matematica apresentada ao longo do trabalho ficou
claro que a Krigagem Indicativa , sendo um Preditor Geoestatistico que utiliza o estimador de
Krigagem Ordinaria para predizer valores no intervalo de 0 a 1 carrega para sua estrutura
toda a teoria matematica da Krigagem Ordinaria que a faz um preditor 6timo, com a vantagem
da simplicidade e unicidade de notacdo que é propria de Funcdo Indicadora (MOQOD;
BRAYBILL; BOES, 1974), descrita na Secdo (2.1.3) e isso a torna mais eficiente na
modelagem de dados por permitir um tratamento probabilistico dos resultados obtidos.

Outro ponto positivo para a Krigagem Indicativa é que se comparada a Krigagem
Ordinéria ela é mais eficiente, pelo fato de, (contrario da Krigagem Ordinéria que prediz
valores para locais ndo amostrados), utilizar ponto de corte para predizer probabilidade de
ocorréncia desses valores e com isso fornecer diretamente uma resposta probabilistica para a

questdo analisada.

No estudo de variaveis de solo e no planejamento de manejo de consorciacdo de
culturas a Krigagem Indicativa mostrou-se eficiente em todas as analises porque permitiu
identificar as regides carentes de cada nutriente e apontou, quando ndo houve ndmero
suficiente de 0 ou 1 para modelar o Semivariograma, que a variavel analisada estava com o

nivel de fertilidade suficiente ou insuficiente, respectivamente, em toda a area.

A resposta precisa e simples fornecida pela Krigagem Indicativa por meio de mapa
probabilistico contendo poucas cores favorece a interpretacdo e utilizagdo pelo agricultor

permitindo a tomada de decisdo sobre 0 manejo mais indicado.
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5. CONCLUSAO

Com base em toda a teoria matematica que envolve a Krigagem Indicativa e as
inimeras possibilidades de aplicacdo de suas técnicas e contestando algumas afirmacdes
apresentadas por alguns autores ao apontarem desvantagens na aplicacdo da Krigagem
Indicativa, conclui-se que as desvantagens apontadas por estes autores ndo sdo inerentes a
apenas a Krigagem Indicativa e sim a qualquer metodologia aplicada por pesquisadores sem o
devido conhecimento de suas aplicagOes e limitacdes.

Por esse motivo a Krigagem Indicativa se mostrou uma técnica eficiente para resolucao
de problemas reais de planejamento e identificacdo de zonas de manejo, devido,
principalmente a eficiéncia da Krigagem Indicativa em estabelecer indicadores para tomada
de decisdes, fator de peso para seu uso na agricultura. A simplicidade com que os mapas de
Krigagem Indicativa apresenta os resultados exige pouco conhecimento de quem o utiliza e
issto é favoravel ao meio agricola porque as pessoas envolvidas no trabalho sdo na maioria de
baixa escolaridade com pouco conhecimento para interpretar mapas mais complexo. A grande
vantagem da krigagem Indicativa é permitir a tomada de decisdo baseada em informacdes

sintetizadas por meio do nivel de corte conhecido.

Uma desvantagem apresentada ao utilizar o método de interpolacdo por meio de
Krigagem Indicativa é a dificuldade de ajustar o modelo utilizando apenas 0 método dos
Minimos Quadrados Ponderados (Constantes em quase todo software, como é o caso do
arcGIS 10.0, do GS+, SPRING dentre outros) . Muitas vezes, para obter melhor ajuste para o
conjunto de pontos amostrais faz necessario que sejam testados varios métodos de
ajustamento e ndo apenas o0 método de minimos quadrados ou minimos quadrados
ponderados. A falta de opcdo de método de ajustamento € uma limitacdo dos softwares
existentes no mercado e deste modo, a atuacdo da Krigagem Indicativa fica, quando néo
ajusta bem ao Método dos Minimos Quadrados, dependente de mudancas de pontos de corte
para proximo do desejado e até mesmo do uso de dois mapas para uma mesma variavel e

aplicacdo de algebra de mapas.

Para melhoria e prosseguimento da pesquisa nesta area sugere que se desenvolvam

softwares que condensem as fungdes de Interpolagdo e algebra de mapas em um sé e permita

126



ao usuario escolher qual método de ajustamento dos pontos do Semivariograma é 0 mais

adequado ao seu modelo.

Finalizando o trabalho conclui-se que a Krigagem Indicativa ¢é eficiente para resolver
problemas de mapeamento de areas para manejo de rotacdo ou consorciagdo de culturas
porque permite, dentre outras funcionalidades, classificar solos de acordo com as
propriedades quimicas, caracteristicas de cada sub-regido do campo, levando em consideracéo
a variacdo espacial das propriedades em analises e fornece 0 mapa das probabilidades de cada

ponto, podendo a partir disso tirar conclusdes e tomar decisoes.
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ANEXOS

A seguir estdo representados 0s semivariogramas ajustados para as variaveis Fésforo (P),
Potassio (K), Matéria Organica (MO), Calcio (Ca), Magnésio (Mg), Aluminio (Al) ,
Saturacdo por Aluminio (Sat/Al), Acidez/Alcalinidade (pH) , Saturacdo por Base (V) e Zinco

(Zn) de acordo com os pontos de cortes respectivos a cada cultura, a saber: Café (Quadro 1) e

Bananeira (Quadro 2).
ANEXO |

Semivariogramas das variaveis analisadas com pontos de
corte relativos ao cultivo de café.

Quadro Anexo | - Figuras dos Semivariogramas ajustados para as variaveis relativas ao

cultivo de café de acordo com os pontos de corte constantes na Tabela 1 da Secéo 3.2.

a) Fosforo (P)

=12 lsorone Varogan P<2.7: Isotropic Variogram

02221 o
0.1867

0.111

Semivariance

Semivariance

0.056

0.000+
0.00 121.91 24381 365.72

Separation Distance (h)

T Gaussian model (Co = 0.15321; Co + C = 0.24475; Ao =317.34; r2 = 0.512;
e RSS = 4.655E-03)

(a)) - Semivariograma de Fésforo igual ou superior a | (&) - Semivariograma de Fosforo igual ou
1.2mg/dms. inferior a 2.7mg/dmé.

b) Potassio (K)

G5-K-84: Izotropic Wariogram

Semivariance

121.91 24381 36572

Separation Distance (h)

Exponential model (Co = 0.02700; Co + C = 0.20200; Ao = 16.20; 12 = 0.316;
RSS = 3.720E-03)

(b) - Semivariograma de Potassio (K) no intervalo de suficiéncia de 65 a 84mg/dm3.
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c) Matéria Organica (MO)

3,6-M0-5: Isotropic Variogram

Semivanance

0.00 1210 243.81 365.72
Separation Distance (h)

Exponential model (Co = 0.02400; Co + C = 0.22300; Ao = 13.90; r2 = 0.504;
RS5 = 1.7T1E-03)

(c) - Semivariograma de Matéria Organica (MO) no intervalo de suficiéncia de 3,6 a 5,0.dag/dm?.

d) Calcio (Ca)

2.25-Ca-3: lsotropic Variogram

Semivariance

121.81 24381 38572

Separation Distance (h)

Gaussian model (Co = 0.04442; Co + C = 0.18043; Ao = 32.29; r2 = 0.485;
RSS = 4.589E-03)

(d) - Semivariograma de Calcio (Ca) no intervalo de 2,25 a 3 cmol./dm3.

e) Magnésio (Mg)

Mg>=1: kotropic Vanogram
1-Mg-min1.15: Isotropic Variogram
g St B-a-5a8
- Bt
2 01807/ 2
& | 2 = ] C
.- g
e z
& ais E
@ V0o L?'f}
2008
00 121 81 2381 ¥z 0.00 121.91 243.81 365.72
Separabon Dstance () Separation Distance (h)
Exgonental medel {Co = §.05568; Co + C = 0.23857; Ao = 1050; 2=0542 Gaussian madel (Co = 0.01581; Co + C = 0.09415; Ao = 43.55; r2 = 0.455;
R3S =4237E-04 RSS = 3.040E-03)
e1) Semivariograma de Magnésio (Mg) para | e;) Semivariograma de Magnésio (Mg) no intervalo
valores igual ou superioores a 1,0 cmol/dm3. de suficiéncia de 1,0 a 1.15 cmol/dms.
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f) Aluminio (Al)

Al sotrope Varogram

8262 PESUS =1~ 00 = 0= SPIY - 1P L
[ % Fall o] o B ]
g W
3 /
B gt/
2 /
= ‘l
& com

3 00

008 m M »sn

Separston Dstance (v

Expensotisl mooei (Ca « 302520 Co~C»
RSS « 24832.00

G 28240 A0 = VT 00 12 - 0658

f) Semivariograma de Aluminio (Al) para valores inferiores a 0.08cmol /dmg.

(f) Acidez/ Alcalinidade (pH)

phH<=5.6: Bofropic Varcgram

r\DnDﬂﬂ

S ;

]
[w
O]
0

oY

Semivariance

0.0 12131 28381 3572

Separation Distazce (2]

Sgherical medel {Co = 0.12030; Co - C=024180 A0 =57.80; 2= 0.70¢;

(hy) - Semivariograma de pH para valores iguais
inferiores a 5.6.

$2-3H-55: Bebopic Varogren

o goo0png
sOU0Q0Q 4d° Op

Gemivarance
=)
@ = R
B e e R e e e e e R

=00227; Co - C=D21T4E A3 =17 W 12=0531

Exposental model (Co

RS =IE8ET

(hy) - Semivariograma de pH para o
interval de suficiéncia de 5,6 a 6.0.

(9) Saturacéo por base (V)

V>=28: satropc Vanogran

02267, ... < SRR SR B B B SERRTY § ey
- pgBO00Oge 0o o4O
2 0183 A
s P
$ o3 i.'
& nose
D000+
0.00 12191 433 3gET2
Sepsraten Distarce {h)
Expanestial modsi {Co =0.01650 Co + C=0.2072%; Ao = 1500 12=054¢
RSS=1338E43

(hy) - Semivariograma de Saturagdo por base (V)

para valores iguais ou superiores a 28 dag/kg

Verdd Bovope Vamgran

12

IR

oRO-0
- C'r.'-[t;‘l‘""'D'L‘r:ﬂt'r"j"r'-
/

312

Semivanance

0ns 12151 2438 »n

Separaiion Disterce (8

2570 $2240 Ac= 1030 2= 2320

RS54 2 £35E-00

(h,) - Semivariograma de Saturacdo por base (V)
para valores igual ou inferiores a 42 dag/kg.
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(h) Saturacéao por Aluminio (Sat/Al)

Sat’Ale=30: lzotropic Variogram

0.0328

0.0245

0.0164

Semivarance

0.0082

0.0000+

0.00 121.91

243.81 38572

Separation Distance (h)

Gaussian model (Co = 0.00089; Co + C = 0.02388; Ao = 3.30; r2 = 0.000;

RS5 = 3.055E-04)

(j1)- Semivariograma de Saturagdo por Aluminio(Sat/Al) para valores iguais ou inferiores a 30%.

Anexo 2

Semivariogramas das variaveis analisadas com pontos de corte relativos ao

cultivo de bananeira.

Quadro 2- Figuras dos Semivariogramas ajustados para as variaveis relativas ao cultivo de

bananeira de acordo com os pontos de corte constantes na Tabela 3 da Segéo 3.2.

(a) Acidez/ Alcalinidade (pH)

pH==5.75: Isotropic Variogram

| = ] 3
O Ll v I w M SR

Semivariance
o
i3

0.000+
0.00 121.81

24381 38572

Separation Distance (h)

Exponential model (Co = 0.13919; Co + C = 0.25032; A0 = 28.16; 12 = 0.355;
RSS = 2.8B0E-03)

(a;) Semivariograma de pH igual ou superior a
5.75.

pH==5.0: Isotropic Variogram

Semivariance

12181 24381 38572

Separation Distance (h)

Exponential model (Co = 0.10604; Co + C=0.21163; Ao =17.99, rZ = 0.161,
RSS = 3.258E-03)

(a2) Semivariograma de pH igual ou inferior a 6.0.
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(b) Zinco (Zn)

Zn>= 1. lsotropic Vamgrem

. Dﬂf{,—e“—
H D_E,U—":Tn
] g}
3
1213 455 W 12
Segwrwien Datarce (%)
Asunsine modet (Co= 012230 Lo« Co D456 Ag = 24T 73 r2- 0672

RSS = 2700200

(b) Semivariograma doelemento Zinco (Zn) para o nivel de suficiéncia de Zn > 1mg/dm3.

c)Potassio (K)

K==0.18cml: Isotropic Variegram

Semivariance

0.00 12191 24381 38572

Separation Distance (h)

Exponential medel (Co = 0.02150; Co + C = 0.21500; Ao = 22.50; r2 = 0.421;
RSS = 7.457E-03)

(c) Semivariograma do elemento Potéssio (K) para o nivel de suficiéncia de K > 18cmol./dm3.

Ngv=1 oot Vanagram

]
B
E o
£
§

(d)Semivariograma do elemento Magnésio (Mg) para o nivel de suficiéncia de Mg > 1cmol/dms.
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e)Calcio (Ca)

Ca==0.6dag'kg: Izotropic Variogram

Semivariance

121.91 24381 38572

Separation Distance (h)

Exponential model (Co = 0.01840; Co + C = 0.23130; Ao = 18.70; r2 = 0.865;
RSS = 8.503E-04)

(e) Semivariograma do elemento Célcio (Ca) para o nivel de suficiéncia de Ca > 0,6dag/kg.
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