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Resumo — O objetivo deste trabalho foi descrever um procedimento de modelagem de fertilidade do solo que
integra propriedades quimicas do sol o utilizando-se do método de Monte Carlo. A espacializagéo das proprieda-
des quimicasfoi obtidapor procedimento geoestatistico de simulagéo estocastica, com modelagem dasincerte-
zas associadas as estimativas. Asincertezas das propriedades quimicas foram propagadas para 0 modelo de
fertilidade resultante, possibilitando agerac@o de mapas defertilidade condicionados aniveis derisco prédefinidos.
O método aqui apresentado éilustrado por um estudo de caso de fertilidade para cultura de soja, no Estado de
Santa Catarina, considerando as seguintes propriedades quimicas do solo: aluminio trocavel, potassio e capa-
cidade de troca catibnica.

Termos paraindexacdo: espacializacdo de propriedades quimicas, geoestatistica, método de Monte Carlo.

On the modeling of soil fertility by stochastic simulation with uncertainty treatments

Abstract — This work described a methodology of fertility modeling that integrates chemical properties of the
soil through the Monte Carlo method. The chemical attributes are spatialized, along with their estimation
uncertainties, by a geostatistical procedure of random simulation. Uncertainties of the chemical properties are
propagated to the resulting fertility model allowing the generation of fertility maps conditioned to preset risk
levels. The method presented hereisillustrated by a case study of fertility for soy culture, at the State of Santa
Catarina, Brazil, considering the following chemical properties of the soil: exchangeabl e aluminum, potassium

and cation exchange capacity.

Index terms: spatialization of chemical properties, geostatistic, Monte Carlo method.

Introducéo

A fertilidade do solo € um parametro importante na
avaliacao da aptiddo pedoclimatica de culturas.
Nos processos de model agem ambiental, que envolvem
amodelagem dafertilidade, propriedades quimicas de-
vem ser analisadas, espacializadas e integradas em
ambientes de Sistemas de Informacdes Geogréaficas
(SIGs) (Bonisch, 2001).

A modelagem de atributos espaciais requer procedi-
mentos inferenciais, em que os valores ndo conhecidos
sdo inferidos a partir de um conjunto amostral pontual
do atributo e informagdes correl acionadas (Felgueiras,
1999). A geoestatistica apresenta dois procedimentos

inferenciais, akrigagemeasimulacdo. A krigagemtem
por abjetivo obter a melhor estimativalocal sem preo-
cupar-se em reproduzir as estatisticas espaciais estima-
dasapartir do conjunto amostral. A simulag&o, por sua
vez, tem como objetivo areproducdo dessas estatisticas
(histograma e estrutura de covariancia), e também tem
a vantagem de integrar, de forma mais simples, vérios
atributos em um Unico model o.

O procedimento de simulagado estocastica, em cién-
cias ambientais, com a finalidade de solucionar ques-
tBes rel acionadas avariabilidade inerente aum ou mais
atributos espacia mentedistribuidos, érelativamente novo
(Goovaerts & Journel, 1995), gerando representactes
mais proximas do comportamento dos dados original-
mente amostrados.
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A técnica de simulacdo estocastica sequiencial por
indicacdo pode ser usada com vantagens naintegracéo
de vérios atributos espaciais com tratamento de incer-
tezas (Deutsch & Journel, 1998; Felgueiraset al., 2001).
Heuvelink (1998), formaliza e analisa alguns métodos
de propagacéo de erro para modelagem ambiental e,
entre estes, 0 método de Monte Carlo tem aplicacéo
gera e pode ser usado em modelos com formulactes
mateméticas ndo diferenciaveis.

Estetrabal ho utilizaum modelo defertilidade quere-
guer aintegracdo dos valores dos atributos de entrada,
e a sua compatibilizacdo com os padrdes de niveis de
fertilidade definidos pela Embrapa (1997). Essa
compatibilizacdo é realizada por meio de uma funcéo
quadratica, definidaem Burrough & McDonnell (1998)
e Bonisch (2001) utilizada para propriedades do solo.

O procedimento de model agem defertilidade de solo
érealizado por médiaaritméticasimplespelo método de
Monte Carlo. Esse procedimento possibilita a geracéo
de um mapa de fertilidade. Além disso, obtém-se uma
representac@o de incertezas dos valores de fertilidade
inferidos, que foram propagadas das incertezas das va-
riaveis de entrada.

O objetivo deste trabalho foi explorar um procedi-
mento de modelagem de fertilidade do solo que integra
propriedades quimicas do solo utilizando-se do método
de Monte Carlo.

Material e Métodos

Area de estudo e método

A areade estudo abrange o Estado de Santa Catarina,
situado na Regido Sul do Brasil. A producdo agricola
ocupa 25% da érea total do Estado, com uma das mai-
ores concentracfes de granjas avicolas do mundo. A
producdo de soja situa 0 Estado como nono produtor
naciona (Gimenez & Malin, 2002).

A metodologia apresentada refere-se a modelagem
dafertilidade do solo, para cultura de soja, consideran-
do-se trés propriedades quimicas do solo: capacidade
de troca catiénica (CTC), aluminio trocéavel (Al) e po-
tassio (K). Foram utilizadas amostras pontuais dessas
propriedades, distribuidas espacial mente de acordo com
os dados de Bonisch (2001).

A metodol ogia adotada requer aespacializacdo indi-
vidual de cada uma das propriedades quimicas aborda-
das, utilizando-se o procedimento geoestatistico de si-
mulac&o por indicagdo. Posteriormente os dados foram
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transformados para um valor de pertinéncia as classes
de fertilidade definidas pela Embrapa, e as varidveis
espacializadas seguiram o método de Monte Carlo.
As representacdes de fertilidade foram entdo usadas na
geracdo de mapas de fertilidade condicionados a
limiares das incertezas propagadas pel o model o.

Simulacéo de atributos espaciais

A geoedtatistica considera que a distribuicdo espacia
do atributo define uma funcdo aeatdria (FA) dentro de
uma regido de interesse A. Paracada posigdo u € A, 0
vaor do atributo z é considerado uma redlizacdo de uma
variavel deatoria(VA), Z(u), cujadistribuicao de probabi-
lidade acumul ada condi cionada aos dados disponiveis (n)
modela a incerteza local e é denotada por (Goovaerts,
1997):

F(u;z|(n))= Prob{z(u)< z|(n)}-

A simulagao estocastica € um processo de obtencéo
de realizacbes da FA que reproduz o modelo de distri-
buicéo de probabilidade acumulada da VA e sua estru-
tura de correlacdo espacial. Assim, dada uma FA Z(u),
cada realizacdo | dessa VA é denotada por z() (u).

Sejazi(u),i=1,2,3, funcdes aleatdrias (FAS), relacio-
nadas aos seguintes atributos, CTC, K e Al, definidos
numa &rea de estudo A c N2, cujos valores observados
correspondeman pontos dos conjuntos amostrai s zi(Uy,),
i=1,2,3e0=1,2,...,n, em que z1, z2 e z3 sdo os valores
de CTC, K e aluminio. Cada Zi(u) é representada pelo
seu model o de incerteza espacial, dado pelasuafuncéo
de probabilidade acumulada conjunta condicionada ao
conjunto de dados observados, (n) (Goovaerts, 1997),
istoé,
fN(ul,...,uN;zl,...,zN|(n)): Pr[Z(ul): 2,0 2(Uy) = zn|(n)]
inferidapor meio desimulacdo deformasequiencial atra-
vés da estimacao da distribuicéo de probabilidade local
condicionada, a cada ponto u;, i=1,..,.N, aos dados
condicionantes, que sdo os dados observados, e 0s an-
teriormente simulados, que est&o navizinhanca de u;.

A simulacéo seqiiencia indicadorarequer (Felgueiras,
1999): adiscretizacdo daamplitude de variacéo dosver
lores dos atributos Z;, em (k+1) classes, utilizando os
valoreslimites z, transformando os dados originaisem
dados indicadores, por meio da informacéo definida
como:

(2, )= 1 paraz(u)<z,
"7 10 casocontrério
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€, i(u;z¢) é o dado indicador definido parao limiar zx no
ponto u; aestimacao das funcdes de probabilidades acu-
muladas condicionada aos dados, (n), por krigagem
indicadora, f (u,z,|(n)). Essa probabilidade condicional
pode ser também considerada como a esperanca da vari-
ave indicadoral (uo,zk) condicionadaainformacdo amostra
(n):

f (uz/(n)=E{1(Uo,z/ ()} -

Por meio da krigagem ordinaria simples temos que
(Deutsch & Journel, 1998):

n (u)

ozl w21 @

A simulacéo sequiencial indicadora apresenta os se-
guintes passos. definicdo de um caminho aleatério para
cada n6 da grade em cada ponto u; determinacdo da
probabilidade condicional da ocorréncia da classe z,
f(u,z|(n)), utilizando akrigagem ordindria(1); corregdo
de possiveis desvios de ordem; distribuic6es condicio-
nais de probabilidade acumulada séo inferidas,

k
Fu,z|(n)=Yf(uz|(n) k=1..K;simulacdo do valor
k=1
Zl(u) apartir dadistribuicdo acumuladainferida anteri-
ormente; e o novo vaor simulado z, (u) éadicionado ao
conjunto de dados condicionantes.

Para o proximo valor, 0s passos descritos devem ser
repetidos.

O conjunto de realizagdes pode ser usado na deter-
minacdo de pardmetros estatisticos dafdac |ocal deuma
VA ou dafdac conjunta de uma FA. Considerando-se a
fdac, torna-se possivel definir variosinterval os de pro-
babilidade que podem ser usados paramedidas associa-
das aincertezas (Felgueiras et al., 2001).

Classificacdo das propriedades quimicas de acor-
do com a fertilidade

Uma fun¢do quadrética, segundo Burrough &
McDonnell (1998), pode ser utilizada paratransformar
dados categdricos do tipo propriedades quimicas do solo
e fertilidade, em dados numéricos. Esse tipo de trans-
formacao é adotado quando ndo se desgja definir limi-
tes rigidos entre classes.

Neste trabalho, os valores de CTC, K e Al foram
transformados de acordo com o grau de pertinéncia de
cada variavel conforme a tabela de fertilidade da
Embrapa (Tabela 1). Osvaloresde CTC, K eAl foram
remapeados, segundo a funcdo quadratica seguinte
(Burrough & McDonnell, 1998), parapermitir arealiza-
¢ao de inferéncias numéricas:

0, se z<z,
F(z)= ]j[1+oc(z—[3)2], se 7,<z<p
1, se 2>

em guez; é o valor minimo do atributo, paracadaclasse
definida; o € 0 ponto de cruzamento no qual aevidéncia
tem 50% de importancia; B € o ponto central ideal do
conjunto (ondef(z) = 1).

Método de Monte Carlo
Supondo-se que aintegracéo de um conjunto de atri-
butos espacia € representada pela relacéo:

Y() = 9(AL0)--Ar()

emqueAi(.),i=1,..,m, éum conjunto de mvariaveisae-
atorias de entrada, representando atributos espaciais,
g é a funcdo de mapeamento dessas entradas para o
resultado Y (.) do modelo espacial.

O método de Monte Carlo, segundo Heuvelink (1998),
consiste na geracdo de um conjunto de realizagdes da
variavel aleatériaY (.) apartir daaplicagdo de umafun-
¢do, diferenciavel ou ndo, sobre valores realizados dos
atributos de entrada. Esse conjunto de realizagdes re-
presentaaincertezada VA Y (.) e possibilitaaobtencéo
de estimadores 6timos e de incertezas propagadas para
0 resultado da modelagem espacial.

Neste trabaho, em cada posi¢do do espago, foram
consideradas as distribuicdes de Al, K e CTC, obtidas
pelas realizacBes geradas pela simulacdo seqlencial,
posteriormente combinadas de forma a eatéria paragerar
adigtribuicéo davariavel de saida, no caso afertilidade.

Precisdo do método de Monte Carlo

As saidas de N operacdes g(.), executadas com erro
embutido nos valores de realizacOes, pode ser u;, para
i=1,...,N, de modo que a média u e a varidncia 62 po-
dem ser estimadas pelamediaamostral m,eavariancia
amostral sf Ou seja, a propagacao de incertezas
corresponde as incertezas associadas aos dados de en-

Tabelal. Critériosparaaclassificagdo das propriedades qui-
micas segundo afertilidade.

Classesde CTC(cmol/kg) Al (cmol/kg) K (mg/kg)
fertilidade

Alta >8 <03 >80
Média >6e<8 >04e<l 2=45e<80
Baixa >4e<6 >le<4 <45
Muito baixa <6 >4 <45

Fonte: Adaptada de Bonisch (2001).
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trada. A média e a variancia amostral sdo ambas ndo
tendenciosas e estimadores consistentes de 1 e 6%

1 N
mu _NEUi

.. 1 2
Su “N1& (u-m,)".

A vantagem maisimportante do método é que se pode
gerar todaadistribuicdo deY paraum nivel qualquer de
precisdo. O método trata g(.) apenas como uma caixa-
preta, em que a resposta as entradas com erros € estu-
dada considerando-se as saidas resultantes. Portanto,
se a operacgao g(.) € um simples modelo empirico que
relaciona parametros de solos e agua ou um modelo
complexo dinadmico, 0s passos na andlise de erros com
0 método permanecem 0S Mesmos.

Segundo Heuvelink (1998), pesquisas em SIG tém
sido realizadas com o método de M onte Carlo com ape-
nas 20 ou 10 execucdes. Goodchild (1992) afirma que
10 execucBes ndo sdo suficientes para uma boa estima-
tivadamédia

Resultados e Discussao

Espacializagdo das propriedades quimicas
Por simulac&o estocastica, cada uma das proprieda-
desquimicasfoi espacializadaindividualmente. Foi utili-
zado o procedimento de simul ag&o sequiencial por indi-
cacdo, da GSLIB (Deutsch & Journel, 1998).
Narealizacdo do processo de simulacéo, 0 conjunto
amostral de cada varidvel (Al, K e CTC) foi transfor-
mado por indicagdo, definindo-se novos conjuntos de
amostras de variaveis binérias, segundo valores de cor-
te estabelecidos previamente. Os valores de corte fo-
ram determinados para cada uma das propriedades, ge-
rando-se cinco novos conjuntos por indicacdo, definidos
em quantis (q): 20% (q0,2), 40% (q0,4), 50% (0,5,
mediana), 60% (q0,6) e 80% (q0,8) do conjunto amostral.
Posteriormente, para cada um dos conjuntos por in-
dicacdo, foi efetuada aandlise de variografia, que defi-
niu os parametros dos model os de semivariograma te-
oricos, ajustados, em seguida, aos model os experimen-
tais. AsFiguras 1, 2 e 3 apresentam 0s cinco variogramas
gjustados para cada umadas propriedades quimicas, Al,
K e CTC, respectivamente, segundo os parametros das
Tabelas 2, 3 e 4. Esses variogramas definem a estrutu-
ra de correlacdo que representa a variagdo espacial de
cada propriedade quimica estudada. Os model os expe-
rimentais definidos no gjuste dos variogramas foram
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gaussianos e exponenciais, refletindo o padr&o de conti-
nuidade espacial para cada corte.

Conforme Isaaks & Srivastava (1989), a capacidade
de utilizar diferentes padrfes de continuidade espacial
para os diferentes limiares de corte é possivel na
krigagem por indicacdo. Tal consideracéo torna-serele-
vante do ponto de vista de ndo ser necessario utilizar o
mesmo modelo de ajuste para todos os cortes. Isto tor-
na atécnicamais potente do que outras que se utilizam
de uma Unica estrutura para descrever a continuidade
espacial do fendmeno.

Os parametros definidos para os modelos de
variografia foram inseridos no arquivo de parametros
do programa de simulacdo da GSLIB. A saida desse
programagerou um conjunto de 400 realizagdes, no for-
mato de grades regulares de 200 linhas por 200 colunas,
para cada propriedade quimica.

Classificacéo e integracdo das variaveis
Antes da integracdo, as propriedades quimicas foram
classificadassegundo critériosdefertilidade, definidospela
Embrapa (Tabela 1). Essas classificagdes foram
implementadas por funcdes quadréticas, aplicadasnosvar
loresrealizados das s mul agles, especificados a seguir.
Paraa CTC, utilizou-se a seguinte fungéo:

0, sez<4;
H2)=V[1+0,25 (z-8)2]  sez>4ez<s;
1 sez>8.

Analogamente a CTC, a funcdo abaixo foi aplicada
ao teor de potéssio:

0, se z<45,
F(z) = |U[1+0,003(z-80)2],  sez>45 ez<80;
1 se 2>80.

A funcdo aplicadaao Al éapresentadaaseguir:

0, se z<0,3;
F(z)=11[1+029z-03)?], sez03ez<4;
1 sez>4.

A Figura 4 apresenta os mapas de médias e de desvi-
os-padrao, obtidos apartir das 400 realizagdes de CTC,



K eAl, classificados segundo os critérios de fertilidade
adotados para cada um desses atributos, de acordo com

as funcbes acima definidas.

O mapa de desvio-padréo é usado para representar
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as incertezas associadas aos valores inferidos.

Propagacdo deincertezas

As trés propriedades quimicas, consideradas na de-
terminacéo dafertilidade da culturade soja, foraminte-
gradas por meio de uma operacdo de média simples.

o(h) c(h)
A A °
0,24 - 0,28 -
0,21 0,24
0,18 0,20
0,15 - 0.16 -
0,12 0.12 -
0,09 -
0,06 0.08 7
0,03 (a) 0,04 - (b)
0’00 T T T T T | 0’00 T T T T |
0 100000 200000 300000 400000 500000 0 80000 160000 240000 320000 400000
h h
o(h)
0,27 A ® 2 o o a @
0,24
0,21 -
0,18 -
0,15 -
0,12
0,09 -
0,06 -
o0 ©,
> T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000
h
o(h
5,27) 4 o o(h),
0,24 e * 0.18
0,21 - 0,15 -
0,18 4 °
0.15 - 0,12 -
0,12 4 0,09 -
0,09 - 0,06 -
0,06 - 003
0,03 - (d) ’ (e)
0,00 T T T T T > 0,00 T T T T T >
0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

h

h

Figura 1. Variogramas dos cinco cortesdavariavel aluminio: (a) 90,2 = 0,6; (b) 90,4 =2,19; (c) 90,5=2,90; (d) 0,6 = 3,80;
(e) 0,8 =5,40.
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Um conjunto de 1.200 combinagdes al eatorias, das 400
realizacdes de cadavariavel de entrada, foi gerado pelo
método de Monte Carlo. Essas combinagbes foram in-
tegradas por média aritmética simples para compor a
distribuicéo da fertilidade. Os mapas de médias e des-
Vio-padréo, obtidos dessa distribuicdo, sdo apresenta-
dosnaFigura5.

J. de O. Ortiz et al.

O mapa de desvio-padréo representa aincerteza das
estimativas de fertilidade, que foram propagadas das
incertezas das varidveis de entrada. Houve coeréncia
do resultado integrado (Figuras’5 e 6). Por exemplo, em
algunslocaisdeatosvaoresemrelacdo aCTC, podem
ocorrer baixos vaores de fertilidade, ocasionados pelos bai-
xosvalores das outras duas propriedades consideradas.

o(h) o(h)
A A ) . .
¢ . 0,24 | . o o ° e c T
L] L]
0.21 -
0,18 —
0,15 |
0,08 0,12 |
0,06 | 0,09
0,04 0,06 |
0,02 (a) 0,03 (b)
0,00 T T J T T T > 0,00 T T T T T T T T T >
0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 210000 0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 210000 240000 270000
o(h)
A . o o . . . °
0,24 M
021
0,18
0,15
0,12
0,09
0,06
0,03
()
0,00 T T T T T T T }
0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 210000 240000
o(h)
A o(h)
0,24 — . . . L) ) A . .
L] - L]
021 ¢ 0,14 .
.
0,18 0,12
0,15 — 0,10
0,12 — 0,08
0,09 — 0,06
0,06 — 0,04
0,03 - 0,02
(d) (e)
| -
0,00 T T T T T T T T T > 0,00 T T T T T >
0 20000 40000 60000 800000 100000 120000 140000 160000 180000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

Figura 2. Variogramas dos cinco cortes paravariavel potassio: (a) q0,2 = 39; (b) 90,4 =61; (c) q0,5=71; (d) q0,6 = 81; (e)

0,8=131.
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Por meio da escala de cinza, no mapa de desvio-pa-
drdo, pode-se constatar a variagdo daincerteza associ-
ada arepresentacdo dafertilidade, caminhando de tons
mais escuros, referentes a incertezas baixas, para tons
mais claros, em que osvalores deincerteza sdo maiores
(Figura5). Como esperado, as localizagdes espaciais
amostradas aparecem em preto, caracterizando a in-
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certeza nula dos estimadores baseados em krigagem
para essas posi¢ées. Comparando-se, ainda, os dois
mapas, as areas mais homogéneas de fertilidade apre-
sentam incertezas mais baixas, enquanto as areas com
maior variacdo dafertilidade caracterizam altos val ores
deincertezas (Figura5).

A Figura6 ilustra o resultado de uma classificacéo

o(h)
0,27
0,24
0,21
0,18
0,15
0,12
0,09 -
0,06
. @ (b)
0,00 T . T T T T T > 0,00 T T T T T T T T —»
0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 210000 240000 0 40000 80000 120000 160000 200000 240000 280000 320000 380000
h h
c(h)
0,27 A
0,24
0.21
0,18 |
0,15 |
0,12
0,09
0,06
0,03 | (©)
0,00 T T T T T T T T T >
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000200000
o(h)a o(h) a .
0,24 . hd - . . S * -
021 . ° 0,14 - . °
018 0,12
0,15 0,10
0,12 0,08
0,09 0,06
0,06 0,04
0,03 d) 0,02 ©)
0,00 T T T T T T T T T » 000 T T T T T T >
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000200000 0 30000 60000 90000 120000 150000 180000 210000
h

Figura 3. Variogramas doscinco cortesdavaridvel CTC: (a) 90,2 =10,49; (b) 90,4 =14,19; (c) q0,5=15,54; (d) 0,6 = 17,08; (€)

00,8=21,06.
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por faixas, aqui referenciado por fatiamento, da repre-
sentacéo das médiasdafertilidade, definido paraasclas-
ses dta, média e baixa Osvalores médios de fertilida-
de variaram entre 0,24 e 1,0 e foram divididos em trés
classesiguais: alta paravalores entre 0,74 e 1,0; média
para valores maiores ou iguais a 0,49 e menores que
0,74 e baixa para valores maiores ou iguais a 0,24 e
menores que 0,49.

A Figura 6 (@) mostra grandes areas em vermelho,
gue representam alta fertilidade, de acordo com o mo-
delo utilizado; algumas &reas menores, em amarel o, ca-
racterizam baixa fertilidade e a predominancia da cor
laranja esté associada a classe de média fertilidade.

Outros cenarios, representando a fertilidade, foram
criados a partir da consideragdo das informagdes dein-
certezas associadas aos valores de fertilidade. Assim,

novos mapas de fertilidade, apresentados nas Figuras 6
(b), (c) e (d), mostram é&reas classificadas de acordo
com niveismaximostol erdvei sdeincertezas, neste caso,
de desvios-padréo.

AsFiguras6 (b), (c) e (d) foram obtidas por meio de
um programa em linguagem Legal (Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais, 2002), considerando incertezas
prédefinidas em relacdo as classes de fertilidade alta,
média e baixa, representadas pel os seguintesvaloresde
desvio-padréo: 0,1, 0,15 e0,20. O calculo das areasre-
sultantes, apos a restricdo dos desvios-padrdo defini-
dos, mostraque a classe defertilidade alta, condiciona
daaum desvio-padréo de 0,20, resultaem uma area de
22.652 km?, reduzindo para 11.911 km? e 2.268 km?,
guando a restricdo do desvio-padréo passa para 0s va-
loresde 0,15 e 0,10, respectivamente.

Tabela2. Parémetros dos model os de semivariogramas tedricos indicadores do atributo aluminio.

Corte Valor decorte Direcéo Modelo Efeito pepita Contribui¢éo Alcance
P 0,60 Omnidirecional Gaussiano 010 015 515.000,00
L 219 “r Exponencia 017 012 497.000,00
5 290 “r Exponencia 015 011 99.890,00
6 380 “ Gaussiano 017 009 71.000,00
& 540 “r Gaussiano 012 0,07 65.000,00

Tabela3. Parémetros dos model os de semivariogramas tedricos por indicacéo do atributo potassio.

Corte Valor decorte Diregdo Modelo Efeito pepita Contribuicio Alcance
s C°] Omnidireciona Exponencial o1 0,061 38.582,00
4 61 “r Exponencial 0,16 0,110 30.000,00
5e 71 “r Exponencial 019 0,070 55.200,00

6° 8l “r Exponencial 017 0,070 30.766,00
& 131 “r Exponencial o1 0034 28.800,00

Tabela4. Parametros dos model os de semivariogramas tedricos por indicagdo daCTC.

Corte Valor de corte Direcdo Modelo Efeito pepita Contribuicdo Alcance
x 1049 Omnidirecional Exponencia 0,060 0,078 240.000,00
4o 14,19 “ Exponencial 0140 0100 24.000,00
5e 154 “n Exponencia 0,108 0,140 81.993,00
6° 17,08 “r Exponencia 0,126 0,110 61.386,00
& 21,06 “ Exponencia 0,096 0,060 74.466,00
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A andlise visual das Figuras 6 (b), (c) e (d) mostra  realmente merecam investimento, dentro do cenario
que o resultado obtido pode ser indicativo de &reasque  apresentado com o0 model o adotado.

Figura4. Mapademédias(a), (c), (e) ededesvios-padrdo (b), (d), (f) dosvaoresnormalizadosde CTC, K eAl, respectivamente.
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Figura5. Mapa de médias (a) e desvios-padréo (b) dafertilidade do solo para a cultura de soja obtidos com a metodologia
proposta.

- Alta

Baixa

I Média

Figura®. (a) Imagem fatiada das médias dafertilidade; (b) Classificagdo restritaavalores deincerteza (desvio-padréo) local de
0,1; (c) Classificago restritaaval ores deincerteza (desvio-padréo) local de0,15; (d) Classificagéo restritaavaloresdeincerteza

(desvio-padrao) local de0,2.
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Conclusoes

1. A propostametodol 6gicaparamodel agem deferti-
lidade do solo é simples e mostra-se eficiente na
espacializacdo, com informagéo de incertezas, de atri-
butos de solo, sendo adequada para conjuntos amostrais
esparsos e pode ser facilmente estendida para model os
espaciais mais complexos.

2. A utilizacdo do método de Monte Carlo mostra-se
vantaj 0sa, pois permite trabal har com realizacdes, obti-
das por processo de simulagdo estocastica, de varidveis
aleatdrias, 0 que possibilitarepresentar melhor avaria-
bilidade das variaveis de entrada e, em conseqiiéncia, a
variabilidade do resultado.

3. Esse método qualifica o resultado da modelagem
por meio das incertezas propagadas das variaveis de
entrada.

4. Asincertezas do model o resultante podem ser usa-
das na geracao de diferentes cenarios de mapas de fer-
tilidade, considerando-se diferentes niveis de riscos as-
sumidos, que servirdo de apoio adecisdes quanto apla-
nejamentos ambientais.
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