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RESUMO

DESEMPENHO DE DIFERENTES ARRANJOS AMOSTRAIS E MODELOS NA
ESPACIALIZACAO DE CATIONS TROCAVEIS DO SOLO.

AUTOR: Higor Machado de Freitas
ORIENTADOR: Fabricio de Araujo Pedron

A amostragem do solo para o mapeamento de suas propriedades pode ser realizada
por uma variedade de arranjos com diferentes niveis de complexidade. Dada a
importancia dos cétions trocaveis do solo para a producao vegetal, faz-se necesséria
a descricdo da sua distribuichio no espaco e no tempo nos diferentes
agroecossistemas. Dentre o0s diversos arranjos amostrais empregados no
mapeamento digital de cations trocaveis do solo destacam-se a amostragem de grade
Regular (R), a amostragem de Cobertura Espacial (S) e a amostragem de Hipercubo
Latino Condicionado (cLHS). Portanto, o objetivo do presente trabalho € testar se o
desempenho do arranjo amostral cLHS que utiliza covariaveis ambientais, quando
comparado aos arranjos de grade regular e de cobertura espacial, aumentara a
acuracia no mapeamento digital de céations trocaveis do solo, realizados por dois
meétodos de modelagem espacial, sendo eles, a geoestatistica e 0 modelo linear misto,
numa area de cultivo de graos de 160 hectares sob irrigacédo por pivo central. Para as
predi¢cdes da distribuicdo espacial dos céations trocaveis do solo, foram utilizados os
trés arranjos de amostragem (R, S e cLHS). A predicdo espaciai realizada pela
krigagem foi desenvolvida no software ArcMap®, enquanto a predicdo pelo modelo
linear misto foi desenvolvida no software R. Para a geoestatistica o arranjo amostral
que apresentou melhor acuracia na predicao do Al e do K foi o da malha R, o menor
desempenho preditivo foi apresentado na malha S. No caso do Ca, o arranjo amostral
gue teve maior desempenho foi o de malha R e o menor foi da malha cLHS. Por fim,
para o Mg, o melhor desempenho foi o da malha S, e 0 menor desempenho foi da
malha R. O arranjo amostral que apresentou melhor acuracia na predi¢éo dos céations
trocaveis do solo utilizando o modelo linear misto foi o da malha cLHS. Observou-se
gue a malha S obteve um bom desempenho preditivo, enquantoa malha R apresentou
0 menor desempenho preditivo. Assim, o arranjo amostral do Hipercubo Latino
Condicionado mostrou-se superior aos demais arranjos testados.

Palavras-chave: Mapeamento Digital de Solos. Agricultura de Precisdo. Pedometria.



ABSTRACT

PERFORMANCE OF DIFFERENT SAMPLE ARRANGEMENTS AND MODELS IN
THE SPACIALIZATION OF SOIL EXCHANGEABLE CATIONS.

AUTHOR: Higor Machado de Freitas
ADVISOR: Fabricio de Aradjo Pedron

Soil sampling for the mapping of its properties can be performed by a variety of
arrangements with different levels of complexity. Considering the importance of
exchangeable soil cations for crops, it is necessary to describe their distribution in
space and time in the different agroecosystems. Among the variety of sampling
arrangements used in the digital mapping of exchangeable soil cations, the Regular
grid sampling (R), the Spatial Coverage sampling (S) and the Latin Conditioning
Hypercube sampling (cCLHS) stand out. Therefore, the objective of this research is to
test whether the performance of the cLHS sampling arrangement that uses
environmental covariates, when compared to the regular grid and spatial coverage
arrangements, will increase the accuracy in the digital mapping of exchangeable soil
cations, carried out by two methods of spatial modeling (geostatistics and mixed linear
model), in an area of grain cultivation under central pivot irrigation. The study area
covers 160 hectares. For the predictions of the spatial distribution of the exchangeable
cations of the soil, the three sampling arrangements, regular grid, spatial coverage and
conditioned Latin hypercube were used. The spatial predictions made in the ArcMap®
software were used, using Krigagem, and also, mixed linear model in the software R.
For the geostatistics the sampling arrangement that presented better accuracy in the
prediction of Al and K was the mesh. R, the lowest predictive performance was
presented in the S grid. In the case of Ca, the sampling arrangement that had the
highest performance was that of the R mesh and the lowest was of the cLHS mesh.
Finally, for Mg, the best performance was the S mesh, and the lowest performance
was the R mesh. The sampling arrangement that showed the best accuracy in the
prediction of exchangeable soil cations using the mixed linear model was the cLHS
mesh model. It was observed that the mesh S obtained a good predictive performance,
while, the lowest performance was of the R mesh sampling arrangement. Thus, the
Hipercubo Latino Conditioned sampling arrangement proved to be superior to the other
tested arrangements.

Keywords: Digital Soil Mapping. Precision agriculture. Pedometry.
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INTRODUCAO

O municipio de Tupanciretd, localizado no Estado do Rio Grande do Sul, é
conhecido como a Capital Gaucha da Soja, por ser o maior produtor da cultura
conforme o Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (2017). Além da tecnologia
empregada, o sucesso produtivo do municipio passa pela interacdo dos componentes
da paisagem, como os solos, o relevo, os recursos hidricos e o clima.

Atualmente, registramos o0 maior numero de tecnologias aplicadas no
agronegocio, caracterizando a agricultura digital ou agricultura 4.0. Assim, os sistemas
de producao agrossilvipastoris sofreram grandes transformacfes com a introducéo
das tecnologias, como exemplo, as praticas de corre¢cdo e adubacdo dos solos.
Conforme Massruha et al. (2016) na agricultura digital o processo de producao deve
integrar conhecimentos agronémicos, grandes bases de dados agricolas (Big Data),
tecnologias inovadoras de sensores, satélites, veiculos aéreos nao tripulados (VANT),
maquinas autbnomas, softwares e plataformas.

A agricultura de preciséo, a qual considera a variabilidade espaco temporal de
variaveis quimicas do solo e da produtividade das culturas, permite a aplicacao sitio-
especifica de insumos, como fertilizantes, corretivos, pesticidas, sementes, agua e
outros. Neste contexto, a aplicacdo de insumos em taxa variada possibilita uma
utilizacdo mais racional dos produtos necesséarios, com efeitos econdémicos e
ambientais positivos (EZENNE et al., 2019).

E importante compreender como as concentracdes de cations trocaveis no solo
afetam o crescimento das plantas e como tem sido Util para a producdo e para o
manejo de nutrientes nas lavouras. Os pesquisadores indicam que concentragdes
criticas de cations trocaveis no solo, resultam em deficiéncias e toxicidades as plantas
(WHITE e GREENWOOD, 2013).

Caries et al. (2004) afirmam que é importante a mensuracao do teor de aluminio
(Al) presente no solo, pois a alta concentracédo esté diretamente ligada a sua acidez e
consequentemente, ao mal desenvolvimento do sistema radicular, limitando assim, a
producdo vegetal em diferentes areas do mundo. O potassio (K) € um elemento
essencial para o crescimento e o desenvolvimento das plantas, além de ser o principal
cation a atuar na regulacdo estomatica (TAIZ et al., 2017). Outro elemento de extrema
importancia € o calcio (Ca) que apresenta fungdes ligadas a composicao estrutural

das plantas, atuando como integrante da parede celular e incrementando a resisténcia



mecanica dos tecidos. Ja o magnésio (Mg) é fundamental para a fotossintese, pois
tem participacdo nos processos metabolicos, como a formacdo de ATP nos
cloroplastos.

Desta forma, o desenvolvimento sustentavel das atividades agrosilvipastoris
depende da identificacdo espacial e temporal e reposicdo adequadas dos teores de
cations trocaveis nos solos. O mapeamento desses elementos passa por modelagem
e simulacdo matematica computacional. Para o estudo dos padrbes de distribuicao
espacial e temporal dos solos sao utilizadas como variaveis preditoras os fatores de
formacdo: o clima, o relevo, os organismos, o material de origem e o tempo.
Entretanto, como a associacdo espacial desses componentes é altamente variavel,
faz-se necessaria a compilacdo da abordagem pedométrica (automatica e
quantitativa, geoestatistica, aprendizado de maquina e mineracdo de dados). Logo,
para a predicdo adequada dos solos e das suas atributos e propriedades é necessaria
a construcdo do modelo da relacdo solo-paisagem, utilizando dados e informacdes
espaciais de boa qualidade (DALMOLIN; TEN CATEN, 2015).

Os métodos de amostragem para o mapeamento de atributos do solo variam
desde designs simples até avancados (GRUIJTER et al., 2006). A amostragem
baseada em modelos esta cada vez mais comum no mapeamento de solos. Conforme
Brus (2019) para uma amostragem baseada em modelos, de valores em pontos nao
observados, podem ser utilizadas a amostragem de grade regular, a amostragem de
cobertura espacial e a amostragem de hipercubo latino condicionado.

O método de amostragem simples para o0 mapeamento de atributos do solo é
a amostragem em grade regular. Ao amostrar em uma grade regular, devemos decidir
sobre o0 espacamento da grade, ou seja, a distancia entre os pontos vizinhos (MOLIN,
2001). Desta maneira, tem-se duas opc¢oOes para a definicdo desse espacamento, seja
comecando pelo orcamento disponivel ou pela precisdo do mapa.

A amostragem de cobertura espacial pode apresentar menores restricbes do
gue a amostragem de grade regular em areas de formato irregular, a distribuicdo
geografica dos locais de amostragem em toda a area de estudo pode ser inferior ao
ideal. Em algumas porc¢des da area, a distancia até o ponto de amostragem mais
préximo pode ser relativamente grande (BRUS, 2019).

A amostragem de Hipercubo Latino (LHS) € empregada em experimentos com
covariaveis ou fatores importantes para o estudo do efeito na variavel dependente

(McKay et al., 1979). Uma alternativa para se reduzir o custo amostral no mapeamento



digital € a realizacdo de um levantamento piloto/prévio com todas as covariaveis, logo,
isso implica em uma amostragem com quatro observacdes, distribuidas num
guadrado de tal forma que temos em todas as linhas e em todas as colunas uma
observacéo, isso é conhecido como o Quadrado Latino (QL). A generalizacdo do QL
com um numero maior de dimensdes € o Hipercubo Latino. Minasny e McBratney
(2006) adaptaram o LHS e esta adaptacdo € conhecida como LHS condicionado
(CLHS).

Uma ferramenta para o Mapeamento Digital de Solos (MDS) é a geoestatistica,
que utiliza a teoria das variaveis regionalizadas (VIEIRA, 2000). A geoestatistica é a
parte da estatistica que desenvolve e aplica modelos para representar fenébmenos
naturais, cujos atributos ou propriedades variam em funcéo da localizagéo espacial de
pontos medidos (MEIRELLES et al., 2007). Assim, pode-se identificar e avaliar a
variabilidade espacial de atributos e propriedades quimicas do solo e, desse modo,
determinar uma nova dimensdo para a andlise e interacdo desses
atributos/propriedades (JUNQUEIRA JUNIOR et al., 2008).

Outra ferramenta robusta para o MDS é a Krigagem com Deriva Externa (KDE)
uma técnica hibrida, e também, chamada de modelo linear misto, onde, integra a
krigagem e o uso de uma ou mais variaveis auxiliares, ou seja, 0 modelo linear misto
considera a combinacdo Krigagem + covariaveis. As propriedades do solo sao
preditas em fungcdo das varidveis ambientais e um componente espacial. Assim,
podendo quantificar possiveis relacdes espaciais entre as amostragens
(McBRATNEY et al., 2000).

Portanto, o objetivo do presente trabalho é testar se o desempenho do arranjo
amostral cLHS que utiliza covaridveis ambientais, quando comparado aos arranjos de
grade regular e de cobertura espacial, aumentard a acuracia no mapeamento digital
de cations trocaveis do solo, realizados por dois métodos de modelagem espacial
(geoestatistica e modelo linear misto), numa area de cultivo de graos sob irrigacéo por

pivd central.

MATERIAL E METODOS

Caracterizacao da area
O estudo foi desenvolvido numa éarea de lavoura consolidada que utiliza

agricultura de preciséo sob pivé central, no municipio de Tupanciretd, Rio Grande do



Sul, Brasil. Com area total de 160 hectares e coordenadas centrais UTM 210.645m E
e 6.794.377m S, no Sistema de Referéncia Geocéntrico para as Ameéricas
(SIRGAS2000, zona 22J) (FIGURA 1).

Figura 1 — Mapa de localizacao da area de estudo.
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Fonte: Autor.

Segundo a classificacao de Koéppen, o clima regional é o Cfa, subtropical tmido,
com precipitagdo excessiva em todos os meses do ano, perfazendo assim, uma
precipitacdo anual em torno de 1.800 mm, com temperatura média anual de 17 °C
(ALVARES et al., 2013). A geomorfologia da area de estudo € composta por feicbes
de relevo suave ondulado a ondulado, com elevacdes de 430 m até 490 m, média de
460 m, integrantes do Planalto Serra Geral.

A é&rea de estudo apresentou uma diversidade pedolégica significativa com a
presenca de Nitossolos, Neossolos, Cambissolos e Planossolos (Figura 2). Os
Nitossolos Vermelhos, sdo solos profundos, argilosos, bem drenados, com relevo
plano a suave ondulado. Nao possuem gradiente textural elevado e nem
pedregosidade, favorecendo assim, a penetragdo das raizes e da agua. Constituem
45,4 % da area. Os Neossolos Litolicos sdo solos rasos, bem drenados, pedregosos
a muito pedregosos, e encontrados em areas mais declivosas, com ocorréncia de
erosdo laminar e em sulcos, constituindo 44,9 % da area. Os Neossolos Regoliticos,
sao solos pouco profundos, ligeiramente pedregosos, bem drenados e encontrados
em por¢des onduladas do relevo, constituindo uma area nao identificada no mapa de

solos devido menor com presenca de erosao laminar.




Os Planossolos Haplicos sdo solos mal drenados, encontrados em depressoes
da area, em relevo plano, constituindo 4,6 % da area. Os Cambissolos Haplicos sdo
pouco profundos, bem drenados, em relevo suave ondulado, constituindo 5,1 % da

area.

Covariaveis ambientais
Utilizou-se como covariaveis preditoras para a amostragem dos pontos no

arranjo de Hipercubo Latino Condicionado os atributos do terreno, sendo esses
atributos derivados do Modelo Digital de Elevacdo (MDE), com resolucéo espacial de
12,5 m do sensor radar embarcado no satélite Alos, no software SAGA GIS (SAGA,
2010). No ambiente estatistico R procedeu-se Analise de Componentes Principais
(PCA), com os seguintes atributos do terreno: Analytical Hillshading, Aspecto,
Convergence Index, Channel Network Base Level, Channel Network to Distance,
Elevation, LS- Factor, Curvatura Planar, Curvatura do Perfil, Relative Slope Position,
Slope, Terrain Ruggedness Index, Topographic Wetness Index, Valley Depth, Vertical
Distance to Channel Network. A partir da andlise dos resultados da PCA foram
selecionadas as melhores variaveis preditoras.

Os atributos primarios do terreno foram obtidos da seguinte maneira:

Elevacdo (Elevation): Atributo extraido diretamente do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE). Representa a altitude, geralmente, em referéncia ao nivel do mar.

Profundidade do Vale (Valley Depth): A profundidade do vale foi calculada, a
distancia vertical ao nivel de base da rede de um canal. O algoritmo consiste em duas
etapas principais: Interpolacdo de uma elevacédo de nivel de base de rede de canal e
a subtracdo deste nivel de base das elevages originais.

Posicéo de Inclinacdo Relativa (Relative Slope Position): Elevacédo em relagéao
ao MDE, minimo e maximo relativo para canalizar e dividir a elevacdo em relacao ao

canal mais proximo.



Figura 2 — Mapa e perfis de solos da area de estudo.
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Os atributos secundarios do terreno foram obtidos da seguinte forma:

indice de Umidade Topografica (IUT) (Topographic Wetness Index):
(adimensional). Atributo desenvolvido para descrever a tendéncia de uma célula
acumular agua. Portanto, quanto maior o TWI, maior a tendéncia de acumular agua.

O TWI é obtido através da seguinte equacao:

TWI =1 ( 3 )
T tanf

Fator LS (LS-Factor): (adimensional) atributo equivalente ao fator topogréafico
da Equacao Universal de Perda de Solo Revisada (RUSLE), representa o efeito da

topografia sobre a eroséo. Portanto, quanto maior o LS, maior o potencial erosivo.

AC )” {Ren_ﬁ’

LS = (n+ ”(22,13 (om98)"

Onde AC refere-se a area de contribuicdo (m?), B € a declividade (graus), n =
0,4em=13.

Nivel na base da rede de drenagem (Channel Network Base Level): Esta saida
de grade opcional contém as elevacdes de nivel de base de rede de canal interpolado.
O modulo deriva de uma rede de canais com base em dados de elevacao digital em
grade. Utilizando as opc¢des de inicializacédo para determinar sob quais condi¢bes os

canais devem iniciar.

Arranjo amostral
Para as predicdes da distribuicdo espacial dos cétions trocaveis do solo,

primeiramente, foram utilizadas trés malhas de amostragem com 160 pontos
amostrais cada (Figura 3), sendo a primeira a malha regular (R), com equidistancia de
100 metros entre os pontos. A segunda malha denominada Cobertura Espacial (S) foi
realizada no pacote spcosa do software R, o qual utiliza o formato da area de estudo
e as coordenadas para distribuir os pontos na paisagem. Ja a terceira malha,
denominada de Hipercubo Latino Condicionado (D) se deu em fun¢éao do pacote clhs
(ROUDIER, 2011) e da funcdo CLHS do pacote spsann (SAMUEL-ROSA, 2016)
(FIGURA 2). A malha de verificagéo foi gerada de forma independente das demais,

com 0s pontos amostrais distribuidos aleatoriamente na area, totalizando 50 pontos.



Figura 3 — Distribuicdo dos diferentes arranjos amostrais.

MALHA REGULAR
210000 210300

210600 210900 211200 211500

N

L S e Sl A T ST SO S
[ O S S T S O ST S
N T S I S N A
) ]
LA L A S R N

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000
6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

MALHA COBERTURA ESPACIAL
210000 210300 210600 210900 211200 211500

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

o e

S

210000 210300 210600 210900 211200 211500

210000 210300 210600 210900 211200 211500

MALHA HIPERCUBO LATINO CONDICIONADO
210000 210300 210600 210900 211200 211500

=3
[=]
o1
[Te]
»
~
(<]
o |
o
~
<
[«2]
~
<]
(=4
(=
<
<
o
~
[
(=N
(=)
-
<
[=2]
~
©o
[=
(=
[+
(]
(<
N~
0

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000
6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

MALHA VALIDAGAO

210000 210300 210600 210900 211200 211500

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

210000 210300 210600 210900 211200 211500

210000 210300 210600 210900 211200 211500

Fonte: Autor.

Amostragem de Grade Regular (Regular grid sampling)

E um método de amostragem utilizado por empresas de agricultura de preciséo

e popular para 0 mapeamento de atributos e propriedades quimicas do solo. Isso se

resume a uma decisdo sobre o tamanho da amostra, ou seja, 0 numero de pontos da

grade. Para decidir sobre esse espacamento, comecga pelo orcamento disponivel e

pela exigéncia de qualidade do mapa.

amostragem tambeém facilita a sua coleta.

A distribuicdo regular dos pontos de

Amostragem de Cobertura Espacial (Spatial Coverage Sampling)

E utilizada para ocupar espacos subamostrados, de modo que, o espago

padrao torna-se irregular. I1sso leva a amostragem de cobertura espacial a um critério

de amostragem definido, em termos das distancias entre os nés e 0s pontos de




amostragens que sdo minimizados (ROYLE; NYCHKA, 1998). Os centroides que

estéo localizados no centro dos clusters sdo usados como pontos de amostragem.

Amostragem de Hipercubo Latino Condicionado
Minasny e McBratney (2006) desenvolveram um algoritmo de busca, baseado

em regras heuristicas e um cronograma de recozimento. O objetivo dessa funcédo € a
soma ponderada de trés componentes, primeiramente € a soma de todos os estratos
marginais da amostra. Um segundo critério é a soma de todas as entradas da matriz
com valores absolutos da diferenca entre a correlacdo das covariaveis na populacéo
e na amostra. Ja, o terceiro critério, € envolvido apenas quando temos, além de
covariaveis quantitativas, covariaveis ricas. Este terceiro componente € a soma de
todas as classes da diferenca absoluta entre a propor¢do da amostra de uma
determinada classe e a propor¢cao da populacdo dessa classe. As amostras cLHS
foram selecionadas com o pacote do R spsann e a funcdo optimCLHS (SAMUEL-
ROSA, 2016).

Com cLHS, as distribuicbes marginais das covaridveis na amostra estdo
proximas dessas distribuicdes na populacdo. Isso pode ser vantajoso para métodos
de mapeamento que ndo dependem de relacdes lineares, por exemplo, em técnicas

de aprendizado de maquina como florestas aleatorias.

Amostragem para Validacéao
Uma etapa importante no mapeamento de atributos do solo é a validacédo dos

modelos e a avaliagdo da qualidade do mapa. Tendo posse de um conjunto de dados
limitados, usamos a validacdo com 50 pontos aleatérios e independentes para poder

selecionar a malha com melhor desempenho (BRUS et al., 2011).

Anélise estatistica

Os dados tiveram sua normalidade testada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov,
com 99% de significancia. O Coeficiente de Variacéo (CV) foi classificado em baixo
(CV <12 %); médio (12% < CV < 60%); e alto (CV > 60%), de acordo com Warrick e
Nielsen (1980).

Utilizou-se a geoestatistica para a analise da variabilidade espacial com a
ferramenta Krigagem Ordinaria e Universal. Com o ajuste de um semivariograma

tedrico, que leva em consideracdo a Root Mean Square Standardized Error (RMSS).



Quanto mais acurados os resultados dos Modelos mais o valor de RMSS se aproxima
de 1. Apds ajustar o modelo matematico em funcéo dos dados, definiu-se os seguintes

parametros: efeito pepita, patamar e alcance, no software ArcGIS® 10.5.1.

Andlise das propriedades quimicas do solo
Os elementos analisados e avaliados foram o aluminio, o potéssio, o célcio e o

magnésio. As coletas de amostras deformadas de solo foram efetuadas em trincheiras
com profundidade de 0 — 10 cm. No laboratério, as amostras coletadas durante os
procedimentos amostrais foram secas ao ar e peneiradas com malha de 2 mm. O
aluminio, o calcio e o magnésio foram extraidos com solucdo de KCL 1 mol L%, o
calcio e 0 magnésio foram determinados por titulagdo com solucéo de EDTA 0,0125
mol L1. O aluminio foi determinado por titulacdo com solucdo de NaOH 0,025 mol L
1. O potéassio foi extraido com solucdo extratora o Mehlich 1 e determinado em

fotbmetro de chama, conforme Tedesco (1995).

Predicdes espaciais

As predicbes espaciais foram realizadas nos softwares do Sistema de
Informacbes Geogréficas ArcMap® e R, utilizando a Krigagem ordinaria, Krigagem
universal e Krigagem com Deriva Externa (conforme o arranjo amostral). Foram
testados os seguintes modelos tedricos de semivariogramas: stable, circular, esférico,
exponencial e gaussiano.

O grau de dependéncia espacial (GDE) foi classificado conforme Cambardella
et al. (1994), que indica uma dependéncia espacial fraca, quando a razédo do efeito
pepita for superior a 75 % do patamar; uma dependéncia espacial moderada, ocorre
quando a razdo do efeito pepita for superior a 25 % e inferior ou igual a 75 % do
patamar e a dependéncia espacial forte, € demonstrada quando a razéo do efeito
pepita for inferior ou igual a 25 % do patamar.

Validacao dos modelos
As medidas de qualidade sdo melhor obtidas por amostragem probabilistica.

Na amostragem probabilistica, todas as unidades na area de estudo tém uma
probabilidade positiva de serem selecionadas (BRUS et al., 2011).

Considerando que o desempenho de diferentes arranjos amostrais depende
dos critérios estatisticos adotados (MOREELS et al., 2003), a avaliagdo dos modelos



preditivos foi baseada nos critérios de ajuste. Assim, como medidas de acuracia dos
diferentes arranjos amostrais foram adotados os seguintes critérios de ajuste: a Mean
Absolute Error (MAE), que consiste ha média da diferenca entre os valores reais e
preditos, é muito acurada para dados distribuidos normalmente; a Mean Square Error
(MSE), que realca os grandes erros, comparados aos erros de menor magnitude; a
Root Mean Square Error (RMSE), sendo que esse critério também tende a exagerar
erros grandes e podem ajudar a eliminar valores com grandes erros; e a Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), onde dentre os critérios para avaliar a acuracia

da previsdo € o mais popular.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os padrdes espaciais dos atributos do terreno da area de estudo séo
apresentados na Figura 4. Conforme valores do fator LS, o relevo ondulado culmina
no alto escoamento superficial na forma de sulcos de eroséo. A posicéo de inclinagao
relativa por sua vez, demonstrou a canalizacdo e a divisdo do relevo, assim, o nivel
basico da rede do canal determinou onde os canais tiveram origem, observando
longos canais distribuidos nos 160 hectares. A profundidade do vale apresentou um
valor baixo nas areas de deposicdo, as quais apresentaram elevado valor de IUT
(FIGURA 4).



Figura 4 — Mapas tematicos dos atributos do terreno.
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Os dados dos cations trocaveis do solo que seguiram a distribuicdo normal
foram os seguintes: o Ca e o Mg para a malha de Hipercubo Latino Condicionado (D)
e para a malha Regular (R), o K e o Mg para a malha de Cobertura Espacial (S) e o
Ca e 0 Mg para a malha de Validagéo (V). Os demais elementos nédo seguiram a
distribuicdo normal (TABELA 1).

Tabela 1 - Andlise estatistica descritiva e o teste de normalidade para as

propriedades quimicas, nas diferentes malhas de amostragem.

Malha Hipercubo Latino Condicionado

Propriedade Al K Ca Mg
n 160 160 160 160
Minimo 0,0 0,14 6,00 0,10
Méaximo 1,2 1,54 24,00 12,60
Média 0,11 0,55 12,29 4,42
Desvio 014 023 3,36 2,41
padrao
CV (%) 126,01 42,78 27,34 54,67
K-S 3,16 1,69 1,38 0,63
SIG 0,00 0,00 0,04 0,81
Malha Regular
Propriedade Al K Ca Mg
n 162 162 162 162
Minimo 0,0 0,16 3,10 0,10
Maximo 1,4 1,47 24,2 12,30
Média 0,10 0,46 11,06 3,62
Desvio 0,21 0,21 4,62 2,40
padréo
CV (%) 204,45 46,60 41,79 66,49
K-S 3,97 1,55 1,38 1,25
SIG 0,00 0,01 0,04 0,08
Malha Cobertura Espacial
Propriedade Al K Ca Mg
n 160 160 160 160
Minimo 0,0 0,0 1,50 0,40
Maximo 3,0 1,14 17,70 14,80
Média 0,17 0,44 8,05 6,11
Desvio 031 019 3,57 2,81
padréo
CV (%) 179,23 44,73 44,33 46,06
K-S 3,64 1,05 1,76 0,85
SIG 0,00 0,22 0,00 0,45
Malha Validacdo
Propriedade Al K Ca Mg
n 50 50 50 50
Minimo 0,0 0,15 4,00 1,20
Maximo 2,9 1,27 23,40 13,10
Média 0,16 0,50 10,53 5,28
Desvio 0,44 0,25 4,00 2,77
padréo
CV (%) 265,50 50,61 38,01 52,53
K-S 2,49 1,54 0,80 1,01
SIG 0,00 0,01 0,53 0,25

n = ndmero de amostras; Al = Aluminio; K = Potassio; Ca = Célcio; Mg = Magnésio; CV = coeficiente
de variagéo. K-S: Teste de Kolmogorov-Smirnov. SIG: Significancia. Unidade dos valores — cmolc/dm
8: Centimol por decimetro cubico.

Fonte: Autor.



Na amostragem de Hipercubo Latino Condicionado o Al trocavel oscilou de
baixo a alto, com predominio de baixa disponibilidade no solo. O K variou de baixo a
muito alto, com predominio de disponibilidade muito alta (Novais et al., 2007). O Ca
apresentou alta disponibilidade no solo. O Mg teve variagdo de baixa a alta,
predominando alta disponibilidade (CQFSRS/SC, 2016). O coeficiente de variacéo,
conforme Warrick e Nielsen (1980) foi classificado como alto para o Al e médio para
K, Ca e Mg.

Na malha regular, o Al trocavel oscilou entre minimo a alto, com disponibilidade
meédia. O K teve variacdo de média a alta, predominando no solo a disponibilidade
média (NOVAIS et al., 2007). O Ca oscilou de baixa a alta, predominando média
disponibilidade. Por fim, o Mg oscilou de baixa a alta, predominando a disponibilidade
média (CQFSRS/SC, 2016). Para o Al o CV foi classificado como alto, para o K, Ca e
Mg foi médio (Warrick e Nielsen, 1980).

J4 na amostragem de Cobertura Espacial a andlise estatistica descritiva
demonstrou que o Al trocavel variou entre baixo e alto, com disponibilidade baixa na
maioria dos pontos amostrais. O K teve variagdo de baixo a muito alto, com
disponibilidade predominante de alta (NOVAIS et al., 2007). O Ca teve variacdo de
baixa a alta, predominando a alta disponibilidade. O Mg teve variacéo de baixa a alta,
predominando no solo uma disponibilidade alta (CQFSRS/SC, 2016). O CV foi alto
para o Al e 0 Mg e médio para o K e o Ca (Warrick e Nielsen, 1980).

Para as andlises de variabilidade espacial, utilizando técnicas de geoestatistica
o efeito pepita expressa a variabilidade ndo explicada pelo modelo geoestatistico e
leva em consideracdo a distancia de amostragem utilizada (McBRATNEY, 1986).
Essa variavel pode ser demonstrada em porcentagem em relagdo ao patamar, com o
intuito de facilitar a comparacéo entre o GDE e as variaveis em estudo (TRANGMAR
et al., 1985).

Outro componente importante para o arranjo e avaliacdo experimental € o
patamar que auxilia na definicdo dos procedimentos amostrais (SOUZA et al., 2008).
Portanto, os valores de alcance mensurado neste trabalho indicam que existe uma
elevada variabilidade na distribuicdo espacial dos cations trocéaveis do solo para os
diferentes arranjos amostrais e que, foi atendida a suficiéncia amostral para a

descri¢cdo desses elementos com exatidao (TABELA 2).



Tabela 2 — Parametros dos modelos de semivariogramas ajustados para a
variabilidade do Al, K, Ca e Mg.

Prop. Modelo Alcance Patamar Pepita RMSS DE GDE (%)

Malha Regular

Al Stable 1921,46 0,05 0,00 1,04 Forte 0,00
K Exponencial 202,61 0,04 0,00 0,99 Forte 0,00
Ca Exponencial 227,46 12,14 0,14 1,01 Forte 1,19
Mg Stable 194,03 6,20 0,00 1,01 Forte 0,00

Malha Cobertura Espacial

Al Stable 79,15 0,00 0,00 1,03 Forte 0,10
K Stable 161,17 0,03 0,00 1,01 Forte 0,00
Ca Exponencial 175,92 7,33 5,30 0,99 Moderado 72,30
Mg Stable 209,57 8,09 0,14 1,00 Forte 1,83

Malha Hipercubo Latino Condicionado

Al Exponencial 68,01 0,02 0,00 0,99 Forte 0,00
K Gaussiano 64,10 0,02 0,02 1,00 Fraca 96,77
Ca Stable 68,01 11,12 0,00 1,00 Forte 0,00
Mg Stable 149,37 5,98 0,00 1,03 Forte 0,00

Prop.: Propriedades. RMSS: Raiz Quadrada Média Padronizada. DE: Dependéncia Espacial. GDE:
Grau de Dependéncia Espacial.
Fonte: Autor.

Para a geoestatitica, conforme a tabela 2, a malha regular os dados de Al e Mg
se ajustaram ao modelo Stable, com um alcance de 1921,4 m e 194 m, patamar de
0,05 e 6,2 e efeito pepita de 0,0, respectivamente. Enquanto aos elementos K e Ca se
ajustaram ao modelo Exponencial, com valores respectivos de alcance 202,6 m e
227,4 m, patamar de 0,04 e 12,1 e efeito pepita de 0,0 e 0,14. Todos os elementos da
malha regular apresentaram GDE forte. Para a malha de Cobertura Espacial os dados
de Al se ajustaram ao modelo Stable, com um alcance 79,1 m, patamar e efeito pepita
de 0,0, com GDE forte. Os dados de K se ajustaram ao modelo Stable, com um
alcance 161,1 m, patamar de 0,03, efeito pepita de 0,0 e com GDE forte. Os dados de
calcio se ajustaram ao modelo Exponencial, com um alcance de 175,9 m, patamar de
7,3, efeito pepita 5,3 e com GDE moderado. Os dados de Mg se ajustaram ao modelo
Stable, com um alcance de 209,5 m, patamar de 8,0, efeito pepita de 0,14 e com GDE
forte. Ja para a malha cLHS os dados de Al se ajustaram ao modelo Exponencial, com

um alcance de 68 m, patamar e efeito pepita de 0,0, com GDE forte. Os dados de K



se ajustaram ao modelo Gaussiano, com um alcance de 64,1 m, patamar e efeito
pepita de 0,0, apresentando GDE fraco. Os dados de Ca e Mg se ajustaram ao modelo
Stable, com um alcance de 68 m e 149,3 m, patamar de 11,1 e 5,9, efeito pepita de
0,0 e apresentando GDE forte, respectivamente.

No modelo linear misto a malha Regular apresentou dados de Al que se
ajustaram ao modelo Exponencial, enquanto os dados de Ca, K e Mg se ajustaram ao
modelo Circular. Para o arranjo de Cobertura Espacial os dados de Al, K e Ca se
ajustaram ao modelo Exponencial, os dados de Mg se ajustaram ao modelo Circular.
Ja no arranjo do Hipercubo Latino Condicionado os dados de Al, K, Ca e Mg se
ajustaram ao modelo Exponencial.

Assim, o valor encontrado para RMSS foi préximo a 1, logo, o erro foi muito
baixo para os cétions trocaveis do solo, e também, que os elementos em estudo nédo
apresentam elevada continuidade espacial. Portanto, o valor mensurado neste
trabalho indica que os cétions trocaveis do solo apresentam elevadas variacdes na
area de estudo e que as grades amostrais foram suficientes para sua descricdo com
exatidao.

Na figura 5, observa-se nos mapas de predicdo uma ampla distribuicdo nos
valores de K. Este processo pode estar atrelado com o relevo da area, a adubacéo
pré-semeadura e ao aproveitamento da cultura. As perdas de K estdo associadas aos
processos erosivos em geral. Em um trabalho realizado por Guadagnin (2003),
durante cultivos, o autor observou que as perdas totais de K por processos erosivos
diminuem do inicio ao final do ciclo das culturas. Ja& o Al variou aleatoriamente,
apresentando maior valor em areas mais elevadas e nas encostas, onde ocorreu a
lixiviagdo das bases do solo, conforme Krum et al. (2017), que descreveu o modelo
digital de elevacdo (MDE) de uma encosta. Analisando ambos os mapas de calcio e
magneésio, pode-se verificar a variabilidade espacial quanto a disposicdo de célcio,
ndo esta ocorrendo tanto em relagdo ao magnésio. Observa-se que os valores sédo
altos, mesmo aqueles indicados como baixo no mapa (0s menores teores)
representados por vermelho no mapa, sao considerados teores elevados, este fato
provavelmente resultado de excesso de calcario utilizado pelo produtor ao longo dos
anos de cultivo da area (FIGURA 6).

Conforme as figuras 7 e 8, o Al variou aleatoriamente, predominando em solos
mais acidos e lixiviados. Sendo assim, ressalta-se a importancia da pratica de

calagem, que aumenta o pH do solo e neutraliza o Al, com posterior disponibilizagao



de nutrientes na solucdo do solo (SPOSITO, 2008). O alto valor para o K
provavelmente se deve aos efeitos residuais de adubacdes anteriores, enquanto sua
variabilidade espacial esté relacionada ao relevo da area e aos processos erosivos
ocorridos. J4 o0 Ca e o Mg estdo diretamente relacionados com a aplicacdo de
corretivos realizada a lanco e com o desenvolvimento do solo, ndo ocorrendo de forma
homogénea na area (SCIPIONI et al., 2010).

Os dados apresentados confirmam a precisdo dos métodos e modelos
amostrais utilizados, com o critério estatistico RMSS. O método de amostragem cLHS
em combinacdo com o modelo linear misto mostrou bons resultados, gerando mapas
mais acurados para o0 mapeamento dos cations trocaveis do solo. Desta maneira, 0s
fatores de formacédo do solo contribuiram para o aumento da acuracia nas predi¢cdes
espaciais dos cations trocaveis do solo. Outros autores conseguiram obter mapas
mais acurados combinando o método de amostragem que utiliza as covariaveis com
alguns modelos de krigagem (SARMADIAN et al., 2014; SONG et al., 2018; KOZAR
et al., 2002).



Figura 5 — Distribuicdo espacial dos elementos aluminio e potassio, com
diferentes arranjos amostrais como o Hipercubo Latino Condicionado (D), a malha
Regular (R) e a malha de Cobertura Espacial (S), utilizando a geoestatistica.
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Figura 6 — Distribuicdo espacial dos elementos calcio e magnésio, com
diferentes arranjos amostrais como o Hipercubo Latino Condicionado (D), a malha
Regular (R) e a malha de Cobertura Espacial (S), utilizando a geoestatistica.

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

210200 210500 210800 211100 211400 210200 210500 210800 211100 211400
g g CALCIOR |g| I 7 g MAGNESIO R
3 Lo =g " LS
3 3 Valor 3 & Valor
© © mmm Alto :23,3[© © pm Alto : 4,6
8 8 8 8
g IS B Baixo:38| S 1§ M Baixo: 2,1
~ N~ ~ N~
© © © ©
8 8 8 8
3 LS SIRGAS2000 3 L3 SIRGAS2000
& & PROJECAO: UTM | & & PROJECAO: UTM
@ S ZONA: 22J @ © ZONA: 22J
(=] o (=] o
=1 =1 =1 =1
37 B 3 B
o o o o
~ I~ ~ ~
© -] © @«
o o o o
=3 =3 =3 <
@ 4 Lo @ ]
« el « 2 Ll
o -d g - o
5 250 125 0 250 Metros| &5 5 » 250 125 0 250 Metros| §5
210200 210500 210800 211100 211400 210200 210500 210800 211100 211400
210200 210500 210800 211100 211400 210200 210500 210800 211100 211400
3 — CALCIOS |g g MAGNESIO S
o4 F 21 re
- Valor 8 2 Valor
g po Alto :14,6| @ S e Alto 1 13,5
(= o
o (=]
g‘ ¥ B gaixo: 3,8 E' 3 = Baixo 18
& S
g g
3 LS SIRGAS2000 3§ S SIRGAS2000
& PROJECAO: UTM | & PROJEGAO: UTM
S / ZONA: 22J @ ZONA: 22J
(=] (=]
=1 o
37 3
o (=]
~ ~
& @
o o
2 2
a 3
S S

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

250 126 0O 250 Metros| —— 7260 1256 0 250 Metros|
210200 210500 210800 211100 211400 210200 210500 210800 211100 211400
210200 210500 210800 211100 211400 210200 210500

250 125 0

250 Metros|

g CALCIO D

e
& Valor

T T T

6793800 6794100 6794400 6794700 6

210200 210500

210800

211100

211400

] Alto : 15,1

—_— Baixo : 9,8

SIRGAS2000
PROJEGAO: UTM
ZONA: 22

6793800 6794100 6794400 6794700 6795000

210800 211100 211400

250 1256 0 250 Metros|

6793800 6794100 6794400 6794700 67

210200

210500 210800 211100 211400

2 MAGNESIO D

=3
w
o

Valor
[ Alto :5,9

— Baixo : 3,2
SIRGAS2000

PROJEGAO: UTM
ZONA: 22J

Fonte: Autor.




Figura 7

Distribuicdo espacial dos elementos aluminio e potassio, com
diferentes arranjos amostrais como o Hipercubo Latino Condicionado (D), a malha
Regular (R) e a malha de Cobertura Espacial (S), utilizando o modelo linear misto.
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Figura 8 — Distribuicdo espacial dos elementos calcio e magnésio, com
diferentes arranjos amostrais como o Hipercubo Latino Condicionado (D), a malha
Regular (R) e a malha de Cobertura Espacial (S), utilizando o modelo linear misto.
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Para o arranjo amostral de malha regular o MAPE indicou erro de ajuste dos
cations trocaveis Al, K, Ca e Mg em 36,1%, 34,8%, 27,4% e 45,8%, respectivamente
(TABELA 3). O MAD apresentou valores de 0,18 para o Al, 0,16 para o K, 2,44 para o
Ca e 2,26 para o Mg. Para o MSE foram verificados valores de 0,20, 0,04, 10,61 e




10,67 para Al, K, Ca e Mg, respectivamente. O RMSE apresentou valores de 0,44 para
0 Al, 0,22 para o K, 3,25 para o Ca e de 3,26 para o Mg.

Tabela 3 — Critérios estatisticos para avaliacdo da acuracia das predi¢des dos
cations trocaveis do solo utilizando a geoestatistica, nos diferentes arranjos amostrais.

Propriedades MAD MSE RMSE MAPE
Malha Regular

Al 0,18 0,20 0,44 36,12
K 0,16 0,04 0,22 34,88
Ca 2,44 10,61 3,25 27,40
Mg 2,26 10,67 3,26 45,80
Malha Cobertura Espacial
Al 0,16 0,22 0,47 45,63
K 0,14 0,05 0,24 28,26
Ca 3,23 17,52 4,18 30,43
Mg 2,15 7,65 2,76 70,65
Malha Hipercubo Latino Condicionado
Al 0,19 0,21 0,46 30,93
K 0,17 0,05 0,22 42,79
Ca 3,46 18,38 4,28 44,75
Mg 2,03 8,25 2,87 45,41

MAD: Média dos Desvios Absolutos; MSE: Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios; RMSE: Raiz
Quadrada da Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios; MAPE: Média Absoluta Percentual dos
Erros.

Fonte: Autor.

Na malha de cobertura espacial o MAPE indicou o erro de ajuste dos elementos
Al, K, Ca e Mg em 45,6%, 28,2%, 30,4% e 70,6%, respectivamente. O MAD
apresentou valores de 0,16 para o Al, 0,14 para o K, 3,23 para o Ca e 2,15 para o Mg.
O MSE apresentou valores para o Al, K, Ca e Mg de 0,22, 0,05, 17,52 e 7,65,
respectivamente, enquanto o RMSE de 0,44 para o Al, 0,22 para o K, 3,25 para o Ca
e de 2,76 para o Mg.

Na malha de hipercubo latino condicionado o MAPE para Al, K, Ca e Mg foi de
30,9%, 42,7%, 44,7% e 45,4%, respectivamente. O MAD foi de 0,19 para o Al, 0,17
para o K, 3,46 para o Ca e 2,03 para o Mg. O MSE para Al foi de 0,21, para o K de
0,05, para Ca de 18,38 e 8,25 para 0 Mg. Ja o RMSE foi de 0,46 para o Al, 0,22 para
o0 K, 4,28 para o Ca e 2,87 para o Mg.

O arranjo amostral que apresentou melhor acuracia nas predi¢des utilizando a
geoestatistica para os elementos Al e K foi o de malha regular, tendo em vista, os
diferentes critérios estatisticos avaliados (TABELA 3). Em contraponto, observou-se
gue para esses elementos o menor desempenho preditivo foi apresentado na malha

de cobertura espacial. No caso do Ca, o delineamento amostral que teve maior



desempenho foi o de malha regular e o menor desempenho foi da malha hipercubo
latino condicionado. Para o Magnésio o delineamento amostral que demonstrou
melhor desempenho foi a malha de cobertura espacial, e 0 menor desempenho foi do
delineamento amostral de malha regular.

O arranjo amostral que apresentou melhor acuracia na predicdo dos cations
trocaveis do solo utilizando o modelo linear misto foi o de malha cLHS (TABELA 4),
considerando os diferentes critérios estatisticos avaliados. Observou-se que a malha
de cobertura espacial obteve um bom desempenho preditivo. Portanto, o menor

desempenho foi do arranjo amostral de malha regular.

Tabela 4 — Critérios estatisticos para avaliacdo da acuracia das predicdes dos
cations trocéveis do solo utilizando o modelo linear misto, nos diferentes arranjos

amostrais.

Propriedades MAD MSE RMSE MAPE
Malha Regular

Al 0,35 0,49 0,57 0,69
K 42,52 4255 44,91 317
Ca 86 86,01 90,64 521
Mg 26,61 28,03 28,39 105
Malha Cobertura Espacial
Al 0,05 0,21 0,46 0,1
K 0,05 0,18 0,32 0,63
Ca 25 3,59 4,92 0,54
Mg 0,85 2,23 3,36 0,49
Malha Hipercubo Latino Condicionado
Al 0,05 0,18 0,44 0,01
K 0,03 0,19 0,25 0,04
Ca 1,64 34 4,25 0,14
Mg 1,04 2,03 2,88 0,1

MAD: Média dos Desvios Absolutos; MSE: Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios; RMSE: Raiz
Quadrada da Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios; MAPE: Média Absoluta Percentual dos
Erros.

Fonte: Autor.

Os critérios estatisticos foram utilizados para avaliagdo da acuracia das
predicdes através da Meédia dos Desvios Absolutos, a Média Aritmética dos
Quadrados dos Desvios, a Raiz Quadrada da Média Aritmética dos Quadrados dos
Desvios e a Média Absoluta Percentual dos Erros, estas técnicas serviram como
indicadores para mostrar o viés do modelo. Além da determinacdo da variabilidade
espacial dos cations trocaveis do solo, os modelos podem ser usados para
desenvolver estratégias de amostragem que minimizam os custos para os agricultores

dentro de um nivel de erro toleravel.



Os modelos preditivos mostraram alta capacidade preditiva para os cations
trocaveis do solo. Para o critério estatistico RMSE, os valores entre 0 e 0,2 indicam
um RMSE baixo, valores entre 0,2 e 0,5 séo considerados RMSE moderado e valores
acima de 0,5 sdo considerados RMSE alto, seguindo uma categorizagéo semelhante

a estudos anteriores (Jiang et al., 2016; Ku et al., 2019).

Conforme a tabela 4, a malha cLHS foi a que apresentou melhor acuracia para
o Al possuindo um RMSE de 0,44 e a pior malha classificada foi a malha regular que
possui um RMSE de 0,57. Para o K a melhor malha foi a cLHS, pois, demonstrou um
RMSE de 0,25, e a pior malha foi a malha regular com RMSE de 44,91. No caso do
elemento Ca, a melhor malha foi a cLHS com RMSE de 4,25, e a pior malha foi a
regular com RMSE de 90,64. J4 para o Mg, a melhor malha foi a cLHS que apresentou
RMSE de 2,88, e a pior malha foi a regular com RMSE de 28,39.

Os diferentes tipos de amostragens que foram testados neste estudo
permitiram promover uma calibragdo semelhante nos dados dos modelos. Desta
maneira, os modelos foram validados em um conjunto de dados independentes e
totalmente aleatorios. Portanto, a melhor acuracia obtida no mapeamento digital de
cations trocaveis do solo foi gerada a partir da amostragem de Hipercubo Latino
Condicionado com a Krigagem com Deriva Externa (modelo misto).

Sugerimos para realizacao de pesquisas futuras a utilizacdo de modelos digitais
de elevacdo (MDE), de altissima resolucdo espacial, oriundos de levantamentos
planialtimétricos utilizando a tecnologia GNSS (Global Navigation Satellite System),
com disponibilidade RTK (Real Time Kinematic), como também, aerofotogrametria
com drones embarcando sensores multiespectrais e ou LIDAR. Porém, ainda € uma
realidade distante dos nossos produtores, e também, das nossas empresas de
Agricultura de Precisao. Dada a melhor discretizacao dessas covariaveis preditivas, a
implementacgéo do arranjo Hipercubo Latino Condicionado torna-se promissor para 0s
pacotes de agricultura de precisdo, em funcdo do menor investimento de tempo e

dinheiro nas coletas e nas analises de amostras de solo.

CONCLUSAO
O arranjo amostral de cobertura espacial foi superior a amostragem de grade

regular para o mapeamento digital dos céations trocaveis do solo, obteve um melhor



resultado para descrever a variacado espacial destes elementos na area em estudo,
sendo promissor para 0s pacotes de agricultura de precisao.

A melhor acurdcia obtida no mapeamento digital de cations trocaveis do solo
foi gerada a partir da amostragem de Hipercubo Latino Condicionado com a Krigagem
com Deriva Externa (modelo misto). Desta maneira, o arranjo amostral de Hipercubo
Latino Condicionado, na estratégia de modelo misto testada neste estudo, mostrou-

se superior aos demais arranjos testados.
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