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produtivo utilizando dados de produtividade e sua relagdo com variaveis de
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RESUMO

A definicdo de unidade de gestao diferenciada pode ser feita com base em dados
de diversas fontes como, imagens aéreas, analise de solo, uso de sensores
terrestres e mapas de produtividade. Os mapas de produtividade, cujos dados sao
obtidos por meio de sensores acoplados as colhedoras, possibilitam a obtengéo da
produtividade de uma area georreferenciada com grande densidade de dados.
Contudo, em meio a estes dados, existem aqueles que nao representam o
comportamento do fendbmeno colheita e, portanto, devem ser eliminados para nao
alterarem a qualidade e a confiabilidade da informacgao fornecida pelo mapa. Este
trabalho tem por intuito validar uma metodologia de tratamento, algebra de mapas e
segregacao em zonas de manejo de mapas a partir de dados de produtividade
advindos de monitores de colheita, executado com base em procedimentos
estatisticos consagrados. Para este trabalho foi confeccionado um mapa de
potencial produtivo de uma &area agricola localizada em Candido Mota-SP; estes
mapas, feitos a partir dos histéricos de safras de soja e milho obtidos por monitor de
colheita, foram utilizados como base para a distribuicdo dos pontos de amostragem
para a analise fisico-quimica do solo. Foi possivel concluir que o estudo avaliando
da relagéo entre o mapa de zonas de potencial produtivo, gerado por meio da
metodologia proposta por Guanais Santos, et al. (2023) utilizando mapas de
produtividade como dados de entrada, com as variaveis de solo, apresentou
relacdo de 84%. Conclui-se também que as variaveis com maior poder de
modelamento estdo ligadas a estrutura do solo e a movimentacdo de agua e ar,
sendo a macroporosidade a mais importante. Por fim, também pode-se afirmar que
a metodologia de separagdo em zonas de potencial produtivo € util para a
alocacdo e reducdo do numero de pontos amostrais em uma area agricola,
direcionando a amostragem por meio de informagdo quantitativa, evitando
amostragens em grade, de forma aleatéria e empirica e em grande quantidade.

Palavras-chave: Unidades de gestao diferenciadas; Colheita de graos; Atributos do
solo; Zonas de manejo; Método Jackknife
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ABSTRACT

The definition of a differentiated management unit can be made based on data from
different sources such as aerial images, soil analysis, use of terrestrial sensors and
productivity maps. Productivity maps, whose data are obtained through sensors
attached to harvesters, make it possible to obtain the productivity of a georeferenced
area with a high density of data. However, among this data, there are those that do
not represent the behavior of the harvest phenomenon and, therefore, must be
eliminated so as not to alter the quality and reliability of the information provided by
the map. This work aims to validate a treatment methodology, map algebra and
segregation into map management zones based on productivity data from harvest
monitors, carried out based on established statistical procedures. For this work, a
map of the productive potential of an agricultural area located in Candido Mota-SP
was created; These maps, made from historical soybean and corn harvests obtained
by a harvest monitor, were used as a basis for the distribution of sampling points for
the physical-chemical analysis of the soil. It was possible to conclude that the study
evaluating the relationship between the map of productive potential zones,
generated through the methodology proposed by Guanais Santos, et al. (2023)
using productivity maps as input data, with soil variables, presented a relationship of
84%. It is also concluded that the variables with the greatest modeling power are
linked to soil structure and the movement of water and air, with macroporosity being
the most important. Finally, it can also be stated that the methodology of separation
into zones of productive potential is useful for allocating and reducing the number of
sampling points in an agricultural area, directing sampling through quantitative
information, avoiding grid sampling, of randomly and empirically and in large
quantities.

Keywords: Differentiated management units; Grain harvest; Soil attributes;
Management areas; Jackknife method.
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1. INTRODUGAO

A agricultura de precisdo (AP) tornou-a uma ferramenta
amplamente utilizada para auxiliar na averiguagdo das caracteristicas e atributos
das areas agricolas, bem como para trata-las de maneira individualizadas por meio
de critérios de variabilidade espacial e temporal.

Esta variabilidade pode ser oriunda de fatores fisicos, quimicos,
biolégicos e de outros fatores. Com base em informagbes ou apontamentos
georreferenciados torna-se mais facil visualizar o problema e efetuar o controle
localizado, fornecendo a solugdo mais adequada para cada local e situagao.

A subdivisdo da areas em regides de caracteristicas diferentes é
chamada de unidades de gestao diferenciada (UGD). Para esta subdivisdo da area
pode-se utilizar mapas de produtividade. Assim, as informag¢des oriundas de
colhedoras instrumentadas se mostra como importante ferramenta, pois, trata-se de
informacédo bastante detalhada que aponta a resposta da cultura para todos os
fatores, sendo eles estaveis, com pouca variabilidade dentre as safras, ou variaveis,
com ocorréncia diferenciada dentre as safras.

Porém, nas informacgdes concebidas pelo monitor de colheita,
podem existir valores que nao representam a realidade local e, portanto, nao
representam a populacido estatistica dos dados e podem comprometer a analise
posterior dos mapas. Existem diversos métodos que visam identificar estes dados,
chamados de outliers ou pontos discrepantes e que devem ser excluidos para obter
uma analise mais representativa do fenédmeno avaliado. Porém, esta exclusao deve
ser feita com critério, utilizando métodos adequados a natureza e ao conjunto de
dados.

Assim, na hipétese de que o mapa de zonas de potencial produtivo
tem correlagdo com as variaveis de solo e € adequado para a realizacdo de
amostragem e de inferéncia e recomendacado de manejo da area, este trabalho tem
por objetivo verificar a existéncia de relagdo entre a metodologia de tratamento e
interpretacdo de dados de produtividade proposta por Guanais Santos, et al. (2023),
com variaveis de solo, visando sua validagdo quanto a utilidade na inferéncia de

manejo na area.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 AGRICULTURA DE PRECISAO

Melhorar a producdo e a qualidade do rendimento das culturas,
reduzindo os custos operacionais e a poluicdo ambiental, € o objetivo fundamental na
agricultura de precisao (AP) (CHLINGARYAN, 2018; AWAN, 2016). O potencial de
crescimento e rendimento depende de muitos atributos de producgao diferentes, como
clima, propriedades do solo, topografia, irrigagdo e manejo de fertilizantes
(CHLINGARYAN, 2018). A necessidade de gestdo oportuna e precisa desses
insumos para grandes campos agricolas levou ao aumento da adog¢ao de tecnologias
de sensoriamento remoto e proximal (CAMPBELL e WYNNE, 2011).

A AP foi introduzida no Brasil nos anos 80 na aplicacao de técnicas
para racionalizar o uso de fertilizantes, variando as taxas dentro do campo, a fim de
atender as necessidades diferenciadas de cada parte da area. Isto foi possivel
devido a melhores métodos de investigacdo, como levantamentos de solo e
mapeamento, fotografia aérea (ROBERT, 2002).

AP pode ser definida como uma estratégia de gerenciamento (LI e
CHUNG, 2015), que utiliza técnicas e sensores para identificar a variabilidade
espacial e temporal das lavouras, auxiliando a gestdo e manejo das areas agricolas
(ZHANG e KOVACS, 2012).

Para aplicacdo da AP existem tecnologias como, o Global
Navigation Satellite System (GNSS), ou sistema global de navegagao por satélite,
sistemas de informacao geograficas (SIG) e diversos sensores para avaliar a
variabilidade do local, do solo e da planta, que fornecem informagdes para ajudar
os produtores no gerenciamento mais preciso e assertivo do sistema agricola
(PATHAK et al., 2019). Um dos beneficios gerados é a reducdo de custos da
producao agricola, proporcionando um aumento da competitividade nos cenarios
nacional e internacional e beneficios ao meio ambiente (RIBEIRO, et al. 2020).

Em um modelo tradicional de gerenciamento das propriedades, as
areas sao tratadas como homogéneas (SRINIVASAN, 2006), ou seja, a
variabilidade da area nio € considerada. Com isso, as operacdes sao realizadas de
maneira uniforme, independentemente da possivel heterogeneidade do campo.

Embora esse tipo de manejo seja mais rapido e de facil implementagao, implica em

15



custos desnecessarios devido a aplicacdo inadequada de insumos e nao permite o
total aproveitamento do potencial da area (KOUTSOS e MENEXES, 2017).

Ao longo dos anos foram realizados inumeros estudos
demonstrando os beneficios da substituicdo das praticas tradicionais pelas
tecnologias de AP, apontando os ganhos com a utilizagdo desta tecnologia (BOYER
et al. 2011; PANAGOPOULOS et al. 2014; WEST e KOVACS, 2017; WACHOWIAK
et al., 2017).

2.2 MAPAS DE PRODUTIVIDADE

Alcangar o maximo rendimento das culturas a um custo minimo com
um ecossistema saudavel é um dos principais objetivos da producédo agricola. A
deteccdo precoce e o gerenciamento de problemas associados a restricdes de
rendimento de culturas podem ajudar a aumentar a produtividade e o lucro
subsequente, e estimar o rendimento € importante para as decisbes de negdcios e
gerenciamento de culturas (CHLINGARYAN, 2018).

Desde o inicio da AP, o monitoramento do rendimento esta entre as
ferramentas ou técnicas mais praticadas pelos produtores para examinar a
variabilidade espacial em seus campos agricolas (KHOSLA et al., 2010). Em uma
pesquisa realizada pela Corporacdo de Pesquisa e Desenvolvimento de Graos
(GRDC), em 2014, na Australia, constatou-se que a adogdo média nacional do
mapeamento de rendimento era de 29% da area cultivada (UMBERS et al. 2015 ).

No Brasil, cerca de 45% dos produtores de graos utilizam pelo
menos uma técnica da AP. Destes, cerca de 31% avaliam a produtividade dos
talhdes através de mapas de produtividade obtidos por monitores de colheita
(MOLIN, 2017).

Com os avancgos tecnolodgicos da AP, os mapas de produtividade
tornaram-se economicamente acessiveis aos agricultores, porém, é necessario
que a operacgao de colheita seja realizada por uma colhedora equipada com monitor
de rendimento (SOUZA et al., 2016).

O termo monitor de colheita representa um conjunto de
componentes acoplados a colhedora, como: sensor de produtividade, sensor de
umidade de graos, sensor de velocidade de colheita, sensor indicador da posi¢cao

da plataforma da colhedora, receptor GNSS e o monitor que esta conectado a todos

16



os sensores citados, (SILVA et al., 2011). Os componentes constam da Figura 1.

Figura 1 — Sensores necessarios para obtengdo de um mapa de produtividade.

Receptor Sensor de fluxo de gréos

GNSS
Sensor de umidade de
graos

Monitor

Sensor de plataforma

Sensor de rotacao

Fonte: Proprio autor

Os mapas de produtividade integram os efeitos de varias variaveis
espaciais, como propriedades do solo, taxas de fertilizantes, atributos topograficos,
condigbes climaticas e ocorréncia de infestagcdes por insetos e doengas (SOUZA et
al., 2016). Estes mapas de rendimento em si n&o sao ferramentas de conhecimento
ou decisao, para tanto, € necessario incorpora-los aos processos de tomada de
decisao, analise e planejamento geral das operagdes da propriedade (SOUZA et al.,
2016).

Para obtencdo de um bom mapa é necessario decidir como o0s
dados serao interpolados. Alguns métodos nao preservam necessariamente a
variabilidade do conjunto de dados original, em funcdo de uma estimativa dos
intervalos entre os pontos amostrais e podem produzir resultados diferentes para o
mesmo conjunto de dados (SOUZA et al., 2016).

Na literatura existem técnicas que avaliam a relagdo entre
rendimento e atributos do solo, sendo eles fatores quimicos, fisicos ou em relagao a

declividade, para identificar as principais limitagdes da produc¢do agricola em uma

17



determinada area ou regido (HORNUNG et al., 2006), como Kravenchenko e
Bullock (2000), Sudduth et al. (1995) e Coleman e Tadesse (1995). Com essa

relacéo, é possivel estabelecer as areas com potencial produtivo diferenciadas.

2.3 INCONSISTENCIA E ERROS NOS DADOS DE PRODUTIVIDADE

Durante a coleta de dados pela colhedora podem ocorrer erros
(MENEGATTI e MOLIN, 2004). Estes erros podem ser oriundos da dinamica
de colheita da colhedora, medi¢ao constante da umidade e rendimento, precisdo da
informacao de posicionamento e erros do operador da maquina.

Segundo Moore (1998), Molin, 2002 e Lyle et al. (2014), o tempo de
enchimento da colhedora é aquele gasto entre o corte da planta pela barra de corte
da plataforma e a passagem do gréo pelo sensor de produtividade. O fluxo de gréaos
medido no sensor de produtividade deve ser correlacionado com a posi¢cao da
colhedora quando a cultura foi colhida. Este tempo é pré-estabelecido pelo usuario
ao monitor de colheita. Caso se estabeleca um tempo incorreto para esse processo,
isto resultara em erros no calculo da produtividade com efeito de deslocamento da
sua coordenada.

Da mesma forma, a velocidade da colhedora € um grande causador
de erros de leitura induzidos pelos operadores das maquinas. Alteracdes repentinas
de velocidade afetam significativamente a precisdo das medigdes de produtividade,
0 que pode ocasionar leituras de produtividades discrepantes em distancias
proximas (LYLE et al., 2014).

Ao finalizar a passada da maquina, ha o tempo de esvaziamento da
colhedora, que € o mesmo processo do tempo de enchimento, mas em sentido
contrario, ou seja, o operador comega a retardar o processo de colheita no final da
passada da colhedora para realizar a manobra de cabeceira, e o material que ja
havia sido colhido termina de ser trilhado (MICHELAN, 2007).

QOutra possivel fonte de erro € a diminuicdo da quantidade de
satélites enviando sinal para o receptor GNSS ou do sinal de correcao, isto pode
acontecer em areas proximas a galpdes, ou em dias com muitas nuvens, ou
também de acordo com o tipo de sinal utilizado (RTX ou RTK). Este erro tem
relagdo com a interferéncias da ionosfera e troposfera, erros do relégio do satélite e

do receptor, erros na Orbita dos satélites e erros de reflexdo do sinal ou
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multicaminhamento (MICHELAN, 2007).

A delimitagdo errada da largura de plataforma também é
considerada uma fonte de erro, pois inplica em uma estimativa normalmente inferior
de produtividade, uma vez que o calculo é feito multiplicando-se a largura da barra
de corte da colhedora pela distancia percorrida num determinado tempo
(MALDANER ET AL. 2018).

Menegatti e Molin (2002) cita a umidade dos grdos como sendo
outro fator de erro em mapas de produtividade, que deve ser considerado na
interpretacédo, porque ela é variavel no talhdo, seja por uma heterogeneidade no
estadio fenoldgico da cultura ou por variagbes durante os periodos do dia, devido a
umidade relativa do ar e temperatura do ambinete. Este problema é agravado
quando a colheita é iniciada em condicbes de alta umidade e, no decorrer do
processo, 0s graos secam a uma umidade constante.

Outros trabalhos também apontam a importancia da calibracdo dos
sensores presentes na colhedora, evitando a aferigdo incorreta do material colhido
(BAZZI ET AL., 2008; SPEKKEN ET AL., 2013; MALDANER ET AL. 2018).

Tendo em vista todas essas fontes de erro torna-se necessaria
realizagdo de procedimentos analiticos que mitiguem o efeito negativo dos erros na
qualidade dos dados sem que estes gerem informagdes que ndo representem a
realidade do evento avaliado. Com essa pratica € possivel reduzir a quantidade de
erros nos conjuntos de dados, e consequentemente, tornar os mapas mais
confiaveis (MENEGATTI e MOLIN, 2004; MICHELAN et al., 2007).

24 METODO ESTATISTICO PARA TRATAMENTO E INTERPRETACAO DE DADOS

O método Jackknife, proposto por Wu et al. (1986), € composto por
analises de desvios, como por exemplo os Desvios Padronizados, baseado no
teorema de Laplace, ou os Desvios Studentizados (ou teorema do limite central),
onde ambos efetuam a remocdo de amostras consideradas nao pertencentes a
populacio.

A analise dos Desvios Padronizados desenvolvida pela estatistica z,
tem como média 0 e desvio padrao 1 para dados absolutamente continuos se
obtendo os escores-z (Equacao 1) e, conforme Wu et al. (1986) pode ser utilizada

como metodo de base estatistica para exclusdo de amostras consideradas néo
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pertencentes a populagédo analisada, utilizando como parametros os valores criticos
da distribuicdo tedrica da tabela “z” (HARTER, 1960), sendo o metodo de excluséo

dos dados fora do valor critico pré determinado pelo analista, chamado de Jackknife

Figura 2 -  Distribuigho normal padrédo (Laplace-Gauss ou Gaussiana) e
probabilidades do contido.
‘0 ,003’*: e 99,994% < 0,003%

+Ag

Baixo potencial
Méedio normal

Alto potencial

Fonte: adaptado de Portal Action; Onde, a cor vermelha remete a classificagdo da area em baixo potencial
produtivo, em amarelo a classificagdo da area em médio potencial produtivo e a cor verde na classificagdo
da area em alto potencial produtivo. Classificagdo apresntada posteriormente no trabalho.

Eq. 1
X T X
7 =
9]
Sendo:
Z — escore-z
xi — Amostra

Xj— Média amostral ou do tratamento

o — Desvio padrdo

Para esta analise pela estatistica z, aplicou-se o valor criticode -
3,09 a 3,09 (bilateral), ou seja, tem 99,8% de probabilidade de estar contido dentro
da populagdo normal padrao distribuida, nos quais, dados que apresentam indice
escore-z fora deste intervalo sdo considerados como nao pertencentes a populagao
e, portanto, devem ser excluidos (SNEDECOR e COCHRAN, 1980).

E importante que estes métodos de analise e remocdo de dados

sejam realizados em planilha eletrénica aplicando calculos referenciados para
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que, apds cada remocédo de valor extremo, os indices sejam recalculados, pois,
com a remoc¢ao dos dados, as medidas de tendéncia central podem se mover de
posicao dentro da curva de distribuicdo, bem como os indices finais calculados a
partir destas medidas (DELALIBERA et al., 2017).

Também é de suma importancia iniciar sempre a remocao pelos
indices mais extremos, pois, a cada remoc¢ao de valores discrepantes, os indices
podem ser movidos para o centro ou para a extremidade da distribuigdo, podendo,
para 0s casos onde os valores se apresentem no limiar de corte, serem
movidos para dentro ou para fora do intervalo critico de corte escolhido
(DELALIBERA et al., 2017).

Ao final da aplicagdo do método Jackknife (WU et al., 1986), é
possivel observar que os indices resultantes sdo um escalamento de medidas dos
dados entre £ 3,09, com média 0 e desvio padrao 1.

Além de aplicar Jackknife reamostragem, é importante avaliar o
grau de linearidade da frequéncia ordenada de indices, z-score, para cada mapa de
colheita, que é facilmente obtido ordenando z-score do mais baixo para o mais alto
e aplicando uma dispersdo para ajustar a equacdo linear, onde o grau de
linearidade é representado pelo R? e os dados ajustam-se a uma linha reta
(GUANAIS SANTOS et al., 2023).

2.5 INTERPOLAGAO DOS DADOS E ALGEBRA DE MAPAS

A interpolacdo de dados € um método geoestatistico para estimar
valores, ou seja, realiza estimativas entre os intervalos dos pontos amostrais. Um
passo importante na geracdo de um bom mapa tematico € o método de
interpolacao de dados.

Dois dos métodos comuns para interpolacdo de dados incluem o
inverso da distancia (IDW) e krigagem (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989). Outros
métodos incluem minima curvatura (BAKKALI e AMRANI, 2008), poligonos de
Thiessen, vizinhos mais proximos, regressao polinomial (GOODALE et al., 1998) e
média mével (GALLICHAND et al., 1992).

A krigagem, originalmente desenvolvida por Krige (1951), onde
para ser usada € necessario que exista dependéncia espacial, aferida pelo

semivariograma (SILVA, et al., 2008), partindo do principio que as médias ndo sao
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constantes. Uma variavel regionalizada nado estacionaria pode ser considerada
como constituida por dois componentes: 1) a tendéncia, que consiste no valor
meédio esperado dessa variavel, dentro de uma certa vizinhanga, que varia
sistematicamente; e 2) o residuo, que é a diferencga entre os valores reais e o valor
do deslocamento causado pela tendéncia. Nestes casos, a krigagem € executada
sobre os residuos, o que impde o ajuste do variograma sobre os residuos para que
se possa descrever a estrutura da variacao sem tendéncia (OLIVEIRA, 2015).

O IDW por sua vez, realiza a estimativa da variavel ao longo do
espaco, ponderando pesos a cada um dos “n” postos mais proximos, que € funcao
do inverso de uma poténcia da distancia, ou seja, quanto mais préximo do ponto a
ser estimado, maior o peso atribuido ao ponto amostrado (JIMENEZ e DOMECQ,
2008). Esse método simples e classico € recomendado para regides com alta
densidade de amostras (DEUS et al., 2010).

Ja o método da interpolagcdo por redes de triangulagdo irregular
(TIN) é composto por pontos ou dados conhecidos que se ligam trés a trés,
resultando em tridangulos irregulares. Estes pontos simbolizam um conjunto de
locais referenciados geograficamente, podendo ser pontos descontinuos, picos,
divisores de agua eoutros (MAUNE e BLACK, 2001). Uma forma de minimizar erros
na interpolacao € evitar triangulos longos e finos, ou seja, com angulos agudos. O
ideal é que os triangulos sejam o mais equilatero possivel (CARMO, 2015).

Segundo Landim (2000), o método TIN € de estimacgao direta, pois,
os contornos derivam do padrdo original dos dados, fiel aos dados originais,
nao permitindo a extrapolagdo, e as estimativas limitam-se estritamente a area

amostrada.

2.6 INTERPRETAGCAO DE MAPAS DE PRODUTIVIDADE

A AP é um processo ciclico e continuo. As observagdes,
interpretacdes, avaliagbes e implementacbes estardo sempre presentes a cada
safra (COOK e BRAMLEY, 1998).

Na interpretacdo de mapas de produtividade, além do interesse na
similaridade dos mapas, é interessante o estudo das similaridades de classes ou
areas dentro dos mapas. Essas diferengas entre classes ou areas sdo observaveis

através da investigacdo das associagdes existentes entre as categorias dentro de

22



cada classe e/ou entre as categorias de diferentes classes (CARVALHO, 2002).

Os mapas de produtividade contém informagbes essenciais de
diagnose da variabilidade da lavoura e, consequentemente, da eficiéncia do uso
das técnicas da AP (MOLIN et al., 2015). Estes mapas de rendimento devem ser
incorporados aos processos de tomada de decisdo, analise e planejamento
geral das operagdes na propriedade agricola (SOUZA et al., 2016).

A correta interpretacdo dos mapas é mais efetiva apos a
observacao das informacdes relacionadas a variabilidade, sendo entdo possivel

uma intervencéo com vistas a utilizagdo de operacgdes localizadas (MOLIN, 2000).

3. MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados sao provenientes de seis safras da cultura do
milho (safras 2017, 2019 e 2020) e da soja (safras 2015, 2016 e 2019), de uma
area agricola de 23 ha, conforme a Figura 3, sob Plantio Direto, em Latossolo
Vermelho (Santos et al., 2018), com 52% de argila, localizada no municipio de
Candido Mota — SP, (22°53'57.10"S, 50°23'58.11"0), 368 m de altitude, clima Cfa
(KOPPEN, 1931).

Figura 3 — Mapas de demonstracédo da area agricola utilizada para o estudo.
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Os dados foram obtidos por meio de uma colhedora de gréos da

marca John Deere, modelo STS 9750, equipada com sensor de produtividade tipo
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placa de impacto; sensor de umidade por capacitancia; sensor de velocidade tipo
efeito Hall, instalado nas rodas movidas; sensor de inclinacdo pelo receptor GNSS;
e, monitor modelo GS4 ® John Deere que apresenta e grava dados,
disponibilizadas em formato de planilha eletronica.
A produtividade medida pelo sensor de massa foi corrigida para
13% de umidade pelo método proposto por Aguiar (1977), conforme equacgao 2.
Eq. 2

100 - Umidade mensurada

Peso Convertido = 100-13 Peso Inicial

Apods a corre¢ao da umidade, os dados foram tratados pelo método
Jackkife, metodologia descrita por Guanais Santos, et al. (2023), onde, no Excel, foi
aplicado a analise de desvios pelo método dos Desvios Padronizados, visando
estimar o indice de desvio pontual de cada leitura de rendimento, para
posteriormente compara-la com a distribuicdo padrao “z”. Com o uso deste método
os dados de produtividade (kg ha') sdo convertidos para indice de Desvios
(adimensional). Todos os valores abaixo de -3,09 ou acima de 3,09 foram

considerados nao pertencentes a populagao conforme a distribuicdo “z” e, portanto,

foram removidos conforme sugere o método Jackknife (WU et al., 1986). Com a
remocéo dos dados, foi necessario recalcular os indices (DELALIBERA et al.,
2017).

Apods a remocao de pontos discrepantes foram gerados mapas com
base nos indices de desvio por meio do software SIG QGIS 3.22.8, Figura 4. Os
dados foram interpolados pelo método Redes de Triangulagdo Irregular (TIN).
Utilizou-se o0 modo Desvio Padrdo com 1 desvio para mais e para menos para realizar
a classificagdo do mapa em trés zonas.

O método TIN foi utilizado pois nao houve o interesse em estimar
dados nos intervalos entre os pontos. Em dados de produtividade ha uma grande
densidade e uma proximidade dos pontos e o desejado foi obter uma informacéo fiel
aos dados. Este método utiliza um menor numero de pontos vizinhos para o calculo
da interpolacdo mantendo o nivel de acuracia de uma grade regular mais densa
(MIKHAIL et al., 2001).

As areas com indices menores que -1 desvio foram consideradas de
baixo indice de potencial produtivo, entre -0,999 a 0,999, consideradas de potencial
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medio normal local e, acima de 1 desvio, consideradas de alto indice de potencial
produtivo.

Em uma distribuicdo normal perfeita, 68,26% das ocorréncias se
concentraram na area do grafico demarcada por um desvio padréao a direita e um
desvio padrao a esquerda da linha média. Ndo necessariamente essa porcentagem
de representacido ocorre na distribuicdo de um fendmeno medido, porém, para este
caso, foi considerado que os dados compreendidos em cada intervalo definido (<-1; -

1 a1 e >1desvio) correspondem a niveis de potencial produtivo distintos.

Figura 4 — Mapas de escore-z com a separagdo nas tres zonas de potencial
produtivo, para cada cultura e safra.

Escore-z
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Area
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Soja
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[

(A) Refere-se a safra de 2015 da cultura da soja; (B) Refere-se a safra de 2016 da cultura da soja; (C) Refere-
se a safra de 2019 da cultura da soja; (D) Refere-se a safra de 2017 da cultura do milho; (E) Refere-se a safra

de 2019 da cultura do milho; (F) Refere-se a safra de 2020 da cultura do milho.
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A partir da obtencdo do mapa de indices de colheita corrigido
(filtrado), foi realizada a algebra entre os mapas de soja e milho, Figura 5, visando a
obteng¢ao de um unico mapa que consiste na média dos indices das culturas. O intuito
da realizagdo dessa algebra de mapas de indices de colheita foi proporcionar a
diluicdo de efeitos de fatores ndo controlados e obter uma informacéo resumida para
facilitar a interpretacdo dos resultados de forma conjunta e a tomada de deciséo ser

mais assertiva.

Figura 5 — Mapa de zonas de potencial produtivo e sua subdivisdo em trés classes
com a distribuicdo dos 21 pontos de coleta de solo.
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Para quantificar as areas correspondentes aos potenciais produtivos,
foi efetuado a conversdo de raster para vetor com a ferramenta raster pixels to
polygons, em seguida selecionada cada classe de interesse para quantifica-las em
hectares por meio da ferramenta resumo estatistico.

Com base neste mapa médio, foram definidos os locais e a
quantidade de amostras a serem coletadas para o discorrer do trabalho. Foi
realizada a coleta de 21 amostras de solos a campo, conforme apresenta a Figura
5, consistindo de 7 amostras para cada zona de potencial produtivo. As coletas de
amostra de solo foram retiradas em trés profundidades de coleta 0 - 5cm, 5 - 10cm

e 10 - 20cm. Os pontos enumerados de 1 a 7 foram posicionados na area de alto
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potencial produtivo, de 8 a 14 posicionados na area de médio potencial produtivo e
de 15 a 21 na area de baixo potencial produtivo.

Nos 21 pontos amostrais, em ambas as profundidades, foram
avaliados os atributos quimicos carbono organico (CO), matéria organica (MO), pH
CaCl, pH agua, pH SMP, H+AIl, Al, calcio (Ca), magnésio (Mg), fosforo (P) e
potassio (K), pela metodologia proposta por Pavan et al. (1992); os atributos fisicos
granulometria (DONAGEMMA et al., 2017) com agitacdo de 200 rpm, argila
dispersaem agua (ADA), pelo método da pipeta, de acordo com a lei de Stokes
ap6s 20g de soloe 100ml de agua destilada terem sido agitadas por 1 hora em
agitador orbitalhorizontal (BARRAL, et al., 1988) a 200 rpm (MELO et al., 2015).

O diagndstico rapido da estrutura do solo (DRES) foi realizado nos
21 pontos amostrais seguindo a metodologia proposta por Ralisch et al. (2017).
Com as subdivisdes das camadas, segundo a metodologia do DRES, foi realizada a
analise da estabilidade de agregados (Embrapa, 1997) em cada uma das camadas,
onde foram feitas 2 repetigdes de laboratério para cada camada. Utilizaram-se as
peneiras de malhas 8,0 -4,0-2,0-1,0 - 0,5 e 0,25 mm de didametro. O solo retido
em cada peneira foi quantificado (EMBRAPA, 2017).

Também foram coletadas 21 amostras de solo indeformadas na
camada de 0 - 10 cm de profundidade sendo uma para cada ponto de coleta,
utilizando um amostrador cilindrico de 99,47 cm?3 , para determinacdo da densidade
do solo, tensdo de retengdo de agua, macroporosidade e microporosidade pelo
método da mesa de tensdo (EMBRAPA, 1997).

Foram levantadas 41 varidveis no total, submetidas a analise
estatistica multivariada realizada no programa computacional Pirouette 4.5 ®
Infometrix, Inc. Foram realizadas duas andlises baseadas em escalonamento
multidimensional, sendo uma anadlise exploratéria, seguida pela aplicagcdo de um
método classificatério. Como método exploratério utilizou-se a analise Principal
Component Analysis (PCA) e como método classificatério Soft Independent
Modeling of Class Analogy (SIMCA).

O intuito destas analises foi verificar a existéncia de relacdo entre

as zonas de potencial produtivo do mapa, com as variaveis de solo.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
Com a aplicacdo da analise PCA é possivel verificar a possivel
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relagcdo de agrupamento entre as amostras em trés grupos de potencial produtivo,
ou seja, a distribuicdo multidimensional das amostras devem se dispor em forma de
agrupamentos no espaco analitico, nesta analise tambem ¢é possivel verificar o
comportamento dos dados e a existéncia de variaveis colineares e covariantes,
permitindo escolher o pré-processamento, transformacao e exclusao de variaveis
que tendenciam e atrapalham o modelo. Com a comprovagéo deste agrupamento
foi realizada a SIMCA como uma derivagao dentro do modelo PCA.

Previamente a aplicacdo da PCA, foi necessario avaliar a
distribuicdo das grandezas das variaveis (Loadings) conforme a amostra de entrada
(Scores), representado na Figura 6. Ao observar variaveis com medidas de
grandezas distintas, foi necessario aplicar um método de padronizacéo dos dados
conhecido como Autoscale ou autoescalamento, que nada mais € que a conversao

das variaveis para seus valores de Score-z, antes da aplicagao da PCA.

Figura 6 — Diagrama da representacao das grandezas das variaveis de acordo com a
amostra .
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Também nesta avaliacdo preliminar, conforme relatado acima, é
possivel avaliar a existéncia de variaveis covariantes e a existéncia de
multicolinearidade no conjunto de dados. Esta avaliagdo prévia € importante, visto
gue a existéncia das relagdes citadas pode proporcionar erros de interpretacao ou de
julgamento do modelo gerado, sendo esta interferéncia muito forte na SIMCA.

Portanto, neste momento, deve-se decidir por excluir parte das variaveis que
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apresentem esses comportamentos de covariancia e colinearidade.

As 41 variaveis foram utilizadas como parametros de entrada do tipo
Loadings nas analises PCA para estimativa das inter-relacbes entre as zonas de
potencial produtivo e as variaveis de solo. Esse modelo analitico visou verificar, por
meio de métodos estatisticos, a qualidade e o grau de representatividade do método
proposto para a geragao do mapa de zonas de potencial produtivo, na determinagéo
da variabilidade espacial de solo e planta, por meio de entradas de origem, natureza
e métodos analiticos distintos, como, produtividade das culturas e variaveis de solo,
para no caso desta validacéo, se propor a aplicagdo do Mapa de Zonas de Potencial
Produtivo como método confiavel, de facil execugéo e de baixo custo, para direcionar
a coleta de amostras de solo e realizar manejos distintos a partir dos resultados e da
informagao gerada.

A analise exploratéria utilizada foi a PCA, capaz de representar
graficamente as relagdes entre conjuntos de amostras e suas respectivas variaveis,
possibilitando a reducdo da dimensionalidade efetiva do conjunto, encontrando as
combinagdes lineares das variaveis independentes que representam a quantidade de
variagdo maxima do conjunto de amostras (HAIR et al., 2009).

Como método classificatério, aplicou-se a SIMCA, a qual desenvolve
modelos de componentes principais para cada classe atribuida pelo analista ao
conjunto, testando a pertinéncia de cada amostra a sua classe proposta e atribuindo
novas classes para cada amostra, conforme sua distancia do grupo ou classe mais
préxima, ou mesmo pode ditar se aquela amostra ndo pertence a nenhum dos grupos
existentes no conjunto.

Ainda, esta técnica fornece um rico conjunto de diagndsticos
especificos para cada classe, como o poder de modelamento dos loadings para cada
classe que, diferente da PCA, no qual esta estimativa é genérica para o conjunto, na
SIMCA, determina-se as variaveis mais importantes para cada classe ou conjunto de
agrupamento separadamente, que, neste trabalho as classes s&o representadas
pelas zonas de potencial produtivo. A estrutura de variancia obtida para cada classe
fornece a complexidade da categoria e até pode revelar os eventos que proporcionam
a diferenciagao ou separagao entre as categorias ou grupos.

Previamente ao inicio da aplicagdo da PCA, foram avaliados os
parametros referentes a natureza, a distribuicdo, a escala e a pressuposicao da

existéncia de covariancia e multicolinearidade das variaveis de entrada que compdem
29



as amostras. Os dados apresentados na Figura 7 correspondem a representagao

grafica da escala ou grandeza do conjunto de variaveis para cada amostra.

Figura 7 — Representagao grafica da escala ou grandeza do conjunto de variaveis

para cada amostra.
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(A) Representacao grafica das diferengas de escala real de medida entre as variaveis para cada amostra; (B)
representagdo grafica das variaveis para cada amostra apdés a aplicagdo do pré-processamento por
Autoescalamento.

Visto que a PCA utiliza da distancia euclidiana para estimar a
variabilidade intrinseca do conjunto de dados, conjuntos de varidveis que possuem
escala de medida ou grandezas distintas proporcionam erros no desenvolvimento da

analise, portanto, foi necessaria a aplicacdo de um método de pré-processamento
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das amostras, visando padronizar suas grandezas. Neste, decidiu-se aplicar o
meétodo conhecido como Autoescalamento, que se trata de uma derivacido da
padronizacdo de dados conhecida como escore-z, advinda da estatistica z,
permitindo que apenas a variabilidade intrinseca de cada variavel permanega no
conjunto analitico.

Ainda foram consideradas covariantes as variaveis pH + Al e pH
SMP, Areia e Argila, MO e CO, Porosidade total do solo e Densidade do solo
(DensSol), Saturagao por base (?Sat) conforme exemplos na Figura 8. Destas foram

excluidas as variaveis pH SMP, Areia, CO e Densidade do solo.

Figura 8 — Exemplo de algumas variaveis consideradas covariantes, como mateéria
organica com carbono organico e densidade do solo com porosidade total do solo.
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(MO) Matéria orgénica; (CO) carbono organico; (DensSol) densidade do solo; (Porosidade total do soloM)
porosidade total do solo. Onde, a cor vermelha remete a classificacdo da area em baixo potencial produtivo, em
amarelo a classificagdo da area em médio potencial produtivo e a cor verde na classificagcdo da area em alto
potencial produtivo.
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Conforme apresentado na Figura 9, foram consideradas como
multicolineares diversas variaveis resultantes da estimativa da curva de retengao e
destas, foram excluidas ©2kPA (?2kpa), 4, 6, 100 e ©500 (?500), referente a

retengao de agua na naquela determinada tensao.

Figura 9 — Representacao das variaveis consideradas multicolineares.

(©2kPA (?2kpa), 4, 6, 100 e ©500 (?500)): se tratam das leituras obtidas para cada tensédo exercidas nas
amostras indeformadas pela mesa de tensao ou pelo extrator de Richards.

O processo de verificagdo e exclusdo de variaveis covariantes e/ou
multicolineares previamente a realizagdo da PCA e da SIMCA ¢ relevante, pois, as
variaveis com estas propriedades proporcionam erros de estimativa das analises por
deslocar o centro gravitacional do modelo em tendéncia das mesmas e,
erroneamente se apresentarem como importantes dentro das componentes geradas.
Entretanto, no poder de modelagem da PCA, estas se apresentaram como poder
meédio ou baixo.

Apos as exclusbes mencionadas anteriormente, foi realizada uma
PCA, aplicando o Autoescalamento como pré-processamento. Nesta primeira analise,
foi verificado primeiramente dois aspectos da PCA, ainda como uma fase de filtragem
ou exclusdo de dados, antes de realizar qualquer interpretacdo. O primeiro aspecto
avaliado foi com relagdo a Distancia de Mahalanobis, visando verificar a existéncia de
amostras (Scores) discrepantes, conforme a Figura 10, que, neste caso, ndo foram

detectadas amostras com essa caracteristica.
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O segundo aspecto consistiu em avaliar o Poder de Modelamento das

variaveis para o conjunto avaliado na PCA, apresentado na Figura 10. Para este

foram excluidas variaveis com poder de modelamento menor que 0,3 (30%), visto que

estas variaveis apresentam baixa relevancia para o modelo e acabam poluindo o

mesmo, dificultando a interpretacdo dos resultados. Quanto mais préximo de um esta

o poder de modelagem da variavel, mais ela contribui para a explicagdo do modelo.

Com base neste preceito foram excluidas as variaveis Argila, Argila
dispersa em agua (ADASol), MO, pH H20, Mg, 8-4, 2-1, onde as duas ultimas

variaveis correspondem a malha das peneiras utilizadas na analise de estabilidade de

agregado e DRES.

Figura 10 — Poder de Modelamento das variaveis para o conjunto avaliado na PCA.
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(A) Disposigao grafica da distancia de Mahalanobis onde as linhas verdes sao referentes aos valores criticos; (B)

Disposicéo grafica do grau de poder de modelamento por variavel, onde, as destacadas em vermelho representam

as variaveis que foram excluidas.
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Apos esta segunda fase de exclusdo de variaveis né&o
representativas, a PCA foi executada novamente, também utilizando o método de
Autoescalamento como pré-processamento e, aplicado na forma de classes para a
PCA, as referéncias de cada amostra com sua respectiva Zona de Potencial
Produtivo, visando que, durante esta analise, as disposi¢cdes graficas das amostras
apareceram identificadas por cores, onde, as amostras de 1 a 7, em verde claro,
representam as amostras da zona de alto potencial produtivo, de 8 a 14, em azul, as
amostras da zona de potencial médio normal e, de 15 a 21, em vermelho, as
amostras da zona de baixo potencial produtivo. Todas as figuras que apresentam
apenas essas trés cores para as amostras (loadings), aplica-se esta regra citada
acima.

Apos a aplicagao da PCA para este conjunto de 21 amostras (scores)
pré-classificadas em trés Zonas de Potencial Produtivo e 23 variaveis (loadings)
restantes, verificou-se que as trés primeiras componentes explicam cerca de 68,6%
da variabilidade intrinseca do conjunto, e s&o suficientes para explicar os eventos
avaliados.

A Figura 11 apresenta a disposicdo grafica da explicagcédo
bidimensional entre as componentes 1 e 2, 1 e 3 e 2 e 3, fatores estes que
correspondem ao angulo de visdo bidimensional do conjunto, ou seja, a projegao
especifica do ambiente multidimensional das interagcdes para os scores e para 0s
loadings. Nestas disposi¢cdes graficas é possivel observar a formagao ou separagao
dos grupos de amostras na mesma ordem das classes pré-identificadas por cores das

zonas de potencial produtivo.
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Figura 11 — Disposicao grafica bidimensional das componentes 1e 2, 1e 3 e 2 e 3,
para os scores a esquerda e para os loadings a direita.
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Pontos enumerados de 1 a 7 foram posicionados na area de alto potencial produtivo, de 8 a 14 na area de médio

potencial produtivo e de 15 a 21 na area de baixo potencial produtivo.
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Com a apresentagdo dos trés angulos de visdo, observa-se a
aglomeracao dos conjuntos de dados e seus respectivos fatores mais representativos
a essa interacao.

Entretanto, a baixa dissimilaridade entre o conjunto das amostras,
independente da classe a que pertencem, dificulta o entendimento das inter-relagdes
dos scores com os loadings, possibilitando apenas um entendimento superficial de
que para a classe 1, destacada em verde (Zona de Alto Potencial Produtivo), possui
sua variabilidade regida por pH CaCl, Silte e 4-2 (correspondente a malha das
peneiras utilizadas na analise de estabilidade de agregados).

Da mesma forma, a classe 3, destacada em vermelho (Zona de Baixo
Potencial Produtivo), possui sua variabilidade regida por diversas variaveis ligadas as
medidas de potencial matricial (?1500, ?33), que corresponde a porcentagem de
umidade no extrator de Richards dados em kPa, correlacionas a estrutura do solo, as
medidas da malha das peneiras (<0,25) e a presenga do elemento Al.

Contudo, o comentado no paragrafo anterior podem ser afirmagdes
consideradas frageis, visto a baixa dissimilaridade dos grupos de amostras formados
e das proprias amostras.

Esse fator é explicado pela composi¢cdo do poder de modelagem de
cada loading no conjunto, conforme apresentado na Figura 12, no qual apenas a
variavel ?33 apresenta maior poder de modelamento em relagdo a composicdo do
modelo genérico da PCA, com poder de modelamento maior que 0,8. Nao
considerando a relevancia direta das variaveis para cada classe ou conjunto

separadamente, e sim para o conjunto amostral.
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Figura 12 — Representagcédo grafica do grau de poder de modelagem dos /oadings
dentro do modelo PCA.
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Com a PCA, foi possivel verificar o poder de modelagem das
variaveis analisadas para verificar quais delas melhor responderia a separagdo em
trés grupos, Figura 12.

Com esse processamento de dados observou-se ja uma separacao
de atributos correlacionados a caracteristicas fisicas do solo, como Micro Porosidade
(MicPor30), Macro Porosidade (MacPor30) e Capacidade de campo. Por se tratar de
uma area com tratos culturais realizados de maneira homogénea por todo o talhdo, as
variaveis quimicas do solo n&do apresentaram maiores correlagcbes com o0s
agrupamentos.

Segundo Kiehl (1979), os macroporos sdo designados para aeragao,
movimentagdo de agua e penetracdo das raizes, enquanto 0s microporos sao
responsaveis por armazenar a agua no solo. Em relagcido a textura, quando nos solos
predominam particulas maiores, como a areia, predominam também macroporos, €
em solos predominantemente argilosos, predominam os microporos (VIEIRA et al.,
1988).

Para um entendimento mais aprofundado e para se obter mais
resultados quantitativos sobre a representatividade do modelo PCA e suas
interpretacdes, se desdobrou a PCA pelo modelo SIMCA, visando testar a validade e
congruéncia de cada classe atribuida (Zonas de Potencial Produtivo) aos scores
(amostras coletadas dentro de cada zona a campo), bem como determinar as
variaveis (loadings) que sao importantes dentro de cada classe.
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A Figura 13 apresenta a representagao grafica da componente 1 com

a componente 2 para a projecado de classes da modelagem geral do conjunto de

amostras da SIMCA e, assim como a PCA, devem necessariamente ser iguais

(Figura 11 componentes 1 e 2 dos scores).

Figura 13 — Representagdo grafica das proje¢cdes de classes apresentada pelo

modelo SIMCA.

Na representacdo dos

PC1

modelos derivativos de distancias

entre

classes nominais da SIMCA, é possivel observar que, mesmo com a baixa

dissimilaridade entre as amostras, o modelo foi capaz de fazer uma boa separacao

entre os grupos de amostras com base em suas respectivas classes nominais, como

se pode observar na Figura 14.
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Figura 14 — Representagao grafica da distancia entre classes para as relagdes entre

as trés componentes dimensionais.
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Este fato comprova que o modelo gerado foi eficiente em explicar as
relagdes e as diferengas para o conjunto de dados testado, o qual apresenta baixa
dissimilaridade, podendo observar que em ambas as dimensdes, as amostras se
agrupam com sua respectiva classe nominal (cores). Observando a Figura 14,
também se tem que pelas classes resultantes das zonas de manejo, que ha uma forte
relagédo entre o historico de produtividade da area, representado de forma agrupada e
resumida pelo mapa de zonas de potencial produtivo, realmente é regido pelas
variaveis de solo constantes no modelo, sendo que a produtividade e o potencial
produtivo da area, sao resultados de uma complexa interacdo multipla destas
variaveis, tornando o evento produtividade das culturas, de dificil correlagdo direta
com variaveis isoladas e de interpretagdo complexa.

Também é possivel observar que, na representacao grafica do poder
de discriminagao das variaveis (Figura 15), que a variavel pH CaCl se destaca dentre
as outras variaveis, com grau de 105,2, ou seja, € uma variavel que apresenta
comportamento distinto das demais e, pode ser explicado por seu baixo coeficiente
de variacdo, onde o valor apresentado na Tabela 3 com 2,04, 1,03 e 1,63 paras as

trés zonas.

Figura 15 — Poder de discriminagdo ou diferenciagdo entre as variaveis, conforme
apresentado pela SIMCA.
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Este resultado também pode explicar o fato de esta mesma variavel
ter aparecido como importante na explicagdo da variabilidade intrinseca do conjunto
para a classe 1 na PCA. Entretanto, na sequéncia da interpretacdo da SIMCA é
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apresentado que esta interpretacdo ndo é adequada para uma visao mais estreita das
classes, conforme ja comentado.

A SIMCA também apresenta o poder de modelagem das variaveis
para a estimativa geral das classes nominais, conforme a Figura 16, que
diferentemente do apresentado na PCA (Figura 12), que apresenta o poder de
modelagem com referéncia no conjunto amostral e, mesmo com essa diferenga
matematica e de visao analitica, a SIMCA corrobora parcialmente com o apresentado
nos resultados da PCA, sendo referéncia importante para a validacdo entre as
diferentes variaveis analisadas.

Nas Figuras 12 e 16, se observa que as variaveis relacionadas a
translocagcdo e armazenamento de agua no solo se apresentam como as mais
relevantes para o contexto geral da explicagéo da variabilidade intrinseca da area, ou
seja, mais de 70% das relagdes interdimensionais que proporcionam o resultado da
formagao das classes de zonas de manejo estudadas estado relacionadas as variaveis
MacPor50, MacPor30, MicPor30, porosidade total calculada (PTc), 7?33 kPa e ?10
kPa.

Figura 16 — Disposicdo grafica do poder de modelagem das variaveis para a
estimativa geral das classes nominais.
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Para o quesito de classificagcao preditiva da SIMCA, que avalia com
base nas distancias entre as amostras e as classes nominais, qual melhor alocacao
de classe para cada amostra, conforme a Tabela 1 como Best (indicagdo analitica
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principal do enquadramento da amostra nas classes nominais) e, Next Best, que
apresenta em quais outras classes nominais cada amostra poderia se enquadrar ou
estaria mais proxima, lembrando que quando esta referéncia indica o valor zero, a
amostra ndo se enquadra em nenhuma das classes indicadas pelo analista.

A Tabela 1, apresenta a validacdo do método de estimativa para a
geracédo do mapa de Zonas de Potencial Produtivo, pois, essa parte da SIMCA testa o
enquadramento de cada amostra em uma classe pré-cadastrada pelo analista, que
neste caso especifico sdo as trés Zonas de Potencial Produtivo, sempre mencionada
no corpo do texto como classe nominal, onde a coluna Best, apresenta a classe no
qual o modelo analitico enquadrou cada amostra em teste pontual uma a uma e, a
coluna Next Best, se refere a classe no qual o modelo sugere que cada amostra pode
ser reenquadrada, caso o enquadramento de classe analitica (Best) nao corrobore
com a classe nominal. Quando o valor zero € apresentado na coluna Best e/ou na
coluna Next Best, a amostra ndo se encaixa em nenhuma das classes nominais

sugeridas.
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Tabela 1 — Predigdo analitica de enquadramento das amostras com base nas trés
classes (Zonas de Potencial Produtivo) cada amostra se enquadra (Best) e qual outra
classe a referida amostra poderia ser realocada (NextBest).

Potencial Numero da Best NextBest
produtivo Amostra  (classe) (classe)

—

Alto (classe 1)

Médio (classe 2)

Baixo (classe 3)
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De acordo com a Tabela 1, todas as amostras se enquadram nas
suas respectivas classes nominais (amostras de 1 a 7), pertencem a classe 1 ou nona
de alto potencial produtivo, conforme estimada pela metodologia proposta; amostras
de 8 a 14 pertencem a classe 2 ou zona de potencial médio normal; amostras de 15 a
21 pertencem a classe 3, ou zona de baixo potencial produtivo, com base na SIMCA
a nivel de 95% de probabilidade, aceito 5% de erro probabilistico. Ainda na mesma
tabela, é possivel observar que o modelo analitico também indica que as amostras 7
(pertencente a classe 1), 9, 11, 12, 13 e 14 (pertencentes a classe 2) sao proximas e
poderiam ser enquadradas na classe 3, caso alguma apresentasse o valor 0 na
coluna Best. O mesmo acontece com as amostras 8, 10 (pertencentes a classe 2) e
15 (pertencentes a classe 3), as quais apresentam proximidade da classe 1.

Continuando a avaliacdo das saidas da SIMCA, Tabela 2, ha uma

estimativa de auto validacdo dos seus modelos, a qual verifica possiveis amostras
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classificadas erroneamente, chamada de Misclassification.

Nesta tabela, a identificacdo de valores numéricos diferentes de zero
fora da diagonal da tabela, indicam que o modelo pode ter errado o enquadramento
de classe de alguma das amostras. Ja os numeros 7, representam o numero total de
amostras enquadradas corretamente em sua respectiva classe analitica. Sobre a
coluna nao correspondéncia (No Match), a existéncia de qualquer numero diferente
de zero indica a presenga de amostras que nao se enquadram em nenhuma das

classes nominais apresentadas pelo analista.

Tabela 2 — Modelo de validacdo quantitativa do enquadramento das amostras nas
classes analiticas nominado como Misclassification.

Zonas de potencial o4 pred2  Pred3  No match

produtivo

Alto 7 0 0 0
Médio 0 7 0 0
Baixo 0 0 7 0

A partir do resultado obtido pela autoavaliagdo do modelo gerado pela
SIMCA, demonstramos que eles representam a realidade dos eventos analisados a
5% de probabilidade de erro.

Apos a interpretacdo do modelo geral da SIMCA, bem como o teste
de enquadramento das amostras nas classes de zonas de potencial produtivo
sugeridas e sua auto validagdo, podemos dar sequéncia a interpretacdo dos
desdobramentos por analogia de classe ou zonas de potencial produtivo.

Ambas as tabelas citadas acima, comprovam a eficacia da
metodologia proposta para identificacdo de zonas de potencial produtivo e suas
correlagcdes com os fatores de solo. Todas as amostras distribuidas nas zonas de
baixo e alto potencial produtivo se agrupam em seus respectivos grupos, sem a
possibilidade de similaridade com outro grupo, ou seja, ha uma total distincido das
zonas bem como suas relagdes diretas com as variaveis de solo.

Apenas as amostras da zona de médio potencial produtivo apresenta
a possibilidade de pertencer a mais de um grupo, o que se mostra um comportamento
normal, visto que se trata de uma zona de transigao.

Este resultado aponta que a proposto por Guanais Santos, et al.

(2023) ¢ eficaz para relacionar o potencial produtivo da area com as variaveis de solo,

44



classificando a area em apenas trés subdivisbes e permitindo além da inferéncia de
amostragem no campo, a inferéncia sobre o manejo da area. Com isso pode-se
reduzir a quantidade de amostras de solo por zona de potencial produtivo e em
quantidade reduzida, sem a perda de informagdes importantes e permitindo que o
responsavel técnico ndo se limite apenas a analise fisico-quimica da area durante seu
diagndstico visando a recomendacéo técnica.

Em sequéncia, nas Figuras 17, 18 e 19, sdo apresentados os
histogramas de frequéncia dos escores-z, que permite a avaliacdo da qualidade do
manejo e os graficos do grau de linearidade da frequéncia ordenada dos escores-z,
demostrado pelo indice R? que ajuda no entendimento da exclusdo de dados

discrepantes das entradas do mapa.
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Figura 17 - Histogramas dos indices de produtividade da cultura da soja e diagrama
de frequéncia ordenada dos indices de desvio padronizado e seus respectivos graus
de ajuste da reta, referente ao fenébmeno colheita mecanizada de graos antes e apos
da aplicagdo do método jackknife.

(A) (D)
1000 - § 4 ]
3 R2=0.9125
2 i
wa] 14 I
! 0 ‘
14500
wo]
o ___J
3 2 -1 M 1 2 4
(B) (E)
4 -
1 8 i il
. b - i 2 R? = 0.8781
m 2
R
|
i 0 : : : :
| 15 . 14500 19500 24500 29500
— -3 4
: : : i
(C) (F)
4 -
: i | R?=0.9719
il
5 |
S

De A a C - Corresponde aos histogramas dos mapas apos a interpolacdo dos dados das safras 2015,
2016 e 2019, respectivamente; De D a F — Corresponde aos diagramas de frequéncia ordenada de

desvios padronizados das culturas das safras 2015, 2016 e 2019, respectivamente.
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Figura 18 - Histogramas dos indices de produtividade da cultura do milho e diagrama
de frequéncia ordenada dos indices de desvio padronizado e seus respectivos graus
de ajuste da reta, referente ao fenébmeno colheita mecanizada de graos antes e apos
da aplicagdo do método jackknife.
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De A a C - Corresponde aos histogramas dos mapas apos a interpolagdo dos dados das safras 2017,

2019 e 2020, respectivamente; De D a F — Corresponde aos diagramas de frequéncia ordenada de

desvios padronizados das culturas das safras 2015, 2019 e 2020, respectivamente.

47



Figura 19 - Histogramas dos indices de produtividade do mapa de zonas de potencial
produtivo e diagrama de frequéncia ordenada dos indices de desvio padronizado e
seus respectivos graus de ajuste da reta, referente ao fendbmeno colheita mecanizada
de graos antes e apds a aplicagao do método jackknife.
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Ainda aprofundando este estudo de caso, foram feitos os
desdobramentos da SIMCA para cada uma das zonas de potencial produtivo
(classes) para a avaliagédo da variavel que melhor responderia a cada uma das zonas.

Na figura 20, que corresponde ao desdobramento da primeira classe,
de alto potencial produtivo, a distancia de Mahalanobis nao apresentou amostras
discrepantes e o modelo apresentou explicagdo acumulada para os trés fatores
existentes igual a 84,5% das relagdes interespecificas entre as variaveis desta classe.
A principio, a interpretacdo do modelo se apresenta confusa, pois as variaveis
acabam se relacionando de forma mais estreita, cada qual com uma amostra e o

entendimento do conceito de classe de forma mais holistica fica prejudicado.
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Figura 20 - Representagdo grafica da disposicdo das amostras a direita e das
variaveis direita para a classe de alto potencial produtivo.
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No entanto, a ndo ser que o analista tenha interesse em interpretar

amostra por amostra, o que ndo se aplica a este estudo, o relevante é analisar a

estimativa do poder de modelagem, conforme apresentado na Figura 21.

Figura 21 - Disposi¢ao grafica do poder de modelagem das variaveis para a classe

de alto potencial produtivo.
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Com esta disposi¢ao grafica do poder de modelagem verifica que a

variavel porosidade total calculada (PTc = 0,90) é a variavel de maior importancia

para essa classe, seguido pelas variaveis MacPor30 e MacPor50 (0,81 e 0,78,

respectivamente), seguindo a tendéncia das respostas de poder de modelamento da

PCA e a global da SIMCA.

Para a classe 2, a distdncia de Mahalanobis também ndo demonstrou

a presenga de amostras discrepantes. As trés componentes existentes no modelo

apresentaram explicagdo acumulada da variancia de 84,7% conforme a Figura 22.
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Figura 22 - Representagao grafica da disposicdo das amostras a direita e das
variaveis direita para zona de médio potencial produtivo.

* il

e

. * pHcack Y
.

S¥eason. T

51



Ainda, é possivel verificar que as variaveis Silte, da area de médio
potencial produtivo, classe 2, e ADA, da area de alto potencial produtivo, classe 1,
nao respondem no modelo apresentando até valores negativos. Fato este que pode
estar relacionado a condigdo de que a area avaliada apresenta a mesma classe
textural de solo.

E valido ressaltar que a interpretacdo das inter-relacdes das variaveis,
amostra por amostra, ndo contribui com a elucidagdo da hipotese testada neste
trabalho, visto que esta ja foi resolvida conforme relatado anteriormente, nas Tabelas
1e?2.

No entanto, aproveitando o contexto analitico, a Figura 23 apresenta
o poder de modelagem das variaveis para a classe 2 e, nesta é possivel verificar que,
como para a classe 1, a variabilidade desta zona de potencial produtivo € explicada
pelas variaveis ligadas a porosidade do solo e condutividade hidraulica, na ordem
MacPor50 (0,94), MacPor30 (0,89), Porosidade total do soloM (0,83) e ©Sat (?Sat =
0,83). E, como na classe 1, as variaveis ADA, Arg, P, 4 - 2 e <0,25, ndo contribuem

com a explicagdo do modelo e, até poderiam ser excluidas.

Figura 23 - Disposic¢ao grafica do poder de modelagem das variaveis para a zona de
medio potencial produtivo.
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Para a classe 3, de baixo potencial produtivo, a distdncia de
Mahalanobis nao apresentou amostras discrepantes com explicacdo acumulada da

variancia de 81,9%, conforme a Figura 24.
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Figura 24 - Representagédo grafica da disposicao das amostras a esquerda e das
variaveis direita para zona de baixo potencial produtivo.

o e, e

.
: TPor30
*i08prc

4odoe
; P?""S:”Pmat.-

53



Assim como nas outras duas classes, 0 modelo gerado para a classe
3 também apresenta as mesmas variaveis como sendo as de maior poder de
modelamento sendo MacPor30 (0,79), MacPor50 (0,75) e ©33 (7?33 = 0,65),

correlatas a estrutura do solo.

Figura 25 - Disposi¢cédo grafica do poder de modelagem das variaveis para zona de
baixo potencial produtivo.
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Em muitos dos resultados apresentados ha a repeticdo da variavel
Macro Poro, variavel esta que esta correlaciona a estrutura de solo, nos aponta como
possivel problema o manejo da area. Em estudo realizado por Cereta e Aita (2010)
indica que as principais formas de degradacéao fisica do solo estdo ligadas ao mal
manejo da area, como selamento superficial, compactacdo e adensamento, danos a
estrutura, alteragdes na porosidade e permeabilidade, eroséo, inundagao e drenagem
de areas umidas. Ainda a implementacdo de manejos e cultivos que contribuam para
a estruturagdo e aumento da macroporosidade do solo sido relevantes para o

aumento de produtividade da area em estudo.

CONCLUSAO

O estudo de avaliacio da relacdo entre o mapa de zonas de potencial
produtivo, gerado por meio da metodologia proposta por Guanais Santos, et al. (2023)
utilizando mapas de produtividade como dados de entrada, com as variaveis de solo,
apresentou relagéo de 84%. Comprovando que esta metodologia é valida e util para a
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realizacao de intervengdes na area, conforme estudo de caso.

O estudo de caso realizado, apresentou que as variaveis com maior
poder de modelamento estao ligadas a estrutura do solo e a movimentagao de agua e
ar, sendo a macroporosidade a mais importante.

Também se pode afirmar que a metodologia de separagdo em zonas
de potencial produtivo é util para a alocacdo e reducdo do numero de pontos
amostrais em uma area agricola, direcionando a amostragem por meio de informagéao
quantitativa, evitando amostragens em grade, de forma aleatéria e/ou empirica e em

grande quantidade.
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ANEXO

Tabela 3 — Variaveis utilizadas nos modelos multivariados com suas respectivas zonas de potencial produtivo.

ADA base . Porosidade Porosidade
Zona de Identificagao teor de pH + Porosidade total total
potencial Classe Siltm " pH CaCl AL Ca K P 19-8 4-2 1-05 05-0.25 <0.25 total . OSat 010 ©33 ©1500 MacPor50 MacPor30 MicPor30
produtivo da amostra argila AL (PorTot) calculada determinada
(Arg) (PTc) (PTd)
o 3 3 Malha das peneiras para avaliagdo da 3 Pressao no
% (cmolc dm™) (mg dm”) estabilidade de agregados (mm) cm.cm .extrator de cm3.cm3
richards (kPa)
1 15.94 94.20 6.10 373 003 534 0.28 35.03 9257 133.68 246.35 165.62 135.32 0.44 0.45 0.51 0.33 041 0.36 0.30 0.02 0.04 0.41
2 14.41 91.35 5.97 3.81 0.04 537 0.32 27.27  207.03 9822 17425 141.09 133.15 0.43 0.45 0.49 0.32 040 0.37 0.32 0.04 0.05 0.40
3 14.53 92.85 5.87 315 0.02 755 045 26.49  266.88 104.61 182.38 101.64 76.57 0.42 0.39 0.46 0.30 036 0.31 0.24 0.01 0.04 0.36
4 12.91 92.72 5.90 3.07 004 561 0.08 9.09 328.74 7797 16170 129.08 86.29 0.45 0.44 0.49 0.33 036 0.33 0.27 0.07 0.08 0.36
Alto 1 5 11.96 89.40 5.83 3.21 0.04 557 0.09 15.25 188.53 122.89 172.14 123.60 83.63 0.46 0.47 0.52 0.35 0.38 0.35 0.30 0.08 0.09 0.38
6 11.51 65.81 5.80 319 003 549 0.31 42.51 174.03 96.35 202.00 150.00 115.41 0.47 0.46 0.50 0.35 0.38 0.34 0.30 0.07 0.08 0.38
7 14.94 89.73 5.73 326 006 7.08 0.31 13.50  383.82 83.31 140.48 97.99 81.55 0.47 0.47 0.53 0.37 0.38 0.34 0.28 0.08 0.09 0.38
Média 13.74  88.01 5.89 335 0.04 6.00 0.26 2416  234.51 10243 182.76 129.86 101.70 0.45 0.45 0.50 0.34 038 0.34 0.29 0.05 0.07 0.38
DP 1.64 9.94 0.12 030 0.01 091 013 12.18 99.07 20.08 33.74 24.71 25.52 0.02 0.03 0.02 0.03 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.02
CcVv 11.96 11.29 2.04 8.84 3531 1523 51.33  50.41 42.25 19.60  18.46 19.03  25.10 4.39 6.02 4.47 754 471 645 9.19 56.53 37.73 4.71
8 13.13 87.27 5.60 398 002 504 0.21 29.72 175.57 104.54 204.76 149.82 83.41 0.48 0.48 0.50 0.35 041 0.37 0.32 0.06 0.07 0.41
9 14.94 87.60 5.50 419 010 547 0.09 14.29 167.95 103.02 186.92 145.12 118.22 0.50 0.48 0.53 0.38 037 0.34 0.29 0.09 0.11 0.37
10 14.67 92.97 5.50 399 008 645 0.1 20.86 154.39 117.45 191.02 14455 73.53 0.49 0.51 0.53 0.37 042 0.37 0.31 0.08 0.09 0.42
11 1129 112.01 5.60 379 004 682 0.35 16.49  237.62 9232 163.57 13490 115.71 0.45 0.45 0.47 0.31 043 039 0.34 0.01 0.02 0.43
Médio 2 12 12.89 85.58 5.53 379 006 7.38 0.37 13.41 281.93 101.15 156.10 121.74 75.35 0.44 0.43 0.46 0.30 0.39 0.36 0.31 0.03 0.04 0.39
13 12.71 91.03 5.47 3.81 0.04 834 037 16.55  213.31 120.69 135.83 96.21 132.27 0.41 0.42 0.46 0.28 041 0.38 0.33 0.01 0.01 0.41
14 16.92  102.72 5.47 335 0.06 11.64 0.37 17.47  248.93 118.74 159.55 103.10  43.43 0.42 0.42 0.43 0.27 0.39 0.35 0.28 0.02 0.03 0.39
Média 13.79 9417 5.52 384 006 7.31 0.27 18.40  211.38 108.27 171.11 12792 91.70 0.45 0.45 0.48 0.32 040 0.37 0.31 0.04 0.05 0.40
DP 1.85 9.73 0.06 026 0.03 221 0.13 5.54 47.43 10.76 2394 2145 3.4 0.03 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02 0.02 0.03 0.04 0.02
cVv 13.42 10.33 1.03 6.82 47.79 30.27 47.61 30.10 2244 9.94 13.99 16.77 34.26 7.23 7.59 7.83 13.77 449 511 641 76.59 73.23 4.49
15 12.88 99.69 5.40 373 006 7.00 0.15 26.01 403.04 77.23 126.00 100.29 88.46 0.51 0.48 0.51 0.37 039 0.36 0.30 0.07 0.09 0.39
16 11.56 77.53 5.30 430 016 748 0.22 3265 210.60 9567 190.50 148.22 102.54 0.47 0.48 0.49 0.33 042 0.39 0.29 0.05 0.06 0.42
17 13.13 94.94 5.30 299 0.05 10.03 0.43 26.04 167.56 74.32 156.40 160.71 228.24 0.53 0.54 0.55 0.41 037 0.34 0.29 0.16 0.17 0.37
18 11.68  60.04 523 3.11 005 7.15 0.67 92.43 160.20 7445 18535 173.13 219.21 0.50 0.51 0.53 0.38 042 0.39 0.33 0.08 0.09 0.42
Baixo 3 19 7.92 86.38 5.20 3.71 0.13 439 038 3460 24511 79.65 164.53 145.06 167.52 0.42 0.43 0.46 0.28 041 039 0.34 0.02 0.02 0.41
20 11.89 86.21 517 359 006 577 044 31.47 167.33 85.38 197.67 153.31 146.55 0.43 0.44 0.47 029 043 040 0.34 0.01 0.01 0.43
21 9.05 65.41 5.17 3.71 0.11 3.89 0.34 42.00 191.86  69.81 17592 177.68 178.42 0.52 0.49 0.57 042 041 0.37 0.32 0.07 0.08 0.41
Média 11.16  81.46 525 359 0.09 653 0.38 40.74  220.81 79.50 170.91 151.20 161.56 0.48 0.48 0.51 035 041 0.38 0.32 0.07 0.08 0.41
DP 1.95 14.68 0.09 044 0.04 208 0.17 23.44 8574 864 2450 2555 53.45 0.04 0.04 0.04 0.06 0.02 0.02 0.02 0.05 0.05 0.02
cv 17.43 18.02 1.63 1218  49.32 31.83 45.03  57.52 38.83 10.86 14.34  16.90 33.08 9.19 7.90 8.28 16.00 5.13 5.54 6.97 75.80 68.62 513
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