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QUAL O DESEMPENHO DE DENSIDADES AMOSTRAIS E
INTERPOLADORES PARA ELABORACAO DE MAPAS DE CALAGEM EM
ARGISSOLO?

RESUMO

O conhecimento detalhado da propriedade agricola, por meio de amostragens e
andlises de solo, permite a obten¢éo da correta distribuicdo espacial dos atributos do
solo. Tal conhecimento é relevante para o planejamento agricola, uma vez que
identifica as necessidades de correcdo do solo e permite a aplicacao localizada de
insumos. Os objetivos do presente trabalho foram avaliar a influéncia do nimero de
pontos amostrados e do interpolador empregado na qualidade dos mapas de CTC,
V% e necessidade de calcario e de estimar o numero ideal de pontos para
amostragens de solo georreferenciada em dois argissolos cultivados com cana-de-
acucar, para que ocorra uma minimizacdo dos erros nos mapas gerados. As duas
areas amostradas estdo localizadas no centro-oeste do estado de Sdo Paulo, sendo
uma delas (Area A) de 313,53 ha, no municipio de Pongai/SP e a outra (Area B), de
312,40 ha, no municipio de Cafelandia/SP. Foram coletadas amostras compostas por
10 subamostras, em duas profundidades (0-0,25 m e 0,25-0,50 m), na densidade
amostral de 1:1 ha. As amostras foram encaminhadas ao laboratério para analise
quimica, visando a determinacdo dos parametros de fertilidade do solo. Foram
calculados os parametros CTC e saturacao por bases (V%). Posteriormente, por meio
da exclusao de pontos, foram obtidas diferentes densidades amostrais (1:2, 1:3, 1:4 e
1:5). Os dados de CTC e V% em cada densidade amostral foram entdo submetidos
as analises estatistica descritiva e geoestatistica e os mapas de distribuicdo espacial
desses dois parametros de solo foram gerados tanto por interpolacédo por krigagem
guanto pelo inverso do quadrado da distancia. Foram também gerados mapas de
aplicacdo de calcario para as diferentes densidades amostrais e pelos dois
interpoladores. Comparando os mapas interpolados de V% e CTC e os mapas de
aplicacdo de calcério das duas areas conclui-se que se deve utilizar densidade

amostral de 1:2 ha e inverso do quadrado da distancia como interpolador.

Palavras-chave: Geoestatistica, agricultura de precisédo, pontos georreferenciados.



WHAT IS THE PERFORMANCE OF SAMPLE DENSITIES AND INTERPOLATORS
FORMAPOGS EL ABORRIOMESTONE NEEDS IN ARGISOL?

ABSTRACT

Detailed knowledge of the agricultural property, through sampling and soil analysis,
allows obtaining the correct spatial distribution of soil attributes. Such knowledge is
relevant to agricultural planning, since it identifies the needs for soil correction and
allows the localized application of agricultural inputs. This work aimed to evaluate the
influence of the number of sampled points and the interpolator used on the quality of
the CTC, V% maps and the need for limestone in two argisols grown with sugarcane,
and to estimate the ideal number of points for soil sampling georeferenced in argisols,
so that errors in the generated maps are minimized. The two sampled areas are
located in the center-west of the state of Sdo Paulo, one of them (Area A) of 313.53
ha, in the county of Pongai/SP and the other (Area B), of 312.40 ha, in the county of
Cafelandia/SP. Composite samples were collected at two depths (0-0.25 m and 0.25-
0.50 m), at a sampling density of 1: 1 ha. The samples were sent to the laboratory for
chemical analysis, in order to determine the soil fertility parameters. The CTC
parameters and base saturation (V%) were calculated. Subsequently, different sample
densities (1: 2, 1: 3, 1: 4 and 1: 5) were obtained by excluding points. CTC and V%
data were submitted to descriptive statistical and geostatistical analyzes and the maps
of those two soil parameters were created by interpolation analyzes by kriging and by
the inverse of the square of the distance. Limestone application maps were also
generated for the different sample densities and by the two interpolators. Comparing
the V% and CTC interpolated maps and the limestone application maps of the two
areas, it is concluded that the sample density of 1: 2 ha and inverse of the square of

the distance should be used as interpolator.

Keywords: Geostatistics, precision agriculture, georeferenced points.
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas tem se observado aumento continuo da produtividade das
culturas (CONAB, 2019), resultando em incremento e fortalecimento do setor agricola.
O aumento de produtividade pode ser atribuido, em grande parte, ao uso crescente
de tecnologias, que englobam desde variedades mais adaptadas as diversas regides
de cultivo, como aquelas que propiciam maior praticidade e facilidade na execucao de
tarefas (Landell e Bressiani, 2008; Noetzold et al., 2018).

Uma dessas tecnologias é a agricultura de precisdo que, por ser capaz de
promover um manejo localizado e preciso da area cultivada, permite a otimizacéo do
uso de insumos agricolas e a possibilidade de aumento da produtividade (Montanari
et al., 2008).

Em relacdo ao mapeamento da fertilidade do solo, entre as tecnologias de
Agricultura de Precisao (AP) mais empregadas pelos produtores estdo a amostragem
de solo em grades georreferenciadas, 0 mapeamento das propriedades do solo e a
aplicacao de fertilizantes e corretivos em taxas variaveis (Inamasu e Bernardi, 2014).
Essas técnicas possibilitam gerar mapas de atributos do solo e, por meio deles,
orientar aplicacdes de fertilizantes e corretivos de acordo com as necessidades locais
evidenciadas pelos mapas (Colaco e Molin, 2015).

No Brasil, os primeiros mapeamentos da fertilidade do solo e aplicagdes de
fertilizantes em taxas variadas foram praticados no final da década de 1990, em
culturas de cereais e de cana-de-agucar (Molin et al., 2015). Atualmente, em cana-de-
acucar, as tecnologias de AP sdo empregadas principalmente para aplicacbes em
taxas variadas de calcéario e gesso, embora algumas unidades venham investindo na
aplicacdo de fertilizantes fosfatados e potassicos. Vale ressaltar que, segundo
Cantarella e Rosetto (2010), entre as culturas plantadas no Brasil, a cana-de-acucar
é a terceira em consumo de fertilizantes, logo atras de soja e milho.

Para a confeccdo dos mapas de fertilidade de solo e da necessidade de
fertilizantes e corretivos € preciso coletar e analisar amostras de solo. Entretanto,
ainda é necessario definir alguns parametros para a amostragem de solo

georreferenciada, principalmente relacionados a dimensao da malha amostral (Nanni



et al., 2011; Montanari et al., 2012; Stepien et al., 2013; Cherubin et al., 2014; Souza
etal., 2014), inclusive para a cana-de-acucar, que € cultivada nos mais diferentes tipos
de solo.

Outro fator que pode interferir nos mapas de necessidade de fertilizantes e
corretivos sdo os interpoladores utilizados para a confeccdo dos mesmos, 0s quais
estimam valores dos atributos avaliados em locais ndo amostrados com base em
medi¢des nos locais préximos com determinados pesos atribuidos a cada uma das
medicbes. A Krigagem e o inverso do quadrado da distancia (IQD) séo duas técnicas
comumente utilizadas para caracterizar a variacdo espacial e interpolar os pontos
amostrados (Gotway et al., 1996).

Assim, os objetivos do presente trabalho foram avaliar a influéncia do nimero
de pontos amostrados e do interpolador empregado na qualidade dos mapas de
Capacidade de Troca Cationica Total (CTC), saturacdo de bases (V%) e necessidade
de calcario em argissolos cultivados com cana-de-acUcar, e definir a densidade
amostral ideal para amostragens de solo georreferenciadas em argissolos, para que

ocorra uma minimizagao dos erros nos mapas gerados.

2. REVISAO DE LITERATURA

Variedades e técnicas agricolas mais modernas, equipamentos e insumos mais
eficientes tém transformado a agricultura, tornando-a uma atividade que requer
constante gerenciamento dos processos produtivos (Soares Filho e Da Cunha, 2015).

O sistema de Agricultura de Precisao (AP) engloba o manejo localizado do solo
e da cultura, e considera a variabilidade das caracteristicas locais e climéaticas de uma
area, com o objetivo de aumentar a produtividade, otimizar o uso dos recursos e
reduzir o impacto ambiental da agricultura (Coré et al., 2004). A Comissao Brasileira
de Agricultura de Precisdo do Ministério da Agricultura (CBAP/MAPA) define a
Agricultura de Precisdo ¢ o mo c¢onjunto de ferramentas e tecnologias aplicadas
para permitir um sistema de gerenciamento agricola, baseado na variabilidade

espacial e temporal da unidade produtiva, visando ao aumento de retorno econémico



e a reducado do impacto ao ambienteo (BRASIL, 2013, p.1). Entre as ferramentas e
tecnologias estdo incluidas as técnicas de coleta de dados por sensores, as
amostragens georreferenciadas, os mapeamentos, 0s sistemas de informacao
geograficas, as maquinas e equipamentos de aplica¢céo a taxa variada (Mozambani et
al., 2018).

O setor sucroenergético vem investindo fortemente em tecnologias de
agricultura de precisdo, devido a preocupacdo crescente com o0 ambiente e a
necessidade de comprovar a viabilidade do etanol como fonte de energia
economicamente viavel e sustentavel do ponto de vista ambiental. Contudo, segundo
Grego et al. (2014), as tecnologias de agricultura de precisdo ndo podem ser adotadas
sem o0s conhecimentos basicos sobre a coleta de informac¢des ou amostras para
avaliar as variagbes existentes no campo e sem a interpretacdo correta dos
resultados. Em razéo disso, os autores afirmaram ser dois 0s grandes desafios da AP:
a mensuracao nas areas de producao dos parametros de solo, planta e clima, com
adequada frequéncia espacial e temporal, e a determinacdo da correlacao entre esses
parametros e a produtividade.

A mensuracao detalhada da variabilidade das propriedades do solo pode ser
obtida por meio da amostragem georreferenciada, seguida pelas andlises laboratoriais
(Rodrigues et al., 2012; Santi et al., 2012). Entretanto, definir a densidade amostral
adequada é um dos pontos criticos no processo amostragem de solo é definir a
densidade amostral adequada, pois ha uma correlagdo entre 0 nUmero de amostras
coletadas e a qualidade dos resultados obtidos (Cherubin et al., 2014a; 2014b; 2015).

Embora a amostragem georreferenciada venha sendo largamente utilizada no
Brasil, incluindo em lavouras de cana-de-acUcar, ndo existe um consenso ou uma
recomendacdo a respeito da densidade amostral a ser empregada. E consenso,
entretanto, que a qualidade de um plano amostral de solo depende do conhecimento
anterior da estrutura da variabilidade espacial e temporal dos atributos de solo (Cora
e Beraldo, 2006; Cherubin et al., 2016).

A variabilidade dos atributos de solo, entretanto, depende de varios fatores, tais
como tipo de solo (Montanari et al., 2008), relevo (Souza et al., 2006; Montanari et al.,
2008) e distancia entre as amostras (Kerry et al., 2010; Nanni et al., 2011). A

variabilidade depende ainda do atributo de solo considerado, uma vez que certos



atributos sofrem maior alteracédo no seu padrao de distribuicdo espacial do que outros,
principalmente devido ao manejo do solo, e podem exigir diferentes intensidades de
amostragem (Cor& e Beraldo, 2006; Bottega et al., 2013). Portanto, sdo grandes 0s
desafios para elaborar um plano de amostragem, pois € preciso utilizar uma malha
amostral com espacamento Unico, embora sejam varios os atributos do solo
envolvidos (Montanari et al., 2012).

A dificuldade em definir a densidade amostral pode ser verificada em um estudo
conduzido por Cherubin et al. (2014a; 2014b), em Latossolos Vermelhos no Rio
Grande do Sul, localizados em 30 areas agricolas e manejados com agricultura de
precisdo, nas quais foram coletadas amostras de solo georreferenciadas, em
densidades de uma amostra a cada 1, 3 ou 5 ha. Os autores verificaram que, embora
as areas apresentassem teores de Ca (> 4,0 cmol ¢ dm) e Mg (> 1,0 cmol ¢ dm)
elevados, havia problemas localizados de acidez (pH agua < 5,5 ou V < 65%),
justificando a calagem em locais especificos. Entretanto, as malhas amostrais
empregadas no estudo foram insuficientes para captar a variabilidade espacial dos
atributos de pH em &gua, V%, teores de Ca e Mg, entre outros, 0 que, segundo 0s
autores, poderia comprometer a acuracia das prescrices de corretivos em locais
especificos. Em funcéo dos resultados, Cherubin et al. (2014a; 2014b) sugeriram que
fossem evitadas densidades amostrais que resultassem na obtencdo de poucas
amostras por area, o que poderia levar a caracterizacao da variabilidade espacial dos
atributos de solo com pouca acurécia.

Dada a dificuldade em definir a densidade amostral ideal, alguns autores
sugerem uma analise prévia da area a ser amostrada, com a coleta de poucas
amostras, com o objetivo de orientar a amostragem do solo para construcéo de mapas
mais especificos. Esse procedimento, entretanto, é invidvel na pratica, pois implica
em aumento de custos e de tempo para sua realizacdo (Souza et al., 2014).

Em cana-de-acucar, as malhas amostrais mais frequentemente adotadas
correspondem a uma amostra cada 3 ou a cada 5 ha, definidas principalmente com
base em razdes econdmicas e praticas, e sem considerar, muitas vezes, 0s principios
geoestatisticos como a dependéncia espacial, o que pode afetar a acuracia dos
resultados (Vieira, 2000; Webster e Oliver, 2007; Cherubin et al., 2014).



Um dos trabalhos desenvolvidos em canaviais esta o de Souza et al. (2014),
gue coletaram amostras de solo em grades regulares em dois Latossolos Vermelhos.
ApOs as analises quimicas, foram gerados mapas de necessidade de calcario, cloreto
de potassio e superfosfato simples, usando krigagem como interpolador. Os autores
observaram que a reducdo no numero de pontos amostrados levou a aumento do erro
na estimativa por krigagem. Entretanto, amostragens com mais de 100 pontos na area
de 36 ha nao resultaram em reducéo significativa do erro da estimativa ou em
diferenca na quantidade de insumos aplicados no campo.

A densidade amostral ndo é o Unico parametro que interfere na deteccdo da
variabilidade dos atributos de solo e, consequentemente, na acuracia dos mapas de
distribuicdo espacial de tais atributos e dos mapas de necessidade de fertilizantes e
corretivos. Como 0s mapas sédo gerados em um processo de interpolacdo de dados,
o interpolador também pode interferir na acuracia dos mapas gerados (Tieppo et al.,
2007; Couto et al., 2002; Souza et al., 2010).

Visto que os atributos do solo n&o ocorrem de maneira aleatéria em campo,
mas de acordo com um arranjo estrutural com uma dimensao caracteristica, que € o
seu dominio e que corresponde a distancia dentro da qual ha interdependéncia dos
valores medidos (Cora et al., 2004), a geoestatistica € a ferramenta de analise mais
adequada para analisar a variabilidade espacial de atributos do solo (Vieira, 2000).

A ideia basica da geoestatistica é incorporar a correlacdo espacial entre as
observacdes descritas, principalmente por meio da modelagem de variogramas, em
um processo de estimativa dos valores para os locais ndo amostrados (Journel e
Huijbregts, 1978; Isaaks e Srivastava, 1989). Assim, a partir de modelagem
matematica por métodos de interpolacao, e com base em um determinado nimero de
pontos observados em campo, sdo estimados os valores para locais ndo amostrados.
Para estimar os valores em locais ndo amostrados, h& na literatura varios métodos de
interpolacdo, com diversos niveis de complexidade (Carvalho et al., 2002).
Dependendo do método utilizado, pode haver diferencas entre os mapas gerados,
(Tieppo et al., 2007), com resultados que podem subestimar ou superestimar o valor
do atributo em estudo (Couto et al.,, 2002). Em fungdo disso, os métodos de
interpolacdo sao ferramentas relevantes para estimar os valores em locais nao

amostrados.



A Krigagem e o inverso do quadrado da distancia sdo as duas técnicas mais
frequentemente usadas para caracterizar a variacdo espacial e interpolar os pontos
amostrados (Gotway et al., 1996; Carvalho e Assad, 2005; Silva et al., 2008). Ambos
0os meétodos estimam valores de locais ndo amostrados com base em medi¢cfes nos
locais préximos com determinados pesos atribuidos a cada uma das medicdes
(Kravchenko e Bullock, 1999).

O método da krigagem ou geoestatistico considera a dependéncia espacial
entre amostras vizinhas, expressa no semivariograma, para estimar valores em locais
nao amostrados dentro do campo, sem tendéncia e com variancia minima; por isso &
considerado um estimador 6timo (Carvalho e Assad, 2005). No método do inverso do
quadrado da distancia, o fator de ponderacéo é o inverso do quadrado da distancia
euclidiana entre o ponto conhecido e o estimado. Esse método € simples e de mais
facil aplicacdo do que a krigagem, porém é menos acurado, visto que nao considera
o padrao da estrutura da dependéncia espacial (Kravchenko e Bullock, 1999; Mello et
al., 2003; Silva et al., 2008). Ambos os interpoladores podem ser utilizados com
sucesso na inferéncia de dados, mas a definicdo do mais adequado entre os dois
depende principalmente do atributo a ser estimado (Couto et al., 2002).

Trabalhando com a estimativa de parametros da equacéo de chuvas intensas
e comparando os dois métodos de interpolacdo, Mello et al. (2003) verificaram que
ambos apresentaram boa precisdo, mas a krigagem gerou menores erros medios, o
que resultou em melhorias consideraveis para tempos de retorno e tempos de duragéo
da precipitacdo, levando os autores a considerar a krigagem o método mais adequado
adequado para aquele tipo de trabalho. Também Carvalho et al. (2012) observaram
gue a krigagem apresentou melhor resultado que o inverso do quadrado da distancia,
na estimativa da distribuicdo espacial da precipitacdo anual média no Estado de Séo
Paulo, concluindo que a krigagem deveria ser utilizada como interpolador para esse
fim. Da mesma forma, Pasini et al. (2015) compararam o0s dois métodos de
interpolacdo na geracdo de mapas de distribuicdo espacial de Zaprionus indianus
(Diptera: Drosophilidae), a mosca do figo, e concluiram que os dois métodos
subestimaram a populacéo da praga, mas a krigagem apresentou maior eficiéncia na

interpolacdo de dados para estimativa de sua populacéo.



Por outro lado, Wollenhaupt et al. (1994) demonstraram que o inverso do
guadrado da distancia era o método mais adequado para mapear a disponibilidade de
fésforo e potassio no solo, assim como Gotway e Hartford (1996), que também
verificaram que tal método era mais eficiente para mapear o teor de matéria organica
e NO?* no solo. Ainda comparando os interpoladores e trabalhando com estratificacdo
de povoamentos de eucalipto, Kanegae Junior et al. (2006) obtiveram maior reducéo
na variancia média e no erro da amostragem quando utilizaram o inverso do quadrado
da distancia, em comparagdo com a krigagem ordinaria. Aspurua e Dos Ramos
(2010), trabalhando com campo eletromagnético e trés métodos de interpolacédo de
dados, concluiram que havia diferengas substanciais entre eles quanto a capacidade
de estimativa, sendo que o melhor desempenho geral foi do método do inverso do
guadrado da distancia.

Estudando os atributos quimicos de solo, Silva et al. (2008) verificaram que a
estimativa de valores de CTC em locais ndo amostrados apresentou erros médios
pequenos, tanto ao interpolar por krigagem como pelo inverso do quadrado da
distancia; no entanto, para a variavel V% os erros médios foram altos, especialmente
guando se empregou o inverso do quadrado da distancia. Também Silva et al. (2010),
comparando diversos métodos de interpolacéo para estimar o pH em solo sob cultivo
de cafeeiro ardbica, verificaram que 0s menores erros na estimativa dos dados foram
obtidos tanto utilizando o inverso do quadrado da distancia como a krigagem. Souza
et al. (2010) compararam os dois interpoladores na geragdo de mapas de pH, H+Al e
soma de bases (SB) em um Argissolo Vermelho-Amarelo e concluiram que ndo houve
diferencas significativas entre os mapas gerados por krigagem ou pelo inverso do
quadrado da distancia, para aqueles atributos quimicos em estudo, embora se
observasse diferenca visual entre os mapas interpolados pelos dois métodos,
principalmente para a SB, com maior variabilidade no mapa gerado pelo inverso do
guadrado da distancia. Apesar disso, considerando a validacdo cruzada, os autores
concluiram que os dois interpoladores foram eficientes na estimativa de valores para
locais ndo amostrados dos trés atributos quimicos estudados.

Em agricultura de preciséo, o passo seguinte a geragdo dos mapas de atributos
de solo envolve a geracédo dos mapas de necessidade de fertilizantes e corretivos a

serem aplicados em taxas variaveis.



A tecnologia de aplicacdo em taxa variavel de insumos (variable rate
technology, VRT) é uma ferramenta essencial por permitir a aplicacdo de fertilizantes
e corretivos em doses variaveis no campo. Essa ferramenta permite, a partir das
amostragens de solo georreferenciadas e as andlises geoestatisticas dos dados
laboratoriais das amostras, a elaboracdo dos mapas de atributos quimicos do solo.
Com base nesses mapas e na necessidade da cultura, sdo elaborados os mapas para
aplicacdo em taxa variavel de fertilizantes e corretivos, resultando no uso mais
racional desses insumos (Bernardi et al., 2004; Resende et al., 2014; Colaco e Molin,
2017).

Em cana-de-acucar, a aplicacdo em taxa variada é feita mais frequentemente
para calcério e gesso e, em menor grau, para adubos fosfatados, e tem-se mostrado
ferramenta valiosa para manejo da fertilidade do solo, uma vez que a cultura é
conduzida nos mais diferentes ambientes de producao.

Regides tropicais apresentam grandes areas cultivaveis com baixos valores de
pH, o0 que reflete em menor saturacdo por base (Costa et al., 2016), devido aos
processos intempéricos e material de origem. Segundo Oliveira et al. (2015), a
calagem é uma técnica indispensavel na agricultura brasileira, por diminuir a acidez
potencial do solo, pois eleva o pH em niveis adequados para as culturas,
consequentemente melhorando as bases trocaveis (SB), a capacidade de troca
catibnica (CTC) e saturacdo por bases (V%) do solo, além de outros beneficios que
contribuem para elevar a produtividade das culturas.

Apesar da cana-de-acucar ser considerada bastante tolerante a acidez, quando
comparada com outras culturas (Quaggio e Van Raij, 2008), h& varios trabalhos que
mostram ganhos significativos e econdmicos, tanto em cana-planta como em
soqueira, em resposta a calagem e a gessagem (Penatti, 2013).

Argissolos séo solos minerais com evidente diferenciacdo entre os horizontes,
reconhecida em campo principalmente pelo aumento, por vezes abrupto, nos teores
de argila em profundidade, o que caracteriza um gradiente textural ao longo do perfil
(Oliveira et al., 1999; Santos et al., 2018). Os Argissolos representam
aproximadamente 24% da superficie do pais, sendo encontrados praticamente em
todas as regides do Brasil e diversas condi¢fes de clima e relevo (Santos et al., 2018).

Além disso, segundo Cora et al. (2014) areas pedologicamente idénticas, se



submetidas a diferentes praticas de manejo, podem apresentar variabilidade distinta

em atributos de solo.

3. MATERIAL E METODOS

Foram amostradas duas areas, localizadas no estado de Sao Paulo (Figura 1),
sendo uma delas (Area A) de 313,53 ha, no municipio de Pongai/SP, cujo centro esta
nas coordenadas geograficas 21° 45' 56,75"S e 49° 24' 52,53"0 e a outra, (Area B)
de 312,40 ha, no municipio de Cafelandia/SP, cujo centro estd nas coordenadas
geograficas 21° 46' 21,98"S e 49° 27' 32,17"0.

Pongai - SP

b
N
8
K\
\‘ \ \ ‘
4

Cafelandia - SP

312,40 ha

Figura 1. Localizacédo das areas amostradas

A andlise granulométrica de todas as amostras revelou que a composicao
granulométricas médias da Area A, na camada 0-0,25 m é 82,6 % de areia, 5,4 % de
silte e 12,0 % de argila, e na camada 0,25-0,50 m, 79,1 % de areia, 5,9 % de silte e
15,0 % de argila. Na Area B, a composi¢éo granulométrica média é 82,3% de areia,
4,7 % de silte e 13,0 % de argila na camada 0-0,25 m e 79,1 % de areia, 5,3 % de
silte e 15,6 % de argila na camada 0,25-0,50 m. De acordo com levantamento

pedoldgico realizado pela usina, os solos de ambas as areas foram classificados em
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Argissolo Amarelo eutrofico (PAe), Argissolo Vermelho-Amarelo alico (PVAa),
Argissolo Vermelho-Amarelo distréfico (PVAd), Argissolo Vermelho-Amarelo eutréfico
(PVAe) e Argissolo Vermelho alico (PVa). Atualmente, as duas &reas estéo cultivadas
com cana-de-acUcar, cujos plantio e colheita s&o mecanizados.

Em cada area, foram coletadas amostras na densidade amostral de 1:1 ha,
com utilizacdo de trado tipo rosca; cada amostra foi composta por 10 subamostras,
sendo a central georreferenciada e as demais, coletadas em até 5 m de distancia da
central (Figura 2). Cada ponto amostral foi representado por duas amostras
compostas; uma amostra coletada na profundidade de 0-0,25 m e a outra amostra
coletada na profundidade de 0,25-0,50 m. Para a localizacdo dos pontos de

amostragem em campo foi utilizado receptor GNSS modelo Garmin eTrex 30.

Figura 2. Esquema de amostragem de solo, com 10 subamostras para formar uma
amostra composta, coletadas aleatoriamente em um raio de 5 m do ponto
georreferenciado.

Anélises laboratoriais

Apos as coletas, as amostras foram encaminhadas ao laboratério para analise
quimica dos parametros utilizados para caracterizar a fertilidade do solo e, com base
nesses dados, foram calculadas a CTC Total e saturacdo por bases (V%) segundo

procedimentos descritos por Raij et al. (1987).

Analises dos dados
Para avaliar a variabilidade dos atributos quimicos do solo, a partir do mapa de
densidade de um ponto a cada 1 ha de cada area, foram excluidos aleatoriamente

pontos e construidos mapas nas densidades de um ponto a cada 2; 3; 4 e 5 ha. Os
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pontos foram retirados, de modo que uma amostra passasse a representar uma area
onde anteriormente duas ou mais amostras a representavam.

Os atributos escolhidos para esse estudo foram CTC e saturagao por bases
(V%), por serem os parametros utilizados no célculo de necessidade de calagem para
a cultura de cana-de-acucar (Raij et al., 1987).

Os dados de CTC e V% foram submetidos a analise estatistica descritiva, para
obtengédo da média, mediana, valores maximo e minimo, desvio padrdo, coeficiente
de variacdo (CV), coeficiente de assimetria e curtose e distribuicdo da frequéncia dos
dados utilizando o programa SAS (SAS Institute, 1995). Com base nos valores de CV
obtidos, as dispersfes dos dados foram classificadas em: baixa, para CV < 15%;
moderada, para CV de 15% a 35%; e alta, para CV > 35% (Wilding e Drees, 1983).
Para verificar a hip6tese de normalidade dos dados, conduziu-se o teste de Shapiro e
Wilk (1965), utilizando o programa SAS (SAS Institute, 1995).

Em seguida, os dados foram submetidos a analise geoestatistica por meio da
modelagem do variograma experimental utilizando o software GS+ (Robertson, 1998).
A escolha do modelo ajustado aos variogramas foi baseada no coeficiente de
determinacdo (R?) e nos coeficientes linear (a) e angular (b), obtidos nos
procedimentos de validacdo cruzada (Vieira, 2000). Na validacao cruzada, cada valor
observado é retirado e, posteriormente, estimado, utilizando os parametros do modelo
ajustado e os valores observados nas amostras vizinhas.

Com base no modelo utilizado para o ajuste dos dados, foram obtidos os
seguintes parametros do variograma: efeito pepita (Co); patamar (Co+C1) e 0 alcance
da dependéncia espacial (a). A partir desses dados calculou-se o grau de
dependéncia espacial proposto por Seidel e Oliveira (2016), dado pelas seguintes
expressfes para os modelos esférico (Equacdo 1), exponencial (Equacdo 2) e

gaussiano (Equacéo 3), respectivamente:

IDEEsterico(%) = Tio X @ —— @ @p T Eq. 1

8

IDEExponencial(%) = Tiw p § ] 3 Gp Eq. 2

|DEGaussiano(%) = iy P @ 1] 3 Qp Tt Eqg. 3
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onde 0,5MD ¢é a metade da distancia maxima entre 0os pontos amostrados e atribuiu-
se valor 1 a relacéo - guando esta resulta em valor maior do que 1.

Baseado nos resultados, para o modelo esférico considerou-se dependéncia
espacial fracaquandooIDEO 7 %; moder ada, quando 7%
o IDE > 15%; para o modelo exponencial, considerou-se dependéncia espacial fraca
quando | DE O 6 %; moderada, quando 6% <
e para o modelo gaussiano, considerou-sedepe nd° nci a espaci al
9%; moderada, quando 9% < | DE O 20% e

ApGs a modelagem dos variogramas, utilizando os dados da validagéo cruzada
de cada densidade amostral e de cada interpolador, os pontos reais e estimados foram
comparados por meio da correlacao (r), interpretado como um indice de preciséo e do
RMSEr ¢ it mean s qRaerde Erre Quadratico Médio), que fornece a
estimativa do erro médio, interpretado como um indice de acuracia (Li e Heap, 2008;
Siqueira et al., 2015).

Os dados das diferentes densidades amostrais foram interpolados por meio da
krigagem ordinéaria e inverso do quadrado da distancia, utilizando o software SMS
Advanced (Ag Leader Techonology, 2017). Utilizando o mesmo programa e a mesma
metodologia, foram gerados mapas de necessidade de calagem, elevando a
saturacao por bases do solo a 70% e utilizando o calcario com PRNT de 85%, por
serem esses 0s parametros mais utilizados atualmente pelas usinas sucroalcooleiras
no estado de Sao Paulo.

Os mapas de aplicacédo gerados nas densidades amostrais 1:2, 1:3, 1:4 e 1:5
pelos dois interpoladores foram comparados com o0 mapa interpolado na densidade
amostr al 1:1 por meio da corr el a-reobomehn
S quar e -RaizdoErrdQuadratico Médio).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os valores médios de CTC foram muito semelhantes do ponto de vista

agrondmico nas diferentes densidades amostrais (Tabelas 1 e 2), evidenciando que a

frac

fort

near
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diminuicdo da densidade amostral ndo produz grandes efeitos na caracterizacao
meédia das duas areas estudadas. Na area A, na profundidade de 0-0,25 m os valores
médios variaram de 41,46 mmolc.dm (1:3 ha) a 42,66 mmolc..dm (1:4 ha), ou seja,
a variacdo média foi de 2,6%, enquanto que na camada de 0,25-0,50 m, a CTC média
variou de 40,10 mmolc.dm3 (1:4 ha) a 41,35 mmolc.dm= (1:5 ha), variagcdo de 3,1%
(Tabela 1). Na area B, os valores médios de CTC tiveram uma variacao de 2,9% na
camada de 0-0,25 m, entre 36,02 mmolc.dm= (1:2 ha) a 37,125 mmolc.dm=3(1:5 ha) e
2,1% na camada de 0,25-0,50 m, variando 32,66 mmolc.dm= (1:3 ha) a 33,01
mmolc.dm3 (1:4 ha) (Tabela 2).

Em relacdo ao V%, os valores médios na camada de 0-0,25 m variaram de
53,32% (1:5 ha) a 55,37% (1:4 ha) na area A e 57,83% (1:4 ha) a 60,32% (1:5) na
area B, enquanto que na camada de 0,25-0,50 m, os valores médios de V% da &rea
A variaram de 45,19% na densidade amostral de 1:5 ha a 46,38% na densidade
amostral de 1:3 ha (Tabela 1) e na area B variaram de 49,32% na densidade amostral
de 1:4 ha a 50,71% na densidade amostral de 1:5 ha (Tabelas 1 e 2). Esses valores
podem ser considerados semelhantes do ponto de vista agrondmico. Segundo de Raij
et al. (1997), os valores de V% obtidos séo classificados como médios (51% < V% <
70%) na profundidade 0-0,25 m e baixos (26%< V% < 50%), na profundidade de 0,25-
0,50 m. De acordo com Ronquim (2010), os solos podem ser considerados férteis
quando o V% é superior a 50% e pouco férteis quando V% é inferior a 50%. Assim as
duas areas estudadas podem ser consideradas de média fertilidade na camada de 0-

0,25 m, mas pouco férteis, na camada de 0,25-0,50 m.



Tabela 1. Estatisticas descritivas dos teores de CTC (mmolc.dm3) e V% determinados nas diferentes densidades amostrais na
Area A.

Atributo Profundidade Média Mediana Maximo Minimo Desv~|o Variancia CVv , Coef|C|ente Shapiro-Wilk

(m) Padréao Assimetria Curtose p-value

1 ponto a cada 1 ha (n=314)
CTC 0-0,25 42,08 40,33 100,83 25,24 10,06 101,21 23,91 1,89 6,27 <0,0001
0,25-0,50 40,33 38,26 117,92 25,44 10,22 104,40 25,33 2,42 12,16 <0,0001
V% 0-0,25 54,56 55,60 83,14 21,57 10,44 108,62 19,13 -0,36 0,26 0,0405
0,25-0,50 46,06 47,30 81,34 21,39 11,24 126,39 24,38 -0,02 0,31 0,0092

1 ponto a cada 2 ha (n=157)
CTC 0-0,25 41,78 39,98 81,98 27,87 8,81 77,54 21,14 1,36 2,82 <0,0001
0,25-0,50 40,10 37,93 78,83 26,52 9,04 81,63 22,60 1,42 2,62 <0,0001
V% 0-0,25 54,04 55,44 79,26 21,57 9,75 95,05 18,10 -0,57 0,54 0,0074
0,25-0,50 46,07 47,86 78,43 21,39 10,91 118,97 23,75 -0,06 -0,3 0,0682

1 ponto a cada 3 ha (n=107)
CTC 0-0,25 41,46 40,16 82,83 25,24 9,08 82,43 21,90 1,42 3,70 <0,0001
0,25-0,50 41,28 39,36 118,76 27,11 10,89 118,76 26,40 3,52 21,25 <0,0001
V% 0-0,25 53,47 53,79 75,85 31,03 10,18 103,63 19,04 -0,12 -0,65 0,4318
0,25-0,50 46,50 47,49 81,34 21,70 11,18 125,02 24,05 0,01 -0,13 0,2733

1 ponto a cada 4 ha (n=76)
CTC 0-0,25 42,66 41,42 84,64 25,73 11,42 130,32 26,94 1,85 4,10 <0,0001
0,25-0,50 40,1 36,36 91,9 25,76 11,44 130,82 28,71 1,94 5,36 <0,0001
V% 0-0,25 55,37 56,94 81,05 24,64 10,82 117,13 19,68 -0,44 0,86 0,0493
0,25-0,50 45,31 46,15 78,43 22,28 11,68 136,46 25,95 0,19 -0,34 0,5452

1 ponto a cada 5 ha (h=61)
CTC 0-0,25 42,31 42,05 73,88 27,87 9,473 89,74 22,57 1,24 1,83 0,0001
0,25-0,50 41,35 39,32 66,21 28,96 8,398 70,52 20,48 0,9 0,12 0,0019
V% 0-0,25 53,32 52,07 81,05 21,57 11,11 123,48 21,01 -0,15 0,32 0,8891

0,25-0,50 45,19 45,32 68,88 23,05 11,12 123,69 24,81 -0,09 -0,68 0,4024




Tabela 2. Estatisticas descritivas dos teores de CTC (mmolc.dm) e V% determinados nas diferentes densidades amostrais na
Area B.

Atributo Profundidade Média Mediana Maximo Minimo Desv~|o Variancia CVv , Coef|C|ente Shapiro-Wilk

(m) Padréao Assimetria Curtose p-value

1 ponto a cada 1 ha (h=316)
CTC 0-0,25 39,50 35,01 75,95 22,00 6,63 43,91 18,16 1,64 4,93 <0,0001
0,25-0,50 32,86 31,34 60,37 23,01 5,59 31,21 17,01 1,53 3,14 <0,0001
V% 0-0,25 59,08 59,96 86,83 13,51 10,32 106,57 17,48 -0,67 1,40 <0,0001
0,25-0,50 49,95 49,99 81,78 11,79 10,79 116,52 21,61 -0,21 0,08 0,3727

1 ponto a cada 2 ha (h=158)
CTC 0-0,25 36,02 34,38 75,95 22,00 7,04 49,48 19,54 1,95 6,91 <0,0001
0,25-0,50 32,76 31,46 60,37 23,01 5,83 33,99 17,80 1,60 3,88 <0,0001
V% 0-0,25 58,16 59,61 86,83 13,51 11,32 128,12 19,45 -0,72 1,39 <0,0001
0,25-0,50 49,39 49,40 81,78 11,79 11,61 134,73 23,50 -0,30 0,12 0,4213

1 ponto a cada 3 ha (n=102)
CTC 0-0,25 36,09 34,82 63,99 24,46 6,31 39,87 17,50 1,42 3,12 <0,0001
0,25-0,50 32,66 31,31 60,37 23,01 6,11 37,29 18,70 1,89 4,62 <0,0001
V% 0-0,25 58,76 60,51 78,12 30,50 9,78 95,56 16,64 -0,50 -0,29 0,0300
0,25-0,50 49,55 49,92 81,78 26,12 10,56 111,58 21,32 0,06 -0,16 0,2867

1 ponto a cada 4 ha (n=81)
CTC 0-0,25 35,67 33,95 63,99 22,00 6,91 47,81 19,38 4,49 3,00 <0,0001
0,25-0,50 33,01 31,58 60,37 23,01 6,44 41,53 19,52 1,69 4,01 <0,0001
V% 0-0,25 57,83 58,91 81,10 30,50 10,06 101,21 17,40 -0,18 -0,18 0,8292
0,25-0,50 49,32 49,87 81,78 26,12 10,32 115,28 21,77 0,16 0,00 0,5190

1 ponto a cada 5 ha (n=64)
CTC 0-0,25 37,13 36,23 52,91 27,66 5,82 33,86 15,67 1,21 1,15 <0,0001
0,25-0,50 32,86 31,81 50,28 25,63 4,69 21,96 14,26 1,53 3,21 <0,0001
V% 0-0,25 60,32 59,93 81,10 35,60 8,76 76,70 14,52 -0,09 0,32 0,3883

0,25-0,50 50,71 49,57 71,44 22,68 10,29 105,95 20,30 -0,29 -0,09 0,7149
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Nas duas areas, a medida que a densidade amostral diminuiu (menor nimero de
pontos amostrados), a amplitude entre os valores minimos e maximos, tanto da CTC
quanto do V%, também diminuiu (Tabelas 1 e 2). Dessa forma, densidades amostrais
maiores, que implicam em maiores numeros de amostras coletadas, possibilitam
identificar locais com valores extremos de CTC e V%, que, se ndo corrigidos, podem
induzir & ocorréncia de zonas de restricdo a produtividade. Tais resultados corroboram
Cherubin et al. (2015) ao estudarem os teores de P e K em Latossolo Vermelho
observando que a reducao da densidade amostral diminuiu a acuricia na caracterizacéo
da variabilidade espacial de P e K.

Na area A, o teste de Shapiro e Wilk (1965) mostrou que somente os dados
referentes & V% na camada de 0-0,25 m, na densidade de 1:1 ha, V% na camada de
0,25-0,50 cm, na densidade amostral de 1:2 ha e V% nas duas camadas de profundidade
nas densidades amostrais 1:3, 1:4, 1.5 ha apresentaram distribuicdo normal (p > 0,01)
(Tabela 1). Fato semelhante foi verificado na area B, na qual somente os dados de V%
na camada 0-0,25 m em todas as densidades amostrais e na camada 0,25-0,50 nas
densidades amostrais 1:3, 1:4 e 1:5 apresentaram distribuicdo normal (p > 0,01) (Tabela
2). Porém, para todos os parametros, os valores de média e mediana foram semelhantes
(Tabelas 1 e 2) e, segundo Little e Hills (1978), quando os valores das médias e medianas
sdo semelhantes, os dados apresentam distribuicdo proxima da normal ou néo
apresentam assimetria acentuada. De fato, os valores de assimetria e curtose também
indicam distribuicdo proxima ao normal, pois sdo proximos de zero. Vale ressaltar que
Cressie (1991) relatou que a normalidade dos dados nédo € imprescindivel para analise
geoestatistica; é conveniente, somente, que a curva nao tenha uma longa cauda, o que
pode prejudicar as analises. As distribuicées das frequéncias dos dados das areas A e B
podem ser observadas nos anexos 1 e 2.

Considerando a disperséo relativa dos dados fornecida pelo CV, os parametros
CTC e V% nas duas areas amostradas, em todas as camadas e densidades amostrais,
apresentaram CVs moderados, concordando com varios autores, entre os quais Cherubin
et al. (2014; 2015), Nanni et al. (2011) e Santi et al. (2012), que também encontraram

CVs moderados para diversos parametros de fertilidade do solo.
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Na area A, o modelo matematico ajustado para a variavel CTC em todas as
profundidades e densidades amostrais foi o esférico (Tabela 3, Anexo 3). Na area B,
também foi 0 modelo matematico esférico que melhor se ajustou a variavel CTC, exceto
na densidade amostral 1:5 ha na camada 0-0,25 m, na qual ndo foi possivel captar
estrutura de dependéncia espacial, caracterizando assim o efeito pepita puro (EPP)
(Tabela 4, Anexo 4). Portanto, na densidade amostral de 1:5 ha na area B, a distancia
entre 0s pontos de amostragem foi grande demais para permitir a deteccao da
dependéncia espacial entre eles, em relacdo a CTC; com essa densidade amostral, o
uso de interpoladores geoestatisticos, como a krigagem, para confec¢do de mapas ja nao
seria mais recomendado. De acordo com Webster e Oliver (2007) e Webster e Lark
(2012), o aumento da distancia entre os pontos amostrais, reduzindo o nimero de pontos
coletados, diminui a precisdo dos modelos ajustados até a perda de sua estrutura de
dependéncia espacial, indicando um sistema aleatério.

Em relacdo ao V%, os modelos matematicos que se ajustaram ao variograma
experimental variaram entre as areas amostradas e entre a densidades amostrais. Na
area A, o modelo esférico foi o que melhor se ajustou na densidade amostral 1:1 ha nas
duas camadas e na densidade amostral 1:2 ha na segunda camada (0,25-0,50 m); o
modelo exponencial foi 0 que melhor se ajustou nas densidade amostrais 1:2 ha na
camada 0-0,25 m, 1:4 ha na camada de 0,25-0,50 m e 1:5 nas duas camadas; néo foi
possivel capturar dependéncia espacial da varidvel V% nas densidades amostrais 1:3 ha
nas duas camadas e 1:4 ha na camada de 0-0,25 m, caracterizando o EPP (Tabela 3,
Anexo 3). O fato de ter-se conseguido capturar a dependéncia espacial de V% na
densidade amostral de 1:5, mas ndo na de 1:3, pode ser atribuido a escolhas dos pontos
amostrados para o ajuste dos variogramas.

Na area B, o modelo mateméatico que melhor se ajustou foi 0 exponencial, com
excecdo da densidade amostral de 1:2 ha, na qual houve melhor ajuste do modelo
esférico nas duas camadas, e da densidade amostral 1:5, na qual ndo foi possivel
capturar a estrutura de dependéncia espacial (Tabela 4, Anexo 4). Segundo Oliver e
Webster (2014), a mudanga do modelo exponencial para o esférico esta relacionada a

representatividade de mudancgas abruptas ao longo da paisagem.
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Tabela 3. Parametros dos modelos de variogramas ajustados para as diferentes
densidades amostrais na Area A.

Profundidade

Alcance

Atributos (m) Modelo Co CotC1 (m) R? IDE
1:1 ha (n=314)
CTC 0-0,25 Esférico 46,60 101,90 701 0,91 20,35
0,25-0,50 Esférico 51,50 103,10 858 0,91 18,77
V% 0-0,25 Esférico 70,00 106,10 400 0,56 12,76
0,25-0,50 Esférico 75,00 123,90 430 0,58 14,80
1:2 ha (n=157)
CTC 0-0,25 Esférico 36,90 78,49 636 0,88 19,87
0,25-0,50 Esférico 40,10 80,98 824 0,94 18,93
V% 0-0,25 Exponencial 40,00 94,00 380 0,66 18,21
0,25-0,50 Esférico 50,00 118,00 300 0,57 21,61
1:3 ha (n=107)
CTC 0-0,25 Esférico 34,40 82,11 610 0,91 21,79
0,25-0,50 Esférico 24,30 116,00 530 0,75 29,64
V% 0-0,25 Efeito Pepita Puro
0,25-0,50 Efeito Pepita Puro
1:4 ha (n=76)
CTC 0-0,25 Esférico 28,20 133,90 523 0,93 29,60
0,25-0,50 Esférico 28,80 129,80 501 0,67 29,18
V% 0-0,25 Efeito Pepita Puro
0,25-0,50 Exponencial 24,20 152,30 624 0,83 26,66
1:5 ha (n=61)
CTC 0-0,25 Esférico 8,00 99,90 621 0,87 34,50
0,25-0,50 Esférico 13,00 72,61 739 0,74 30,79
V% 0-0,25 Exponencial 50,00 125,00 500 0,75 19,02
0,25-0,50 Exponencial 40,00 125,00 500 0,90 21,56

Co-Efeito pepita, Co+C1- Patamar; R?-coeficiente de determinagéo do modelo ajustado; CTC-Capacidade
de Troca Catidnica (mmolc.dm-); V%-Saturagéo por Bases; IDE-Indice de Dependéncia Espacial
proposto por Seidel e Oliveira (2016).
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Tabela 4. Parametros dos modelos de variogramas ajustados para as diferentes
densidades amostrais na Area B.

Profundidade

Alcance

Atributos (m) Modelo Co Cot+Cs (m) R? IDE
1:1 ha
CTC 0-0,25 Esférico 23,16 46,33 692 0,66 18,75
0,25-0,50 Esférico 15,75 33,88 1048 0,86 20,07
V% 0-0,25 Exponencial 58,10 116,30 1074 0,80 15,86
0,25-0,50 Exponencial 42,96 120,10 294 0,65 20,36
1:2 ha
CTC 0-0,25 Esférico 23,83 52,43 634 0,44 20,46
0,25-0,50 Esférico 16,77 36,43 740 0,67 20,24
V% 0-0,25 Esférico 75,00 138,50 931 0,71 17,19
0,25-0,50 Esférico 63,90 139,80 516 0,58 20,36
1:3 ha
CTC 0-0,25 Esférico 16,21 42,25 800 0,79 23,11
0,25-0,50 Esférico 15,90 39,96 716 0,64 22,58
V% 0-0,25 Exponencial 52,00 101,00 800 0,83 15,87
0,25-0,50 Exponencial 29,00 114,90 321 0,38 23,70
1:4 ha
CTC 0-0,25 Esférico 20,50 52,29 1143 0,78 22,80
0,25-0,50 Esférico 23,97 47,95 1100 0,59 18,75
V% 0-0,25 Exponencial 37,70 111,20 1164 0,87 20,95
0,25-0,50 Exponencial 0,10 122,20 465 0,53 31,67
1:5 ha
CTC 0-0,25 Efeito Pepita Puro
0,25-0,50 Esférico 3,72 21,85 597 0,52 31,12
V% 0-0,25 Efeito Pepita Puro
0,25-0,50 Efeito Pepita Puro

Co-Efeito pepita, Co+C1- Patamar; R?-coeficiente de determinagéo do modelo ajustado; CTC-Capacidade
de Troca Catibnica (mmolc.dm); V%-Saturacao por Bases; IDE-Indice de Dependéncia Espacial
proposto por Seidel e Oliveira (2016).

McBratney e Webster (1986) estudaram modelos de ajustes dos variogramas para

as propriedades do solo e relataram que os modelos esférico e exponencial eram 0s mais

frequentemente encontrados. Outros estudos, como os de Trangmar et al. (1987), Souza
(1992), Cambardella et al. (1994), Salviano (1996), Grego e Vieira (2005), Dalchiavon et
al. (2012) e Siqueira et al. (2014), também descreveram o modelo esférico como o mais

adaptado para captar o comportamento de variogramas de atributos de solo e planta.
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Assim, os variogramas ajustados de CTC e V% no presente trabalho coincidem com os
encontrados em literatura.

O alcance do variograma pode ser utilizado como indicador da heterogeneidade
do atributo estudado e pode auxiliar no planejamento amostral (Montanari et al., 2012),
pois representa a distancia dentro da qual as amostras estdo correlacionadas
espacialmente (Ferrari et al., 2018). Considerando cada densidade amostral, nota-se
que, em todas elas, o valor do alcance para CTC diferiu do valor do alcance para V%;
para um mesmo atributo, o valor do alcance na profundidade 0-0,25 m também diferiu do
alcance na profundidade 0,25-0,50 m. Esses resultados revelam que, além da
variabilidade horizontal, h& variacdo vertical. Diferencas nos valores do alcance para
diferentes atributos na mesma profundidade e diferencas nos valores de alcance para um
mesmo atributo em profundidades diferentes podem dificultar o planejamento amostral.

Variabilidade horizontal e vertical de varios atributos de solo, inclusive de V%,
também foi observada por Dalchiavon et al. (2012), em estudo conduzido em Latossolo
Vermelho distroférrico sob sistema de plantio direto.

Segundo Gontijo et al. (2012), atributos que apresentam maior alcance de
dependéncia espacial tendem a se apresentar mais homogéneos espacialmente. Por
outro lado, baixos valores de alcance podem influir negativamente na qualidade das
estimativas, uma vez que poucos pontos sdo usados para fazer a interpolacao (Cora et
al., 2004). Esse fato pode ser confirmado pela diferenga nos valores de alcance obtidos
nas diferentes densidades amostrais para os dois atributos: quando a densidade amostral
foi maior, em geral os valores de alcance da CTC e V% foram maiores; a medida que a
densidade amostral diminuiu, ou seja, a medida que o nimero de pontos amostrais
diminuiu, os alcances dos dois atributos em geral diminuiram e, assim, as estimativas
obtidas por interpolacédo podem se apresentar menos precisas (Gontijo et al., 2012).

Visto que, pelo menos em uma das areas (Area A) ndo se conseguiu detectar a
dependéncia espacial entre 0s pontos para ao menos um dos atributos de solo (V%) ao
utilizar densidade amostral de 1:3 ha, sugere-se que a amostragem seja feita utilizando

grade amostral de 1:2 ha.
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De acordo com o IDE proposto por Seidel e Oliveira (2016), os dois parametros
avaliados apresentaram forte dependéncia espacial, independentemente da camada e
da area avaliada. Siqueira et al. (2015) também encontrou grau de dependéncia espacial
forte para varios atributos de solo, inclusive V%, em duas profundidades (0-0,25 e 0,25-
0,50 m), em seu estudo conduzido em Latossolo. Por outro lado, Grego e Vieira (2005) e
Zanao Junior et al. (2010) encontraram diferentes classificacbes de dependéncia
espacial, que variaram em funcdo das profundidades amostradas. Segundo Grego e
Vieira (2005), a diferenca de dependéncia espacial entre as duas camadas pode estar
associada ao preparo do solo, ja que os equipamentos de preparo podem movimentar
demasiadamente a camada superior. Vale ressaltar que esses autores utilizaram o
método de Cambardella (1994) para avaliar a dependéncia espacial, enquanto no
presente trabalho foi utilizado o método de Seidel e Oliveira (2016).

A validacdo cruzada dos dados estimados por Krigagem ordinaria (Krig) e pelo
inverso do quadrado da distancia (IQD) nas duas areas gerou informacdes semelhantes:
a medida que a densidade amostral diminuiu, o coeficiente angular (b) se distanciou do
valor ideal 1 (Tabela 5, Anexos 5 a 8), demonstrando que, com a menor densidade
amostral, ha perda na deteccdo da variabilidade no campo. Esses resultados séo
semelhantes aos de Siqueira et al. (2015), ao estudar a variabilidade da suscetibilidade
magnética e de V%, em diferentes densidades amostrais em Latossolo, no municipio de
Guatapara-SP, e também detectou que o coeficiente angular (b) da valida¢do cruzada
por Krigagem afastava-se do valor ideal & medida que aumentava a densidade amostral.

A validacdo cruzada de ambos os métodos de interpolacdo também revelou que,
para CTC, quanto menor o nimero de pontos amostrados, a interpolacdo pelo 1QD
resultou em coeficiente angular (b) mais préximo do valor ideal, em comparacdo com a
interpolacao por Krigagem. Para V%, esse fato ndo foi tdo nitido (Tabela 5, Anexos 5 a
8).
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Tabela 5. Coeficiente lineares (a) e coeficientes angulares (b) fornecidos pelas
validacOes cruzadas nas Areas A e B.

Area A Area B
Krig 1QD Krig IQD
a b a b a b a b

CTC 0-0,25 1,05 0,98 0,90 0,99 0,46 0,99 1,43 0,96

11 ha 0,25-0,50 0,35 0,99 0,39 1,00 -1,77 1,06 -1,85 1,06
V%  0-0,25 15,16 0,72 16,80 0,69 10,33 0,83 12,86 0,78
0,25-0,50 4,72 0,91 13,70 0,70 890 0,82 9,51 0,81

CTC 0-0,25 5,95 0,86 2,13 0,95 3,10 0,91 1,68 0,96

12 ha 0,25-0,50 12,47 0,73 1,26 0,98 2,64 0,92 1,74 0,95
V%  0-0,25 8,64 0,84 6,08 0,89 14,56 0,75 16,01 0,72
0,25-0,50 5,38 0,88 7,25 0,84 12,05 0,76 12,05 0,76

CTC 0-0,25 17,04 0,59 14,24 0,66 1,05 0,97 3,16 0,92

1:3 ha 0,25-0,50 18,25 0,56 12,18 0,71 4,34 0,87 3,25 0,91
V%  0-0,25 - - 28,24 0,47 21,71 0,63 26,71 0,55
0,25-0,50 - - 22,09 0,53 - - 42,13 0,15

CTC 0-0,25 15,38 0,64 -5,148 1,13 5,01 0,86 1,98 0,95

14 ha 0,25-050 2355 0,42 8,82 0,79 7,91 0,76 6,30 0,81
V%  0-0,25 - - 9,56 0,83 14,93 0,75 12,92 0,78
0,25-0,50 3,78 0,92 0,64 0,99 1,98 0,96 10,92 0,78

CTC 0-0,25 11,04 0,74 17,41 0,59 - - 12,39 0,67

15 ha 0,25-0,50 10,07 0,74 2,98 093 7,61 0,77 3,16 0,91
V%  0-0,25 9,12 0,83 8,32 0,85 - - 53,59 0,11
0,25-0,50 24,17 0,459 10,27 0,77 - - 106,51 -1,09

CTC - Capacidade de Troca Catiénica (mmolc.dm); V% - Saturacdo de Bases; (a)-Coeficiente linear; (b)-
Coeficiente angular; Krig-Krigagem; 1QD-Inverso do Quadrado da Distancia

Segundo Siqueira et al. (2015), o valor da correlacdo (r) pode ser interpretado

como um indice de precisdo, e 0 RMSE, como um indice de acuracia. Considerando os

dois interpoladores e comparando os resultados do coeficiente de correlagao linear (r) e

RMSE (Figuras 2 e 3), constatou-se que, para as duas areas, a medida em que diminuiu

a densidade amostral e, consequentemente, aumentou a distancia entre os pontos

amostrais, os valores de correlacéo (r) entre os pontos diminuiram e os valores de RMSE

aumentaram, ou seja, a medida que a densidade amostral diminui, os valores estimados

pelas interpolagdes dos pontos apresentaram maiores dissimilaridades. Esses resultados

sao similares aos encontrados por Cherubin et al. (2015) ao estudarem a variabilidade

espacial de fosforo e potassio em Latossolo Vermelho, e por Siqueira et al. (2015), que
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avaliou a influéncia da densidade amostral para argila e soma de bases em Latossolo no

municipio de Guatapara-SP.

CTC 0-0,25m CTC 0,25-0,50m
1,4 1,4
1,2 1,2
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
—@— Area A Krig =@=Area A IQD —@— Area A Krig =@=Area A IQD
—0— Area B Krig Area B 1QD —0— Area B Krig Area B 1QD
V% 0-0,25m V% 0,25-0,50m
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0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
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1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
—@— Area A Krig =@=Area A IQD —@— Area A Krig =@=Area A IQD
—0— Area B Krig Area B 1QD —0— Area B Krig Area B 1QD

Figura 3. Valores de RMSE de CTC e V% para as diferentes densidades amostrais e
interpoladores nas areas A e B.



24

CTC 0-0,25m CTC 0,25-0,50m
0,7 0,7
0,6 0,6
0,5 0,5 S A
0,4 — ] 0,4
0,3 0,3
0,2 0,2
0,1 0,1
0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
—8=— Area A Krig =@=Area A IQD —8=— Area A Krig == Area A IQD
Area B Krig Area B IQD Area B Krig Area B IQD
V% 0-0,25m V% 0,25-0,50m
0,7 0,7
0.6 0,6
0,5

05 04 e

04 /.\ 03 V

0s & \/ o
01

0.2 ’

01 0.1 1 2 3 4 5
0 -0,2
1 2 3 4 5 -0,3
== Area A Krig =8=Area A IQD —8=— Area A Krig =@=Area A IQD
Area B Krig Area B IQD Area B Krig Area B IQD

Figura 4. Valores de correlacdo de CTC e V% para as diferentes densidades amostrais
e interpoladores nas areas A e B

Considerando a mesma area, mesmo parametro de solo, mesma densidade
amostral e mesma camada de solo, os valores de r e RMSE ao utilizar krigagem foram
semelhantes aos valores encontrados quando se utilizou 1QD (Figuras 2 e 3), revelando
gue ndo houve diferenga entre os interpoladores para a espacializacdo de CTC e V%.
Souza et al. (2012) também concluiram que esses dois métodos de interpolagéo foram
eficientes na inferéncia de dados de pH, H+Al e soma de bases, sem se mostrarem

significativamente diferentes entre si. Fato semelhante foi observado por Amaral e Justina
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(2019), que estudaram os dois interpoladores na espacializacdo de K em trés areas no
estado de Sao Paulo.

Apesar dos valores de r e RMSE indicarem semelhanca entre os dois
interpoladores, em relacdo a CTC e V%, os mapas gerados para cada atributo diferem
ligeiramente entre si, em func&o do interpolador utilizado (Anexos 7 a 13). Somente foram
interpolados pela krigagem os parametros que apresentaram dependéncia espacial, por
ndo ser possivel a interpolacdo por esse método quando ndo se capta a estrutura de
dependéncia espacial, ou seja, quando se tem efeito pepita puro. Em relacdo ao 1QD
como interpolador, optou-se pela ndo construcdo dos mapas quando a validacao cruzada
dos pontos foi negativa, por indicar relacdo inversa aos pontos reais e estimados (Figura
4).

Nas duas éareas estudadas, os valores de CTC e V% em ambas as camadas
estimados pelos dois interpoladores foram distribuidos em 5 classes, adaptadas do
Boletim 100 (Raij et al., 1984). As areas (ha) contidas em cada classe de CTC ou V%,
nas duas camadas, est&o nas Tabelas 6 (Area A) e 7 (Area B). Em cada area de estudo,
para um mesmo parametro e camada amostrada, a interpolagcéo por Krigagem resultou
em areas (ha) com valores extremos em maior frequéncia do que quando o interpolador
foi 0 1QD, independentemente da densidade amostral. Esse resultado foi mais nitido para
V%.

Comparando os mesmos parametros e interpoladores, Silva et al. (2008)
observaram pequenas diferencas entre os mapas de CTC em funcdo dos métodos de
interpolacdo, mas notaram diferencas maiores entre os mapas de V% em funcao dos
interpoladores, com menor continuidade dos valores no mapa estimado pelo IQD em

comparacao com o mapa elaborado por krigagem.



Tabela 6. Representatividade das classes de variabilidade de CTC e V% em hectares (Area A).
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Area A
IQD Kri
1:1 1:2 1:3 1:4 1:5 1:1 1:2 1:3 1:4 1:5
70,00 - 300,00 1,93 0 0 0 0 5,73 1,24 1,71 8,99 5,85
35,00-70,00 301,24 304,814 295,85 299,39 311,938 260,42 273,16 268,88 246,37 256,08
CTC - 0-0,25 20,00 - 35,00 9,9 8,253 17,22 13,67 1,129 46,91 38,66 42,48 57,71 51,14
10,00 - 20,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,01 -10,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
70,00 - 300,00 1,11 0 0,2 0,3 0 3,54 1,31 1,93 5,3 0
35,00-70,00 253,01 268,96 282,41 246,64 276,86 223,4 235,28 261,8 206,4 237,08
CTC1 0,25-0,50 20,00 - 35,00 58,95 441 30,45 66,13 36,31 86,13 76,48 49,34 101,4 75,98
10,00 - 20,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,01 -10,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
70,00 - 100,00 0,6 0 0 2,8 0 51 2,5 17,4
55,00 - 70,00 134,1 133,9 103,5 174,9 100,3 145,1 145,7 106,4
V% - 0-0,25 40,00 - 55,00 175,3 179 209,6 133,1 209,9 149,8 151,3 167,6
25,00 - 40,00 3 0,1 0 2,4 2,9 12,7 13,4 18,7
0,01 - 25,00 0 0 0 0 0 0,4 0 3
70,00 - 100,00 0 0 0 0 0 1,39 0,86 49 0
55,00 - 70,00 18,28 16,6 14,89 20,87 14,14 45,27 41,97 31,4 42,28
V% - 0,25-0,50 40,00 - 55,00 245,85 249,27 255,81 22454 248,19 187,58 195,87 172,7 190,73
25,00 - 40,00 48,93 47,2 42,36 67,66 50,74 78,63 73,79 103,8 77,42
0,01 - 25,00 0 0 0 0 0 0,19 0,58 0,3 2,64




Tabela 7. Representatividade das classes de variabilidade de CTC e V% em hectares (Area B).
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Area B
IQD Kri

1:1 1.2 1:3 14 1.5 1:1 1:2 1:3 1:4 1.5

70,00 - 300,00 0 0 0 0 0 0 0,1 0 0

35,00-70,00 1749 160,1 143,3 152,6 254,77 160,3 143,7 149,8 127

CTC - 0-0,25 20,00- 35,00 137 151,8 168,7 159,4 57,18 151,6 168,1 162,1 185
10,00 - 20,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0,01 -10,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0

70,00 - 300,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

35,00-70,00 54,45 61,48 60,96 71,9 51,7 71,4 71,19 61 79,79 61,39
CTC71 0,25-0,50 20,00-35,00 257,5 250,47 250,99 240,05 260,25 240,55 240,76 250,95 232,15 250,56

10,00 - 20,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0,01 - 10,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

70,00 - 100,00 0 4,31 0 0,26 0,39 20,92 21,18 8,2 11,9

55,00- 70,00 251,34 212,66 218,55 212,8 299,63 201,76 187,34 207,35 192,6

V% - 0-0,25 40,00 -55,00 60,61 94,85 93,1 98,89 11,92 86,14 99,11 93,86 102,2
25,00 - 40,00 0 0,13 0 0 0 2,9 4,03 2,53 5,2

0,01 - 25,00 0 0 0 0 0 0,23 0,3 0 0

70,00 - 100,00 0 0 0 0 0 0,78 0,59 0,75 4,36

55,00- 70,00 56,82 52,3 21,18 40,05 26,2 89,71 89,58 68,01 75,72

V% - 0,25-0,50 40,00-55,00 252,16 241,15 290,77 262,39 282,6 187,54 178,09 201,97 179,62
25,00 - 40,00 2,96 18,51 0 9,51 3,15 33,46 43,16 41,22 52,25

0,01 - 25,00 0 0 0 0 0 0,46 0,53 0 0
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Os valores de correlacéo (r) entre os mapas de necessidade de calcario em ambas
as areas mostram que, a medida que a densidade amostral diminuiu, os mapas ficaram
mais distintos do mapa de densidade amostral 1:1 para ambos os métodos de
interpolagéo (Figura 5). Apesar disso, nas duas areas, os mapas de necessidade de
calcario, gerados por meio do IQD, na densidade amostral 1:2 e 1:3 apresentam
correlacdes similares com o mapa 1:1 (Area A: r=0,817 (p<0,01) e r=0,786 (p<0,01); Area
B: r=0,882 (p<0,01) e r=0,789 (p<0,01), respectivamente).

Na area A, apesar do valor de correlacdo do mapa de necessidade de calcario na
densidade 1:5 ter sido maior do que na densidade 1:4 e o valor de RMSE ter sido menor,
isso pode ter ocorrido devido a flutuacdes dos dados, e néo influenciam nos resultados
finais, jA& que os valores sédo similares entre si (r=0,606 (p<0,01) e r=0,732 (p<0,01),
RMSE=2,611 e RMSE=2,389, nas densidades amostrais 1:4 e 1.5, respectivamente), fato
gue ndo ocorreu na area B. Observa-se também que os valores da correlacédo se reduzem
menos ao diminuir a densidade amostral quando se interpola pelo IQD do que quando se
usa a krigagem (Figura 5).

Em relacdo ao RMSE (Figura 5), nota-se também que as duas areas tiveram
comportamentos semelhantes: em densidades amostrais maiores, o RMSE foi maior para
0sS mapas interpolados por krigagem do que para os mapas interpolados pelo 1QD.

Os dados acima sugerem que a interpolacéo pelo IQD se mostrou mais adequada
para confeccdo de mapas de necessidade de calcario, em ambas as areas. Tais
resultados sdo similares aos encontrados por Kravchenko (2003), que, com base neles,
também recomendou que a interpolagéo pelo IQD fosse usada para conjuntos de dados
para 0s quais os parametros do variograma ndo fossem conhecidos por meio de
amostragens anteriores e para os conjuntos de dados com grandes distancias entre os
pontos da grade.

Kerry e Oliver (2008) também afirmaram que nao se deve utilizar a krigagem com
variogramas calculados a partir de poucos pontos espacados em grandes distancias, pois
0s mapas dos atributos do solo utilizados para determinar as taxas variaveis de

fertilizantes e/ou defensivos néo refletirdo os principais padrdes de variacdo presentes.
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Figura 5. Correlacédo (r) e valores de RMSE entre o mapa de aplicagdo de calcéario na

densidade de um ponto a cada 1 ha com os mapas das densidades de um ponto a cada
2;3;4eb5.

Embora, na teoria, a krigagem seja o procedimento de interpolacéo ideal (Isaaks
e Srivastava, 1989), a sua aplicacdo correta requer uma determinacdo precisa da
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estrutura espacial via construcao de variograma e ajuste do modelo, sendo que podem
ser necessarias pelo menos 100 amostras para obter um variograma confiavel, que
descreva corretamente a estrutura espacial (Webster e Oliver, 1992).

Baseado nos valores de correlagdo (Figura 5), pode-se inferir que, utilizando IQD
para construcdo do mapa de necessidade de calcéario, na densidade amostral 1:2 ha, na
area A, haveria reducdo de 18,3 % na precis&o e 1,97 % na acurécia, enquanto na Area
B reducdo de 11,8% na precisdo e 1,59% na acuracia, em relacdo aos mapas de

necessidade de calcario na densidade de 1:1 ha.

5. CONCLUSOES

A utilizacdo de densidades amostrais maiores do que 1:2 ha ndo permite detectar a
dependéncia espacial entre pontos para pelo menos um dos atributos do solo estudados.

Os mapas de CTC, V% e necessidade de calcario variaram em fungdo do
interpolador empregado, sendo que a interpolacdo pelo inverso do quadrado da distancia
tiveram valores de correlagcdo e RMSE melhores ou semelhantes aos mapas interpolados
por krigagem.

Para confeccdo de mapas de CTC, V% e de necessidade de calcario em Argissolos
cultivados com cana-de-acUcar, deve-se utilizar densidade amostral de 1:2 ha e inverso

do quadrado da distancia como interpolador.
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ANEXOS

Anexo 1. Distribuicdo da frequéncia de dados de CTC e V%, nas densidades amostrais
1:1,1:2,1:3,1:4 e 1.5 ha (Area A).
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Anexo 2. Distribuicao da frequéncia de dados de CTC e V%, nas densidades amostrais
1:1,1:2,1:3, 1:4 e 1.5 ha (Area B).
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Capacidade de Troca Catibnica - CTC

Frequency

o w ;oD

NonTransformed
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Saturagdo de Bases - V

Frequency

on » o o

NonTransformed

268 3893 55.19 7144
Saturacdo de Bases - V
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Anexo 3. Variogramas ajustados de CTC e V% nas densidades amostrais 1:1, 1:2, 1:3,

1:4 e 1:5 ha (Area A).
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V%
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0,25-0,50
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Anexo 4. Variogramas ajustados de CTC e V% nas densidades amostrais 1:1, 1:2, 1:3,
1:4 e 1:5 ha (Area B).
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V%

0-0,25

0,25-0,50

0-0,25
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1:1 ha
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Anexo 5. Validacdo cruzada dos dados estimados pelo método do inverso do quadrado

da distancia (IQD) (Area A).

CTC

V%

0-0,25

0,25-0,50

0-0,25

0,25-0,50

1:1 ha
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Anexo 6. Validacéo cruzada dos dados estimados pelo método da krigagem (Area A).
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V%
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4591 63.94 81
Estimated CTC

Actual CTC
Actual WV
wn
=
[

Actual ¥

21571,
21.57
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Anexo 7. Validagao cruzada dos dados estimados pelo méetodo do inverso do quadrado
da distancia (IQD) (Area B).
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Anexo 8. Validacéo cruzada dos dados estimados pelo método da krigagem (Area B).

CTC

V%

0-0,25

0,25-0,50

0-0,25

0,25-0,50

1:1 ha

Actual Capacidade de Troca Cationi

75.95
62.46
43.98
35.49

200
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Actual Capacidade de Troca Caticni
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Actual Capacidade de Troca Catidni

60.37
51.03
41.69
32.35

2301¢
23.01
Estimated Capacidade de Troca Catibnica -

35.46 4792 60.31

Actual Saturagao de Bases -
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3764 50.81 63.9¢

Estimated Capacidade de Troca Cati™nica -

Actual Capacidade de Troca Catidni

60.37
51.03
41.69
32.35

3.0

35.46

47592 60.31

Actual Saturaco de Bases - 4
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Anexo 9. Mapas interpolados de CTC por IQD nas camadas 0-0,25 m e 0,25-0,50 m (1
e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1 Densidade 1:1

cic
i)
70,00 - 300,00 1,11 ha}
35,00 - 70,60(253.01 hay
2
1

cre
irrdic)
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20,00 35,00C 9,900 ha) 35,00¢ 58,95 hay

0,
W 10,00 - 20,000 D.DO0 ha) 10,00 - 20,000 0,00 ha}
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Al S—— s AD e S—— -
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B, ien SR— i B2, s S—" e

L L D
EEEEE]
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e
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0 - 70.00(282,11 hay
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T W 001~ 10,600 0,00 ha} T 20,0C 0,00 ha}

C 1 R T P — raverat C2 PR S PR — st
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(4(4
(i)
= 70,00 - 300,00( 0,00 ha)
3500 - 70.000285 85 ha
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uE Eme
osnsa
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cic cie
i) ()

) )
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W 0.0L- 20,600 0,00 ha) W 0.0 - 20,60( 0,00 ha}

¢ o -
D1, e R— N o - it
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e
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o 60m W 001 - 10,60C 0,000 ha) o W 001 - 20,60C 0,00 ha}
El e P ] e E2 PR - e
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Anexo 10. Mapas interpolados de CTC pelo método da krigagem nas camadas 0-0,25 m
e 0,25-0,50 m (1 e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1 Densidade 1:1

cie
i)

- 300,00( 5,73 ha)

- 70.690280.12 ha}
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CL. ‘e P i ol J - S— i

Densidade 1:4 Densidade 1:4
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P ]
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e
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Anexo 11. Mapas interpolados de CTC por IQD nas camadas 0-0,25 m e 0,25-0,50 m (1
e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area B).

Densidade 1:1 Densidade 1:1
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Anexo 12. Mapas interpolados de CTC pelo método da krigagem nas camadas 0-0,25 m
e 0,25-0,50 m (1 e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1
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cre 3 cre
(i) (i)
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e e h Wi S s
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Anexo 13. Mapas interpolados de V% por IQD camadas 0-0,25 m e 0,25-0,50 m (1 e 2,

respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1 Densidade 1:1

Saturacio de Bases

U
~.,
Saturacio de Bases
]
70,00 - 100,00¢ 0,6 ha}
B OS5.00 - 70.600141.2 ha
20,00 55,00(175,3 ha}

70,00 - 100,60( 0,00 hay
W 55,00 - 70,000 18,28 ha)
40,00 55,00(245,85 hay
W 25.00 - 40,00C 3,0 ha) W 25.00 - 40,00( 48,93 ha}
o 260m W 0,01 - 25,000 0,0 ha} ¢ 260m W 0,01 - 25,60C 0,00 ha}
Al e P —— s AD P

areiat

Densidade 1:2 Densidade 1:2

Saturagio de Bases

70,00 - 100,00( 0,0 hay

W 5500 - 70.00(133.9 hay
0,00 55.000179,0 hay

Saturacio de Bases

B
0,00 - 100,00 0,00 ha}
5,00 - 70,000 16.60 ha}
0,00 55,00249,27 hal)
5,00 - 40,300 47,20 ha)
0,01 - 25,60C 0,00 ha}

B1.

PEC -

RO

Densidade 1:3 Densidade 1:3

Saturacio de Bases

Saturagio de Bases
70,00 - 100,00( 0,0 hay 70,00 - 100,60( 0,00 hay
W 55,00 - 70,00(103,5 ha) | 5500
40,00 55,00(209,6 40,00
W 2500 - 20000 0.0 ha m 2w
T W 0oL~ 25,000 0.0 ha} T R
C1l. wowsan PIS—— want (G2, e P —— o
Saturagio de Bases Saturagio de Bases
PR B 70100 100 5¢: 030050
W o500 - 7000017 W S5.00 - 70,69 20,57 hay
40,00 55,00(133 40,00 55,00(224,54 hay
W 25000 - 0000 2.8 ha W 2500 - 20.00¢ 67,66 ha}
o 260m W 0,01 - 2500C 0,0 ha} ¢ 260m W 0,01 - 25,00( 0,00

s i s D2, s P

s



Densidade 1:5 Densidade 1:5

.

Saturagio de Bases Saturacio de Hases

W 70,00 - 100,00¢ 0,0 ha) W 70,00 - 100,00¢ 0,00 ha)y
e it 5 ety
40,00 55,000209,9 ha} 40,00 55,00(246,19 ha)y
W 25.00 - 0.000 2.9 ha} W 25.00 - 0,000 50.7¢ ha}
W 0,01 - 25,00( 0,0 ha} W 0,01 - 25,00 0,00 ha}
SR st E2 SO—— i
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Anexo 14. Mapas interpolados de V% pelo método da krigagem nas camadas 0-0,25 m
e 0,25-0,50 m (1 e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1 Densidade 1:1

00 - 100,00 1,39 hay
L0 - 70,000 15.27 hay
00
o0

55,00(187,58 hay
- 0,000 12.7 b

[
) W 25000 - 20.00( 7,63 ha)
. 01 23.60C 0.1 hay o W oo 25,000 0,39 ha)
Al s O — [ |y r—— P - it

Densidade 1:2

Saturacio de Bases
oA

70,00 - 100,00¢ 2,5 h w70,
W 55,00 - 70,00(115.7 he " ss.
40,00 55,00(15L,3 he 40, B
W 2500 - 40,000 17,4 ha} W 2500 - é0iool 717
o 260m W 0,01 - 25,000 0,0 ha} ° 260m W 0,01 - 25,00( 0,58
B1. wussea PN — et BZ e A aa e et

C1. Efeito Pepita Puro C2. Efeito Pepita Puro

Densidade 1:4

Saturacia de Bases

- 100,00¢ 4,9 hay

s(s’.ﬁémh :15
— 2500003 by
D1. Efeito Pepita Puro D2. e o

Densidade 1:5

Densidade 1:5

Saturacic de Bases

00 - 100,00( 0,00 ha}
o W0 - 70,60( 42,28 ha)
al 0,00 55,00(190,73 ha}
g 7 ha W 25,00 - 40000 77,42 ha)
001 - 25.09C 2.0 ha} e W 0L~ 25,000 2,60 hay
El. weosa A nssy e

et E2 e PsCv—

et
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Anexo 15. Mapas interpolados de V% por IQD nas camadas 0-0,25 m e 0,25-0,50 m (1

e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area B).

Densidade 1:1

saturacdo de Bases
&)
70,00 100,00( 0,00 ha}
W S5.00 - 70,00(251.34 ha)

Saturacio de Bases
100 - 100,00¢ 0,00 ha)
L0 - 70,000 56,52 ha)
40,00 55,000 60,61 ha) 100 55,000252,16 ha)
M 2500 - £0,00( 0.00 ha) L0 - 20,000 2,96 ha)
s W 0,01 25,000 0,00 ha} 0L - 25,600 0,0

Al e [SCT— eat B1. E‘m

PENC -

Densidade 1:2 Densidade 1:2
Saturacio de Bases Saturacio de Bases
W00 - mﬂi,?)é)( 4,31 ha) W00 - me‘f‘?;o( 0,00 ha)
WX - 70,000(212,66 ha) W0 - 70,000 52,30 ha)
o
—'m-

¥

55,00( 24,85 ha 55,00024L,15 hay
L00 - 40,000 0,13 ha) L00 - 20,000 18,51 ha)
LOL - 25,60( 0,00 ha) JOL - 25,60( 0,00 hay

P vt

B, wwsnen PU—— s B2 et
Densidade 1:3 Densidade 1:3

Saturagio de Bases Saturagio de Bases
) )
100 - 100,00¢ 0,00 ha) 70,00 - 100,00( 0,00 ha)
L0 - 70.6D(215.85 ha} W 5500 - 70.00( 2118 hay
£

oL~ 25,000 0,00 ha

C1. wommoe o e C2.,

W 250 -
v W 0.0L- 25,600 0,00 ha}

P v

Densidade 1:4 Densidade 1:4

L]
[
Saturagio de Bases Saturagio de Bases
¥ 00 - 10530¢ 0,00 hay
E ¥ i - 70,690 10,05 ha)
5 00 .00 ha
0 e

- 70,00
B
40,00 55,00(262,39 hay
- S
o 3 e " oo 25,80C 0,
D1, s S—— R Y S—— it



Densidade 1:5

P ]

Saturagio de Bases
y

- 100,00 0,39 ha)

- 250690 0,00 ha}

-« E2 Validagdo Cruzada Negativa
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Anexo 16. Mapas interpolados de V% pelo método da krigagem nas camadas 0-0,25 m
e 0,25-0,50 m (1 e 2, respectivamente) nas diferentes densidades amostrais (Area B).

Densidade 1:1

Densidade 1:1

Saturagio de Bases Saturagio de Bases
o) 2
- 100,00¢ 20,97 ha} - 100,00¢ 0,78 ha)

&
- s
= 90 ha m 2500 - Z0
W01 - 25,00C 0,23 hay 'n—‘m -
Al wusazan [SCT— et .

PEC -

100
L0 - 70,00(201,76 ha)
00
o0

%)
- 100,00¢ 21,18 ha)
- 70.690187,31 hay

= 70,00 - 100, 159 ha)
W S5.00 - 70.00( K958 hay
55,00( 99,11 ha} <0, 55,00(176,09 ha)
00 - 400000 4,03 had W 25000 - 0.00¢ 41,16 ha)
01 - 25060C 0,30 ha} i W00 - 25,000 0,53 ha)
B1. s [ — N S - PR —

vt

Densidade 1:3

Saturacio de Bases

%)
- 100,00( 8,70 ha)

Saturagio de Bases
W 0.0 70,00 - 100,00C 0,75 hay
WSSO0 - T0,000207.35 ha) W 5500 - 70,09( b5,01 haj
40,00 55,00( 92,86 ha} 40,00 55,00(20L,97 hay
W 2500 - {0000 2,51 ha) W 2500 - 20,000 41,22 ha)
'n—‘m“ W 0,01 - 25,00C 0,00 ha} o mom W 0,01 - 25,000 0,00 ha}
C1. wwan P —— ini (G, v

e et R

Densidade 1:4 Densidade 1:4

Saturagio de Bases
) )
70,00 - 100,00( 11,8 hay 70,00 - 100,00( 4,36 hay
B S500 - 70000182, hay oS50 - 70,090 7572 ha
0,00 55,00(102,2 ha 40,00 55,000079,62 ha)
W 2500 - 20.00( 5.2 ha) W 2500 - 40,000 52,25 had
W00~ 25,000 0.0 ha} W 001 - 25,000 0,00 ha}
D1. s P

wone D2, . N s
E1. Efeito Pepita Puro E2. Efeito Pepita Puro



Anexo 17. Mapas de aplicacao de calcario interpolados pelo inverso do quadrado
distancia (1) e pela krigagem (2) nas diferentes densidades amostrais (Area A).

Densidade 1:1

Operacso : Preseigia g Tratamento seco)

2 : 313,60 he
Quanidace Total : 235,850 kg
Toxa Midia : 752,31 kafha
122 Minima : 0,00 kgtha
Taxa MExma : 2.576,0 kaiha

a0 o
el 460 e
R R

Al o RS s

Operaghio : Prescricio cs Tratamento (Seco)
Colhwita { Produto ; Calcario,

Arez : 313,80 he
Quantidace Total : 24,160 kg
Toxa Midia : 776,81 kafha

ol 47T e 5%
e 19 b -

Bl s ..

T Hinima : 0,00 kahe
Taxa MExima : 2.710,0 kaiha

——

ER
S - R

e oo
o
- e

D 1 o R s

i
W -

st A2, 8 e

P

Densidade 1:1

Uperagio : Presczicha o Tratamento (Ssco)
Colheita  Produto ; Caleario
Arez 1 313,50 he
Quantdace Total : 230.914 kg
@ Tase Pidia : 736,56 kajha
JEmian W 1o i : 050 ighs

Taxa Méxima : 29620 katha

st

RO

Densidade 1:2

5 5 ssw
Greragio : Pescrigho de Tratament (seco)
Calhieitz ¢ Prusuts : Ceiario

Area: 31350m

Quantidade Tota) : 239.172 kg

T Media : 762,30 ki

Ta@ Minima : 0,00 kgha

Taa Misia : 2.559,0 kg

R

B - F0ANC AL e -

s P ranian

Operacio : Presericdo s Tratamento (Seco)
Colheita { Preduto : Calcario

area 313,50 ha

Quenidoce Total : 250,801 ko

Texz Média : 800,00 kafha

Toxe Miima : 0,00 kthe

Taxe Méxima : 2.685.0 katha

e

Densidade 1:4

Operagsa : Prescrigia e Tratament (S2co)
Colhit § Produto ; Galcario
Arez 1 313,51 he
Quanidace Total : 226.726 kg
Taxe Midia : 722,18 kfha
1242 Hinma : 0,00 kgrha
Taxa Mxima ¢ 1.873,0 kgia
P

et

60

da



130,00 8630 b
1o 0! 33
e on 16,45 b

HE A5

P 3

61

Densidade 1:5 Densidade 1:5

« [
Operagi : Prescrclo o Trotaments (Seco)
Colhita  freduto : Calcario et
frea 131351 s

Opeagd : Prescvigha e Tratamento (Sco)

W - s 6.

Quentidac Total : 250.906 ko Siiw - Cavid i b - Quantidace Total : 253.334 kg
Taxz Midia : 529,02 kgiha e T mamam s Toxe Midia ; 808,05 kafba
Taxa Minia : 0,00 kghe 3 Cwmcing G Fexe Minim : 0,00 kgrha

Taxe Mixima 1

1260 katha Taxa Méxin : 2.047,0 kgiha

P ranian




Anexo 18. Mapas de aplicacao de calcario interpolados pelo inverso do quadrado
distancia (1) e pela krigagem (2) nas diferentes densidades amostrais (Area B).

Densidade 1:1

5w

Opsracho ; Prescricdo d Tratamento (Scco)
Colnetta { Produto : Calcario
s Aree 31240 he
] Quensidoce Total : 142,178 kg
ha

SO0 1R -
20,05 b, b - 1l

Densidade 1:2

o s

" o e
Oseragio : Presciigio de Tratameno (Seco)

Cotheits { Prodts : Celcario
hrea: 312,40 ha

Quanticade Total: 151,153 kg
Taxa Médiz : 483,34 kntha
1@ Minima : 0,00 kgiha
Taa Minina : 1.959,0 kgina

Densidade 1:3

o

1
]
- s i et ol
e et ot oo
e 31237 he
R G o 21
3‘ t\: Taxa Midia : 476,69 ka/ba
e iina 000 51
L) i 240:29); Taxa Mixima : 1.256,0 kgiha
Cl. s B

e C2,

D1. D2.

Densidade 1:1

A0he
Quanidace Total : 141,017 kg
Taxo Midia : 451,39 kfha
22 Minima : 0,00 kgrhe.
Taxa Mixima £ 2.186,0 ke

e e aa et

[

Densidade 1:2

Operacso : Presicia de Tratamento (seco)
Colheita § Produta ; Calcario

Ares : 312,40 he

Quantidace Total : 150.629 kg

Taxe Midia : 462,16 kafha

Tz Minima : 0,00 katha

Taxa Méxima : 2.224,0 kaiha

e

62

da



