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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo analisar os modelos mateméticos existen-
tes na literatura para descrever as perdas de rendimento ocasionadas por plantas
daninhas considerando o seu ajuste matemético e a sua interpretagdo biolégica
bem como ajustar um modelo s perdas obtidas para a cultivar de milho BRS1030,
cultivada em 4rea com pivo central em sistema de plantio direto, localizada na
4drea experimental da EMBRAPA Milho e Sorgo situada no municipio de Sete
Lagoas, Minas Gerais. Os modelos adotados siio lineares, hiperboélicos e sigmoides
com variaveis independentes sendo a densidade e a biomassa de plantas daninhas.
A escolha de modelos para os dados utilizados é feita com base na anélise estatis-
tica de residuos e na significincia dos parametros. Em adigdo, diferentes analises
de indicativos de perda de rendimento e associagoes entre densidade e biomassa,
cobertura foliar e producdo de sementes, densidade e produgdo de sementes e,
biomassa e producio de sementes foram realizadas. Resultados obtidos com o
aplicativo estatistico R para a cultivar de milho infestada por dezoito espécies

daninhas sdo apresentados.

Palavras-chave: Modelos mateméticos, perdas de rendimento, milho (Zea mays),

plantas daninhas, competicao.
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Abstract

The: goul of this work: is to present o review on the evisting mathemalical models
used Lo describe the yield loss considering both their mathematical fit and their
biological meaning s well as to adjust o model to the yield loss obtained with a
corn cullivar BRS1030 grown in an experimental farm of the BFmpresa Brasileira
de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA), located in Seie Lagoas, Minas Gerais,
Brazil. The considered models are the linear, hyperbolic and sigmoid model models
with weed density and biomass as the independent variables. The choice of the
maodel for the obtained data is accomplished by the statistical analysis of the errors
and significance of the parameters. In addiction, analysis of the indicatives of
gield loss ¢ ussocialions belween weed density and biomnass, weed coverage and
weed seeds production. density and production of weed seeds and, biowmass and
praduction of weed seeds are performed. Results of a corn cullivar infested by

cighleen weed species oblained with the statistical software R are presented.

Key Words: Mathemalical models, yield loss, corn (zea mays), weed.



Capitulo 1

Introducao

Segundo Lorenzi (2000), plantas daninhas séo vegetais que crescem onde néao sao
desejados. As plantas daninhas existem desde a antiguidade. Nao era feita a eli-
minacdo dessas plantas que cresciam junto com as plantas cultivadas, pois estas
possuiam agressividade suficiente para sobreviverem sem sofrer grandes prejuizos
decorrentes da competicao. A habilidade de competi¢do das plantas daninhas
em relacdo as plantas da cultura, pode ser atribuida ao préprio homem, que com
o intuito de melhorar as espécies tteis, retirou-lhes gradativamente a agressivi-
dade de sobreviverem sozinhas. Como resposta da natureza, as plantas silvestres
tornaram-se cada vez mais eficientes quanto a sobrevivéncia, desenvolvendo al-

guns atributos ou mecanismos, tais como:

-]

agressividade competitiva (maior habilidade em relagdo as plantas cultiva-
das no aproveitamento dos elementos vitais disponiveis: luz, dgua, nutrien-

tes e gas carbonico);

grande producao de sementes (enquanto as plantas cultivadas nao conse-

o

guem produzir mais que algumas dezenas de sementes por planta, uma
espécie daninha pode produzir dezenas e centenas de milhares de semen-

tes);

facilidade de dispersao das sementes (as sementes de plantas daninhas pos-

=]

suem formas geométricas especiais que favorecem suas dispersoes pelos

1
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agentes do meio) e

» grande longevidade das sementes (enquanto as sementes das plantas culti-
vadas mantém a sua viabilidade germinativa durante apenas alguns meses
no solo, as sementes das plantas daninhas possuem uma dorméncia tem-
poréria que pode durar anos, garantindo assim a perpetuacio das espécies

mesmo quando as condigdes do meio sao desfavoréaveis).

A classificacao das plantas daninhas pode ser feita dependendo do interesse
do estudo. A mais comum é a que se baseia na duragao do seu ciclo vital que é

mais indicada para fins de controle e/ou erradicagao (Lorenzi, 2000):

- Plantas anuais: compreendem as plantas que germinam e completam o seu
ciclo até a maturagdo das sementes dentro da mesma estacio de crescimento

(60 a 140 dias). Sdo a maioria das plantas infestantes das grandes culturas;

o Plantas bianuais: sdo aquelas que germinam e crescem até a formacao
de folhas em roseta no primeiro ano completando o ciclo no préximo ano.

Existem poucas espécies deste grupo num pafs tropical como o Brasil;

- Plantas perenes: sao aquelas que vivem durante muitos anos, tipicas de

regices muito frias ou muito secas.

Para efeito de controle quimico, as plantas daninhas tém sido frequente-
mente classificadas como espécies de “folhas largas” e de “folhas estreitas”
(Lorenzi, 2000). As plantas daninhas podem ainda ser classificadas de acordo com
a textura em “plantas herbaceas”, “plantas arbustivas” e “plantas arbé-
reas”. Dependendo do meio em que vivem podem ser classificadas em “plantas
aquéaticas”, “plantas terrestres” e “plantas parasiticas”. As plantas para-
sfticas vivem sobre outras plantas extraindo destas seus elementos vitais (seiva

elaborada) (Lorenzi, 2000).

As principais espécies daninhas presentes na cultura do milho sdo picio preto

(Bidens pilosa), trapoeraba (Commelina ssp), timbéte (Cenchrus echinatus L),
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corda de viola (Ipomoea spp), leiteira (Euphorbia heterophyla) e capim marmelada

(Brachiaria plantaginea) (ICaram e da Cruz, 2004).

1.1 Impacto das Plantas Daninhas na Cultura

As culturas agricolas estfio sujeitas a fatores do ambiente que influenciam a pro-
dutividade. Dentre esses fatores é possivel citar as influéncias climéaticas, ou seja,
os diferentes indices pluviométricos e as diferengas nas temperaturas (Hansen e
Indeje, 2004); a fixagdo de nitrogénio pelas plantas (Peoples et al., 1995; Sinclair
et al., 2002); interceptagao de luz (Wiles e Wilkerson, 1991); ozénio (King, 1987);
condicdes do solo e préticas de fertilidade; distribuigdo espacial da planta dani-
nha com respeito a cultura (Berti e Sattin, 1996), espagamentos das entrelinhas
da cultura (Oliveira e Constantin, 2001), entre outros. Estes fatores influenciam
o rendimento da cultura através da competicao das populagoes de plantas. A
competicdo é a disputa entre plantas por elementos vitais (luz, d4gua, nutrientes,
entre outros) com disponibilidade limitada. Ndo ocorre somente entre individuos
de espécies distintas (competigao interespecifica), mas também entre individuos
da mesma espécie (competigdo intra-especifica). A natureza da competigdo entre
a cultura e as espécies daninhas pode alterar com as estagoes de crescimento: nos
estadios iniciais de crescimento, a competigio pode ser por dgua, nutriendes e
em estadios mais tardios, a competi¢do pode ser por luz e espago. As condigoes

climéticas e o tempo relativo de emergéncia também podem afetar a competigao.

As plantas daninhas representam um sério problema para as culturas, podendo
acarretar em perdas de rendimento significativas dependendo da espécie, da den-
sidade, da distribui¢do em relagdo a cultura, entre outras. Estas constituem um
sério problema para a agricultura por se desenvolver em condi¢oes semelhantes
as das plantas cultivadas. Se as condigbes sao propicias & cultura, também sao
para as espécies daninhas, mas, se as condi¢des ambientais nao sdo propicias as
espécies cultivadas, as espécies daninhas, por apresentarem elevado grau de adap-

tacdo, podem sobreviver e se perpetuar muito mais facilmente (Lorenzi, 2000).
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A Figura 1.1 ilustra uma cultura de milho infestada por plantas daninhas.

(7 ‘
! MILHO

LR

Figura 1.1: Exemplo de cultura infestada: milho e plantas daninhas.

Os efeitos negativos causados pela presenca das plantas daninhas nido devem
ser atribuidos exclusivamente & competicio, mas sim, a uma resultante total de
condi¢oes ambientais, que podem ser diretas (competicéo, alelopatia, interferéncia
na colheita e outras) e indiretas (hospedar insetos, doengas ¢ outras). Esse efeito
total denomina-se interferéncia. O grau de interferéncia imposto pelas plantas
daninhas a cultura depende de fatores como a espécie de planta daninha presente,
o nivel de infestagao, a espécie e variedade da cultura, a densidade e espagamento
da cultura, a duragdo da interferéncia, o nivel dos elementos vitais disponfveis,

entre outros (Stoller et al., 1987).

O grau de interferéncia entre populagdes de plantas, em pesquisas recentes,
tem sido quantificado a partir de estimativas de perdas de rendimento da cultura

(Park et al., 2003; Vitta e Quintanilla, 1996; Deen et al., 2003).

No presente trabalho a cultura pesquisada é o milho (Zea mays) infestado por
diversas espécies daninhas, cuja drea experimental ¢ a Embrapa Milho e Sorgo,

situada no municipio de Sete Lagoas, Minas Gerais
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1.2 Justificativa do Trabalho

O agronegocio brasileiro vem se constituindo no principal suporte da economia,
tanto na geracao de renda como no resultado positivo da balanga comercial.
Segundo o Ministério da Agricultura, os fortes investimentos dos setores piiblico e
privado em tecnologia, insumos, maquinas, financiamento e logistica movimentam
um grande nimero de setores que, em conjunto, respondem por cerca de 37% do
PIB e 44% das exportagdes (Domingos, 2004). Dessa forma, pode-se considerar
que o setor de agronegécio é de grande relevancia, necessitando de metodologias
de controle avancadas, para melhorar a eficiéncia de operagio e a qualidade dos

produtos, que sdo propostas na agricultura de precisao.

Um dos interesses da agricultura de precisdo é a perspectiva de aumento da
produtividade e redugao dos impactos ambientais causados pelo uso de herbicidas.
A redugdo do uso de herbicidas minimiza os custos de produgéo, os impactos ambi-
entais e ameniza o processo de selegéio natural que torna as plantas daninhas cada
vez mais resistentes. O Brasil é deficiente em ferramentas tecnologicas capazes de
indicar a perda de rendimento que uma dada espécie daninha pode ocasionar em
uma determinada cultura e o principal método de controle de plantas daninhas
¢ a aplicagao de herbicidas, o qual necessita de um procedimento de decisao que
possa avaliar o potencial de perda de rendimento da cultura ocasionado pelas

plantas daninhas (Lemieux et al., 2003).

Modelos matematicos podem ser instrumentos tteis para entender, estimar
e simular os impactos causados pela interferéncia das plantas daninhas em uma
certa cultura. Se for possivel estimar as perdas de rendimento com uma certa
antecedéncia, serd possivel decidir se é viavel ou néo a aplicagiio de uma medida
de controle. Assim, a estimacdo das perdas de rendimento pode ser util para
a escolha das estratégias de manejo das plantas daninhas na cultura, que po-
dem contribuir para a racionalizagdo do uso de herbicidas (Lotz et al., 1996). A
estimativa das perdas de rendimento devido & presenga de plantas daninhas pos-
sibilitaria, aos produtores, comparar o custo de controle com o valor de produgao,

caso as plantas daninhas néo fossem controladas.
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Ha diversos modelos mateméticos empiricos de perda de rendimento na cul-
tura presentes na literatura. Embora tenham sido desenvolvidos predominante-
mente em outros paises, & possivel ajusté-los e valida-los para as 4reas brasileiras

de cultivo, usando implementacao de estratégias de controle de plantas daninhas.

Este trabalho insere-se no projeto multidisciplinar: “Desenvolvimento de Sis-
temas de Analise e Controle Integrados para Populagoes de Plantas”, cujos in-
tegrantes sao professores, pesquisadores, graduandos, pés -graduandos e pos-
doutorandos ligados ao Departamento de Engenharia Elétrica/EESC/USP, De-
partamento de Ciéncia de Computacio e Estatistica/IBILCE/UNESP, Departa-
mento de Engenharia Elétrica/ FEIS/ UNESP e Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria (EMBRAPA).

1.3 Objetivos do Trabalho

O presente trabalho tem como objetivo, além de apresentar uma andlise dos
modelos matematicos existentes, ajustar um modelo matemético para perdas de
rendimento na cultivar de milho (BRS1030), ocasionada pela infestagio de de-
zoito espécies daninhas presentes na area experimental. Os modelos matemaéticos
de perdas de rendimento adotados sdo lineares, hiperbdlicos e sigmoides, cujas
variaveis dependentes séo a densidade e biomassa de plantas daninhas. E feita a
escolha do modelo que apresenta o melhor ajuste e varidvel que melhor explica
as perdas de rendimento com base na andlise estatistica dos residuos e signifi-
cancia dos pardmetros. Analises de indicativos de perda de rendimento, como a
interferéncia de plantas daninhas na espessura do didmetro do colmo e altura da
cultivar sdo feitas. Outras anélises, como as de associacao entre observagoes sao

também realizadas.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Iste trabalho estd organizado em cinco capitulos. O Capitulo 2, seguindo esta in-
trodugdo, resume os principais modelos mateméaticos para perdas de rendimento
presentes na literatura. Apresentam-se também algumas aplicagoes desses mo-
delos. No Capitulo 3, apresenta-se a descrigio da area onde o experimento foi
conduzido, bem como os procedimentos de coleta dos dados utilizados neste traba-
lho. No Capitulo 4, é feita analise dos dados, ajustes dos modelos e os resultados
obtidos sao comentados. No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusoes obtidas

com a realizacdo do trabalho e proposta de continuidade.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

A necessidade de explicitar a extensdo e a percepgéo dos conhecimentos, explicar
fendbmenos e predizer comportamentos, levaram a constru¢ao de modelos mate-
mAticos para permitir ao homem compreender o ambiente que o rodeia. A medida
que vao surgindo dificuldades e deficiéncias nos modelos, vao surgindo outros mo-
delos mais refinados ou completamente modificados. O objetivo de um modelo
matematico é representar algumas das caracteristicas observadas em um sistema
real (Aguirre, 2000). O uso da matematica para testar as idéias e fazer predigoes
sobre o mundo real tem sido vastamente explorado nas diversas areas do conhe-
cimento. O modelo mateméatico ¢, sem divida, o modelo mais barato e versatil
para ser usado, uma vez que diferentes variagdes nas caracteristicas e entradas
de um sistema podem ser analisadas através do comportamento das respostas do
modelo.

2

Um problema bastante discutido é a interferéncia de plantas daninhas nas
culturas. As plantas daninhas acarretam redugdes no rendimento das culturas
agricolas. Os modelos matematicos de estimativa de perda de rendimento na
cultura devido & interferéncia de plantas daninhas podem ser instrumentos tteis
a tomada de decisdo de manejo. Se for possivel estimar as perdas de rendimento
com uma certa antecedéncia, sera possivel decidir se é viavel ou nao a aplicagao
de uma medida de controle, contribuindo para a racionalizagdo do uso de her-

bicidas. H& na literatura varios modelos matematicos empiricos utilizados para

8
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estimar as perdas de rendimento devido as plantas daninhas. Estes sdo lineares
e nao lineares. Os ndo lineares possuem formas quadratica, ciibica, sigmdide e

hiperholica.

A dinédmica do banco de sementes também é considerada importante por varios
autores, devendo ser avaliada para a tomada de decisio para o uso de herbicidas
(Buhler et al., 1997; Canner et al., 2002; Wu, 2001; Fleck et al., 2003; Voll et al.,
2004). Uma combinagéo eficaz dos modelos para predizer a perda de rendimento
devido a infestagdo de plantas daninhas, as informacées do banco de sementes e
o uso de tecnologias apropriadas, podem ser essenciais para o desenvolvimento
de sistemas de manejo avangados destas com reduzido uso de herbicidas (Lotz

et al., 1994).

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisdo dos modelos matemati-
cos presentes na literatura utilizados para estimar as perdas de rendimento que
as plantas daninhas acarretam na cultura, bem como a dinimica do banco de
sementes destas. Sao apresentadas, também, algumas consideragoes sobre estes
modelos, como aplicagdes e métodos para obtengdo das estimativas dos parame-

tros.

2.1 Modelos Matematicos

Os modelos matematicos de perda de rendimento foram desenvolvidos para des-
crever e estimar os efeitos das plantas daninhas na cultura. Varios autores tém
considerado os modelos de perda de rendimento como quantificadores da com-
peticdo entre plantas devido a sua simplicidade e por possuir niveis aceitaveis
de estimagao (Cousens, 1985b; Kropff et al., 1992; Kropff e Laar, 1993; Flo-
rez et al., 1999; Murphy et al., 2002; Kim et al., 2002; Park et al., 2003; Deen
et al., 2003).

O desenvolvimento de modelos para perda de rendimento tem sido um dos
objetivos do estudo da competi¢do entre populagdes de plantas. Este estudo

de competigao de populagoes de plantas (intra-especifico e interespecifico), teve
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inicio por volta de 1900 (Kropft e Laar, 1993).

Dentre os modelos mateméaticos de perda de rendimento existentes na lite-
ratura, os mais utilizados atualmente sio os hiperbdlicos, que supdem que em
baixas densidades de plantas a competicao inter especifica ¢ maxima. Outro mo-
delo também utilizado, embora pareca ter um menor nivel de aceitagao conforme
resultados de experimentos realizados (Ngouajio et al., 1999; Florez et al., 1999),
é o sigmoéide. Fste modelo supde que existe uma certa densidade de daninhas
abaixo da qual ndo existe competicio. Uma interpretagio aceita na atualidade,
é que o modelo sigmdide é incapaz de detectar miniicias estatisticamente signifi-
cantes quando as densidades de plantas sdo muito baixas. O modelo que melhor

explica as perdas de rendimento dependera do conjunto de dados disponivel.

2.1.1 Modelos Lineares de Perda de Rendimento

HA4 modelos lineares propostos na literatura para representar a perda de rendi-
mento que a planta daninha acarreta na cultura (Chemale e Fleck, 1982; Cou-
sens, 1985b; Bauer e Mortensen, 1992; Harvey, 1997; Gonzélez-Andtjar et al.,
2001). Um modelo linear afim para o rendimento é representado por (Chemale e

Fleck, 1982)

R = [+ £ Dy (2.1)

onde R ¢é o rendimento da cultura, Dy representa os valores de densidades de
plantas daninhas (variavel independente do modelo), f e f; sdo pardmetros do

modelo. Em termos de perda de rendimento, o modelo (2.1) torna-se

R

P(D) =1~ (5 ) = B+ BiDs (22)

onde P, é a perda de rendimento, Ry é o rendimento méximo da cultura, ou seja,
o rendimento méaximo da cultura livre de infestagio por plantas daninhas, 3 e

3, sio parametros do modelo. Segundo Chemale e Fleck (1982), o melhor ajuste
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do modelo linear afim aos dados de cultivares de soja infestada por Fuphorbia

heterophylla (leiteira) esté ilustrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Modelo linear para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3 interferéncia
de plantas daninhas (3; = 2569; 8] = 18,01; R = 3000).

O modelo linear sugerido por Cousens (1985b) para representar a estimativa

da perda de rendimento na cultura no inicio da interferéncia por plantas daninhas

& dado por

.P,(Dd) = ﬂ.Dd (23)

onde a é um parametro do modelo que indica a perda de rendimento da cultura
quando a densidade de plantas daninhas tende a zero e D, como definido ante-
riormente. Diferindo do modelo (2.2), neste modelo, quando houver auséncia de

plantas daninhas, a perda de rendimento devido a estas sera nula.

Bauer e Mortensen (1992) consideraram que para estimar as perdas de ren-
dimento em fungdo da aplicagao do herbicida, o modelo (2.3) pode ser alterado

para

P,.-(Dd) = (lDd(l — Eh) (24)
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onde ¢, & a eficicia do herbicida (0 < ¢, < 1).

Em Harvey (1997) foi apresentado o seguinte modelo linear para estimar as
perdas de rendimento causadas por diferentes nfveis de infestagao de plantas

daninhas

P.(2) =kZ (2.5)

onde k é um pardmetro, Z é uma estimativa da porcentagem de plantas daninhas
na cultura, com 0 € Z < 100, sendo que o valor zero representa a auséncia de
plantas daninhas e o valor 100 representa a auséncia de plantas da cultura. O

valor 100 representa infestagiio total da area.

Outro modelo linear para a estimativa de perda de rendimento em termos
da severidade de infestacéo foi proposto por Gonzilez-Andtjar et al. (2001). A

estimativa de perda de rendimento devido as plantas daninhas é dada por

Bi(1,) = 1001 (2.6)

onde I, representa a severidade da infesta¢io por plantas daninhas e I, foi estabe-
lecido por Gonzalez-Andijar et al. (2001) em trés intervalos: Is =0,0 < Is <1
ou Is = 1, sendo que I's = 1 representa a densidade de plantas daninhas que
atinge o nivel de dano econémico e u ¢ um parametro que indica o valor para o
nivel de dano econémico. Gonzalez-Andujar et al. (2001) consideraram u = 0, 124.
Desta forma, para valores de perda acima de 12,4%, algum método de controle

deveria ser providenciado.

Os modelos nio lineares descritos na literatura possuem formas quadratica,

ctbica, sigmoide e hiperbolica e sao detalhados a seguir.
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2.1.2 Modelos Nao-Lineares de Perda de Rendimento
Modelo Quadratico

Em Chemale e Fleck (1982) o modelo quadratico & ajustado para estimar o ren-

dimento na cultura. O modelo quadratico é representado por

R=X+MDg+ /‘\ng (27)

onde Ay, A1 e Ay sdo pardmetros e, Dy e R ja foram definidos anteriormente.

Reescrevendo (2.7) em termos de perda de rendimento, obtém-se

R
P(\)=1- (F) = My + N Dy + Ny D3 (2.8)

Segundo Chemale e Fleck (1982), o modelo (2.8) se ajusta melhor aos dados
experimentais do que o modelo linear afim (2.1), pois com o aumento da po-
pulacdo de plantas daninhas inicia-se a competigio intra-especifica. A perda de

rendimento, de acordo com o modelo (2.8), esta representada na Figura 2.2.

07 T T T T T T

08

05f

o
IS

Perda do rendimento
o
i
T

0z

s . L L . . L ; .
0 10 w 0 40 0 €0 70 €D <0 100
Densidads de plantas daninhas

Figura 2.2: Modelo quadratico para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3 inter-
feréncia de plantas daninhas (R? = 0,84; A, = 2867; \; = —5371; A, = 0, 4846; Ry = 3000).
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Modelo Cuabico

O modelo polinomial ndo linear nas variveis para estimativa de perda de rendi-

mento ajustado por Harvey (1997) possui a forma cibica como segue
P(n) =mZ +mZ® +132° (2.9)

onde 7y, 7z e 13 s@o coeficientes e Z ja foi definido anteriormente. O modelo

ciibico ajustado por Harvey (1997) esta ilustrado na Figura 2.3.

Porda do rondimento

L L y
[ 10 20 30 40 & €0 70 &0 2] 100
Estmativa da porcentagem da plantas daninhas

0 L ' ' ' ' '

Figura 2.3: Modelo ciibico para estimativa de perda de rendimento na cultura devido a interferéncia
de plantas daninhas (1, = 2, 73; 12 = —0,0465; 53 = 0, 000289).

Modelos Hiperbolicos

E apresentado a seguir um breve histérico sobre os modelos hiperbélicos relacio-

nados com diferentes varidveis independentes.

Origem dos Modelos Hiperbolicos

O ponto de partida para o desenvolvimento do modelo hiperbélico para o ren-
dimento da cultura em funcdo da densidade de plantas daninhas foi a hipérbole

descrita por De Wit (Apud Kropff e Laar (1993)). De Wit comegou a analisar a
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competicio de plantas em monoculturas em termos de rendimento descrito pelo

modelo hiperbolico

D,
= 2.10
0 Uey + Uee Do ( )

onde Ry ¢ o rendimento da cultura em monocultura (gramas m2), D, € a den-

sidade da cultura (plantas m™2), ug é o intercepto ¢ u. ¢ a declividade da curva.

A analise da competigio em composigoes baseada no modelo hiperbélico tam-
bém foi introduzida por De Wit (Apud Kropft e Laar (1993)) que apresentou
equagoes utilizando um modelo experimental denominado séries de substituigao.
Esse modelo experimental considera que as proporgdes relativas dos componentes
de uma mistura sao variados, mas, a densidade total ¢ mantida constante. As Fi-
guras 2.4 e 2.5 representam os modelos experimentais para séries de substituicao

e aditivas, respectivamente.

Séries de Substituigio

4+ 4+ + + 0+ 000
+ 4+ + o4+ 0 000
+ + 4 + O+ OO0
++r <+ o+ 0 O QOO0
+ o O+ 0 OO0
Cultura Cultura e Planta daninha Planta daninha

Figura 2.4: Séries de substitui¢do.

Na ciéncia das plantas daninhas, as séries de substituigdo néo sao reais. Assim,
surge um novo modelo experimental denominado séries aditivas, onde as plantas

daninhas sao adicionadas na densidade da cultura.

O modelo experimental de séries de substituicao foi utilizado por Spitters

(1983) para o desenvolvimento do modelo hiperbélico, que tornou-se

D,
Ueo + Uee D + UeqDg

Rea (2.11)
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Séries Aditivas

+ +O+O+

+ + <+ + +O+

L dhd O+

<+ <+ < +()§
O

+ 4+ <+ + <+

Cultura Cultura e Planta
daninha

Figura 2.5: Séries aditivas.

onde R,y é o rendimento da cultura na presenca de planta daninha, Dy e D,
sdo as densidades da planta daninha e da cultura, respectivamente, uyg € uma
medida da competicio intra-especifica entre as plantas da cultura (sem adigdo
de novas plantas), 1, ¢ uma medida da competigao intra-especifica (plantas da
cultura) e .4 € uma medida da competigéio interspecifica entre as espécies. Para o

rendimento da planta daninha adicionada a cultura, o modelo hiperbélico torna-se

H —_— d
dC D D
U d0 '“u'd d 'H'dc C

(2.12)
onde uyy é uma medida da competicio intra-especifica entre as plantas daninhas
(sem adigéio de novas plantas), ugzs é¢ uma medida da competigdo intra-especifica

(plantas daninhas) e ug4. ¢ a medida da competicdo interespecifica das espécies.

Supondo que a cultura est4 crescendo com uma densidade fixa e simplificando

as situagoes representadas em (2.11) e (2.12), obtém-se respectivamente

Ry=— (2.13)

Red (2.14)

N ag + gDy

onde ag = U + UeeDe. Entdo, o rendimento relativo de uma cultura na presenca
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de plantas daninhas pode ser expresso por (Spitters, 1983)

e s L (2.15)

Ry B ag + Ueg Dy a 1+ (Urd) Dy

ap
Perda de Rendimento e Densidade de Plantas Daninhas

Em termos de perda de rendimento da cultura o modelo (2.15) pode ser expresso

Rcd 1 aDd
=1- =1- = 2.16
E (Rg) : (1+%¢§Dd) 1+ aDy (2:16)

onde a = ’;L: descreve a perda de rendimento sob baixas densidades de plantas

por

daninhas .

A perda de rendimento da cultura causada por miltiplas espécies de plantas
daninhas pode ser quantificada a partir do modelo (2.16), o qual & modificado

para (Spitters, 1983)

a1Dgy +agDg + ...ay Day

P. =
r 1+ ((l‘lDd}_ + agDys + ---anan)

(2.17)

para distintas espécies daninhas de um até n.

Como visto anteriormente, segundo Cousens (1985b), em baixas densidades
de plantas daninhas, a perda de rendimento se aproxima de uma relagdo linear
que representa o efeito da competitividade das plantas daninhas e pode ser repre-
sentado por (2.3). Incorporando o fato de que o efeito de cada planta daninha ira
decrescer com o aumento da densidade no modelo (2.3), a relacao linear foi divi-
dida, obtendo-se assim a forma hiperbélica para a perda de rendimento da cultura
(Spitters, 1983). Para o desenvolvimento do modelo (2.16), Cousens (1985b) in-
troduziu um outro pardametro, denotado b, para limitar a perda de rendimento,
obtendo assim o seguinte modelo hiperbélico de perda de rendimento em fungéo

da densidade de plantas daninhas

G‘Dd

P.(Dy) = 1+ (%) D

(2.18)
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onde P, ¢ a perda de rendimento para cada valor de Dy, Dy é a densidade de
plantas daninhas (plantas m=2), a é o parimetro que representa a perda de rendi-
mento causada a cada adicdo de uma planta daninha por m? (baixas densidades
de plantas daninhas) e b é o pardmetro que indica a perda de rendimento quando
a densidade de plantas daninhas tende ao infinito (altas densidades de plantas

daninhas). Assim, o limite de Pr quando Dy — oo é b, ou seja:

aDg aDy
L+ () Da Dy (4 +3)

= b. (2.19)

limp,—eoPr =

=ip| 2

Os pardmetros a e b sio ambos influenciados por outras variaveis tais como
a densidade da cultura, o tempo relativo de emergéncia entre plantas daninhas
e cultura, o tipo de solo, entre outras. Os valores destes parametros podem
portanto, ser usados para comparar a competitividade entre cultura e plantas
daninhas em experimentos sob diferentes condigdes (Cousens, 1985a). A Figura

2.6 ilustra a perda de rendimento para o modelo hiperbolico.

0.9 T T T T T T T T T
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° o ° o
4 & 2 %

Porda de rendimento
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0.1

L 1 L s L '
0 10 20 30 40 50 €D 70 :h) =] 100
Densidade de plan'as daninhas

0 1 1 1

Figura 2.6: Modelo hiperbélico para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3 inter-
feréncia de plantas daninhas.

Uma explicacdo biologica para a representagio matematica do modelo hiper-

bolico (2.18), é que em densidades baixas, o efeito provocado pelo aumento da
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densidade é aditivo. Isso ocorre porque as areas de influéncia de plantas indivi-
duais ndao chegam a se sobrepor. Em densidades altas, o efeito da competi¢ao
decorrente de cada unidade de planta que é adicionada A cultura diminui. Isso
ocorre porque as areas de influéncia ja comegam a se sobrepor e, como consequén-
cia desse aumento na intensidade da competigdo intra-especifica, as perdas no

rendimento tendem a se estabilizar.

A equacgdo (2.18) pode ser reescrita em termos de s = ¢ como

b
(lDd
P(Dy) = ———— 2.20
"(Da) = 137D 2:20)
onde a relagio s = £ reflete o grau de competigio intra-especifica das espécies
G b

de plantas daninhas, sendo que s ¢ um paridmetro de forma refletindo a taxa de
aproximagao do limite e b é um parametro de escala refletindo a perda méaxima
de rendimento possivel para uma dada espécie daninha e cultura sob condicdes

ambientais particulares (Cousens, 1985a).

A taxa de aumento da perda de rendimento com o aumento da densidade

pode ser obtida através da derivada de P, em funcio de D, (Cousens, 1985b)

dP,
0Dg

1 &Y
=0bs(1+sDy) ' —bs’Dy(1+sDg) 2= — [ =) . (2.21)
bs Dd
A taxa de aumento da perda de rendimento é maior em baixas densidades de

plantas daninhas (Stoller et al., 1987).

O modelo de perda de rendimento em fung¢do da densidade de plantas da-
ninhas, considera a densidade da cultura como sendo fixa. Para considerar as
variagoes na densidade da cultura, Cousens (1985a) desenvolveu um modelo onde

esta variavel esta inclusa.

Perda de Rendimento e Densidades de Plantas Daninhas e Cultura

Em Cousens (1985a), o modelo de perda de rendimento em funcio da densidade

de plantas daninhas foi estendido para incluir a densidade da cultura como uma
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variavel adicional. Intuitivamente, o parametro e do modelo (2.18) decresce com
o aumento da densidade da cultura. Assim, para descrever este comportamento,

o parametro a foi modificado para

U1

i 2.22
@ 1+ 'L’QDC ( )

onde D, é a densidade da cultura, v; e v, sdo pardmetros adicionais. Dessa forma,
substituindo @ dado em (2.22) em (2.18), obtém-se

_ 'UlDd
L+ vDe+ (3) Da’

Pr(Dy, D,) (2.23)

A utilizagdo do modelo (2.23) nem sempre é vidvel, pois o aumento no niimero
de parametros pode aumentar os erros de estimagdo. Os modelos foram avaliados
utilizando um conjunto de dados da cultura de trigo infestada por cevada. Se-
gundo Cousens (1985a), o modelo hiperbolico (2.18) proposto foi o que descreveu

melhor os dados quando comparado com outros modelos presentes na literatura.

Uma critica ao modelo (2.18), & que este ndo considera o tempo de emergéncia
de plantas daninhas que influencia muito nas perdas de rendimento da cultura
(Lotz et al., 1994). Nesse sentido, os pardmetros do modelo podem alterar quando
os valores do tempo de emergéncia de plantas daninhas diferem. Por essa razao,
Cousens et al. (1987) introduziram uma variavel adicional no modelo hiperbélico
para quantificar os diferentes tempos relativos de emergéncia, como descrito a

seguir.

Perda de Rendimento Versus Densidade de Plantas Daninhas e Epoca Re-

lativa de Emergéncia

Para descreverem a relagiao entre a densidade da populagdo e a época relativa
de emergéncia das plantas daninhas Cousens et al. (1987) sugeriram o seguinte

modelo
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(LDd

Pr(Dd) = T 1 (%) D,

(2.24)

onde T é o tempo relativo de emergéncia entre plantas daninhas e cultura, sendo
que T assume valores negativos (T < 0) se as plantas daninhas emergirem pri-
meiro e valores positivos (T > 0) se as plantas da cultura emergirem primeiro, a,
b e c sAo pardmetros, sendo que o pardmetro ¢ representa a taxa de variagio na
competitividade de plantas daninhas dependendo do tempo que estas emergem.
A Figura 2.7 ilustra o comportamento das perdas de rendimento em fungdo de

distintos tempos relativos de emergéncia entre plantas daninhas e da cultura.
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Figura 2.7: Perda de rendimento em fun¢io da densidade de plantas daninhas com a época relativa
de emergéncia entre plantas daninhas e cultura. A primeira curva (de cima para baixo) ilustra as
perdas de rendimento para T' = —10, isto &, para plantas daninhas emergindo dez dias antes da
cultura. A curva intermediéria ilustra as perdas de rendimento para T' = 0, ou seja, para plantas
daninhas e cultura emergindo ao mesmo tempo. A terceira curva (de cima para baixo) ilustra as
perdas de rendimento para T' = 10, isto é, para plantas da cultura emergindo dez dias antes das
plantas daninhas.

Para valores de T negativos, as perdas de rendimento sdo maiores, indicando
que quanto antes emergirem as plantas daninhas em relagdo & emergéncia da

cultura, maiores serdao os valores das perdas de rendimentos.

O modelo de Cousens et al. (1987) permitiu a inclusiao da época de emergén-

cia das plantas daninhas, melhorando assim o modelo de perda de rendimento.



2.1. MODELOS MATEMATICOS 22

Porém, para que seu uso seja possivel, sdo necessarios dados precisos de época
de emergéncia das plantas daninhas, em relagdo ao estagio de desenvolvimento
da cultura. A obtencdo desses dados é dificil ou até impossivel, pois as plantas
daninhas costumam emergir em fuxos distintos e sucessivos. Para superar a li-
mitacio em (2.24), Rizzardi et al. (2003b) alteraram o significado da constante T
que passa a ser a época de semeadura da cultura em relagao & data da dessecagdo

da cobertura vegetal preexistente na area e (2.24) pode ser reescrito como

(i-Dd

= 2.25
el 4 %Dd ( )

P.(Dy)

onde T & expresso em unidades caléricas e pode ser calculada de acordo com

T — [(tmar ‘Qf‘ tmin) - tb] (2_25)

onde ¢, ¢ a temperatura didria maxima do ar, ¢, € a temperatura minima do
ar e f, ¢ a temperatura base (temperatura minima pela qual a cultura cessa seu

crescimento).

O ajuste de Rizzardi et al. (2003b) para a cultura de soja infestada por picao-
preto (Bidens spp) e guanxuma (Sida rhombifolia L.) proporcionou uma solugio
para a quantificacio de 7', mas sua utilizagao est4 relacionada com uma desse-
cacdo vegetal preexistente na area de cultivo, o que nem sempre é uma pratica

adotada pelos agricultores.

A variavel densidade pode ser quantificada através da contagem do niimero de
lant - m? '€ a dificuldad iderar rariavel lel
plantas por m?, entretanto a dificuldade em considerar esta variavel no modelo
est4 relacionada com as diferentes alturas das plantas. Uma possivel solugdo para
este problema, seria considerar a biomassa das plantas (gramas m™2) ao invés da

densidade.
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Perda de Rendimento e Biomassa de Plantas Daninhas

-

A biomassa é a quantidade de matéria viva em forma de uma ou mais espécies
de organismos, presentes em um determinado habitat, comumente expressa como
massa de um organismo por unidade de area do habitat. Segundo Kim et al.
(2002), a biomassa de plantas daninhas depende principalmente da fertilidade do

solo, temperatura e condi¢cdes ambientais.

O modelo de perda de rendimento em fungiio da biomassa de plantas daninhas
pode ser representado pelo modelo (2.18), substituindo a densidade de plantas

daninhas pela biomassa de plantas daninhas como segue

aBB

“T3 (B (2.27)

P.(B)
onde B é a biomassa de plantas daninhas (unidade de massa em m?). A biomassa
de daninhas pode ser medida através da medida da massa da matéria seca (obtida
com a secagem da matéria). O inconveniente da utilizagao da matéria seca é que
se as medigoes forem feitas em estagios tardios de crescimento da planta daninha
a biomassa nao pode ser considerada constante. Se a densidade for medida em
estagios recentes ou tardios de crescimento da cultura, esta pode ser considerada
praticamente constante por nao existir alteragoes significativas no nimero de
plantas. Assim, uma forma de solucionar este problema é realizar um estudo nas
curvas de crescimento de plantas daninhas para inferir valores de biomassa para

o inicio da interferéncia.

Segundo Erasmo et al. (2003) a maior taxa de actimulo de matéria seca dos
componentes vegetativos da planta daninha Murdannia nudiflora esta compreen-
dida entre 10 e 80 dias apds a emergéncia destas, sendo que ocorreu aumento de
matéria seca até os 110 dias . Assim, segundo este autor, aos 110 dias as perdas

de rendimento causadas pelas plantas daninhas tendem a se estabilizar.

O modelo matemético ajustado para explicar o actimulo de matéria seca ao

longo do ciclo de vida da planta daninha Murdannia nudiflora que apresentou



2.1. MODELOS MATEMATICOS 24

melhor ajuste é descrito por (Erasmo et al., 2003)
M,(Dge) = —1,7241 +0,2059D,, — 0,0011D2, (2.28)

onde M, é a matéria seca (em mg) e D, representa os dias apos a emrgéncia da

planta.

Para Pedrinho et al. (2004) os pontos de maximo actimulo de matéria seca da
planta daninha poaia branca (Richardia brasiliensis) varia entre 138 e 147 dias
apoés a emergéncia da planta daninha. Os pontos de inflexdo ficaram em torno
de 106 e 111 dias apds a emergéncia. O actimulo maximo de massa seca se deu
aos 146 dias com o valor tedrico de 17 gramas por planta. A curva de actunulo

de massa seca total para a poaia branca é dada por (Pedrinho et al., 2004)

M, = —4,43068 + 0,201 D,, + 0, 0003548 D2 (2.29)

As curvas de crescimento presentes na literatura para as espécies daninhas
citadas podem ser influenciadas por diversos fatores, tais como alteragdes no

clima, solo, interferéncia de outras espécies daninhas presentes, etc.

Perda de Rendimento e Area Foliar Relativa de Plantas Daninhas

Para superar algumas limitagdes impostas pelo modelo de densidade, Kropft e
Spitters (1991) propuseram um modelo baseado na observacdo da 4rea foliar
relativa de plantas daninhas. Também, sugeriram que a area foliar relativa pode
refletir tanto diferengas de densidade quanto de época de emergéncia das plantas
daninhas. Assim, introduziram um modelo empirico que relaciona as perdas de
rendimento com a area foliar de plantas daninhas em relagdo a area foliar da

cultura.

A importancia da area foliar de uma cultura é amplamente conhecida por
ser um indicativo de produtividade, pois o processo fotossintético depende da

interceptagdo de energia luminosa pelas folhas.
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A quantificagao desta variavel pode ser feita eletronicamente (Rizzardi et al.,
2003a; Bianco et al., 2003). Uma estimativa da area foliar, denotada E 4, elabo-

rada por Bianco et al. (2003) é dada por

EAF = P(Cme) (230)

onde p é um pardmetro, C'y, é comprimento méaximo e L ¢ a largura maxima da

folha.

A estimativa da perda de rendimento em fungao da éarea foliar relativa, pro-
posto por Kropff e Spitters (1991) em termos do indice de area foliar, denotado

1 4r, de plantas daninhas e cultura é dada por

)
Po(Taras Lare) = —‘-A—:ﬂi“# (2.31)
e

TaFe

onde [4pq € 0 indice de area foliar das plantas daninhas e Iz, € o indice de area

foliar ocupada pela cultura. A estimativa de {4 é dada por
Iyw = DAgp (2.32)

onde Ap é a média da 4rea foliar por planta e D é a densidade de plantas.

Em geral, a variagdo temporal do indice de area foliar aumenta até um ma-
ximo, onde permanece por algum tempo, decrescendo em seguida, devido a senes-
céncia das folhas velhas. Como a fotossintese depende da area foliar, o rendimento
da cultura serda maior quanto mais rapido a planta atingir o indice de area foliar

maximo e quanto mais tempo a drea foliar permanecer ativa.

Entretanto, um pardmetro que pode ser mais facil estimar do que a relagao
entre os indices de area foliar é a area foliar relativa de plantas daninhas denotado

AFrd

Apq
Apjfg=——— %
Frd g+ Ape (2.33)

onde Apq4 € a 4rea foliar de plantas daninhas e Ap, é a area foliar da cultura (4rea
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da superficie da folha da planta). Assim, (2.31) pode ser reformulado para ex-

pressar a perda de rendimento da cultura em fungio da érea relativa de daninhas

qAFm‘

Pr(AFrd) = 1+ ((1‘ — I)AFrd

(2.34)

onde ¢ é o coeficiente de dano relativo (parametro do modelo).

O modelo (2.34) relaciona a perda de rendimento da cultura com a area foliar
das plantas daninhas em relagdo & da propria cultura, usando um tinico parame-
tro g. Este parametro integra os efeitos dos parametros a e b do modelo (2.18).
Além disso, o parametro g representa um indice da competitividade das plantas
daninhas sobre a cultura, isto é, quanto maior for seu valor, mais competitiva
é a planta daninha sobre a cultura e consequentemente ocasionando uma maior
perda de rendimento da cultura provocada pela planta daninha (Kropff e Spit-
ters, 1991). Se ¢ = 1, as plantas da cultura e as plantas daninhas tém caracteris-
ticas fisiolégicas e morfolégicas parccidas; se ¢ > 1 as plantas daninhas sao mais
competitivas que as plantas da cultura e se ¢ < 1 as plantas da cultura é que sao
mais competitivas. A relacao entre a perda de rendimento e os diferentes valores
do parametro ¢ é ilustrada na Figura 2.8, sendo que curvas convexas acima da
linha diagonal representam situagdes em que as plantas daninhas sdo mais com-
petitivas e as curvas concavas abaixo da linha diagonal representam situagoes em

que as plantas da cultura sao mais competitivas.

Segundo VanAcker et al. (1997), o pardmetro ¢ no modelo (2.34) é influenciado
pelo periodo entre a emergéncia de plantas da cultura e o momento em que a érea
foliar relativa de plantas daninhas é determinada. A vantagem de (2.34) é que este
pode ser usado em situagdes nas quais as plantas daninhas emergem em fluxos
separados, determinando-se a éarea foliar relativa das plantas daninhas apenas

uma vez em um periodo determinado (Lotz et al., 1994).

Kropff et al. (1992) expandiram o modelo (2.34) para incluir a interferéncia
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Figura 2.8: RelacBes tedricas entre a perda de rendimento e a area foliar relativa de daninhas para
valores distintos do pardmetro q no modelo (2.34).

de varias espécies de plantas daninhas resultando

Z? Qi Aprd,i

= 2 2.35
155 (0 — D Aras (2:59)

Pr(Arvag)

onde cada indice i = 1, ..., n representa uma espécie daninha.

Lotz et al. (1992) incluiram outro parametro, denotado m, no modelo (2.34).
A inclusao deste pardmetro limita a perda mixima de rendimento e fornece uma
assintota para a curva hiperbdlica. O modelo de perda de rendimento na cultura
pela observagio na area foliar relativa de plantas daninhas proposto por Lotz

et al. (1992) com a inclusdo de uma assintota é dado por

Q-AFrd
T3 (& 1) A

onde m é o pardmetro que indica o limite superior de perda de rendimento.

P.(Aprd) = (2.36)

O parametro m pode ou nédo ser incluido no modelo, sendo que este é comu-
mente usado para conjuntos de dados contendo valores pequenos para os valores

méaximos de perdas de rendimento (Rizzardi et al., 2003c).

Para a inclusio do efeito de multiplas espécies no modelo (2.36), o modelo
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torna-se

2 GiAFra,i -
14 ¥, (r?_:. - ) AFra,i

P.(Apai) = (2.37)
A utilizagao de modelos matematicos usando a area foliar para a estimacao de
perdas de rendimentos na cultura causados pela infestagio das plantas daninhas

depende da precisao da estimativa dessa variavel (Rizzardi e Fleck, 2004).

Perda de Rendimento e Cobertura Foliar Relativa de Plantas Daninhas

A cobertura foliar relativa de plantas daninhas foi sugerida por varios autores
como uma variavel alternativa ao indice de 4rea foliar relativa (Kropff et al., 1992;
Lotz et al., 1992; Florez et al., 1999). Em estégios recentes do ciclo de crescimento
da cultura, a area foliar relativa de plantas daninhas pode ser caracterizada pela
cobertura foliar relativa de plantas daninhas (Vitta e Quintanilla, 1996; Lotz

et al., 1994).

Segundo Lotz et al. (1994), as plantas daninhas com diferentes morfologias
mostram a mesma relacao linear entre a area foliar relativa de plantas daninhas
e a cobertura foliar relativa de daninhas, avaliadas trés ou quatro semanas apos
a emergéncia da cultura, mas quando avaliadas em estgio avangados de cres-
cimento, as plantas daninhas de diferentes morfologias apresentaram diferencas

nesta relagao.

A cobertura foliar é definida como a proporgio de aérea do solo ocupada
pela projecdo vertical da parte area de uma espécie (Rizzardi e Fleck, 2004). Os
métodos de quantificacio de cobertura foliar relativa de plantas daninhas foram
estudados por diversos pesquisadores (Lotz et al., 1994; Vitta e Quintanilla, 1996;
Rizzardi e Fleck, 2004). A quantificagdo da cobertura foliar relativa de plantas
daninhas pode ser feita utilizando os métodos de avaliagao visual, mecénica e por

analise de imagens (Rizzardi e Fleck, 2004; Lotz et al., 1994).
A avaliacdo visual pode ser feita por especialistas para classificar a infestagao
utilizando uma escala percentual de zero (0) a cem (100), onde o valor zero

corresponde & auséncia de cobertura vegetal do solo e o valor cem & cobertura
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completa do solo, o que seria inviavel para estimar as perdas de rendimento.

A avaliagdo mecénica pode ser realizada através da projeciio vertical de agu-
lhas (método do ponto quadrado). Em cada unidade experimental, é posicionado
um quadro, contendo duas barras dispostas nas diagonais opostas. Nas barras,
sao fixadas agulhas de ferro que se prolongam até tocarem o solo, com pontos na
diagonal. Para cada unidade, verifica-se o niimero de contatos das agulhas com
folhas de plantas daninhas ou da cultura. Caso ocorra contato foliar em todos
os pontos, a cobertura do solo por plantas daninhas proporcionada por plantas

daninhas ou da cultura representa 100%.

Em Yang et al. (1991), a cobertura foliar de plantas daninhas é avaliada par-
tindo da suposi¢iio que estas plantas estdo distribuidas pelo campo com a mesma
probabilidade de ser encontrada entre as linhas da cultura. As imagens sio cap-
tadas somente entre as linhas da cultura e pelo sistema RGB (Red-Green-Blue)
faz-se o reconhecimento e quantificagdo da cobertura de plantas daninhas. A
cobertura de plantas daninhas ¢ definida como a porcentagem de pixels verdes
na imagem analisada. Seguindo essa idéia e considerando a cobertura foliar re-
lativa de plantas daninhas, pode-se fazer a avaliagdo entre as linhas de plantio
da cultura. Subtraindo a porcentagem de plantas daninhas presentes nas ima-
gens, poderia-se considerar o restante como sendo a cultura e assim, obter uma
estimativa da porcentagem de cobertura de plantas daninhas e cultura, podendo,

portanto, estimar a cobertura foliar relativa de plantas daninhas.

A utilizagao de imagens digitais parecem propiciar boas estimativas para a
cobertura foliar relativa de plantas daninhas. O modelo de cobertura foliar re-
lativa estima o efeito de densidades e fluxos de emergéncia de plantas daninhas,
constituindo-se em medida precisa que substitui outros métodos de quantificagio
da infestagio de plantas daninhas, como a densidade de plantas daninhas e a area

foliar relativa (Rizzardi e Fleck, 2004).

Segundo Berti e Sattin (1996), o uso da cobertura foliar relativa diminui a
variabilidade na estimativa de perdas de rendimento da cultura causadas pela

presenca de plantas daninhas de ano para ano. Isso ocorre porque a cobertura fo-
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liar relativa contempla indiretamente a época de emergéncia das plantas daninhas

em relacao a cultura.

A estimativa da cobertura foliar relativa proposta por Vitta e Quintanilla

(1996) & dada por

Crd
Crpg= —7— 2.38
e Cra + Cre ( )

onde Cr,q & a cobertura foliar relativa de plantas daninhas, Cry é a cobertura

foliar da planta daninha m~2, C, é a cobertura foliar da cultura m=2.

O modelo de perda de rendimento proposto por Lotz et al. (1996) é da forma

¢Crrd
(1+ (% -1)Crr)

P.(Cpra) = (2.39)
onde Cprq ja foi definido anteriormente, ¢ é o parametro que representa o dano
relativo e m & o pardmetro que representa a perda méaxima de rendimento. O
modelo (2.39) pode ser representado excluindo o pardametro m, caso o modelo

com um tunico parametro, ¢, seja adequado para uma dada situagao.

Com a inclusiio de mais espécies de plantas daninhas, o modelo (2.39) torna-se

- ZQ:‘CFrdJ
A+ (L —1)Crray)

mi

P, (2.40)

Para escolher um modelo adequado é preciso dispor de uma variavel que além
de ser quantificada de modo pratico nfo reduza a precisao da estimacéo da perda
de rendimento. A utilizagiio da cobertura foliar relativa como varidvel indepen-
dente no modelo matematico para perda de rendimento causada por plantas dani-
nhas, justifica-se caso houver disponibilidade de métodos rapidos e precisos para
sua determinacao. Se a cobertura foliar relativa nao for avaliada em estégios
recentes de crescimento, uma limitagao para o uso dessa varidvel, estaria asso-
ciada a diferentes niveis de cobertura (tanto para culturas quanto para espécies
de plantas daninhas). Dessa forma, a variavel volume foliar relativo de plantas

daninhas pode ser promissora como variavel independente do modelo de perda de
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rendimento.

Perda de Rendimento e Volume Relativo de Plantas Daninhas

O volume da planta pode assumir varias formas. O volume cilindrico ¢ facilmente
determinado pela altura da planta e a area do dossel (Bussler et al., 1995). A
quantificagao dessa varidvel tem sido feita em diferentes estiagios vegetativos e
reprodutivos da cultura (Conley et al., 2003b; Conley et al., 2003a; Moechnig
et al., 2003).

Segundo Bussler et al. (1995), o volume relativo de daninhas, denotado V4,
pode ser melhor do que a densidade em quantificar a interferéncia entre plantas
daninhas e cultura. As medidas de volume quantificam as diferencas entre o
tempo de emergéncia e a variagdo na taxa de crescimento. Esta variavel pode ser

quantificada através da equacao descrita por Conley et al. (2003a)

(2.41)

onde Vy é o volume de daninhas e V. é o volume da cultura. Em Conley et al.
(2003a) o volume por m? de cada espécie foi estimado multiplicando a média de

volume pela densidade de cada espécie.

Se existirem duas espécies daninhas, (2.41) pode ser reescrita como (Moechnig

et al., 2003)

Vaila;
VeDe+ VaiDgi+ Vi jDasy

Verai = (2.42)

onde Vg; € o volume de plantas daninhas da espécie i, V;; é o volume da planta
daninha j e V. é o volume da cultura. Assim, o modelo hiperbélico de perda de
rendimento em termos de volume foliar relativo de daninhas pode ser dado por

(Moechnig et al., 2003; Conley et al., 2003a)

> aVa
(L4 o —DW)

P (VFrai) = (2.43)
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Com a inclusio de vérias espécies daninhas no modelo (2.43) obtém-se

1/
Pr(‘/Frd,i) = Z qJ i : (244)

(1+ (T2 1) viy)

Modelos Sigmoéides de Perda de Rendimento

O modelo sigmoéide de perda de rendimento parte da suposi¢ao que em baixas
densidades de plantas daninhas, as perdas de rendimento néo sio significativas.

A Figura 2.9 ilustra este caso.
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Figura 2.9: Modelo sigméide para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3 interfe-
réncia de plantas daninhas.

Segundo Ngouajio et al. (1999), os modelos hiperbélicos descrevem um rendi-
mento assintético para altos niveis de infestagdes de daninhas, o que pode resul-
tar em uma superestimacao do impacto das plantas daninhas. A forma sigmoéide
para os modelos matemaéticos para perdas de rendimento pode ser mais adequada
quando as espécies de plantas daninhas infestantes sdo menos competitivas ou
para situacdes onde haja boas condigdes ambientais em baixos niveis de infesta-
cao. Este fato biolégico é representado no modelo sigméide que possui um ponto

de inflexio e a estabilizacdo para as perdas de rendimento.

Swinton e Lyford (1996) propuseram o seguinte modelo sigméide de rendi-
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mento em termos da densidade de plantas daninhas

_ Ryy +aDj

R="2— (2.45)
v+ Dy

onde R é o rendimento da cultura, D, ¢ a densidade de plantas daninhas, o é

o rendimento minimo (ou assintota quando a densidade de daninhas tende ao

infinito), Rg é o rendimento maximo (cultura livre de plantas daninhas), v é a

curvatura inferior da sigmoide e § é a curvatura superior da sigmoide.
Em termos de perda de rendimento, (2.45) pode ser reescrito como
R R()'T R O'Dg )
Pdezlu—zl—(— . (2.46)
(Da) Ry Ro(y + DY)

Segundo Ngouajio et al. (1999), a maioria dos trabalhos que envolve a com-
paragao entre o modelo de rendimento sigmoide e os outros modelos é baseado
na densidade como variavel independente, sendo que este autor considera que os

modelos de 4rea e cobertura foliar relativa de daninhas tém diversas vantagens.

O modelo sigméide de rendimento em termos da area foliar relativa de dani-

nhas (AF,4) é dado por

_ Roy(1 - (Arra)’) + a(Apra)’

R 247
(1 = Apra)® + (Apra)° (247)
e, em termos de perda de rendimento (2.47) pode ser reescrita como
Roy(1 = (Apra)®) + G(AFra‘)'s)
P (Aprq) =1— 2.48
e ( Ro(¥(1 = Arra)® + (AFra)®) )

O modelo (2.47) foi reparametrizado para reduzir os efeitos de nio linearidades
nos parametros (Swinton e Lyford, 1996). A versdo reparametrizada substitui %

’
por 7 como segue

_ Ry + a(x)°

T () (2.49)
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s [ ARy
onde y ((1—.4&;)7’)'

Os parametros do modelo (2.49) podem ser interpretados biologicamente como:
R & o rendimento da cultura, Iy é o rendimento méaximo da cultura em condigoes
livre de plantas daninhas (assintota superior), v é o rendimento minimo quando
a area foliar se aproxima de um (assintota inferior), 6 é a medida da curvatura
da sigméide (e pode ser interpretado também como medida da habilidade com-

petitiva de daninhas comparada com a cultura) (Ngouajio et al., 1999).

Em Ngouajio et al. (1999) o modelo hiperbélico de rendimento é apresentado

como um caso especial do modelo sigmdide, ou seja

_ Ro($)(1 — Da)’ + Ro(1 —b)Dj
- (2)(1 = Da)* + D

R (2.50)
fazendo a = Rp(1 —b), B = Ro, v = £ e § = 1, tem-se que (2.50) ¢ um caso
especial de (2.46).

A complexidade do modelo sigméide esta relacionada & quantidade de para-
metros que este apresenta e, isso pode favorecer o uso do modelo hiperboélico, mas
segundo Ngouajio et al. (1999) e Swinton e Lyford (1996), a alta flexibilidade do

modelo sigméide permite detectar alguns casos especiais.

2.1.3 Dinamica de Populagées de Plantas Daninhas e Perda

de Rendimento

Para descrever as perdas de rendimento na cultura em fungao da densidade do
banco de sementes, é preciso primeiramente, descrever a dindmica das plantas da-
ninhas. Para isso, siio apresentados os principais modelos, presentes na literatura,

que representam essa dindmica.
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Modelos da Dinamica da Populagao de Plantas Daninhas

O entendimento da dinaAmica das plantas daninhas é particularmente importante
para o desenvolvimento e aperfeigoamento das estratégias de controle dessas plan-
tas (Swinton e King, 1994; Sartorato et al., 1996; Buhler et al., 1997; Wu, 2001;
Fleck et al., 2003). As sementes de plantas daninhas que germinam, viram plan-
tulas que em um determinado tempo iniciam a produc¢io de novas sementes que
sdo adicionadas ao banco de sementes do solo. A representagao da dinadmica
populacional de plantas daninhas estd representado na Figura 2.10 (Kropff e

Laar, 1993).

e >
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Produtividade de o Sementes
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! T enterradas no solo
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Sementes no solo

Figura 2.10: Representagio esquemitica da dindmica populacional de plantas daninhas. As linhas
tracejadas indicam onde as plantas daninhas e a cultura interagem.

Quando o manejo é eficiente, o nimero de sementes no banco tende a reduzir,
acarretando reducoes nas perdas de rendimento da cultura a longo prazo. O
comportamento da populacao de plantas daninhas pode ser descrito por modelos

matematicos que, em geral, sao nao lineares.

A dinamica populacional de plantas daninhas é resultado da influéncia de
fatores intrisecos e extrinsecos (tempo, manejo e outros organismos tais como
insetos, patégenos, grandes herbivoros e outras espécies de plantas) (Cousens e

Mortimer, 1995). Assim, sdo apresentados modelos matematicos da dindmica das
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plantas daninhas considerando alteragoes nos fatores extrinsecos. Dessa forma,
os modelos dindmicos sdo divididos nos que consideram os fatores extrinsecos
constantes (dinfmica intrinseca) e os que consideram alteragoes nos fatores ex-

trinsecos.

Dinamica da Populac¢io de Plantas: Fatores Extrinsecos Constantes

Considerando que os fatores extrinsecos permanecem constantes ao longo das
geracoes, a dinAmica das plantas daninhas pode ser caracterizada como intrinseca
e os fatores que sao relevantes para o estudo da dindmica sdo resultantes da

competicdo intra-especifica e interespecifica.

Os modelos de dinamica intrinseca que sio apresentados sao modelos de tinico
estadio para efeito de simplificag@o. Modelos que consideram estadios multiplos
podem ser encontrados em Cousens e Mortimer (1995), sendo que modelos de
estadios miltiplos consideram que o ciclo de vida da espécie de planta daninha
é dividido em estadios, considerando os ganhos e perdas de um estagio para o

outro em um mesmo ciclo.

O ciclo de vida de sementes de uma planta daninha (de ciclo anual) foi descrito
por Sakai (2001): germinagdo no solo, crescimento vegetativo, floragao, produgao
de sementes, difusdo de sementes, sobrevivéncia ou mortalidade de sementes no

solo e germinagao no ciclo seguinte, e, pode ser representado pela Figura 2.11.

Os modelos de estadio tinico consideram as alteragdes nas densidades ini-
ciais da populacdo, tanto de plantas como de sementes, em intervalos de uma
geracao individual para cada ciclo. A dindmica intrinseca de populagoes de plan-
tas daninhas foram modeladas por diversos autores encontrados na literatura

(Sakai, 2001; Cousens e Mortimer, 1995; Wu, 2001).

Cousens e Mortimer (1995) apresentaram um estudo de modelos de dinAmica
populacional de plantas daninhas baseado na trajetéria da densidade da popula-

cao, tanto no que se refere a plantas como no que se refere & sementes.

Sob baixas densidades de plantas, a produgao de sementes por area ¢ dada
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Figura 2.11: Representagio do ciclo de vida de uma daninha anual.

por

SHq — C“St

(2.51)

onde C & a taxa de crescimento finita em baixa densidade de plantas (nao é

influenciada pela densidade, pois supde-se que as plantas ainda nao comegaram

a competir), S; é a densidade de sementes no ciclo (ano) £ e Sy € o niimero de

sementes no ciclo (ano) ¢ + 1.

Considerando uma densidade inicial de sementes, denotada Sp, (2.51) pode
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ser escrita como

Sy = C*Sp. (2.52)

Incorporando o fato de que o aumento na densidade de plantas provoca a
competicdo entre estas, tem-se que sob altas densidades de plantas, a produgio

de sementes por planta sofre um decréscimo com o aumento da competicao.

A equacio que representa a populagio em que Sy se aproxima de um limite

superior quando S, aumenta, a equagio ¢ dada por (Cousens e Mortimer, 1995)

St_|_1 = AS; (253)
e A é dado por
A= —L (2.54)
T (1 +dS) ‘

onde d é a taxa de declinio de A com o aumento da densidade. A densidade de

equilibrio da populagdo é dada no ponto em que Si1 = St, ou seja, quando A = 1.

O modelo (2.53) descreve uma série de degraus discretos de uma geragio para
a outra e é mais adequado para plantas daninhas anuais (Cousens e Mortimer,

1995).

As relagoes entre Sp4; e S; possuem pontos méximos e podem ser representa-

dos por

C'S,

SHI - (1 —|—(1’-S{_)J?

(2.55)

onde 1 & representa os efeitos das alteragoes nas densidades de plantulas que des-
creve a forma da trajetéria populacional. O modelo (2.55) descreve uma relagio

sigmoide entre a densidade de plantulas e o tempo.

O tipo de trajetéria populacional é influenciada pelos valores de C' e 7 (Cousens
e Mortimer, 1995). As trajetorias definem quatro zonas no grafico, como ilustrado

na Figura 2.12.

Para os parametros na zona 1 o comportamento da populagao se aproxima
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"

Figura 2.12: Comportamentos da populagdo descritos por (2.55).

assintdticamente do equilibrio, na zona 2 apresentam oscilagoes convergentes para
o equilibrio, os que estdo na zona 3 apresentam oscilagoes divergentes e os que
estiio na zona 4 apresentam comportamento assintotico da populagao declinando

para zero (Cousens e Mortimer, 1995).

Considerando que exista outra espécie de planta daninha, Cousens e Mortimer

(1995) estenderam (2.55) para

. C1S14
Sl,t+1 - (1 +dl(81’t +Q’182't))r] (2-56)
Cada (2.57)

S. —
2,0+1
(1 + dg(Sglg + ﬁle‘t))”
onde os subscritos com nimeros 1 e 2 referem-se & espécie de planta.
Considerando que uma espécie seja a planta daninha e a outra seja uma cultura

(semeadas em uma uma mesma densidade em cada ano), Cousens e Mortimer

(1995) representaram a dinamica da densidade como
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Cs,
(1 + d(S; + asS,))"

SH-l = (258)

onde S, é a densidade da cultura e a € um parametro relacionado & cultura. Neste

modelo, a taxa de crescimento populacional A pode ser escrita como

c
A= T+ (S + as)) (2:59)

Sakai (2001) descreveu a dinAmica das sementes das plantas daninhas de ciclos
anuais para um dado niimero inicial de sementes. Assim, a densidade de sementes
no ano t+1 é determinada pela densidade de sementes no ano ¢t através da equagao

a diferenga linear da forma

Str1 = gfpSe + (1 — g)uS, (2.60)

onde S é a densidade de sementes (niimero de sementes por area); g, f, pe v
sdo parametros que representam as taxas de germinagao, floragao, produtividade
(ntimero de sementes produzidas por planta) e de sementes vidveis no solo no
ciclo seguinte. Os pardmetros f,p e v variam com o aumento da densidade de
plantulas e o pardmetro g independe das alteragoes das densidades de plantulas,
sendo que os valores dos parimetros variam de zero a um, exceto os parametros

pew.

Sakai (2001), descreveu a densidade de plantulas de daninhas em termos de

densidade de sementes, dada por
Dp = g5, (2.61)

onde Dp; é a densidade de plantulas (nimero de plantulas por area). Conside-

rando (2.61), pode-se representar a densidade de sementes dada em (2.60) por

Sie1 = fpDp: + (1 — g)vS,. (2.62)
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Dinamica da Populagio de Plantas: Fatores Extrinsecos Varidveis

O ambiente de uma populacio de plantas daninhas nao & constante e é influen-
ciado pelos fatores bioticos e abitticos. Um entendimento da dindmica de uma
populagdo no mundo real depende dos conhecimentos dos efeitos de varios fato-
res extrinsecos e sua interacio com a dindmica intrinseca das plantas daninhas

(Cousens e Mortimer, 1995).

Segundo Cousens e Mortimer (1995), os fatores extrinsecos podem ser dividi-

dos em trés grupos:

. fatores de manejo,
» fatores de tempo e

» outros organismos, tais como patogenos, insetos, grandes herbivoros e ou-

tras espécies de plantas.

Esses fatores extrinsecos ndo agem isoladamente, mas juntos afetam a densi-
dade de plantulas de diferentes espécies de plantas daninhas (Cousens e Morti-

mer, 1995).

O fator extrinseco que serd tomado como fato relevante nesse estudo é o
efeito do herbicida na dindmica da populacio. O efeito do herbicida na dindmica
populacional tem sido explorado extensivamente com o auxilio de modelos ma-
tematicos (Cousens e Mortimer, 1995). Se for incluido o efeito do herbicida no

modelo (2.51) tem-se (Cousens e Mortimer, 1995)

St+1 = C’(l - H-)St (263)
onde k & a proporcio de plantas mortas pelo herbicida. Entao, (1 — k) é a
proporcéo de plantas sobreviventes a aplicagao herbicidas.

O efeito do herbicida pode ser introduzido no modelo (2.55). Seja o niimero de

individuos no fim da geracao reduzidos pela propor¢ao s (x inclui a mortalidade
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da planta e os efeitos sub-letais na produgao de sementes), dessa forma, a equagio

(2.55) torna-se (Cousens e Mortimer, 1995)

(1 - K)CS,

YR (2.64)

St+1 =

As trajetorias dadas por (2.64) apresentam os diferentes niveis de controle
para um dado herbicida. O controle de plantas daninhas reduz a populagao em
uma proporgao fixa de sementes produzidas. Se for considerado também que para

diferentes niveis de controle por herbicidas as redugoes na densidade de plantulas

sao fixas, (2.64) pode ser reescrita como

CSi(1 — )
(1+dS,(1 — &))"

Sf+1 = (265)

e os tipos de trajetéria dadas por (2.65) podem ser representadas pela Figura 2.13
onde supde-se que o herbicida reduz a densidade de plantulas para uma densidade

constante.

]

Figura 2.13: Trajetérias descritas pelo modelo (2.65) para diferentes niveis de controle com herbi-
cidas.

Wu (2001), considerou que o nimero de plantas daninhas que sobrevivem a

aplicacao de herbicida denotada W, é dada pela equagao exponencial

W, = gS;e~?Ht (2.66)
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onde g é a taxa de germinagao, H, é a dosagem herbicida (pode ser interpretado
também como a toxidade do herbicida usado) e ¥ é uma constante positiva que
depende do uso do herbicida e da espécie de planta daninha. A sobrevivéncia de
plantas maduras produzem novas sementes para o banco de sementes do solo. O

banco de sementes no inicio do proximo ciclo, Si41, € representado por (Wu, 2001)

Si+1 = (1 — g)xgt + AI’I”{ (267)

Wu (2001) assumiu para efeito de simplicidade que todas as sementes germi-

nam (g = 1) ou que morrem S; = 0. Sob essas suposigoes, tem-se
Spy1 = kW, = kgS,e "Mt (2.68)

onde a taxa de germiniagdo g e a eficicia herbicida, denotada por 1, sdo parame-
tros aleatorios porque sdo influénciados pela quantidade de chuva, temperatura e

outros fatores que nao sio conhecidos certamente (Wu, 2001).

Perda de Rendimento e Sementes de Plantas Daninhas

Segundo Wu (2001) a incorporagio da dinimica de plantas daninhas nas estraté-

gias de controle aumentam os lucros dos produtores entre 1 e 1.4%.

Bernhard et al. (1998) utilizaram o modelo hiperboélico para estimar as perdas
de rendimento na cultura & partir de amostras do niimero de sementes de plantas

daninhas encontradas no solo.

Os modelos de perdas de rendimento (hiperbolico e sigmoéide), cuja varidvel
¢ a densidade, podem incorporar a dindmica das sementes das plantas daninhas.
Considerando que a densidade de plantas pode ser escrita pelos modelos (2.61)
e (2.66), sendo que o primeiro modelo considera que os fatores extrinsecos sio
constantes e, o segundo modelo, que os fatores extrinsecos estdo variando (inclu-
sdo do efeito do herbicida). Pode-se escrever o modelo de perda como Pr(Dp) ou

Pr(W).
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A equacdo (2.66) para estimar W, a partir de uma estimativa de Sy, po-
deria ser reescrita como

Wit1 = f(Set1)- (2.69)

A quantificagdo do banco de sementes em ciclos (ou anos) sucessivos permite
a avaliagiio da eficacia das estratégias de manejo que estio sendo adotadas. As
vezes, a estratégia de manejo pode ser eficiente a curto prazo, ou seja, pode
demonstrar ser eficaz para a cultura em um tempo determinado, porém pode
estar ocorrendo um aumento na quantidade de sementes no solo (no banco de
sementes). Este aumento do banco de sementes pode acarretar o aumento das
infestagdes futuras, o que ocasiona gastos futuros para o controle de plantas
daninhas. Assim, o controle de plantas daninhas deve ser eficiente a curto e
longo prazo e nesse sentido, o banco de sementes é particularmente importante

para o controle de plantas daninhas.

2.1.4 Modelos de Perda de Rendimento e Heterogeneidade

Espacial

As plantas daninhas possuem uma tendéncia de se agrupar em certas areas em
detrimento de outras. No sistema de plantio direto, a distribuigao tende a ser
mais homogénea, porém, no sistema de plantio convencional, por haver um deslo-
camento das sementes no solo, a distribuicéo tende a ser heterogénea. os modelos
de perda de rendimento, em geral, ndo supoem que as plantas daninhas podem

possuir uma distribuicdo homogénea.

A importancia de considerar a distribuigéo espacial das plantas daninhas nas
estimativas de perda de rendimento ¢é devido & superestimacao das perdas devido
a suposicao da uniformidade da distribuicao das plantas pelo campo (Gonzéalez-
Andujar et al., 2001; Zanin et al., 1998). A incorporagao da variabilidade espacial
das plantas daninhas no processo de tomada de decisdo pode aperfeicoar a base
biolégica e a qualidade das predigoes estratégias a longo prazo e podem auxiliar

no desenvolvimento de taticas de controle mais econémicas (Zanin et al., 1998). O
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modelo linear considera que a heterogeneidade da distribuigéo espacial de plantas

daninhas é dada por

P.(I;) = A Lu (2.70)

onde A, representa a porcentagem de drea para cada valor de I e I, representa
a severidade da infestacdo por plantas daninhas (plantas m=2), como definido
anteriormente. A perda de rendimento estimada para toda a &rea é obtida com

o somatorio das perdas correspondentes a cada A,

O modelo ndo linear de perda de rendimento considerando a variabilidade

espacial das plantas daninhas ¢ dado por (Withrow, 2004)
P.=) wPu (2.71)
=1

onde w; é a porcentagem de area para uma dada densidade de planta daninha,
P,; ¢ a perda de rendimento correspondente a cada area e n € o niimero de areas
que o campo seria dividido de acordo com a distribui¢do das plantas daninhas.
A perda de rendimento estimada para toda a area é obtida com o somatorio das
perdas correspondentes a cada drea. O modelo para P,; pode ser tanto hiperbolico

quanto sigmoide.

2.2 Consideragoes sobre os Modelos de Perda de

Rendimento

De um modo geral, as estimativas das perdas de rendimento que as plantas da-

ninhas acarretam na cultura podem ser importantes para

» estimar os danos que as plantas daninhas causam na auséncia de tratamen-
tos herbicidas e assim torna-se possivel comparar o custo de controle e o

custo de perda de rendimento monetaria na auséncia de controle;
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o estimar os danos causados pelas plantas daninhas que sofreram tratamentos
com herbicidas e investigar a potencialidade do herbicida através da redugio

(ou ndo) da habilidade competitiva da planta daninha.

Os modelos matematicos de perda de rendimento possuem varias aplicagoes
que sdo discutidas a seguir, juntamente com alguns métodos de estimagao dos

pardmetros dos modelos.

2.2.1 Aplicagoes dos Modelos de Perda de Rendimento
Sistemas de Apoio & Tomada de Decisao

A escolha da melhor opcio de controle de plantas daninhas pode ser feita usando
sistemas de apoio A tomada de decisao (Berti e Zanin, 1997). Um importante
componente de sistemas de apoio & tomada de decisdo para o manejo de plantas
daninhas é a medida da perda de rendimento devido a infestacdo da cultura
(Wilkerson et al., 1991; Swinton e King, 1994; Berti e Zanin, 1997), principalmente
quando a estimativa da perda é relacionada com outros fatores tais como o prego
da cultura, os rendimentos esperados, os custos e a eficicia dos herbicidas. O
modelo de perda de rendimento indica os danos causados por pragas (plantas
daninhas, patégenos e insetos) para diferentes situacdes de producao! (Willocquet

et al., 2000).

Os sistemas de manejo podem ser direcionados na minimizagio das perdas
de rendimento e reproducao de sementes de plantas daninhas, considerando as

margens econémicas (Kropff e Laar, 1993).

Segundo Willocquet et al. (2000), para quantificar as perdas de rendimento é
necessério combinar os dois tipos de decisdo: a estratégica e a tatica. A decisdo
estratégica estd relacionada com grandes areas e periodos longos de tempo e a
decisao tatica esta relacionada com uma cultura particular em uma estacéo de

crescimento. As informacdes de perda de rendimento sdo necessarias em um nivel

ISituacao de produgio nesse contexto é a combinagéo dos fatores ambientais e o rendimento.
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estratégico para desenvolver politicas e prioridades de pesquisa e & necessario o
nivel tatico para a implementacdo das agdes ou para melhorar as decisdes de

manejo de plantas daninhas (Willocquet et al., 2000).

Diversos programas foram desenvolvidos para indicar a melhor de manejo de
plantas daninhas. Wilkerson et al. (1991) desenvolveram o programa denominado
HERB para avaliar o potencial de dano na cultura ocasionado pela interferéncia
de multiplas espécies daninhas na cultura e determinar um conjunto apropriado
de agoes. A recomendacio para a aplicagdo de herbicidas é baseada no custo e
eficiéncia destes, sob diferentes condigdes e pregos de vendas esperados para a
cultura. As saidas do programa HERB fornecem as estimativas de danos e as
recomendacoes sobre o uso ou nio do herbicida. Kropff e Laar (1993) desen-
volveram um programa denominado INTERCOM para estimar o impacto das
plantas daninhas na cultura em termos de perdas de rendimento e assim deter-
minar a eficacia dos tratamentos com herbicidas. O programa computacional
descrito em Berti e Zanin (1997), o GESTINF, foi desenvolvido para avaliar a
selecio da melhor opcao de controle pés-emergentes na cultura (soja e trigo). As
safdas do GESTINF fornecem a estimativa do dano potencial na cultura devido
4 infestacdo por miiltiplas espécies e as diferentes opcoes de controle de acordo
com os retornos esperados. O programa desenvolvido por Swinton e King (1994)
denominado WEEDSIM utiliza a perda de rendimento e simulagido do banco de
sementes para fornecer a recomendagao do uso de herbicidas pés-emergentes. A
estimativa das perdas de rendimento neste caso é feita pelo modelo hiperbélico

(2.18).

O modelo usado no programa GESTINF para descrever a perda de rendimento
em funcéo da densidade de plantas daninhas é o hiperbélico (Cousens, 1985b).
Considera-se para uma espécie hipotética que os parimetros a e b possuem o valor
100. Assim, a perda de rendimento para estes parAmetros de referéncia pode ser

representado como segue (Berti e Zanin, 1997)

100D,

= 11D, (2.72)
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e para a espécie j que tem pardmetros a; e b; a densidade equivalente denotada

D, ; pode ser obtida a partir de

IODDEQ‘J’ . @ Dj
1+ Dey 1+ D;

(2.73)

e, portanto, D, ; é dada por

(Iij

Deg ;i = .
! 1+(1-ij (%— )

(2.74)

Para obter a densidade equivalente total D,y ¢ necessario somar todos os valores

de Deq ;, ou seja,

n
Dap=  Dugg (2.75)
i=1

onde n é o namero de espécies daninhas.

A perda de rendimento para infestactes mistas usando a densidade equivalente

é dada por (Berti e Zanin, 1997)

100D,

P i} 2.76
T+ Dy (2.76)

Cada combinacdo entre espécie daninha e estdgio de crescimento é caracteri-
zado por uma taxa de mortalidade especifica (expressa como a porcentagem de
controle) (Berti e Zanin, 1997). O programa GESTINF estima as perdas de ren-
dimento apés tratamento com herbicidas denotada Py, utilizando a densidade
equivalente dada por (2.76) e a taxa de mortalidade especifica, ou seja, a densi-
dade utilizada é a densidade de plantas daninhas que sobrevivem & aplicagao de

herbicidas.

Indicagdo do Periodo Critico de Controle

O periodo critico indica quando as plantas da cultura estao vulneraveis aos efeitos
da competicdo com as plantas daninhas. Pode ser usado para estimar quando as

plantas daninhas precisam ser controladas para prevenir as perdas de rendimento.
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Isto estd relacionado com a habilidade competitiva da cultura (Kropff e Laar,

1993).

O periodo critico de controle indica quando as plantas da cultura estido mais
vulneraveis aos efeitos da competigio e consequentemente ¢ o momento em que

ocorre perdas de rendimento mais significativas.

Vitta e Satorre (1999) utilizaram a biomassa para indicar o periodo critico.
Segundo estes autores o perfodo critico ¢ 0 momento onde ocorre a estabilizagao

da biomassa conforme ilustrado na Figura 2.14.
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Figura 2.14: Periodo critico de controle com x denotando o somatério da temperatura (°Cd) e y
a biomassa total da cultura (gm™2).

Estimagao do Nivel de Dano Econdémico

Para usar herbicidas pés-emergentes eficientemente, é preciso determinar quando
a populagio excede o nivel de dano econéomico (Wilkerson et al., 1991). O nivel
de dano econémico ¢ definido como a densidade de plantas daninhas em que
os beneficios obtidos com o tratamento com herbicidas iguala-se aos custos de
tratamento, ou seja, o retorno econdémico de uma aplicagdo herbicida é nulo. A
estimativa do retorno econémico de uma aplicag¢do herbicida denotado L, é dado
por (Withrow, 2004)

Lr == Lﬂh = L.mh (2?7)

onde L, é o retorno econémico se houvesse a aplicagdo de herbicida e Ly, € o

retorno econdmico se ndo existisse a aplicacdo de herbicida. A estimativa de Lgj,
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¢ L., s@o dadas, respectivamente, por

Lo = CoR(1 — By =G = G = ) (2.78)

Lsah = CcRo (1 - Prsh - Of) (279)

onde C, é o preco de custo da cultura, Ry é o rendimento méximo, F,, e P,
representam as perdas de rendimento com e sem aplicagao de herbicidas, res-
pectivamente, Cj, representa o custo de herbicidas, C, representa os custos de
aplicacdo de herbicidas e C; é o custo de materiais, combustiveis, equipamentos,

taxas, etc. Reescrevendo (2.77) tem-se

B =L BB ~ Pip)— it (2.80)

Como descrito anteriormente, o nivel de dano econdmico, denotado Ny, pode
ser definido como o retorno econdémico igualando-se L, = 0 (Withrow, 2004)

C'h - Oa

Prsx“Pr 2 N
’ C.Ro

(2.81)

o que equivale a

Prsh - Prh > l,'f) (282)

onde ¥ = %}%. Um valor de ¥ = 0,1 indicaria que o custo com tratamento
herbicida estaria associado a 10% do lucro total se nio houvesse plantas daninhas
presentes. Assim, para que o uso de herbicidas seja vidvel, ¥ deve pertencer ao
intervalo (Withrow, 2004)

0<yp<l

Considerado o modelo hiperbdlico de perda de rendimento apresentado por

Cousens (1985b) tem-se

(I,Dd

= 2.83
Prsh 1+ (%) Dd ( )
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(LDd(l = Eh)
L+ (%) Dy(1 —ep)

P, = (2.84)

onde €, ¢ a eficacia do herbicida (0 < €, < 1). O modelo (2.81) se torna

(I.Dd (IDd(l = Gh) ‘ 5
(1+ (%) Dd) - (1+ (%) Dd(1~e,,)) =9 (2:85)

e resolvendo essa equagfo encontra-se a densidade de plantas daninhas que o uso

de herbicidas com eficicia e, torna-se viavel (Withrow, 2004)

— [ab(2 — ex)t) — ab?ey) z \/[ab(Q — e)1h — abe;)’ — 4a2b22(1 — ¢,)
2(121;’)(1 = Eh)

Dan,, =
(2.86)

onde o sinal & indica que existem duas solugbes para a equagao e assim a via-
bilidade econdmica precisa ser analisada. Existe uma densidade minima e uma
densidade méaxima para a viabilidade de controle. A méaxima densidade para o
nivel de dano econémico descreve o ponto que a densidade de plantas se torna

tdo grande que as perdas de rendimento apés usar herbicidas sdo muito altas.

A utilizagio do nivel de dano econdmico no manejo de plantas daninhas ava-
lia a populagao de tal forma que as medidas de controle sejam implementadas

somente quando as infestagoes superarem esse nivel (Rizzardi et al., 2003d).

A estimativa para a densidade do nivel de dano econémico proposto por Lind-

quist e Kropff (1996) é dado por

Ca

_ 2.87
RoP (&) e (%:51)

ani\’de =

onde P é o preco da cultura por quilo, a é a porcentagem de perda de rendimento
da cultura por unidade de planta daninha quando sua densidade se aproxima de
zero (pardmetro do modelo hiperbélico de perda de rendimento em funcio da

densidade), C,, Ry e € ja foram definidos.

O aumento no custo de controle aumenta o nivel de dano econdmico e o

aumento do parametro a diminui o nivel de dano econémico, o que pode ser
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notado nos procedimentos de obtencdo do nivel de dano econémico (2.87).

Marra e Carlson (1983) desenvolveram um modelo para determinar a den-
sidade de plantas daninhas para o nivel de dano econémico de varias espécies

daninhas dado por

Ca R+ Ch

2
PFPE;] ( 88)

Dy, =

onde C,;, € o custo de uma aplicacio de herbicida por hectare incluindo os custos
com o trabalho e maquinarios, C}, é o custo da dosagemn recomendada por hectare,
P, & a perda de rendimento (K gha™'), P é o preco de cotagao futuro por quilo-
grama para o més da colheita e €, é a eficiéncia do herbicida. Ioi desenvolvido
também, outro modelo para determinar o nivel de dano econémico incluindo as

incertezas diarias no modelo (Marra e Carlson, 1983).

Uma limitagdo para o uso do nivel de dano econémico como critério de to-
mada de decisio de manejo, refere-se s sementes produzidas por plantas nao
controladas, que ocorrem quando as densidades ainda ndo atingiram o nivel de
dano econdmico, e assim, comprometem a tomada de decisao para o controle de
daninhas com base nesse critério. Nesse sentido, as informagées do nimero de
sementes no banco é particularmente importante, pois, se houver um aumento
no nimero de sementes é porque o controle nio foi eficiente (a longo prazo) e,

contraditoriamente, se ocorrer uma redugéo no nimero de sementes no banco.

Sartorato et al. (1996) para implementarem o manejo de plantas daninhas,
utilizaram a estimativa do nivel de dano econdémico conjuntamente com o mo-
delo hiperbélico para a producao de sementes como uma fungao da densidade de

plantas daninhas, dada por

(I-Dd

g=—2-d__
1+ (3)Da

(2.89)

S & o numero de sementes de plantas daninhas.
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Estimacado da Produgio de Sementes por Plantas Daninhas

Os sistemas de auxilio & tomada de decisfo utilizam além da estimativa da perda
de rendimento da cultura, informagdes do banco de sementes para estimar a
populacio de daninhas, e taticas recomendadas de controle destas (Buhler et al.,

1997).

As plantas daninhas produzem sementes que s@o adicionadas ao banco de se-
mentes do solo, aumentando assim a possibilidade de um aumento nas infestagoes
futuras (Swinton e King, 1994). Portanto, é importante que o controle de plantas
daninhas seja eficaz a ponto de reduzir o nimero de sementes no solo. Segundo
Bubhler et al. (1997), as caracterfsticas do banco de sementes influenciam tanto as
populacoes de plantas daninhas que estdao no campo quanto o sucesso de manejo

destas.

A densidade populacional afeta os fatores ecoldégicos, tais como a taxa de mor-
talidade, taxa de produtividade (nimero de sementes produzidas por plantas) e
o rendimento. O aumento inicial na densidade das espécies de plantas resul-
tam em uma alta mortalidade e baixa taxa de crescimento, menor fecundidade e
um decréscimo na producio de sementes. Isso ocorre por causa do aumento na

competigao de recursos tais como a luz, a dgua e outros nutrientes (Sakai, 2001).

Segundo Canner et al. (2002), as observagoes empfricas e as relagoes tedricas
entre as curvas de perda de rendimento e de producdo de sementes conduz a
hipétese que pode haver uma forte relagdo entre as formas destas duas curvas.
Assim, os pardmetros dos modelos de reprodugdo de plantas daninhas podem ser
estimados de dados de perda de rendimento na cultura, que sao mais faceis de
serem quantificados devido a uma maior simplicidade dos experimentos. O valor
do parAmetro a de (2.18), pode ser utilizado no modelo hiperbolico que descreve a
producédo de sementes das plantas daninhas em fungéo da densidade (parametro

a de (2.89)).
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2.3 Discussao

Os modelos matemaéticos para perda de rendimento presentes na literatura sio li-
neares e nao lineares. Dentre os ndo lineares destacam-se os modelos quadriticos,
clibicos, sigmdides e hiperbodlicos, sendo que os modelos quadraticos e cibicos sao
polinomiais e o modelos sigméides e hiperboélicos sdo modelos de regressdo néo

linear.

Em vista da importincia do significado biologico para o ajuste do modelo,
pode-se considerar apenas os modelos lineares, sigmoides e hiperbélicos. Cada um
desses modelos descrevem a perda de rendimento e o que ocorreu na competigao
entre as populagdes de plantas. A escolha do melhor modelo a ser ajustado

depende do conjunto de dados disponivel.

A estimativa de perda de rendimento tem sido usada na literatura para a
escolha da melhor decisio de manejo, estimar o periodo critico de controle, nivel
de dano econémico ¢ a produgdo de sementes por plantas daninhas. A estima-
gdo dos pardmetros dos modelos de perda de rendimento pode ser feita usando
regressio linear e ndo linear. No Apéndice A, o critério de minimos quadrados

para a regressao linear e ndo linear sdo descritos.



Capitulo 3

Delineamento dos Experimentos

Os experimentos na cultura de milho (Zee mays) foram conduzidos em campo,
na Area experimental da Embrapa Milho e Sorgo, localizada no municipio de
Sete Lagoas, Minas Gerais. Nesta secio sao apresentados detalhes sobre a area

experimental e a condugao do experimento.

O milho é uma cultivar (BRS1030) do tipo hibrido simples, cultivado em uma
area de 38 hectares, numa drea com pivd central em sistema de plantio direto
onde o solo ndo é revolvido apoés a colheita nem antes do proximo plantio. A
foto aérea do pivd experimental pode ser vista na Figura 3.1. A data do plantio
ocorreu de 16 a 20 de novembro de 2004 e, concomitantemente, foi realizada uma
adubagao do solo com 22,56 K g ha™" de nitrogénio (N), 78,96/K g ha™! de fosforo
(P), 45,12Kg ha™! de potéssio (K) e 0,564Kg ha™! de Zinco.

Figura 3.1: Foto aérea do pivd experimental - Sete Lagoas, MG.

55
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A cultura & dividida em 41 parcelas experimentais distando cem metros uma
das outras em cada dire¢do (leste-oeste e norte-sul). Cada parcela experimental
possui forma retangular, medindo 12m?, sendo 4m de comprimento e 3m de lar-
gura, com 5 linhas de cultura equiespacadas 0, 7m, com 0, 1m nas bordas superior
e inferior. Toi aplicado herbicida em locais no pivé fora das parcelas descritas
acima. Nestes locais foram tomadas parcelas testemunhas de 10 metros de com-
primento e 4,2 metros de largura, contendo seis linhas de cultura equiespacadas
0,7 metros, com 0,35 metros nas bordaduras inferior e superior, totalizando 42
metros quadrados de 4rea ao lado de cada uma das 41 parcelas experimentais.
Durante a aplicagao de herbicidas no pivd, estas parcelas foram cobertas com
lona, como pode ser visto pela Figura 3.2, para que estas néo sofressem a agio do
herbicida. As plantas daninhas presentes nestas parcelas néo foram semeadas, ou
seja, sao resultantes do banco de sementes presentes na area. O tratamento com
herbicidas foi realizado em aplicagéo pré-emergente (antes do desenvolvimento
da cultura) e pés-emergente (depois do desenvolvimento da cultura). A aplica-
Gao pré-emergente ocorreu logo apés o plantio com dessecantes glifosato (2,4Kg
ha™'). A aplicagio pés-emergente foi realizada nos dias 13 e 14 de dezembro
de 2004 com nicosulfuron (0,04Kg ha™") e atrazine (1Kg ha™'). Foi realizada
também, a aplicagdo de inseticidas (0,6 litros por hectare de lannat) nos dias 20

e 21 de dezembro de 2004.

Figura 3.2: Cobertura de uma parcela para que esta néo sofra a agiio do herbicida aplicado.

A Figura 3.3 ilustra a distribuigio das 41 parcelas experimentais distribufdas
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pelo campo. A localizagao das parcelas foram georreferenciadas e as latitudes e
longitudes estdo na Tabela 3.1. A colheita do milho foi realizada para apenas
trinta e oito das quarenta e uma parcelas experimentais devido a realizagdo de

outro experimento que impediu o acesso as parcelas 20, 21 e 22.
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Figura 3.3: Distribuicio das 41 parcelas experimentais pelo pivo.

3.1 Coleta dos Dados

Nos dias 27 e 29 de janeiro de 2005 foram coletadas alturas e didmetros dos colmos
de plantas da cultura de milho para as parcelas experimentais e testemunhas.

0s dados foram coletados aleatoriamente no interior das trés linhas centrais da
cultivar.
Nos dias 17, 18 e 21 de marco de 2005 foram coletados os seguintes dados nas

41 parcelas experimentais:

1. densidade de plantas daninhas utilizando um quadro de madeira de 0.5m
por 0.5m, que pode ser visualizado na Figura 3.4, colocado aleatoriamente

com quatro repeticoes dentro das 3 linhas centrais de cultura de cada par-
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Tabela 3.1: Localizag3o das 41 parcelas experimentais obtida por uso do GPS.

Parcela Medigao-1 Medigao-2
Latitude Longitude

1 7847799,150527330  586113,183360760
2 7847699,507785420 586102,576266328
3 7847603,578693840 586079,937293408
4 7847482,296959680 586116,142588431

5 7847569,800179510 586164,722345541

6 7847664,369617390 586193,469462528

7 7847763,926956360 586199,481159328

8 7847861,868771190 586217,761244919

9 7847915,455012520 586307,567213339
10 7847827,864351200 586306,260200605
11 7847729,871446530 586288,984638006
12 7847629,514008580 586285,905269271
13 7847535,441921870 586252,984363802
14 7847447,907384560 586205,262212223
15 7847362,027529300 586154,325912283
16 7847314,824556160 586264,092403908
17 7847405,767333180  586305,593598989
18 7847496,496173760 586347,987195187
19 7847594,136311340  586379,346729417
20 7847690,670699420 58G385,187343689
21 7847789,391521810 586397,666600316
22 7847888,893831950 586411,204152397
23 7847856,185804420 586G506,164299675
24 7847758,342737180 586489,551649208
25 7847659,404892700  586480,838280201
26 7847559,887688720 586474,020191494
27 7847466,156139020 586439,268677153
28 7847375,789716790 586398,297727061
29 7847284,956884380 586356,797614576
30 7847252,029211630 586449,352225306
31 7847342,351492240  586490,664494191
32 7847432,450361440 586532,731257396
33 7847526,027757400 586566,888490205
34 7847625,269161990 586577,850413405
35 7847724,816411810 586583,047039596
36 7847823,112854450 586600,296722088
37 7847690,517466590 586679,640844428
38 7847590,910805100 586676,177704551
39 7847492,272715350 586660,743470989
40 7847398,7568615010 586626,814183498
41 7847314,545019120 586588,354804653

58
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cela. Dentro deste, foram coletadas e contadas todas as espécies de plantas

daninhas;

. biomassa das espécies coletadas nos quadros em cada parcela e separadas

em embalagens para posteriormente serem obtidas a matéria seca de cada

espécie;

. cobertura foliar total da parcela e sua porcentagem em folha larga e folha

estreita, obtidas pela andlise visual de especialistas;

. amostras de plantas daninhas que continham sementes para obtencio da

produgdo de sementes para medir a produgdo de sementes (chuva de se-

mentes);

. quatro amostras de solo dentro de cada parcela, entre as 3 linhas centrais de

cultura, para que seja levantado o banco de sementes de plantas daninhas,
e quatro amostras fora da parcela, uma em cada diregéo (leste, oeste, norte
e sul), chamadas testemunhas, para que o banco de sementes dentro da
parcela, onde nao houve aplicagio de herbicida, seja comparado com o
banco de sementes fora da parcela, onde houve a acdao do herbicida. O
instrumento de coleta de solo é denominado trado, e pode ser visto na

Figura 3.5.

Figura 3.4: Quadro utilizado em campo para coletar amostras de plantas daninhas.

A obtengéo da biomassa (matéria seca da parte aérea das plantas daninhas

por metro quadrado) baseou-se na coleta das plantas em campo, separacio por
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Figura 3.5: Instrumento para realizar a coleta de solo: trado.

espécies e secagem realizada em estufa a temperatura de 105 graus, durante trés
dias, até que a matéria seca permanecesse constante, ou seja, toda a agua foi

extrafda das plantas.

No dia 4 de abril de 2005 o milho em trinta e oito parcelas experimentais foi
colhido manualmente. Foram coletadas espigas de dez plantas em cada parcela.
Os grdos foram separados e pesados. Com a massa dos grios obtida para dez
plantas foi estimada a massa em cada parcela. No dia 8 de abril de 2005 foi feita
a colheita do milho para todas as plantas nas trinta e oito parcelas testemunhas.
Da mesma forma que nas outras parcelas os griios foram separados e pesados e
os rendimentos foram obtidos pela massa calculada. Os valores das massas dos
graos sao ajustados para a umidade de 13% e as unidades foram convertidas de

gm~? para kgha™'.

Uma vez que o rendimento foi calculado a partir de uma estimativa das massas
dos grios para as parcelas experimentais ao invés da massa propriamente dita,
como foi feita nas parcelas testemunhas, foi adotada uma depreciacio da massa
dos graos nas parcelas experimentais com base em uma anélise da cobertura foliar

e da densidade das plantas daninhas em cada parcela.

Os valores de perda de rendimento foram obtidos com o célculo da perda de

rendimento relativa dada por

_Ro—F;

Pgg, TRy

i=1,...,38 (3.1)



3.1. COLETA DOS DADOS ) 61

onde Ry é o méaximo rendimento das parcelas testemunhas, e R; é o rendimento

de cada parcela experimental.



Capitulo 4

Resultados e Discussao

4.1 Dados Obtidos

As espécies de plantas daninhas encontradas nas 41 parcelas experimentais sao
classificadas pelo tipo de folha, larga e estreita, e podem ser identificadas na

Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Espécies de plantas daninhas encontradas nas parcelas experimentais do pivd.

Folha Larga Folha Estreita
caruru branco (Amaranthus hybridus) timbéte (Cenchrus echinatus L.)
picdo preto (Bidens pilosa) sorgo selvagem (Sorghum arundinaceum)
trapoeraba (Commelina benghalensis) braquiaria (Brachiaria decumbens) |
mentrasto (Ageratum conyzoides) capim colchao (Digitaria ciliaris) !
erva de touro ( Tridaz procumbens) capim guiné (Panicum mazimum)
erva de santa luzia (Buphorbia hirta L)  capim marmelada (Brachiaria plantaginea)
erva quente (Spermacoce latifolia) pé de galinha (Eleusine indica)
poaia (Richardia brasiliensis) tiririca (Cyperus rotundus)

botio de ouro (Melampodium perfoliatum)
leiteiro (Euphorbia heterophylla)

A contagem do niumero de espécies de plantas daninhas encontradas em cada
quadro, realizada em campo, fornece o valor da densidade de plantas por 0, 25m?,
que é a 4rea do quadro. Estes dados foram agrupados em nimero de espécies
de plantas encontradas em cada parcela, obtendo-se a densidade de plantas por

espécie, ou seja, o nimero de espécies por metro quadrado encontrado em cada

62
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parcela e podem ser observados nas Tabelas B.1, B.2, B.3 e B.4. Detalhes das

espécies encontradas no campo experimental estdo no Apéndice D.

As biomassas das espécies de plantas daninhas encontradas em cada uma das
41 parcelas experimentais podem ser identificadas nas Tabelas B.5, B.6, B.7 e
B.8. As biomassas totais, considerando todas as espécies encontradas em cada

parcela, podem ser identificadas na Tabela B.9.

Os dados de cobertura vegetal, porcentagem de ocupacédo do solo por espé-
cies daninhas de folhas estreitas e folhas largas, obtidos pela analise visual de

especialistas, sdo exibidos na Tabela B.10.

As densidades de sementes produzidas por espécies em cada parcela estdo

exibidas nas Tabelas B.11 e B.12.

As amostras de alturas das plantas da cultivar de milho para os locais sem tra-
tamento herbicida estdo exibidas na Tabela B.13 e para os locais com tratamento
herbicida estao exibidas na Tabela B.14. Foram feitas duas e cinco repetigoes

para cada parcela nos locais sem e com tratamento herbicida, respectivamente.

As amostras das medidas dos diametros dos colmos das plantas da cultivar
de milho para os locais sem tratamento herbicida estéo exibidos na Tabela B.15.
Foram feitas duas repetigoes para cada parcela e para os locais com tratamento
herbicida estdo exibidos na Tabela B.16. Foram feitas duas e cinco repetigoes

para cada parcela nos locais sem e com tratamento herbicida, respectivamente.

Os dados amostrais da colheita do milho para as 38 parcelas experimentais
que ndo sofreram e sofreram tratamentos com herbicidas, como as massas dos

graos e as umidades sé@o exibidos nas Tabelas B.17 e B.18, respectivamente.
Os valores das perdas de rendimento por parcela estdo na Tabela B.19.

No dia 18 de janeiro de 2005 foi feita uma andlise visual da cultivar, compa-
rando areas que sofreram e areas que nao sofreram tratamentos com herbicidas.
As éreas sem tratamentos com herbicidas continham plantas com pigmentos ama-
relos em sua coloracao. Este é um dos efeitos que demonstram que as plantas

daninhas interferiram no desenvolvimento da cultivar.
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4.2 Plantas Daninhas na Area Experimental

Pode-se observar a porcentagem de ocorréncia de cada planta daninha coletada
nas quarenta e uma parcelas pelo grafico da Figura 4.1. O mentrasto (folha
larga) e o capim colchio (folha estreita) foram as plantas que apresentaram maior
nimero de individuos nas parcelas percorridas, resultando cerca de 25% e 22%

de ocupacdo, respectivamente.
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Figura 4.1: Contagem de espécies de plantas daninhas nas parcelas.

As parcelas que se localizam na periferia da plantagiao apresentam maior ni-
mero de espécies de plantas daninhas, possivelimente por possuiremn maior incidén-
cia de luz e por solfrerem mais influéncias externas das outras culturas existentes

no campo. Este fato pode ser verificado pelo grafico da Figura 4.2.

4.3 AnAlise dos Indicativos de Perda de Rendi-

mento

Nesta segao sao apresentadas a organizacgao, resumo e andlise exploratéria dos
dados de altura e didmetro do colmo da planta da cultivar. A altura e o didimetro

do colmo da planta da cultivar estao associados a perda de rendimento, pois estes
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Figura 4.2: Namero de plantas daninhas por parcela.

podem ser influenciados pelos efeitos da interferéncia de plantas daninhas. Para
verificar se houve perda de rendimento, é feita uma analise nesses indicativos sob
dois tratamentos para as plantas da cultivar: com e sem utilizagio de herbicidas,
ou seja, no interior das 41 parcelas experimentais e em locais proximos onde ocor-
reram tratamentos com herbicidas. F feita uma analise exploratéria dos dados
e a partir desta é elaborada uma andlise do comportamento desses indicativos
para encontrar possiveis relagoes ou associagoes entre os conjuntos de valores sob
diferentes tratamentos. Essas relagoes podem ser detectadas por meio de méto-
dos graficos e medidas numéricas. A anélise gréifica deve ser feita para ter um
conhecimento geral do conjunto de dados analisados, porém, para obter respostas
precisas e um conhecimento especifico do conjunto de dados é necessério elabo-
rar uma andlise numérica. FEsta andlise compreende o calculo de médias, desvio
padrao, variabilidade e teste de hipoteses para analisar a rejeicio ou aceitacio
das hipétes assumidas sobre as variancias ou as médias. A hipotese de normali-
dade dos dados serd assumida nessa anilise, pois pelo teorema do limite central
quando o niimero de amostras é maior que 30, a distribuicio dos valores tende a

uma curva Gaussiana, ou seja, sao normalmente distribuidas.
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A anilise do gréfico de caixa e do grafico de médias sugerem que ha uma
igualdade ou diferenga entre as médias para os diferentes tratamentos. Para
assumir uma dessas hipoteses o teste-F para analisar a homocedasticidade ou
heterocedasticidade e posteriormente o teste-t para analisar a igualdade ou nao
das médias devem ser feitos. Alguns conceitos estatisticos utilizados sao dados

no Apéndice C.

4.3.1 Analise dos Dados dos Diametros dos Colmos das

Plantas da Cultivar

Uma das caracteristicas de uma cultivar de milho saudavel & ter boa resisténcia
A estratificacdo e ao quebramento do colmo. E feita a analise dos didmetros
dos colmos das cultivares de milho para areas que sofreram e que nao sofreram
tratamentos com herbicidas. O objetivo da andlise é avaliar se houve alteragoes
nas espessuras dos diimetros dos colmos das plantas da cultivar de milho para

os dois tratamentos.

A anélise grafica da igualdade de médias e presenga de valores atipicos é feita

pela observagao da Figura 4.3.

A normalidade das amostras de didmetro do colmo para areas que sofreram e
que néo sofreram tratamentos com herbicidas pode ser assumida, pois como co-
mentado anteriormente, para experimentos com um ntmero de amostras grande
(n > 30) o teorema do limite central garante a normalidade dos dados. As mé-
dias dos diametros dos colmos para dreas com e sem tratamento com herbicidas
sao p, = 27,03854em e pugy = 22,3522cm, respectivamente, o que sugere que ha
diferencas entre as médias. O mesmo diagnéstico é dado para os desvios padrao
para areas com e sem tratamento com herbicidas sao 2, 780046 e 4,615707, res-
pectivamente. O gréfico de médias e o grafico de caixa mostram que ha diferenca
nas médias dos didmetros dos colmos sob os dois tratamentos distintos, ou seja,
ha diferencas de médias para dreas com tratamento e sem tratamento com her-

bicidas. O teste-F, para analisar se as varidncias sdo iguais ou distintas, fornece
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Figura 4.3: Grafico de caixa dos didmetros dos colmos das plantas do milho sob diferentes tra-
tamentos: tratamento com utilizagdo de hercidas (ch) e tratamento sem utilizagio de herbicidas

(sh).

p-valor= 7, 277e — 09 indicando a rejei¢do da hipétese nula, ou seja, as varidncias
sdo distintas (heterocedasticidade). Dessa forma, considerando heterocedastici-
dade, o teste-t realizado para igualdade de médias fornece p-valor= 8,412¢ — 14
indicando a rejeicao da hipdtese nula, ou seja, pode-se concluir que as espessuras
médias dos didmetros dos colmos das plantas diferem significativamente (nivel de
significAncia a = 0, 05) para as plantas da cultivar que sofreram e que néo sofre-
ram tratamentos com herbicidas, sendo que a espessura das plantas que sofreram
tratamentos com herbicidas é maior. Porém, a presenga de valores anémalos pode
influenciar no diagnostico. Assim, os testes sdo refeitos para o conjunto de dados
com remocao dos valores andmalos. A partir da observagao da Figura 4.4 e das
analises refeitas para o conjunto de dados com remogio dos valores andmalos, é
possivel concluir que os pontos retirados sao valores anémalos, pois mesmo apos
a retirada destes pontos, o teste-F fornece p-valor= 0, 0004449 e o teste-t com he-
terocedasticidade fornece p-valor= 2, 244de — 13 e pode-se concluir que as médias

dos valores podem ser consideradas distintas, sendo que as médias dos didmetros
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dos colmos sdo i = 27,03854em e g = 23, 04545¢cm.
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Figura 4.4: Grafico de caixa dos didmetro dos colmos das plantas do milho sob diferentes trata-
mentos com remogdo de valores atipicos.

4.3.2 Analise dos Dados de Alturas da Cultivar de Milho

O objetivo da anélise dos dados de alturas da cultivar é avaliar se estas sofreram
alteracoes quando submetidas a diferentes tratamentos. A andlise grafica da
igualdade de médias e presenga de valores andmalos & feita pela observagao da
Figura 4.5. As médias das alturas para os locais com tratamento e sem tratamento
herbicidas sdao 1,847073m e 1,927561m, respectivamente. Para assumir que as
médias sdo diferentes, sao necessarias analises numéricas. O teste-F, para analisar
se as varifncias sdo iguais ou distintas, fornece p-valor= 0,2974 indicando a
aceitaciio da hipétese nula, ou seja, as variancias sdo iguais (homocedasticidade).
Dessa forma, considerando homocedasticidade, o teste-t realizado para igualdade
de médias fornece p-valor= 0,002504 indicando a rejeicdo da hipétese nula, ou
seja, pode-se concluir que as médias das alturas das plantas sao distintas. Como

ha presenca de valores atipicos, que é confirmado pela Figura 4.5, as anélise sao
] b
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refeitas com a remogao destes.
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Figura 4.5: Graficos de caixas das alturas das plantas do milho sob diferentes tratamentos: com
utilizagdo de herbicidas (ch) e sem utilizagio de herbicidas (sh).

Com a remogdo dos possiveis valores discrepantes as conclusoes sdo as mesmas,
pois mesmo ap6s a retirada destes pontos, o teste-F fornece p-valor= 0, 8262 e
o teste-t com homocedasticidade fornece p-valor= 1, 792e — 05 indicando que as
meédias dos valores das alturas sdo distintas. Dessa forma, pode-se concluir que as
médias das alturas se diferem para o nivel de significanci a = 0, 05 para as plantas
da cultivar sob diferentes tratamentos (com e sem utilizagéo de herbicidas), sendo
que a altura média das plantas que nao sofreram tratamentos com herbicidas
¢ maior. Fste fato estd relacionado com o efeito da inteferéncia das plantas
daninhas, pois as plantas da cultivar tendem a aumentar o seu tamanho a procura

de luz.
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Figura 4.6: Graficos de caixas das alturas das plantas do milho sob diferentes tratamentos com
remocio dos valores atipicos.

4.4 AnaAlises de Associagoes

As anélises de correlagfio sfo feitas para indicar se os valores das amostras em
questéo possuem um grau de associagdo linear, ou seja, se os valores das amostras
crescem ou decrescem seguindo uma relagio linear. Nesta andlise as amostras
estdo na mesma unidade de variacio. Para isto, a diferenga entre o valor de cada
amostra e a média amostral é dividida pelo desvio padrdo amostral. O teste, feito
com auxilio do aplicativo R, utilizado para a verificagdo da associagao entre os
valores das amostras ¢é o teste de correlacio de Pearson. Detalhes deste teste sao

dados no Apéndice C.

4.4.1 Correlagao entre a Densidade e a Biomassa de Plan-

tas Daninhas

A correlagdo entre a densidade e a biomassa das plantas daninhas pode ser anali-

sada em duas situacdes. Na situagio 1 consideram-se as densidades destas plantas
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para as distintas espécies presentes em cada parcela experimental. Na situagao
2 consideram-se os somatoérios das densidades e biomassas de espécies distintas
em cada uma das 41 parcelas experimentais. As Figuras 4.7 e 4.8 sao graficos de
dispersdo de valores para a densidade e a biomassa de plantas daninhas nas duas

situagoes descritas, respectivamente.
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Figura 4.7: Grafico de dispersdo dos valores da densidade e biomassa das plantas daninhas por
espécie encontradas em cada parcela experimental (Situag3o 1).

Os resultados das anéalises de correlagio para a primeira e segunda situagao

descritas sao encontrados na Tabela 4.2. Para um nivel de significincia a = 5%,

Tabela 4.2: Resultados obtidos com o aplicativo R para a anélise de correlagio entre a densidade
e a biomassa de plantas daninhas.

Situagdo 1 Situagao 2
p-valor 1,224e — 10 0,08173
t-valor 6, 8824 1,7908
correlagao 0,4756471 0, 2860038

intervalo de confianca (o = 0,05) [0,3477453;0,5861694] [—0,03706875;0,55494792]

os resultados exibidos na Tabela 4.2 para a situacdo 1 indicam que o p-valor é

inferior a 0,05 o que ocasiona a rejei¢ao da hipdtese nula do teste, ou seja, os
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Figura 4.8: Grafico de dispersdo dos valores dos somatérios da densidade e da biomassa das plantas
daninhas em cada parcela experimental (Situagdo 2).

conjuntos de dados analisados possuem correlagdo. Para a situacao 2 o p-valor é
superior a 0,05 o que ocasiona a aceitagao da hipétese nula, ou seja, os conjuntos

de dados analisados néo possuem correlagio.

E feita também a andlise de correlagio da densidade e biomassa para cada
espécie daninha e os valores do coeficiente de correlagio estdo exibidos na Figura
4.9. Quando sao consideradas a densidade e biomassa para cada espécie daninha o
coeficiente de correlacao é maior, o que indica que ha um maior grau de associagao
entre estas. O fato do grau de associagfio entre esses valores ser menor quando
¢ considerada a mistura das espécies, pode ser devido as diferentes biomassas

proprias de cada espécie.
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Figura 4.9: Anélise de correlagdo entre densidade e biomassa para cada espécie daninha.
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4.4.2 Correlagao entre Cobertura Foliar e Produgao de Se-
mentes
A cobertura foliar representa a porcentagem de drea ocupada pela projegao ver-

tical da ocupacao das plantas daninhas. A Figura 4.10 mostra a dispersao da

cobertura foliar e produgiio de sementes.
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Figura 4.10: Grafico de dispersio da produgio de sementes e cobertura foliar de plantas daninhas.

O teste de correlagao de Pearson para a produgdo de sementes e cobertura
foliar forneceu o p-valor= 0,1719, o que indica indica que nao existe correlagao

entre as observagdes de cobertura do solo e produgdo de sementes.

4.4.3 Correlagao entre Densidade e Producao de Sementes

O grafico de dispersao das observagdes de densidade de plantas daninhas e pro-

ducio de sementes podem ser verificados pela andlise do gréfico na Figura 4.11.

O teste de correlacao de Pearson forneceu o p-valor= 0, 506, o que indica que

nao existe correlaciao entre a densidade de plantas e a producao de sementes.
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Figura 4.11: Grafico de dispersio da produgio de sementes e cobertura foliar de plantas daninhas.

4.4.4 Correlacido entre Biomassa e Producao de Sementes

O gréfico de dispersao de valores na Figura 4.12 nao mostra uma correlagio visivel
entre os dados de biomassa e produgao de sementes, o que ¢ confirmado pelo teste

de correlacdo de Pearson o qual forneceu um p-valor=0, 9308.

4.5 Variaveis para o Ajuste de Modelo

O ajuste dos modelos requer a selegio das variéveis resposta e preditora. As
variaveis elegidas para o ajuste do modelo que descreve as perdas de rendimento
na cultivar de milho (BRS1030) séo a densidade (nimero de plantas por metro
quadrado), biomassa (matéria seca da parte aérea da planta por metro quadrado)

e as perdas de rendimento da cultivar.
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Figura 4.12: Grafico de dispersio dos valores de densidade e produgio de sementes.
4.5.1 Analises das Variaveis Independentes do Modelo

As variaveis independentes dos modelos para perdas de rendimento a serem ajus-
tados sio a densidade e a biomassa de plantas daninhas presentes em 38 das 41
parcelas experimentais. Como comentado, ha 18 espécies de plantas daninhas en-
contradas na area experimental. A densidade e a biomassa total de cada espécie

daninha esta na Tabela 4.3.

O capim colchao, capim marmelada, mentrasto e trapoeraba sdo as espécies
de maiores densidades. Detalhes dos dados de densidade por espécie podem ser
observados na Figura 4.13.

A braquiaria, capim colchéo, capim guiné, capim marmelada, sorgo selvagem,
timbéte e trapoeraba sdo as espécies de maiores biomassas. Detalhes dos dados

de biomassa por espécie podem ser observados na Figura 4.14.

As densidades totais de plantas daninhas em cada uma das 38 parcelas (parce-

las 1 a 19 e 23 a 41) podem ser visualizadas na Figura 4.15, de modo que as parce-



45 VARIAVEIS PARA O AJUSTE DE MODFLO

Tabela 4.3: Densidade e biomassa total por espécie.

Espécic Densidade (plantasm—2) Biomassa(gim™?)
botéo-de-ouro (bo) 8 1,2
braquidria (br) 27 123,33
caruru (ca) 33 41,61
capim colchdo (cc) 336 810,06
capim guiné (cg) 84 366,31
capim marmelada (cm) 203 1075,25
erva-quente (eq) 6 8,56
erva-de-santa-luzia (esl) 8 16,25
erva-de-touro (et) 2 6,42
leiteiro (le) 35 51,83
mentrasto (m) 316 147,63
pé-de-galinha (pg) 3 4,6
poaia (po) 1 0,06
picdo-preto (pp) 78 104,63
sorgo selvagem (ss) 36 195,72
trapoeraba (tp) 180 548
timbéte (tb) 38 121,57
tiririca (ti) 56 9,51
5 p—
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o
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Figura 4.13: Densidades e espécies de plantas daninhas.
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Figura 4.14: Biomassa e espécies de plantas daninhas.

las 31, 30, 5 e 14 possuem as maiores densidades médias com valores 39, 5; 21; 18,5
e 17, respectivamente. As biomassas totais de plantas daninhas em cada uma das
38 parcelas (parcelas 1 a 19 e 23 a 41) podem ser visualizadas na Figura 4.16.
As parcelas 13 e 12 apresentam a maior biomassa média com valores de 69,6 e
63, 55, respectivamente. A parcela 19 apresenta a menor densidade média (4, 33)
e a parcela 30 apresenta a menor biomassa média (3,635). As médias de densi-
dade e biomassa de plantas daninhas podem ser melhor visualizadas nos graficos
de médias nas Figuras 4.17 e 4.18. Os graficos de caixas apresentados nas Figuras
4.17 e 4.18 correpondem as parcelas 1, 10 a 19, 2, 23 a 29, 3,30 a 39, 4, 40, 41, 5

a 10, respectivamente.

Nos modelos de regressio as variaveis independentes sao consideradas livre de

CITos.

4.5.2 Analises da Variavel Dependente do Modelo

A perda de rendimento é a variavel dependente do modelo e é normalmente dis-
tribuida, pois como comentado anteriormente, a normalidade é garantida pelo
teorema do limite central. A média de perda de rendimento por parcela é

0, 3644822, a perda minima é 0,015987736 ocorrida na parcela 34 e a perda mé-
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Figura 4.16: Biomassa de plantas daninhas nas 38 parcelas experimentais. ;
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Figura 4.17: Grafico de médias de densidades de plantas daninhas por parcela.
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xima 0, 6111566053 ocorrida na parcela 9.

Um resumo dos valores das variaveis escolhidas para a escolha do modelo a

ser ajustado estd na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resumo dos valores das variaveis.

varidvel  densidade biomassa perda

minimo 7,27 15 0,01599
1? quantil 61,92 26 0,30980
mediana 87,19 34,5 0,36493
média 95,85 38,16 0,36448
3° quantil 133,83 45,25 0,424924
méAximo 233,71 98 0,61116

4.6 Ajuste dos modelos

Os modelos ajustados nesta segdo sio lineares, hiperbolicos e sigmoides, pois estes

descrevem situagoes que podem ocorrer biologicamente.

Os modelos lineares ajustados sdo de regressdo linear e linear afim, dados

respectivamente por

Ya = ,BD + ﬁliﬂ,‘ + € (41)

Yi=[zi+ ¢ (4.2)

onde Y; é a perda de rendimento, @; sio os valores da variavel independente
(densidade ou biomassa de plantas daninhas), €; sao os erros aleatérios do modelo
fBo e 1 sao parametros do modelo. Os modelos hiperbélicos com um e dois
parametros, respectivamente, sdo dados por

81&1);

Y= —"
! 1+91'Lz

+ € (4.3)
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Y, = 0y;
S e (gi) oF

onde ;e 6, sdo pardmetros do modelo e Y}, z; e ¢ ja foram definidos.

+ € (4.4)

Os modelos sigméides com um, dois e trés parimetros, respectivamente, sao

dados por

Vi=1- (exp(—2l)) + €, (4.5)
Yi=1—exp (—913)92) + € (4-6)
e
9
Y;=1 ‘ +e; (4.7)

- (1 + exp(fa63z;)]

onde #,, 0, e 05 sao parametros do modelo e Y}, z; e ¢ ja foram definidos.

Inicialmente os dados de perdas de rendimento sdo ajustados em funcao da
densidade de plantas daninhas e, posteriormente, em fungio da biomassa de plan-
tas daninhas. Os ajustes sdo feitos com auxilio do aplicativo estatistico R, utili-

zando o principio de minimos quadrados lineares e nao lineares.

Para encontrar o modelo que descreva melhor as perdas de rendimento, ou seja,
que melhor represente os dados, sio feitos ajustes e andlise dos modelos ajustados.
Esta andlise pode ser dividida em grafica e numérica. A analise grafica pode
sugerir o modelo a ser adotado, a distribui¢do dos dados, a presenca de valores
discrepantes e a média dos valores amostrados. A andlise numérica refere-se a

significAncia dos parametros, andlise de resfduos e verificagdo das andlises graficas.

A anélise de residuos contém a verificagdo das suposigdes que sao impostas

para os erros, ou seja, normalidade da distribui¢ao, média zero e variancia cons-
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tante. Para verificar a normalidade dos residuos faz-se o teste de Kolmogorov-
Smirnov e as varidncias podem ser analisadas graficamente. A nulidade da média
dos valores é garantida pelo método ds minimos quadrados. Os residuos analisa-
dos siio os padronizados. Se os pontos pertencerem ao intervalo [—2,2] ¢ uma boa
indicagao de que os residuos estejam bem ajustados. A analise de varidncia ¢ feita
através da observagio do grafico dos residuos versus valores ajustados. A situa-
¢do ideal é que os pontos estejam distribuidos aleatoriamente em torno do valor
zero, sem nenhuma observagdo muito discrepante. Alguns conceitos estatisticos

utilizados nesta se¢io sio dados no Apéndice C.

4.6.1 Modelos para Perdas de Rendimento e Densidade de

Plantas Daninhas

O gréfico de dispersao de valores de perdas de rendimento e densidade de plantas
daninhas na Figura 4.19 ndo sugere o modelo a ser adotado. Dessa forma, todos
os modelos para perdas de rendimento sao ajustados com o objetivo de encontrar
o modelo que seja estatisticamente significante e é feita a analise dos residuos

deste.

O primeiro critério adotado, para a obtencao de um bom ajuste, foi esco-
lher os modelos que possuem pardmetros significativos ao nivel de 5% (os quais
apresentam p-valor< 0, 05) e residuos que obedecam as suposicdes impostas para
estes. As Figuras 4.20 e 4.21 sdo os graficos de caixas dos dados de densidade
de plantas daninhas e perda de rendimento, respectivamente. Estes sugerem que
ha valores atipicos e a presenca destes podem influenciar indevidamente a ané-
lise dos modelos de regressio, o que pode ser um sinal de que o modelo falha em
captar determinadas caracteristicas importantes dos dados. Assim, os ajustes sao

refeitos com a remocgao dos valores atipicos.

A conclusao sobre a significincia dos pardmetros nao é a mesma com a remo-
cao dos valores discrepantes, o que indica que podem ser observacoes importantes.

Como os valores de densidade estdao concentrados no intervalo [20, 60] os poucos
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Figura 4.19: Grafico de dispersio dos valores de perda de rendimento e densidade de plantas
daninhas.
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Figura 4.20: Grafico de caixa para os valores de densidade de plantas daninhas.
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Figura 4.21: Grafico de caixas para os valores de perdas de rendimento.

valores maiores sao diagnosticados como valores discrepantes, mas na realidade
podem ser pontos importantes para o ajuste do modelo. Ja os dados de perda de
rendimento podem ser diagnosticados como valores discrepantes. Dessa forma,
0s testes sao refeitos com a remogio destes valores para os dados de perda de
rendimento e os resultados obtidos com o ajuste sdo exibidos nas Tabelas 4.5 e
4.6 onde as iniciais M, E, t, p, 5., 5, S e g indicam o modelo considerado, o
valor estimado do(s) parametro(s), t-valor, p-valor, erro padrao da estimativa do
parametro, soma dos quadrados dos residuos e graus de liberdade dos residuos
(n—p).

O critério de decisao do teste para analisar a significincia dos parimetros
dos modelos baseado no p-valor, para um nivel de significAncia o = 5%, indica
que, se p-valor< 0,05, a hipétese nula deve ser rejeitada, ou seja, aceita-se a
hipétese alternativa de significincia dos parametros. A anélise de varidncia dos
resfduos dos modelos (4.1), (4.2), (4.3), (4.4), (4.5) e (4.6) ¢ feita pela analise
dos gréficos dos erros padronizados versus os valores ajustados nas Figuras 4.22,

4.23, 4.24, 4.25, 4.26 e 4.27. O comportamento aleatorio dos residuos em torno
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Tabela 4.5: Resultados dos ajustes dos modelos para perdas de rendimento em fungdo da densidade

de plantas daninhas somente com remog¢3o dos valores atipicos de perdas de rendimento.

M (4.1) (4.2) (4.3) (4.4)
E | By, =0,2865282 | B, =0,00911 | 6, =0,019132 | 6, = 0,03529
£ =0,0030772 0, = 0,61534
t 11,367 16,05 16,83 4,855
5,196 10,134
P 3,97¢—13 2e—16 2e—16 2,65e—05
9,57¢—06 8,29e—-12
85 0,0252074 0,0005676 0,001137 0,00727
0,0005923 0,06072
s 0,06713 0,145 0,08197 0,06835
S 0,153214 0,7354424 0,235158 0,1588298
a 34 35 35 34

Tabela 4.6: Continuagio da Tabela 4.5.

M (4.5) (4.6)
E |6 =-0,18031 | #; =0,1174254
0> = 0,4169841
t —11,08 3,42098
5,194094
p 5,36e—13 < 2e—13
0,0016
Se 0,01627 0,0343319
0,082804
s 0,1073 0,10671
8 0,402989 0,444653
at 35 34
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do zero pode ser verificado para os modelos (4.4) e (4.6) nas Figuras 4.25 e 4.27,

respectivamente.

Figura 4.22: Gréfico dos resfduos versus valores ajustados para o modelo (4.1) para a densidade
de plantas daninhas.

Os resultados da anélise grafica e numérica dos residuos padronizados para os
modelos (4.4) e (4.6) estdo exibidas nas Figuras 4.28, 4.29 e na Tabela 4.7. Os
testes de IKolmogorov-Smirnov e teste-t fornecem um p-valor> 0,05 e indicam
a normalidade e nulidade da média dos residuos padronizados para os modelos
(4.4) e (4.6), os quais j4 eram garantidos pelo teorema do limite central e pelo

critério dos mfnimos quadrados, respectivamente.

Tabela 4.7: Resultados da analise de residuos dos modelos (4.4) e (4.6).

Teste estatistico (4.4) (4.6)
Kolmogorov-Smirnov | p-valor= 0, 9263 | p-valor= 0, 9875
teste-t (@ =0,05) | p-valor=0,979 | p-valor= 0,9944

Os intervalos de confianga para os pardmetros #; e @, do modelo hiper-
bélico siio [0,0255859;0,08378125] e [0,4788393;0, 75514789), respectivamente.
Os intervalos de confianga para os pardmetros #; e 3 do modelo sigmoide sio

[0,007229913;0, 21184] e [0,2487057; 0, 5852625], respectivamente. O gréfico dos
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Figura 4.23: Gréfico dos residuos versus valores ajustados para o modelo (4.2) para a densidade
de plantas daninhas.

Figura 4.24: Gréfico dos residuos versus valores ajustados para o modelo (4.3) para a densidade
de plantas daninhas.



4.6. AJUSTE DOS MODELOS - 89

Figura 4.25: Gréafico dos residuos versus valores ajustados para o modelo (4.4) para a densidade
de plantas daninhas.

Figura 4,26: Grafico dos residuos versus valores ajustados para o modelo (4.5) para a densidade
de plantas daninhas.
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Figura 4.29: Histograma e grifico de normalidade dos residuos padronizados do modelo (4.6).

valores das amostras e das respostas do modelo (4.4) e (4.6) estdo nas Figuras

4.30 e 4.31, respectivamente.

Os modelos sigméides e hiperbolicos ajustados apresentaram um bom ajuste
estatistico aos dados como pode ser observado nas Tabelas 4.5 e 4.6. A vantagem
do ajuste do modelo hiperbélico & por este apresentar uma menor soma dos qua-
drados dos residuos e devido ao fato do intervalo de confianca para o parametro

@, em (4.6) ser relativamente grande.

4.6.2 Modelos para Perdas de Rendimento e Biomassa de

Plantas Daninhas

O grafico de dispersao de valores de perdas de rendimento e biomassa de plantas
daninhas na Figura 4.32 parece niio sugerir o modelo a ser adotado. Os modelos
para perdas de rendimento foram ajustados com o objetivo de encontrar o modelo

mais explicativo. Devido a alta variabilidade dos dados de biomassa de plantas



4.6. AJUSTE DOS MODELOS 92

Modeto hiperb&lico
0.9 T T T

08

o
=3

Porda de rendimonto
=1 =] =3 o
N w o oW
\

o
=

L == L L
0 20 40 €0 80 100
Dansidade de plantas daninhas

(=]

Figura 4.30: Modelo hiperbélico para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3
interferéncia de plantas daninhas e valores observados.

daninhas, néo foi possivel encontrar um ajuste adequado para descrever as perdas

de rendimento em funcdo desta varidvel.
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Figura 4.31: Modelo sigméide para estimativa de perda de rendimento na cultura devido 3 inter-
feréncia de plantas daninhas e valores observados.
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Figura 4.32: Grafico de dispersio dos valores de perda de rendimento e biomassa de plantas
daninhas.



Capitulo 5

Conclusoes

Anélises da influéncia competitiva entre plantas daninhas e cultura podem pro-
ver informacgdes nteis para o desenvolvimento de estratégias de controle dessas
plantas invasoras. Diferentes variagdes nas caracteristicas e entradas de um sis-
tema podem ser analisadas através do comportamento das respostas dos modelos

matematicos e de analises estatisticas.

Os modelos matematicos para perda de rendimento foram desenvolvidos para
descrever e estimar os efeitos das plantas daninhas na cultura. Na literatura, estes
modelos sao lineares e nao lineares. Os nao lineares possuem formas quadréatica,
clibica, sigmoéide e hiperbélica, sendo que os modelos quadraticos e cibicos sao
modelos néo lineares polinomiais e os modelos sigméides e hiperbélicos sao mode-
los de regressdo néo linear. Dependendo do conjunto de dados-amostrais uma das
formas citadas pode representar melhor o que ocorre biologicamente e se ajustar

melhor matematicamente aos dados.

A forma linear para o modelo matematico de perda de rendimento sugere que
as perdas aumentam com o nivel de infestagido. Se o modelo possuir um cocfici-
ente angular inferior ao coeficiente angular da reta representada pela bissetriz do
primeiro quadrante as perdas de rendimento séo inferiores se forem comparadas
com coeficientes angulares superiores ao da reta bissetriz. Os modelos lineares

para perda de rendimento sdo mais adequados para representar situagoes de baixo

94



Capftulo 5 - Conclusoes 95

nfvel de infestagiio por plantas daninhas, pois com o aumento da densidade, as
plantas comegam a se sobrepor . Devido & competicio intra-especifica as perdas
de rendimento tendem a se estabilizar. Assim, no inicio da interferéncia entre as
plantas daninhas e da cultura a competigao interespecifica por dgua e nutrien-
tes acarreta redugoes crescentes nas perdas de rendimento. m um certo ponto
desta interferéncia, as plantas comegam a competir por luz e espago e desta forma
inicia-se a competicio intra-especifica e a forma do modelo para perda de rendi-
mento nio deve ser mais a forma linear. Por outro lado, a forma hiperboélica para
descrever a perda de rendimento reflete o efeito da competicao intra-especifica
com o aumento do nivel de infestagio (Cousens, 1985b). Biologicamente o mo-
delo hiperbolico representa o aumento das perdas de rendimento com o aumento
inicial do nivel de infestacdo e a conseqiiente competigao interespecifica (no inicio
da interferéncia a forma hiperbélica se aproxima de uma forma linear) e com
o aumento do nivel de infestagio e conseqiiente competigio intra-especifica as

perdas de rendimento tendem a se estabilizar.

Em Chemale e Fleck (1982), a mesma andlise biolégica dada em Cousens
(1985b) ¢ feita, entretanto o modelo matematico quadratico para perdas de ren-
dimento nio descreve a estabilizacio das perdas, sugerindo que no ponto de in-
flexdo do modelo (2.8) as perdas de rendimento tendem a uma reducdo quando
o nivel de infestacio aumenta. Assim, o modelo (2.8) apesar de apresentar um
bom ajuste matemético aos dados segundo Chemale e Fleck (1982), as repostas

do modelo nao refletem a interpretagio biologica comentada acima.

O modelo ctbico (2.5) para estimar as perdas de rendimento sugere que no
inicio da interferéncia, a perda aproxima-se da forma linear, possuindo dois pontos
de inflexdo. Esse modelo sugere que em altas densidades de plantas daninhas as
perdas de rendimento tendem a aumentar novamente (segundo ponto de inflexao

da curva).

O modelo sigmoéide (2.46), parte da suposigio que em baixas densidades de
plantas daninhas, as perdas de rendimento ndo sao significativas. Esse modelo

pode ser mais adequado quando as espécies de plantas daninhas infestantes sao
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menos competitivas ou para situacoes onde haja boas condigoes ambientais em
baixos niveis de infestacdo. Esta caracteristica biologica é representada no mo-
delo sigmoide que possui um ponto de inflexdo (que representa o limite inferior)
e a estabilizaciio para as perdas de rendimento (que representa um limite supe-
rior). Segundo Ngouajio et al. (1999), os modelos hiperbélicos descrevem um
rendimento assintotico para altos niveis de infestagdes de plantas daninhas, o que
pode resultar em uma superestimagdo do impacto das plantas daninhas, indicando
assim, baixo nivel de controle. O modelo sigmoide descreve dois rendimentos

assintoticos.

A forma para o modelo matemético de perda de rendimento mais freqiiente
na literatura tem sido a hiperbolica, pois do ponto de vista biolégico, as espécies
daninhas geralmente apresentam elevado grau de competitividade, englobando
assim, a maioria das espécies infestantes. Outro fato é que nem sempre as condi-
¢Oes ambientais sdo propicias, ocorrendo estresse por déficit hidrico, quantidade
limitada de nutrientes do solo, espago e luz limitados, o que pode tornar o modelo

hiperbélico mais abrangente.

Embora os modelos para perdas de rendimento presentes na literatura apresen-
tem bons ajustes mateméticos aos dados experimentais, a interpretacao biolégica
é importante para decidir se o modelo é adequado ou niio para representar uma si-
tuagdo real. O modelo quadratico é inadequado, pois biologicamente este modelo
sugere que o aumento na densidade de plantas provoca uma redugdo nas per-
das de rendimento. No modelo ctibico, no inicio da competi¢iio entre plantas, as
perdas de rendimento aumentam quase linearmente, posteriormente atingem um
patamar, como no modelo hiperboélico, para em seguida comecarem a aumentar
novamente sem que ocorra a estabilizagdo dessas em altas densidades de plantas.
Sendo assim, apenas os modelos lineares, sigméides e hiperbolicos refletem situ-
agoes que podem ocorrer biologicamente, sendo o dltimo mais abrangente, como

descrito anteriormente.

Utilizando os modelos matemaéticos presentes na literatura foi feito neste tra-

balho o ajuste destes para descrever o comportamento das perdas de rendimento
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da cultivar de milho BRS1030 acarretada pela infestagio de dezoito espécies da-

ninhas.

Os modelos para perdas de rendimento e densidade de plantas daninhas ajus-
tados com parimetros significativos considerando as hipoteses sobre os erros fo-
ram os modelos linear, hiperbélico e sigmoéide. As caracteristicas que favorecem
a escolha dos modelos linear e hiperbdlico estao associadas & menor soma de qua-
drados de residuos e menor intervalo de confianga obtidos para os parametros em
relacio ao modelo sigmodide e, ao ponto de inflexdo deste tltimo modelo estar
associado a valores da variavel independente que ndo pertencem ao conjunto de
observacoes. Considerando o fato de que o modelo hiperbélico e sigméide diferem
principalmente no inicio da interferéncia entre as plantas e que nao havia obser-
vacoes de baixos valores de densidade ou biomassa pode-se concluir que tanto os
modelos linear e hiperbélico quanto o modelo sigméide se ajusta aos dados do
experimento utilizados. Dessa forma, pode-se concluir que os modelos linear, hi-
perbélico e sigmoide sdo bons representantes das perdas de rendimento na cultura

no intervalo de densidade explorado neste trabalho.

Devido a alta variabilidade dos dados de biomassa de plantas daninhas, nao
foi possivel encontrar um ajuste adequado para descrever as perdas de rendimento
em funcio desta varidvel. Assim, conclui-se que a varidvel densidade descreveu

melhor a perda de rendimento.

Os parimetros dos modelos mateméticos ajustados somente serdo vélidos para
a cultivar de milho BRS1030 quando as condicoes de solo, manejo, espécies in-
festantes, entre outras, forem semelhantes ao do experimento realizado. Detalhes
sobre as condigoes ambientais durante o perfodo em que foi conduzido o experi-

mento estdo no Apéndice E.

No experimento conduzido para a realizagio deste trabalho, as plantas dani-
nhas geraram do banco de sementes existentes no solo. As parcelas experimentais
na periferia do pivd e na parte superior do pivd, como na Figura 3.3, apresentam
maior diversidade de espécies, onde as parcelas 9, 8, 31, 10, 2 e 1 possuem 6%,

5%, 5% , 4%, 4% e 4%, respectivamente, das espécies infestantes. O mentrasto,
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capim colchdo, capim marmelada e trapoeraba representam 25%, 23%, 14% e

11% , da ocupagao da drea experimental, respectivamente.

No experimento nio houve controle do crescimento das plantas, assim nao
foi possivel obter baixos valores de densidade e biomassa, ou seja, valores que
representassem o inicio da interferéncia entre as plantas e as consequentes perdas
de rendimento para estes. Para obter valores em baixas densidade de plantas é
necessario ter um controle do experimento, pois em campo nem sempre ha locais

com baixas densidades de plantas daninhas.

Observou-se que a espessura do didmetro do colmo da cultivar esta associada
a perdas de colheita e produtividade. Uma das caracteristicas do milho BRS1030
é a boa resisténcia ao acamamento e ao quebramento do colmo. Neste trabalho
conclui-se que a interferéncia de plantas daninhas na cultivar do milho BRS1030,
para a area onde o experimento foi conduzido, acarretou reducao de aproxima-
damente 17% na espessura das plantas da cultivar. A altura da cultivar também
foi influenciada por plantas daninhas, sendo que as plantas que nao sofreram tra-
tamentos com herbicidas s@o aproximadamente 4, 5% maiores do que as plantas

que sofreram tratamentos com herbicidas.

As analises de correlagio entre densidade e biomassa de plantas daninhas in-
dicaram que estas estao associadas quando sdo considerados valores para cada
espécie nas parcelas e indicaram que ndo hé4 associagio entre as densidades e bio-
massas de plantas daninhas se for considerado o somatoério destas em cada parcela
experimental. A cobertura foliar, densidade e biomassa néao sao correlacionadas

com a produgdo de sementes por plantas daninhas.

5.1 Propostas de Continuidade

Propoe-se como continuidade deste trabalho ajustar modelos matematicos para
a cultura do milho com experimentos controlados, de forma que seja possivel
descrever o comportamento das perdas de rendimento no inicio da influéncia

competitiva entre as populagdes de plantas e determinar as espécies que mais
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influenciaram nas perdas de rendimento. Propoe-se, também, analisar como o
banco de sementes, de amostras coletadas durante a realizacao deste experimento,
influencia nas perdas de rendimento para o préoximo plantio. Finalmente, propoe-
se considerar o ajuste de modelos matematicos as perdas de rendimento sob o

enfoque da estatistica Bayesiana.
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Apéndice A

Estimacao dos Parametros dos

Modelos de Regressao

Obter uma técnica adequada para a estimagiio dos pardmetros dos modelos
reveste-se de grande importancia, pois a nao disponibilidade de pardmetros con-
fiaveis conduz a obtencéo de resultados pouco realistas e até mesmo intiteis. No
processo de estimagdo dos parimetros dos modelos, procura-se ajustar os dados
experimentais a um modelo com um ou mais pardmetros de modo que a dis-
crepancia entre o modelo e os dados experimentais seja a minima possivel. A
seguir, o critério dos minimos quadrados para a regressio linear e nao linear sdo

apresentados.

A.1 Regressao Linear

Nos modelos lineares, o problema de estimacé@o dos pardmetros resume-se no pro-
blema de resolver um sistema de equagoes lineares com relacdo a parimetros
desconhecidos. Existe uma solucéo tinica e, portanto, obtém-se uma forma anali-
tica de estimacfo dos parametros. Esta solugdo é a mesma para qualquer modelo

e qualquer conjunto de dados.

A regressao linear é subdividida em simples e multipla. A regressao linear

100
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simples apresenta apenas uma vari4vel independente e a regressao linear multipla

apresenta mais de uma variavel independente (Draper e Smith, 1981).

Um meodelo de regressao linear multipla é representado por
Y,- = ﬁo + ﬁl.'l?ﬂ + ﬁg.’t‘ig + e oF ﬁp:l:;p + € (Al)

onde Y;,¢ = 1,2,...,n representa a variavel dependente, z;i,...,%;, sdo varidveis
independentes, 3 é o vetor de pardmetros, ¢€; € o erro ou resfduo do modelo descrito
por um processo estocéstico e os subscritos n e p representam, respectivamente,

o namero de amostras e o niimero de parimetros do modelo.

As suposigées feitas sobre o modelo séo

o € v AI(O,O'E),

o € sio nao correlacionados e independentes,

o Var(y;) = Var(e;) = o>

O erro de estimagao, ou residuo, pode ser calculado por

»
a=Y,—Y;=Y~ B+ Byl (A2)
i=1

Para encontrar uma estimativa para os pardmetros do modelo utilizando o
critério dos minimos quadrados, deve-se encontrar um valor de 8 que minimize a

fungdo da soma dos quadrados dos erros denotada S(3) dada por

i 2

SB =D |Yi—|ho+> By || - (A.3)

i=1 j=1

A partir da fungéo a ser minimizada (A.3), é preciso derivar e igualar a zero,
obtendo assim as equacgbes normais, com a finalidade de encontrar a solucio

minima. Em notagdo matricial, tem-se o modelo de regressio linear

Y =XB+e (A.4)
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SB) = Y& =Y - XpY - Xp)

= Y'Y —Y'XB-BXY +8XXS
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Tip

T2p

0] (o)
(A.5)

Derivando (A.5) em relacdo a § e igualando a zero obtém-se as equagoes

normais
as(p) , e
— = 2XY+2X' X)) =0
L +2AX'X)P
Bo
onde [3 =1 : . Assim
Bo

(X'X)B = X'Y.

Para X'X inversivel, o estimador de 3, denotado por 3, é dado por

B=(X'X)"'XY.

(A.8)

Algumas das propriedades dos estimadores de minimos quadrados, dadas as

suposicoes feitas anteriormente sobre os modelos, sdo

- 0 estimador de minimos quadrados é nao enviesado, ou seja, F[f3] = 3,
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o a variancia do erro denotada o? é constante.

Uma estimativa para o? é dada por

s? = S(8) (A9)

n—p

onde n representa o niimero de observagdes e p o nimero de parametros do mo-

delo.

O caso mais simples de regressao é quando tem-se duas variaveis (uma inde-
pendente e outra dependente) e a relagéo entre estas pode ser representada por

uma linha reta, que é a regressao linear simples.

Os valores Y; observados para um mesmo conjunto de valores de z; selecio-
nados dependem da amostra. O modelo de regressiio linear simples com p=1¢
obtido a partir de (A.1)

Yi=06o+ fixi+¢ (A.10)

com x; = Tiq.

Os valores de ff) e 3 na regressao linear simples podem ser obtidos com o
método dos minimos quadrados diferenciando-se (A.3) em relacio 3, e f3;. Para
proceder & minimizacdo ha que igualar a derivada da soma dos quadrados dos

erros para (A.10) a zero

25(8) _,
96y
L&
o5(8) _
o5,

o que resulta em

(A.11)

b= (Y- Y w) =7 fia (A12)
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onde & é a média de 2 e ¥ é a média de Y, ou seja

Outra forma de representar (A.12) é

so_ Yl - 2mA

461 )2 (A13)

Yoa? — (E:.)

O modelo ajustado pode ser representado por
Y; = f§ + Bia. (A.14)

Para modelos lineares, utiliza-se o coeficiente de determinagio para avaliar
o quanto a regressdo feita explica as relagdes entre os conjuntos de dados. O

coeficiente de determinagio ¢ dado por

R2

_SQR _SQY -SQE _ (SQE) (A.15)

T SQYy T 8QY SQY

onde SQE & a soma dos quadrados dos erros (SQE = Y3(Y — Y})?) e SQR ¢ a
soma dos quadrados dos erros de regressio (SQR =Y (Y —V))) e 0< R? < 1,
de modo que a proximidade do um indica que o ajuste é bom. O coeficiente de

determinacéo ajustado é dado por

n—p

R =1- ('”* 1) (1— R?) (A.16)

Se as suposicoes sobre os erros sdo satisfeitas, deve-se calcular os intervalos de
confianga para os parametros e outro para a resposta estimada em um certo ponto

Zp.
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A.1.1 Intervalos de Confianga

O intervalo de confianga para 3y e 4, do modelo (A.10) sdo dados respectivamente

por (Draper e Smith, 1981)

B + t(a n-2)5€¢(Bo) (A.17)

Bt £ t(gn-2)5¢(B) (A.18)

onde ¢ pode ser encontrado na tabela da distribuigdo ¢, n — 2 sdo graus de liber-

dade, se(f%) e se(/3,) sdo erros padrées dados por

(A.19)

S

se(f) = —— (A.20)

(@ — )

com s sendo a estimativa da variincia do erro, z; representa os valores observados

e T representa a média do conjunto de valores.

O intervalo de confianga para ¥ do modelo (A.10) em um certo ponto z;, ou

seja, Yy, & dado por

A PN

YQ j:t%(,,,g)se(Y) (A.Ql)

onde ¢ ja definido e se(Y) dado por

%%%ﬁ?’%} (A.22)

A.2 Regressao Nao Linear

Um modelo de regressao é dito ndo linear, se é nio linear nos seus parametros. Isto
implica que que as derivadas da fungao com respeito aos parametros envolvem pelo

menos um dos pardmetros. O modelo de regressio nao linear com p pardmetros
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geralmente é apresentado por

,

onde @ é o vetor de parimetros pertencente a um subconjunto de %7, f(z;,0) é
uma fungdo com néao linearidades nos parametros, Y; é a variavel dependente do
modelo z; é a variavel independente do modelo e ¢; representa o erro descrito por

um processo estocastico.

Nos modelos nao lineares, diferentemente dos modelos lineares, o critério dos
minimos quadrados deve ser utilizado com respeito aos pariimetros de regressiao
ndo linear para a obtencdo de suas estimativas. Assim, nem sempre é possivel
encontrar formas analiticas para os estimadores de minimos quadrados, e por-
tanto, a solugdo das equagdes normais usualmente requer a utilizagao de métodos
numéricos. A diferenca entre o estimador de minimos quadrados da regressdo
linear para a regressdo ndo linear é que o estimador dos parametros apesar de ser
ndo enviesado, normalmente distribuido e de varidncia minima, estes estimadores
encontram estas propriedades somente assintoticamente, que é quando o tamanho

da amostra tende ao infinito.

O estimador de minimos quadrados 6 de € é obtido com valores de 6 que

minimiza a seguinte soma de quadrados dos residuos, dada por

SO) =D [Vi — f(zi,0))°. (A.24)

Para encontrar os valores dos pardmetros de forma a minimizar os erros é
preciso derivar (A.24) em relagdo a 6 = (6, ...,6,) (p € o namero de pardmetros

do modelo) para obter as equagdes normais

as(0)
5 =0 (A.25)

Os métodos numéricos devem ser utilizados para a obtencao da solugao das

equacoes normais. Isto tipicamente envolve o uso de um programa computacional,
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pois os cdlculos podem ser muito extensos (Draper e Smith, 1998).

A.2.1 Métodos Numéricos

Método de Newton-Raphson

Seja f(p) = S(p) uma fungdo descrevendo a soma dos quadrados dos erros em
termos dos parametros, sendo representados em forma vetorial como

S
¥1
P2

‘Pn

Os ajustes dos parametros ¢ podem ser representados pelo vetor

| Ap,

O método de Newton-Raphson é iniciado a partir de uma solucéo inicial ¢y,
que deve ser escolhido de forma a representar uma boa solugdo inicial. Uma
escolha inadequada pode alterar substancialmente o tempo de convergéncia do
método iterativo, ou mesmo levar a divergéncia. Supde-se f(p) € C?, ou seja, a

funcdo deve ser duas vezes continuamente diferenciavel.

As derivadas parciais de primeira ordem formam o vetor do gradiente, deno-

tado g e é

v= o] (A.26)

onde f é uma fungao, f: " — R™ e p é o nimero de parametros e n o niimero

de observagdes.
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As derivadas parciais de segunda ordem, por sua vez, formam a matriz Hes-

siana H, dada por

?p;  dpip dp10p

H = | %21 8¢} dp2ipp
rf &y .. 9
L deper  dpper el

O método de Newton-Raphson utiliza aproximagdes da expansio em série de
Taylor até a segunda ordem para obter os valores dos parametos que minimizem

f(¢) = S(p). Expandindo a fungdo f(y) em Taylor tem-se

1
flo+D0) = fp) + 9" Ap+ S A" HAp + ... (A.27)
e truncando até os termos de segunda ordem, tem-se:
1
flo+8p) = f(p) + 9" Dp+ s 00" HAp. (A.28)

Expandindo (A.28) tem-se

n n

[p+Ap) = f(p) + Z ag—if) i+ Z > A a%ﬁ% (A.29)

11_;1

Diferenciando (A.29) com respeito aos parametros ¢ e igualando a zero tem-se

1) Z Ay ng é(pz 0. (A.30)

Em forma matricial, (A.30) pode ser escrita como

g+ HAp =0. (A.31)

Isto conduz & seguinte equacéo iterativa do método de Newton-Raphson
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Pr1 = ox — H gy (A.32)
A solugao de (A.31) é atualizada de acordo com (A.32) até a sua convergéncia.

Este método possui convergéncia quadratica local (Ruggiero e Lopes, 1988)
e por isto, se a aproximacao inicial do processo ndo estiver préoxima do valor
desejado, existe a possibilidade da iteragdo ndo convergir ou que esta convirja

para outra solucao.

Como visto anteriormente, o método dos minimos quadrados envolve deriva-
cao da equagdo S(/3) em relagio aos parametros. Assim, obtidas as equacoes nor-
mais, o método ¢é utilizado para encontrar valores dos parametros que minimizem
a fungdo de minimos quadrados. A quantidade de equagdes normais ira depen-
der do nimero de pardmetros dos modelos. O algoritmo de Newton-Rapshon é

apresentado a seguir.
Algoritmo A.2.1 Algoritmo de Newton-Rapshon

1. selecionar valores iniciais dos pardmetros ©'® e um critério de término e.
Calcular go e Hy. Se ||pri1 — pr|| < €, entdo terminar o algoritmo. Sendo

fazer k =0 e ir para o passo seguinte.

2. caleular @iy = o — H'gr. Se |l — @rll < € entdo terminar o algo-
ritmo; sendo, calcular gpyy e Hyyy, fazendo k = k + 1 e wvollar ao passo

1.

O método de Newton-Rapshon possui a desvantagem de ter que obter as
derivadas de segunda ordem. Ainda, a convergéncia do método fica comprometida
se a escolha inicial dos valores dos parametros (¢®) nio estiverem proximos da

solugdo.

Meétodo de Gauss-Newton

O Método de Gauss-Newton, também conhecido com método da linearizacao

(Draper e Smith, 1998), pode ser considerado como um caso especial do método
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de Newton-Raphson, onde os termos de segunda ordem da matriz Hessiana sao
desconsiderados. Este método usa uma expansdo em série de Taylor para apro-
ximar o modelo de regressdo ndo linear com termos lineares e, entdo, utiliza o
método de minimos quadrados ordinéario para estimar os pardmetros. Iteragoes
desses passos geralmente conduzem a uma solugéo para o problema de regressao
nao linear. Este método inicia dando-se valores iniciais aos parametros que po-
dem ser obtidos de estudos anteriores, conhecimentos teéricos ou por uma grade
de valores que minimize a soma dos quadrados dos erros. O processo é repetido
até que a convergéncia seja obtida, ou seja, até que o erro seja pequeno a ponto

de ndo acarretar alteracoes significativas nos parametros.

Considere que a funcio a ser minimizada é a soma dos quadrados dos erros

S(p) dada em (A.24). Derivando (A.24) em relagdo aos pardmetros ¢ tem-se

8
af ZzF f'( ) (A.33)
Assim, tem-se
g=2ATF (A.34)
[ on o ... 0 ] [ ar |
dp1 Oy Dy a1
h 8 ., 8 aF
onde A = a“_”i 6‘.” B"f” e I = a“f’z . Derivando novamente %,
h Ofh ., O aFy
| d¢p  Opp Fpp | L dvp |
tem-se
OFy(p) OF 9%F,
Z k( A(‘P)JFQZF L(‘P). (A.35)
8‘10!8901 k=1 8901 Py =1 a‘Pi‘Pj

Desprezando os termos de ordem superior tem-se

Z aFk((p OI}(@) (A3G)
8‘101899) =1 dip; Pj

A equagao (A.36) fornece uma aproximacao da matriz Hessiana como segue

H~2ATA (A.37)
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onde AT representa a matriz Jacobiana.

Substituindo (A.34) e (A.37) em (A.32) tem-se

AAp = —F. (A.38)

A equagdo (A.38) é valida quando o ntimero de equacoes n é igual ao niimero
de parametros p. Para os casos em que n > p , se ATA for inversivel, (A.38) pode

ser escrita como

u=Ap=—[ATA]"'ATF. (A.39)

A corregéio nos valores de @ a cada iteracao k é ento realizada fazendo

Pl = Qi+ U (A.40)

O algoritmo de Gauss-Newton ¢é apresentado a seguir.

Algoritmo A.2.2 Algoritmo de Gauss-Newton

1. selecionar valores iniciais aos pardmetros ¢ e um critério de término e.
Calcular vp . Se ||px+1 — @r|| < €, entdo terminar o algoritmo. Sendo

fazer k =0 e ir para o passo sequinte.

2. caleular Yrp1 = @i + wy. Se ||k — il < € entdo terminar o algoritmo;

sendo, calcular wyyy, fazendo k= k4 1 e voltar ao passo 1.

A vantagem do método de Gauss-Newton é a convergéncia quadratica local
em problemas com residuos nulos e convergéncia local rapida em problemas com
ndo linearidades e residuos razoavelmente pequenos. A desvantagem é a conver-
géncia linear local lenta em problemas néo lineares com residuos grandes. Outro
problema refere-se & inversio da matriz AT A pois, pode aparecer problemas de

singularidade.
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Método de Levenberg-Marquardt

O método de Levenberg-Marquardt procura resolver o problema de singularidade
da matriz ATA. T essencial adotar uma estratégia alternativa quando ocorre este
tipo de problema. Este método modifica a matriz que deve ser invertida de forma
a evitar o problema, acrescentando o termo pI (p¢ > 0 e I é a matriz identidade),

resultando em

(ATA + pD)guy = — (A7) Fr. (A.41)

Esta modificacio altera apenas os componentes a;; da diagonal principal de AT A,

resultando em componentes modificados a}; de forma que al; = a;(1 + ).

A escolha do valor do pardametro y esta associada com o trago da matriz AT A

= |t (A'A)]. (A.42)

Algoritmo A.2.3 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

1. selecionar valores iniciais aos pardmetros p© e um critério de término e.
Calcular up . Se ||lprs1 — i|| < €, entao terminar o algoritmo. Sendo

fazer k =0 e ir para o passo seguinte.

2. calcular wrp1 = @r + wp. Se ||@ry1 — @rl| < € entdao terminar o algoritmo;

sendo, calcular ugyy, fazendo k =k + 1 e volta ao passo 1.

A maioria dos algoritmos que sdo utilizados para a estimagao dos parametros
sao aproximacoes do método classico de Newton-Raphson. Nao existe um proce-
dimento iterativo que seja superior a todos os outros para todos os problemas, o
que existe sdo certas classes de algoritmos que s@o, em geral, mais eficientes para

determinados tipos de problemas.

Como no caso da regressao linear, apds estimar os parametros dos modelos,

testar sua significAncia, analisar se os residuos atende as suposi¢oes impostas
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¢ preciso fazer o intervalo de confianga para os parfimetros e para estimacio

realizada.

A.2.2 Intervalos de Confianga

Os intervalos de confianga para os modelos nio lineares siio assintéticos. Inter-
valos de confianga para funges nao lineares de #, f(6), podem ser construidos

utilizando a teoria assintética e a expanséo linear em série de Taylor de f(8)

-~

F0) =~ f(6) + f'(6 - 0) (A.43)

onde f' = ( %, é%%, iy 5‘%)) Um intervalo de confianga com nivel de significancia

a aproximado para f(f) é dado por (Favoretti, 1995)

F(0) ~ tamops((F(B))C £(0))2 (A.44)

onde s = =100 ¢ um estimador nao enviesado de o, e C' = [(agﬂ(}a))] [(aé';g?) )]

n—p

comj=12..,p.

O intervalo de confianga para = (6, 0y, ...,6,_) € dado por (Favoretti, 1995)

~

Qj s t%(n_p)s\/cjj (A45)
onde ¢;; é o j-ésimo elemento da matriz dada por C~', ¢ e s ja foram definidos.

Utilizando resultados da teoria assintética, o intervalo de confianca aproxi-

mado para Y; é dado por (Favoretti, 1995)

}l}g == t%{n_p)s [1 + fécflfg] (A.dﬁ)

onde f} = (afg;‘:;g), afg;g;a), ;55 afg‘;";ﬂ)), t, s e C ja foram definidos.
P
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A.2.3 Linearizacao dos Modelos de Perda de Rendimento

Os modelos para perdas de rendimento nao lineares podem ser linearizados. A
linearizagao de um modelo pode facilitar a obtengéo das estimativas dos parame-
tros. Para Gomez e Gomez (1984), usar a técnica de linearizagéo para os modelos
nao lineares é importante por ser uma técnica simples e por ser possivel aplicar
as técnicas de regressio linear. As tranformagdes nos pardmetros dos modelos
apenas transformam os parametros, mas as transformacoes dos dados acarretam
a transformagéiio dos erros, o que afeta a suposigdo que é feita sobre estes. As
suposigoes feitas, portanto, podem néo ser apropriadas para os erros transforma-
dos. Porém, mesmo que as estimativas obtidas nao fornecam bons ajustes para
os dados é possivel utilizar estas como valores iniciais dos métodos utilizados de
regressdo ndo linear, e assim, obter bons valores iniciais para os parametros. B
possivel linearizar os modelos utilizando mudangas de varidveis ou utilizando a

expansio em série de Taylor (Gomez e Gomez, 1984).

Exemplos de Linearizagdo dos Modelos Hiperbolicos de Perda de Rendi-

mento

A linearizag@o dos modelos hiperbolicos é feita utilizando a técnica descrita em
Gomez e Gomez (1984) (mudanga de variaveis) de transformacéo reciproca e a

técnica descrita em Draper e Smith (1998) (expansio em série de Taylor).

Considere o modelo hiperbélico de perda de rendimento em termos da densi-
dade ou da biomassa de plantas daninhas como em (2.18). Invertendo os termos,

obtém-se (Gomez e Gomez, 1984)

1 _1+6) (A.47)
Pr ay '
o que resulta em
1 11 1
4 11,1 A.48
Pr a¢ + b ( )

Fazendo mudancas de variaveis - = Y, 3 = [, cl‘ =f e & =% obtém-se o
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modelo linearizado

YV =06+ e (A.49)

Considere agora o modelo de perda de rendimento em termos de variavel foliar
relativa de daninhas (4rea, cobertura e volume) como em (2.34). Invertendo os

termos, obtém-se

I _1+(g-1&

= =———— A.50

Pr &2 ( )
o que resulta em

1 11 1

o ] e, A51

Pr q& q (4.51)
Fazendo mudancas de variaveis % =: ¥, é =/f e Z’IE = x obtém-se o modelo
linearizado
Substituindo (z — 1) por V = —(x — 1) (para obter respostas positivas) obtém-se

Y=06V+1 (A.53)

Considere agora o modelo de perda de rendimento como em (2.36). Invertendo

os termos, obtém-se

1 _H+E-De (A.54)

Pr 13

o que resulta em

| 11 1 1
e e = (A.55)
Pr q& m g

Fazendo mudangas de variaveis ﬁ =Y, é = (i, i = [y e é = x, obtém-se o

modelo
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= e — i+ fo (A.56)
que pode ser escrito como

= fi(z — 1) + fo. (A.57)
Substituindo (z — 1) por V = —(z — 1) tem-se finalmente o modelo linearizado

Y = fo+ iV (A.58)

Agora, linearizando os modelos descritos acima utilizando a série de Taylor

de primeira ordem, em torno dos valores iniciais 3, obtém-se

AP (&, P)
9

Pr(‘f!u[))) ‘Eusﬁl} +Z[ ﬁ

| G- )
B=[%

onde v = 1,2, B, = 1,2,...,p representa os valores iniciais de B3y, B2, ...,y €

Bo = (o, B20 - Bro)'-
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Capftulo B - Tabelas dos Dados Coletados no Campo Experimental

Tabela B.1: Densidade de plantas por m? por espécies em cada parcela.

Parcela Densidade Espécie
1 7 braquiaria
1 15 capim colchao
1 T capim marmelada
1 15 timbéte
1 2 erva de touro
1 8 mentrasto
1 2 erva de santa luzia
1 1 sorgo selvagem
2 37 capim colchéo
2 10 capim marmelada
2 3 capim guiné
2 2 trapoeraba
2 8 caruru
3 6 caruru
3 3 timbéte
3 15 sorgo selvagem
3 2 capim colchao
3 9 braquiaria
3 8 picdo preto
3 3 capim marmelada
4 34 trapoeraba
4 5 caruru
4 10 capim marmelada
5 15 capim marmelada
5 22 trapoeraba
6 4 sorgo selvagem
6 18 capim marmelada
(i} 6 trapoeraba
6 i capim colchao
7 19 capim marmelada
7 16 capimcolchao
7 2 sorgo selvagem
7 4 erva de santa luzia
7 2 mentrasto
8 8 braquidria
8 15 capim colchao
8 49 mentrasto
8 6 erva quente
8 1 leiteiro
9 55 picdo preto
9 4 capim colchao
9 1 capim guiné
9 11 timbéte
9 20 mentrasto
9 1 trapoeraba
9 3 capim marmelada
9 3 braquiaria
10 44 mentrasto
10 12 capim colchdo
10 7 caruru
10 3 trapoeraba
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Tabela B.2: Densidade de plantas por m? por espécies em cada parcela (continuagio).

Parcela Densidade Espécie
11 10 capim colchao
11 12 capim marmelada
11 2 mentrasto
11 3 trapoeraba
11 2 capim guiné
12 24 trapoeraba
12 2 capim marmelada
13 23 capim marmelada
13 2 sorgo selvagem
13 1 mentrasto
14 17 trapoeraba
14 7 capim marmelada
14 27 capim colchao
15 26 capim colchido
15 9 leiteiro
15 1 poaia
15 3 capim marmelada
15 5 timbéte
15 4 mentrasto
16 16 capim colchao
16 3 capim marmelada
16 1 trapoeraba
16 2 botdo de ouro
16 4 leiteiro
16 2 capim pé de galinha
17 21 trapoeraba
17 6 botdo de ouro
17 2 caruru
18 13 capim colchao
18 1 capim pé de galinha
18 5 capim marmelada
18 5 leiteiro
18 4 caruru
18 2 trapoeraba
19 8 capim marmelada
19 3 capim colchao
19 1 capim guiné
19 8 mantrasto
19 5 leiteiro
19 1 trapoeraba
20 14 capim colchio
20 21 mentrasto
20 4 capim marmeldada
20 2 leiteiro
21 13 leiteiro
21 9 capim colchao
21 22 mentrasto
21 2 timbéte
22 23 capim marmelada
22 2 poaia
22 1 capim colchao
23 16 capim colchio
23 11 capim guiné
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Tabela B.3: Densidade de plantas por m? por espécies em cada parcela (continuagio).

Parcela Densidade Espécie
24 3 capim colchéo
24 3 capim guiné
24 9 capim marmelada
25 24 capim colchédo
25 8 trapoeraba
25 2 picao preto
25 1 capim marmelada
26 14 capim colchao
26 9 capim marmelada
26 2 picéio preto
27 5 capim colchao
27 10 capim marmelada
27 4 capim guiné
28 6 capim colchao
28 4 capim marmelada
28 1 capim guiné
28 1 leiteiro
28 4 timbéte
29 13 capim colchao
29 4 picao preto
29 10 mentrasto
29 2 capim marmelada
30 41 mantrasto
30 1 picao preto
31 23 capim guiné
31 56 tiririca
32 8 capim guiné
32 2 trapoeraba
32 7 mantrasto
32 2 erva de santa luzia
33 4 capim marmelada
33 10 mentrasto
33 12 sorgo selvagem
33 3 leiteiro
33 3 capim colchdo
33 6 capim guiné
34 22 mentrasto
34 ) capim colchao
34 14 capim guiné
34 1 capim marmelada
35 21 mentrasto
35 2 capim guiné
35 3 picéo preto
36 10 capim colchdo
36 2 leiteiro
36 5 capim marmelada
36 3 capim guiné
36 14 mantrasto
37 2 capim marmelada
37 10 mentrasto
37 3 picdo preto
37 1 trapoeraba
37 3 capim colchéo
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Tabela B.4: Densidade de plantas por m? por espécies em cada parcela (continuagio).
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Parcela Densidade Espécie
38 4 capim marmelada
38 4 trapoeraba
38 4 leiteiro
38 13 mentrasto
38 9 capim colchéo
38 1 caruru
39 19 mentrasto
39 2 capim marmelada
39 4 capim colchao
39 3 trapoeraba
40 9 capim colchio
40 2 capim marmelada
40 9 trapoeraba
40 2 capim guiné
41 16 trapoeraba
41 9 capim colchao
41 11 mentrasto
41 1 leiteiro
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Tabela B.5: Biomassa de plantas por m? para cada espécie daninha por parcela.

Parcela Biomassa Espécie
1 58,96 braquiaria
1 27,85 capim colchdo
1 36,13 capim marmelada
1 55,72 timbéte
1 6,42 erva de touro
1 13,36 mentrasto
1 7,24 erva de santa luzia
1 18,03 sorgo selvagem
2 65,48 capim colchao
2 38,41 capim marmelada
2 17,19 capim guiné
2 11,57 trapoeraba
2 1,48 caruru
3 14,42 caruru
3 14,78 timbéte
3 95,65 sorgo selvagem
3 10,12 capim colchéo
3 28,7 braquiaria
3 6,62 picéo preto
3 25,04 capim marmelada
4 93,05 trapoeraba
4 11,39 caruru
4 55,89 capim marmelada
5 72,73 capim marmelada
5 37,22 trapoeraba
6 26,4 sorgo selvagem
6 10,86 capim marmelada
] 28,11 trapoeraba
i} 12,76 capim colchao
7 111,34 capim marmelada
7 38,59 capimcolchio
i 15,18 sorgo selvagem
7 7,78 erva de santa luzia
7 0,51 mentrasto
8 27,48 braquiaria
8 29,32 capim colchio
8 32,22 mentrasto
8 8,56 erva quente
8 0,83 leiteiro
9 75,34 picdo preto
9 5,3 capim colchdo
9 7,02 capim guiné
9 18,19 timbéte
9 8,29 mentrasto
9 10,89 trapoeraba
9 4,97 capim marmelada
9 8,19 braquiaria
10 36,63 mentrasto
10 16,25 capim colchao
10 6,82 caruru
10 4,95 trapoeraba
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Tabela B.6: Biomassa de plantas por m? para cada espécie daninha por parcela (continuagio).

Parcela Biomassa Espécie
11 37,27 capim colchao
11 54,95 capim marmelada
11 0,54 mentrasto
11 1,35 trapoeraba
11 6,22 capim guiné
12 118,84 trapoeraba
12 8,27 capim marmelada
13 178,76 capim marmelada
13 29,58 sorgo selvagem
13 0,5 mentrasto
14 18,34 trapoeraba
14 32,95 capim marmelada
14 97,87 capim colchao
15 58,87 capim colchéo
15 10,48 leiteiro
15 0,06 poaia
15 6,64 capim marmelada
15 5,71 timbéte
15 0,3 mentrasto
16 23,42 capim colchao
16 12,05 capim marmelada
16 26,13 trapoeraba
16 0,61 botao de ouro
16 1,33 leiteiro
16 3,32 capim pé de galinha
17 25,24 trapoeraba
17 0,59 botao de ouro
17 0,15 caruru
18 13,21 capim colchéo
18 1,22 capim pé de galinha
18 17,61 capim marmelada
18 1,06 leiteiro
18 2,13 caruru
18 1,45 trapoeraba
19 58,85 capim marmelada
19 4,61 capim colchao
19 0,22 capim guiné
19 8,74 mantrasto
19 18,16 leiteiro
19 2,13 trapoeraba
20 48,98 capim colchio
20 2,11 mentrasto
20 12,56 capim marmeldada
20 0,8 leiteiro
21 48 leiteiro
21 14,62 capim colchdo
21 2,93 mentrasto
21 0,48 timbéte
22 168,91 capim marmelada
22 0,03 poaia
22 13,82 capim colchao
23 55,81 capim colchao
23 24,6 capim guiné
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Tabela B.7: Biomassa de plantas por m? para cada espécie daninha por parcela (continuagéo).

Parcela Biomassa Espécie
24 6,91 capim colchdo
24 17,29 capim guiné
24 51,9 capim marmelada
25 73,98 capim colchao
25 23,1 trapoeraba
25 0,14 picéo preto
25 27,41 capim marmelada
26 49,92 capim colchio
26 87,68 capim marmelada
26 1,8 picdo preto
27 18,26 capim colchao
27 43,62 capim marmelada
27 20,55 capim guiné
28 12,83 capim colchao
28 16,83 capim marmelada
28 31,76 capim guiné
28 3,36 leiteiro
28 27,17 timbéte
29 19,99 capim colchao
29 0,4 picao preto
29 0,67 mentrasto
29 2,67 capim marmelada
30 6,8 mantrasto
30 0,47 picao preto
31 52,07 capim guiné
31 9,51 tiririca
32 19,33 capim guiné
32 2,33 trapoeraba
32 3,05 mantrasto
32 1,23 erva de santa luzia
33 11,84 capim marmelada
33 6,92 mentrasto
33 10,88 sorgo selvagem
33 9,96 leiteiro
33 10,02 capim colchéao
33 83,31 capim guiné
34 3,29 mentrasto
34 13,57 capim colchao
34 50,01 capim guiné
34 8,83 capim marmelada
35 8,33 mentrasto
35 5,91 capim guiné
35 1,51 picdo preto
36 53,81 capim colchao
36 0,24 leiteiro
36 55,65 capim marmelada
36 28,46 capim guiné
36 2,29 mantrasto
37 11,2 capim marmelada
37 1,47 mentrasto
37 18,35 picao preto
37 3,08 trapoeraba
37 6,52 capim colchéio
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Tabela B.8: Biomassa de plantas por m? para cada espécie daninha por parcela (continuagdo).

Parcela Biomassa Espécie
38 17,71 capim marmelada
38 14,21 trapoeraba
38 4,61 leiteiro
38 3,08 mentrasto
38 16,25 capim colchdo
38 5,42 caruru
39 8,08 mentrasto
39 10,8 capim marmelada
39 1,44 capim colchdo
39 13,22 trapoeraba
40 14,17 capim colchao
40 13,69 capim marmelada
40 32,72 trapoeraba
40 2,37 capim guiné
41 80,07 trapoeraba
41 15,66 capim colchao
41 2,56 mentrasto
41 1,8 leiteiro
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Tabela B.9: Biomassa de plantas daninhas.
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Parcela Biomassa total

1 223,71
2 134,13
3 195,33
4 160,33
5 109,95
6 78,13
7 1734
8 98,41
9 138,19
10 64,65
11 100,33
12 127,11
13 208,84
14 149,16
15 82,06
16 66,02
17 25,08
18 36,68
19 92,71
20 64,45
21 22,83
22 182,76
23 80,41
24 75,79
25 124,63
26 139,4
27 82,43
28 91,95
29 23,73
30 Ta7
31 61,58
32 25,04
33 132,93
34 75,7
35 15,75
36 140,45
37 40,62
38 61,28
39 33,54
40 62,95
41 100,00
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Tabela B.10: Cobertura vegetal

Parcela Cobertura vegetal (%) Folha larga (%) Folha estreita (Graminea) (%)

1 70 80 20
2 75 85 15
3 60 70 30
4 60 95 5
5 50 30 70
6 50 30 70
7 55 5 95
8 90 80 20
9 90 70 30
10 90 G0 40
11 85 90 10
12 80 95 5
13 90 90 10
14 80 70 30
15 70 10 90
16 20 80 20
17 80 90 10
18 20 80 20
19 40 90 10
20 40 80 20
21 20 80 20
22 95 0 100
23 90 10 90
24 70 20 80
25 G0 30 70
26 80 40 60
27 40 10 90
28 20 10 90
29 30 20 80
30 30 80 20
31 50 20 80
32 60 20 80
33 60 30 70
34 80 80 20
35 10 80 20
36 G0 80 20
37 40 60 40
38 40 20 80
39 90 20 80
40 60 85 15

41 80 80 20




Capitulo B - Tabelas dos Dados Coletados no Campo Experimental

128

Tabela B.11: Densidade de sementes por espécies de plantas daninhas e densidade total de se-
mentes em cada parcela. Espécie 1: trapoeraba, 2: mentrasto, 3: capim colchdo, 4: brachiaria, 5:
marmelada, 6: leiteiro, 7: picdo preto, 8: sorgo, 9: caruru, 10: capim guiné, 11: santa luzia.

P 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 215 352 89 198
2 146 379 188 1197

3 3

4 103 44

5 115 68

6 G6 43

7 76 237
8

9 134 61 405 38 735

10 115 23 209 452 41

11 119 400 12 1269

12 138 64 496

13 232 469

14 14 298

15

16 16 227

17 135 28 14

18 3 106

19 21

20 37 ]

21 41 12 21

22 138 328

23 269

24 160 46

25 103 85 41

26 95 23 46

27 123 46 18 27 998

28 156 17 759

29 73 41 21

30

31 19 897

32 228 103 819 153
33 79 231 189

34 517

35 369 12

36 16 331 169
37 23 12 295

38 994 205 43

39 39 239 53 54 1039
40 96 52 715

41 13 238 25
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Tabela B.12: 12: capim pé de galinha, 13: serralha, 14: timbete, 15: corddo de frade e Total de

sementes (continuag¢3o).

P 12 13 14 15 Total
1 15 869
2 1910
3 3
4 147
5 183
6 9 118
7 313
8 0
9 93 1466
10 840
11 1800
12 698
13 33 734
14 312
15 0
16 243
17 177
18 109
19 21
20 42
21 132 206
22 17 483
23 269
24 206
25 7 236
26 164
27 1212
28 5 937
29 21 156
30 10 10
31 916
32 1303
33 499
34 517
35 381
36 101 617
37 198 125 653
38 1242
39 1424
40 116 979
41 7 283




Capitulo B - Tabelas dos Dados Coletados no Campo Experimental

130

Tabela B.13: Medicio das alturas das plantas que n3o sofreram tratamento com herbicidas.

Parcela Medigao-1 Medigao-2
1 1,65 1,35
2 1,25 1,60
3 1,50 1,50
4 2,10 1,95
5 1,95 1,85
i 1,65 1,95
7 1,76 1,85
8 1,80 2,00
9 1,40 1,50
10 2,10 2,00
11 2,00 2,10
12 1,85 2,00
13 2,05 2,05
14 2,10 1,85
15 1,80 1,90
16 2,15 2,20
17 1,90 2,05
18 1,45 2,10
19 1,75 1,95
20 2,15 2,15
21 2,35 2,15
22 1,90 1,85
23 2,10 1,95
24 1,95 2,20
25 2,00 2,05
26 1,70 2,10
27 1,75 2,05
28 2,05 1,80
29 1,95 2,00
30 2,00 2,10
31 2,00 2,05
32 2,15 2,05
33 1,85 1,95
34 2,05 2,10
35 2,10 2,10
36 2,05 1,70
37 2,00 2,15
38 1,85 2,056
39 1,90 1,95
40 2,10 2,05
41 1,80 2,00
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Tabela B.14: Medicio das alturas das plantas que sofreram tratamento com herbicidas.

Parcela Medigdo-1 Medigdo -2 Medigao-3 Medicdao-4 Medigao-5
1 1,40 1,40 1,40 1,35 1,40
2 1,60 1,50 1,80 1,75 1,70
3 1,70 1,65 1,60 1,80 1,80
4 1,75 1,70 1,75 1,75 1,70
5 1,55 1,60 1,40 1,65 1,50
6 1,55 1,70 1,60 1,80 1,75
7 1,70 1,95 1,55 1,90 1,80
8 1,85 1,50 1,75 1,80 1,95
9 1,85 1,75 1,70 1,80 1,90
10 1,70 1,75 1,75 1,70 1,80
11 1,60 1,90 1,85 1,90 1,70
12 1,75 1,70 1,65 1,85 1,80
13 1,85 1,90 1,85 1,90 1,85
14 1,75 1,60 1,80 1,75 1,80
15 1,65 1,75 1,75 1,60 1,90
16 1,80 1,70 1,75 1,75 1,70
17 1,80 1,30 1,65 1,75 1,95
18 1,85 1,80 1,75 2,00 1,85
19 1,85 1,80 1,80 1,90 1,65
20 2,05 2,10 2,05 2,00 2,20
21 1,80 2,25 2,20 2,25 2,25
22 1,55 1,25 1,85 1,95 1,90
23 2,00 2,00 2,05 1,95 1,90
24 1,95 1,85 1,85 1,95 2,50
25 1,80 1,65 1,70 2,00 1,90
26 1,85 1,85 1,95 1,95 2,00
27 1,70 1,80 1,70 1,60 1,70
28 2,10 2,05 2,10 2,10 2,10
29 2,00 1,85 1,85 1,80 1,85
30 2,15 2,10 2,00 2,10 2,15
31 1,80 1,90 1,85 2,00 2,00
32 1,50 1,80 1,85 1,90 1,95
33 1,956 1,95 2,00 1,85 1,75
34 1,95 1,95 1,95 2,10 1,90
35 2,10 2,05 2,00 2,00 1,95
36 2,15 2,05 2,00 2,10 2,10
37 1,85 1,90 2,00 2,15 2,00
38 2,05 2,15 1,65 1,80 1,90
39 1,90 1,80 1,75 1,95 1,95
40 1,70 2,05 2,15 2,00 2,15
41 2,05 2,15 2,00 2,00 2,15
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Tabela B.15: Medicio dos didmetros dos colmos das plantas que ndo sofreram tratamento com

herbicidas.

Parcela Medigao-1 Medigao-2
1 12,3 12,1
2 20,2 23,4
3 20,4 20,5
4 13,4 21,2
i} 23,4 14,7
6 10,1 20,7
7 15,4 16,3
8 23,4 23,7
9 10,4 14,6
10 23,4 23,4
11 22.2 17,3
12 16,3 16,3
13 20,6 22,4
14 23,7 24,3
15 20,1 22,5
16 25,3 23,7
17 25,1 27,8
18 17,3 27,6
19 17,3 29,8
20 20,5 27,8
21 23,3 23,7
22 22,2 27,3
23 20,6 19,6
24 21,5 27,6
25 23,2 25,1
26 19,6 28,7
27 20,3 20,8
28 29,3 23,7
29 20,5 26,9
30 254 25,7
31 27,3 25,6
32 25,6 26,9
33 18,4 27,6
34 28,3 25,
35 23,2 29,5
36 29,3 25,9
37 17,3 25,1
38 26,6 20,6
39 25,4 25,6
40 21,6 24.7
41 20,5 26,6
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Tabela B.16: Medigio dos didmetros dos colmos das plantas que sofreram tratamento com herbi-

cidas.

Parcela Medigao-1 Medicao-2 Medigdo-3 Medigao-4 Medigao-5

1 28,6 24,7 25,6 24,7 25,9
2 29,8 20,5 24,7 29,3 28,6
3 23,4 T2 27,3 28,8 30,5
1 28,6 30,5 27,6 33,4 29,8
5 25,4 27,6 23,2 30,8 24,7
6 24,7 25,9 23,2 33,2 29,3
7 25,4 33,10 25,4 28,9 27,6
8 30,8 28,3 30,8 25,7 27,5
9 25,9 274 23,7 27,3 24,4
10 33,2 27,6 23,2 29,3 24,4
11 30,5 28,6 32,7 27,8 27,6
12 25,4 23,2 24,5 28,3 26,6
13 23,7 25,6 31,5 27,6 30,8
14 31,5 25,7 27,3 25,4 30,5
15 27,3 25,4 26,6 29,8 922
16 23,3 26,6 25,4 24,4 25,9
17 25,4 29,3 23,6 27,6 27,3
18 23,3 24,4 25,4 30,6 24,7
19 26,6 30,5 26,1 24,4 20,5
20 26,6 23,2 29,3 28,8 32,4
21 30,5 28,6 27,6 23,2 25,6
22 26,1 26,1 25,1 25,1 TS
23 29,3 27,4 20,2 30,7 26,6
24 27,8 27 4 25,4 26,8 27,4
25 27,7 28,8 25,4 25,9 26,9
26 24,2 25,6 30,8 26,6 27,9
27 30,6 29,4 26,4 25,4 23,7
28 29,3 24,7 27,6 25,4 23,9
29 27,1 30,8 26,6 27,4 26,1
30 26,3 26,1 24,7 29,3 25,4
31 23,6 23,7 28,3 24,7 24,8
32 30,3 30,1 29,8 32,8 29,8
33 27,7 26,4 23,7 30,7 24,7
34 29,3 26,7 26,9 24,7 25,9
35 33,7 30,5 30,6 28,6 30,8
36 28,2 22,4 22,6 22,5 26,4
37 28,8 29,6 23,3 29,4 25,9
38 23,4 23,2 25,4 24,6 28,3
39 26,6 26,7 30,4 29,6 30,8
40 20,4 25,6 26,6 27,9 29,7
41 20,4 25,2 25,7 23,7 28,3
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Tabela B.17: Rendimento de grios das parcelas que ndo sofreram tratamento com herbicidas.

Parcela Graos (¢.12m2) Umidade Graos (kg.ha ') (u = 13%)

1 13600 29 3048,275862
2 15640 27,2 3737,5
3 10500 28,3 2411,660777
4 14760 29,4 3263,265306
5 12160 31,8 2485,534591
6 14910 29,6 3274,155405
7 15400 31,6 3167,721519
8 12540 22,4 3638,839286
9 11660 36,8 2069,51087
10 11470 33,9 2199,262537
11 14625 34,2 2779,605263
12 15120 31,4 3129,936306
13 11970 32,2 2416,304348
14 13975 33,4 2719,685629
15 16200 33,8 3115,384615
16 15120 29,8 3297,986577
17 15444 33,3 3014,594595
18 15400 31,7 3157,728707
19 16560 29,4 3661,22449
23 15405 23,7 4225
24 13680 24,8 3585,483871
25 18565 24,6 4905,386179
26 14490 24,9 3782,53012
27 12460 21,9 3698,173516
28 11960 23,5 3308,085106
29 12070 22,7 3456,167401
30 14080 25,8 3547,286822
31 13275 24,1 3580,394191
32 16330 24,9 4262,851406
33 16750 254 4286,417323
34 17640 22 5211,818182
35 16320 25,8 4111,627907
36 13340 25,1 3454,5681673
37 12264 23,1 3450,909091
38 11520 21,9 3419,178082
39 11025 25,3 2832,509881
40 14555 26 3638,75

41 9660 24,4 2573,360656
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Tabela B.18: Rendimento de grios das parcelas que sofreram tratamento com herbicidas.

Parcela Graos (¢.40m ) Umidade Graos (kg.ha™?) (u = 13%)
1 5981,308411 25,6 759,3457944
2 6810,747664 26,5 835,2803738
3 6196,261682 26 774,5327103
4 5831,775701 26 728,9719626
b 5983,17757 26,4 736,5654206
6 6656,542066 25,9 835,2803738
7 6005,607477 25,2 774,5327103
8 6231,308411 25,4 797,3130841
9 5416,82243 25,2 698,5981308
10 6913,551402 26,9 8356,2803738
11 5864,485981 25,1 759,3457944
12 6339,252336 26,6 774,5327103
13 59011,214953 25,3 759,3457944
14 6871,962617 25,8 865,6542056
15 5887,850467 25,2 759,3457944
16 5517,757009 24,6 728,9719626
17 5674,766355 25,3 728,9719626
18 6124,766355 25,7 774,5327103
19 6787,850467 26,9 820,0934579
23 5957,943925 25,56 759,3457944
24 6168,224299 24 835,2803738
25 5747,663551 24,6 759,3457944
26 6953,271028 24,8 911,2149533
27 6322,429907 24,6 835,2803738
28 6064,719626 25,7 766,9392523
29 6672,897196 25,5 850,4672897
30 6697,429907 24,5 888,4345794
31 6568,224299 25,1 860,4672897
32 6409,345794 25,4 820,0934579
33 6340,186916 25,6 804,9065421
34 5468,691589 24,9 713,78504G7
35 6642,757009 24,3 888,4345794
36 6414,485981 25,9 804,9065421
37 6570,560748 25,8 827,6869159
38 5046,728972 24 683,411215
39 7214,018692 24,9 941,588785
40 6897,196262 24,6 011,2149533
41 7272,196262 24,9 949,182243
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Tabela B.19: Perda de rendimento.

Parcela Perda de rendimento

1 0,42
2 0,29
3 0,54
4 0,38
5 0,53
6 0,38
7 0,40
8 0,51
9 0,61
10 0,58
11 0,42
12 0,41
13 0,4
14 0,49
15 0,41
16 0,38
17 0,43
18 0,43
19 0,31
23 0,30
24 0,32
25 0,28
26 0,30
27 0,32
28 0,28
29 0,30
30 0,33
31 0,52
32 0,25
33 0,34
34 0,46
35 0,37
36 0,35
37 0,35
38 0,35
39 0,46
40 0,31
41 0,51
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Apéndice C

Conceitos Estatisticos

C.1 Distribuicao Normal

P

A variacdo natural de qualquer medida é aleatéria. Embora as distribuigoes
possam assumir uma variedade de formas, muitas variaveis observadas possuem
uma distribuicéo de frequéncias que ¢, aproximadamente, como a da distribuicao

Normal.

A distribuicéo de frequéncias é a aproximacao da distribuic@o de probabilida-
des. Uma das formas mais tradicionais de modelar a distribuigao de probabilidade
dos dados corresponde & distribuigdo normal ou gaussiana. A forma da distri-
buicdo normal é simétrica em torno da média e com formato de sino. A funcéo

densidade de probabilidade de 2 é dada por

[(z) = 2\/%8_%(:—;&)2 (C.1)

onde os estimadores de p e o para de n amostras, representados por T e s,

respectivamente, sdo dados por

T+ To+ ...+ Ty (CQ)
n '

T

137



C.2. ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS _ 138

(C3)

Para verificar se as n amostras estao normalmente distribuidas utiliza-se o

teste de Kolmogorov-Smirnov (Draper e Smith, 1981).

C.2 Analise Exploratoria de Dados

A analise exploratéria esta associada a

» analise de graficos: histogramas, grafico de caixa, grafico de normalidade e

de comparacio de médias de valores;
o medida de posicdo: média aritmética;

» medidas de dispersdo: varidncia e quantis.

Os histogramas fornecem uma idéia da forma da distribuicdo da variavel sob
consideragdo, por sua vez os grificos de caixas fornecem uma idéia da posicéo,
dispersdo, assimetria, caudas e presenga de valores atipicos ou andémalos. A posi-
¢do central é dada pela mediana (g») e a dispersdo pelo intervalo interquartil (d,).
As posigoes relativas de ¢, g2 e g3 fornecem uma nocdo da assimetria da distri-
buigao. Para uma distribuicdao simétrica ou aproximadamente simétrica, deve-se

ter:
L g —z Ex, — g3
2. g —q1 Zq3 — q2;
3. 1 — 21 F Ty —qa;

4. as distancias entre a mediana e q, ¢ g3 devem ser menores que as distancias

entre os extremos.
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A andlise grifica consiste na elaboragiio de histogramas, graficos de caixas,
graficos de dispersio, entre outros. Através da anélise do histograma e do gréfico
de normalidade é possivel questionar a normalidade dos dados. Para assumir a
normalidade dos dados o teste de Kolmogorv-Smirnov deve ser feito. A anélise
do grafico de caixa e do grafico de médias sugerem que ha uma igualdade ou di-
ferenga entre as médias para os diferentes tratamentos. Para assumir uma dessas
hipo6teses, o teste-t para igualdade de médias deve ser feito. A verificagdo da ho-
mocedasticidade (igualdade de varidncias) ou heterocedasticidade (desigualdade
de variancias) é realizada através do teste-F. A andlise numérica deve ser feita

para validar ou rejeitar as hipoteses adotadas na anélise grafica dos dados.

C.3 Teste de Hipoteses

Uma hipotese estatistica é uma formulagao dos pardmetros de uma distribuigao.

As hipoéteses do teste sdo do tipo

Hy : hipotese nula (g = o)
H, : hipotese alternativa (j # jt2).

Utiliza-se o teste de hip6teses para especificar o conjunto de valores e através
desse conjunto rejeita-se ou niao Hy. Tal conjunto de valores é chamado de regiao

critica para o teste.

Quando o teste é usado podem ser gerados dois erros. Se Hy é rejeitada
quando z1; = 1o € obtido o erro do tipo I. Se Hy néo é rejeitada quando pq # pa

é obtido o erro do tipo IL

As probabilidades desses dois erros sao dadas por

a =P(erro do tipo I)=P(rejeitar Ho/Hy ¢ verdadeiro)
3 =(erro do tipo II)=P(ndo rejeitar Hy/Hy é falso).

O poder do teste é dado pela fungao

1 — 3 = P(rejeitar Hy/Hp ¢ verdadeiro).
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p-valor

O p-valor é o menor nivel de significincia a, utilizado em testes de hipoteses,

para obter a indicacio da aceitagdo ou rejeicdo da hipétese nula Hy.

C.3.1 Teste de Correlagao de Pearson

Dado um conjunto de pares de valores (z;,Y;), i = 1,2,...,n, o coeficiente de
correlacdo, denotado r, € uma medida de associagao linear entre os valores de «

e de Y, dado por

TN () o)
Vo, (@~ 2 S, (¥ - 7)

com —1 < r < 1, sendo que a proximidade de zero indica a falta de associagdo
entre os valores e a proximidade de |1| indica forte associagiio entre os valores. A
correlacao positiva indica que os valores de & e Y crescem ou decrescem juntos.
A correlag@o negativa indica que os valores de & crescem enquanto os valores de
Y decrescem e vice-versa.

As hipoteses adotadas para verificar se ha correlagéo entre os dados amostrais

sao

Para a aceitac@o de uma das hipéteses, deve ser feita a verificacio do p-valor.
Para um nivel de significancia a = 5%, se p-valor> 0,05, a hipétese nula Hy é
aceita, ou seja, nao ha associagao entre os valores amostrais e, se p-valor< 0, 05,
a hipétese nula é rejeitada e a hipdtese alternativa H; é aceita, o que indica que

existe associagfo entre os valores amostrais.
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C.3.2 Teste de Igualdade das Variancias: Teste F

As hipéteses do teste-F (ou teste de Fisher) para verificar a igualdade de varién-

cias sao

H, : 0% +# o2

A estatistica do teste é dada por

By =

~ Opp—1np—1-

Sk

Dado o nivel de significincia a, os valores F} e F; sdo encontrados na tabela

da distribui¢do de Fisher.

Para um nivel de significAncia o = 5% o critério de decisio baseado no p-valor
é se p-valor> 0,05, a hipbétese Hy é aceita, ou seja, as varidncias sao iguais e se

p-valor< 0,05, a hipdtese Hy é rejeitada, ou seja, as varidncias sdo diferentes.

C.3.3 Teste de Igualdade de Médias: Teste-t

O teste-t ¢ empregado quando duas médias sdo comparadas (ou média amostral
com média amostral ou média amostral com um p especificado). Através dessa
comparacio, rejeita-se ou ndo a hipétese de igualdade das médias. O teste-t
pode ser feito para amostras com varidncias iguais (homocedésticas) ou varian-
cias diferentes (heterocedésticas). Neste teste, se as variancias forem conhecidas,
¢ necessario especificar se estas sdo iguais ou diferentes, o que pode ser feito

utilizando o teste estatistico de Fisher.

Para utilizar o teste-t assume-se que o processo é estiavel e que os dados

amostrais assumem uma distribui¢do normal.
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(.3.4 Teste de Médias com Variancias Conhecidas: Teste-

Z

Caso 1: uma amostra

O teste-Z para uma amostra ¢ utilizado quando pretende-se comparar a média

com um valor jy especificado. As hipéteses do teste sao

Ho : pp= po,
H,:p# g

onde z; é uma média amostral e yio € uma média especificada. O teste estatistico

é dado por

= 58,

v

:

O intervalo de confianga (com 100(1 — a)% de confianga) é dado por

Y—z%\% < g <) +z%%.

Caso 2: duas amostras

O teste-Z para duas amostras é utilizado quando se pretende comparar duas

médias. As hipoteses do teste sdo

Ho: = po
Hy oy # o,
O teste estatistico é dado por
Yi-Yo
%o =T
142

na

O intervalo de confianga com 100(1 — )% de confianga) & dado por

o? a2 — —_— 02 a'?
9 p%2 _ 7 Y- w20 1. %2
oy b+ 2 S —pp <Y —Yatze\/H+ 22
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Para um nivel de significAncia o« = 5%, o critério de decisdo para o teste
de médias com varidncias conhecidas, para uma ou duas amostras, baseado no
p-valor é, se p-valor< 0,05 a hipétese nula Hy é aceita, ou seja, as médias sdo
iguais e se p-valor> 0,05 a hipotese nula Hy é rejeitada, ou seja, as médias sao

diferentes.

C.3.5 Teste de Médias com Variancias Desconhecidas
Teste-t para variincias iguais (67 = 03):

As hipéteses do teste sdo dadas por

Ho: 1 = o
Hy:p # o

onde j¢; e jt sdo médias amostrais. O teste estatistico ¢ dado por

que segue distribuicdo t com n; + ny — 2 graus de liberdade, onde Y] e Y) sdo

médias amostrais, n; e ne sdo os tamanhos da amostra e s%p é uma estimativa da

varidncia o? = o2 = 02 que pode ser calculada como

s2p — (m=Usta=2)}
b ny+na—2

onde s? e s2 sdo duas estimativas de variancias amostrais.

O intervalo de confianga (com 100(1 — «)% de confianga) é dado por

}_/1 - E - t%,m+ng—2sl)\/ % + 'n% < }/L - }/2 < }_/l - E + t%,ru+ng-23p\/ ;]I_l + 'nl—z

Teste-t para varifncias diferentes (o? # 03):

As hipoteses do teste sdo dadas por
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Hy @ py = pa,
Hy :jn # jia.

O teste estatistico é dado por

(X}

-V

b=
3,3
ny 12

que segue distribuigao ¢ com v graus de liberdade dado por

52 32
Grtag)

.52 8 ¥
(#£)2 (5%)?
llt + ?12
ny—1 ng—1

Para um nivel de significincia a = 5%, o critério de decisio baseado no p-
valor, para os casos com varidncias iguais ou diferentes, é se p-valor< 0,05 a
hipétese nula Hy é aceita, ou seja, as médias sao iguais e se p-valor> 0,05 a

hipotese nula Hy é rejeitada, ou seja, as médias sao diferentes.

C.3.6 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Grande parte dos problemas encontrados na prética, sao solucionados, primeira-
mente, considerando algumas suposigées iniciais, tais como, assumir uma fungao
de distribuicao para os dados amostrados. Nesse sentido, surge a necessidade de
certificar se essas suposigoes podem, realmente, ser assumidas. Em alguns casos,
assumir a normalidade dos dados é o primeiro passo para simplificar sua andlise.
Para dar suporte a esta suposigio, é considerado, dentre outros, o teste de Kol-
mogorov - Smirnov. O teste de Kolmogorov - Smirnov pode ser utilizado para

avaliar as hipoteses:

Hp : Os dados seguem uma distribuigao normal,

H; : Os dados ndo seguem uma distribuicao normal.

Este teste observa a méaxima diferenca absoluta entre a funcdo de distribuicao
acumulada assumida para os dados, no caso a Normal, e a fungio de distribuicao

empirica dos dados. Como critério, esta diferenga é comparada com um valor



C.3. TESTE DE HIPOTESES 145

critico de tabela, para um dado nivel de significAncia. A estatistica utilizada para
o teste é

Dy, = sup;||[F(x) — Fu(2)]|- (05)

onde D, corresponde a distancia maxima vertical entre os gréaficos de F'(z) e F,(z)
sobre a amplitude dos possiveis valores de 2, com F(2) a fungao de distribuigéo
acumulada assumida para os dados e F,(z) representa a fungéo de distribuigéo
acumulada empirica dos dados. Se D,, > valor critico encontrado na Tabela C.1,
rejeita-se a hipdtese de normalidade dos dados com (1 — a)100% de confianca.

Caso contrario a hipotese de normalidade nao é rejeitada.

Tabela C.1: Valores criticos para a estatistica do Teste de Kolmogorov-Smirnov (D,,).
nivel de significancia (a)

n 0,2 0,1 0,05 0,01
5 0,45 0,51 0,56 0,67
10 0,32 0,37 0,41 0,49
15 0,27 0,26 0,29 0,36
20 0,23 0,26 0,29 0,36
25 0,21 0,24 0,27 0,32
30 0,19 0,22 0,24 0,29
35 0,18 0,20 0,23 0,27
10 0,18 0,20 0,23 0,27
15 0,16 0,18 0,20 0,24
50 0,15 0,17 0,19 0,23

1,07 1,22 1,36 1,63

valores maiores -;7—;14 ﬁ I In

Sejam 2y, ©a, ..., 2, observacdes ordenadas de forma crescente da variavel ale-
atoria continua X. A fungao de distribui¢do acumulada assumida para os dados
é difinida por F(x;) = P(X < ;) e a fungdo de distribui¢do acumulada empirica

é definida por uma funcéo escada, dada pela formula:
n
1
E]('L) = H E I{—co,:r:]mi:
" i=1
onde I4 é a funcdo indicadora, que ¢ definida da seguinte forma:

1, se zeA
Iy=

0, caso contrario
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A funcéo da distribuigdo empirica F,,(x) corresponde & proporgdo de valores

menores ou igua.is arT.

Para um nivel de significAncia o = 5%, o critério de deciséo baseado no p-valor
para o teste de Kolmogorov-Smirnov &, se p-valor> 0,05, a hipotese nula Hy é
aceita, ou seja, os dados seguem uma distribuicao normal e, se p-valor< 0,05,
a hipétese nula Hy é rejeitada, ou seja, os dados nao seguem uma distribuicao

normal,

C.3.7 Teste de Significancia dos Parametros

Para verificar a significincia de cada parametro do modelo é feito o teste cujas

hipéteses sao

Hp: 3; =0,
Hll ﬁj %0

onde j=1,...,p.
A estatistica do teste é dada por
__B
tO — se(B;)
onde se(f3;) = s$,/¢;; e ¢j; ja foi definido anteriormente em (A.45). A regra

de decisiio para o teste estatistico é rejeitar Hy com nivel o de significéincia se

|to] > tem-k-1). O p-valor é dado por

2P t%(n,k,n > lt0| ; (CG)

Para um nivel de significAncia a = 5%, o critério de decisdo baseado no p-
valor para o teste de significAncia dos parametros é se p-valor> 0,05 a hipotese
nula Hy é aceita, ou seja, os parametros nao sao significativos e se p-valor< 0, 05,

a hipotese nula Hy ¢ rejeitada, ou seja, os pardmetros siao significativos.
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Se os pardmetros do modelo nio sdo significativos, o modelo nio explica ade-
quadamente o fenémeno envolvido. Se o modelo possuir mais de um pardmetro e
um deles for ndo significativo, deve-se fazer uma analise antes de concluir que o
modelo ndo apresenta um bom ajuste. Pode ser que o ajuste seja razoavelmente
bom, mas, possivelmente haja outro modelo que explique melhor o fendémeno

envolvido.



Apéndice D

Espécies Daninhas Encontradas

na Area Experimental

A seguir é feita a descricdo das principais caracteristicas das plantas daninhas

encontradas na area experimental.

D.1 Espécies de Folhas Largas

D.1.1 Botao-de-Ouro (Melampodium perfoliatum)

O botdo-de-ouro é encontrado predominantemente nas regioes de Minas Gerais e
Goias do Brasil. E uma planta anual, herbacea e com porte variando de 50 a 200
centimetros de altura. Propaga-se por sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.1

ilustra o botao de ouro.

D.1.2 Caruru (Amaranthus hybridus)

O caruru pode ser encontrado em todas as regides brasileiras. E uma planta
anual, muito ramificada e com porte variando de 50 a 100 centimetros de altura.
Propaga-se por sementes ¢ possui uma grande capacidade reprodutiva. Essa

planta é hospedeira de nematdides e virus (Lorenzi, 2000). A Figura D.2 ilustra

148
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Figura D.1: Botdo de ouro (Melampodium perfoliatum).

O caruru.

Figura D.2: Caruru branco (Amaranthus hybridus).

D.1.3  Erva-de-Santa Luzia (Buphorbia hirta L.)

A erva-de-santa luzia é uma planta amplamente distribuida pelo territorio bra-
sileiro. E uma planta anual, pubescente e pouco ramificada com porte variando
de 10 a 50 centfimetros de altura. Propaga-se por sementes. £ um hospedeiro de
nematoides e fitopatogenos (Lorenzi, 2000). A Figura D.3 ilustra a erva-de-santa

luzia.
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Figura D.3: Erva-de-santa luzia (Euphorbia hirta L.).
D.1.4 FErva-de-Touro (Tridaz procumbens L.)

A erva-de-touro pode ser encontrada principalmente na regiao Centro-Oeste do
Brasil. E uma planta anual ou bianual, herbécea e com porte variando entre
20 e 50 centfmetros de altura. Desenvolve-se rapidamente em lugares quentes.

Propaga-se por sementes. A Figura D.4 ilustra a da erva-de-touro.

Figura D.4: Erva de touro (Tridax procumbens).

D.1.5 Erva-Quente (Spermacoce latifolia)

A erva-quente pode ser encontrada mais frequentemente no Sudeste, Centro-Oeste
e Nordeste brasileiro. I uma planta anual, herbécea e com porte variando entre

20 e 30 centimetros de comprimento. Apresenta preferéncia por solos acidos.
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Propaga-se por meio de sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.5 ilustra a erva-

quente.

Figura D.5: Erva quente (Spermacoce latifolia).

D.1.6 Leiteiro (Fuphorbia heterophylla)

O leiteiro pode ser encontrado em todo o territério brasileiro. E uma planta
anual, herbédcea e com porte variando de 30 a 80 centfinetros de comprimento.
Propaga-se por sementes. Suas sementes germinam durante o verdo, emergindo
até 12 centimetros de profundidade e mantendo sua viabilidade germinativa por

alguns anos (Lorenzi, 2000). A Figura D.6 ilustra o leiteiro.

Figura D.6: Leiteiro (EFuphorbia heterophylla).
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D.1.7 Mentrasto (Ageratum conyzoides L.)

O mentrasto pode ser encontrado em todas as regioes brasileiras. E uma planta
anual, herbacea e com porte variando de 30 a 80 centimetros de altura. Propaga-
se exclusivamente por sementes, sendo que mna tinica planta chega a produzir 40

mil sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.7 ilustra o mentrasto.

Figura D.7: Mentrasto (Ageratum conyzoides).

D.1.8 Picao-Preto (Bidens pilosa L.)

O picao-preto pode ser encontrado em todo territério brasileiro. F uma planta
anual, herbacea e com porte variando entre 20 e 150 centimetros. Propaga-se por
sementes. Essa planta é hospedeira de fungos, nematéides e virus. Muito prolifera
e de ciclo curto, é capaz de produzir até trés geragoes por ano (Lorenzi, 2000). A

Figura D.8 ilustra o picao-preto.

D.1.9 Poaia (Richardia brasiliensis)

A poaia pode ser mais frequentemente encontrada nas regioes brasileiras Sul e
Centro-Oeste. E uma planta anual, herbécea, com porte variando entre 30 e 70
centfmetros de comprimento. Propaga-se por meio de sementes (Lorenzi, 2000).

A Figura D.9 ilustra a poaia.
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Figura D.8: Picdo preto (Bidens pilosa).

Figura D.9: Poaia (Richardia brasiliensis).
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D.1.10 Trapoeraba (Commelina benghalensis L.)

A trapoeraba é comumente encontrada nas regioes tropicais e subtropicais, sendo
que no DBrasil é enconfrada em quase todas as regioes. E uma planta perene e
herbacea com porte variando de 30 a 70 centimetros de altura (Lorenzi, 2000).
Apresenta preferéncia por solos [érteis, com boa umidade e sombreados. Propaga-
se por sementes aéreas ¢ subterrineas (formadas nos rizomas). A Figura D.10

ilustra a trapoeraba.

Figura D.10: Trapoeraba (Commelina benghalensis).

D.2 Espécies de Folhas Estreitas

D.2.1 Braquiaria (Brachiaria decumbens)

A braquidria é comumente enconirada em Sao Paulo, Minas Gerais e Centro-
Oeste. E uma planta perene com porte variando de 30 a 90 centimetros de
altura. Propaga-se por sementes e através de rizomas (Lorenzi, 2000). A Figura

D.11 ilustra a braquidria.

D.2.2 Capim-Colchao (Digitaria ciliaris)

O capim colchdio é uma planta anual e subereta, de 40 a 80 centimetros de altura,

propaga-se exclusivamente por sementes. E uma planta daninha medianamente
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Figura D.11: Braquidria (Brachiaria decumbens).

frequente nas regices mais tropicais do territério brasileiro, onde infesta lavouras
anuais e perenes, beira de estradas e terrenos baldios. Prefere solos férteis, for-

mando infestagoes densas (Lorenzi, 2000). A Figura D.12 ilustra o capim-colchio.

Figura D.12: Capim colchio (Digitaria ciliaris).

D.2.3 Capim-Guiné (Panicum mazimum)

O capim-guiné pode ser encontrado em quase todo o territério brasileiro, com
excessdo de regioes frias. I uma planta perene com porte variando de 100 a 200
centimetros de altura. Propaga-se por sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.13

ilustra o capim-guiné.
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Figura D.13: Capim guiné (Panicum mazrimum).
D.2.4 Capim-Marmelada (Brachiaria plantaginea)

O capim marmelada pode ser encontrado mais frequentemente no Centro e Sul do
pais. E uma planta anual, herbacea e com porte variando de 50 a 80 centimetros
de altura. Propaga-se por sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.14 ilustra o

capim-marmelada.

Figura D.14: Capim marmelada (Brachiaria plantaginea).

D.2.5 Capim Pé-de-Galinha (Eleusine indica)

O pé-de-galinha pode ser encontrada em quase todas as regides brasileiras, prin-
cipalmente no norte. F uma planta anual, perene e com porte variando de 30

a 70 centimetros de altura. Propaga-se por sementes e é hospedeiro de agentes
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patogénicos.

D.2.6 Sorgo Selvagem (Sorghum arundinaceum).

O sorgo selvagem é frequentemente encontrado em quase todo o territério brasi-
leiro. E uma planta anual, herbicea e com porte variando de 150 a 250 centime-
tros de altura. Propaga-se por sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.15 ilustra

0 sorgo selvagem.

Figura D.15: Sorgo selvagem (Sorghum arundinaceum).

D.2.7 Timbéte (Cenchrus echinatus L.)

O timbéte pode ser encontrado em todo o territério brasileiro. E uma planta
anual, herbécea e com porte variando entre 20 e 60 centi metros de altura. Propaga-

se por sementes (Lorenzi, 2000). A Figura D.16 ilustra o timbéte.

D.2.8  Tiririca (Cyperus rotundus)

A tiririca pode ser encontrada em todo o territorio brasileiro. E uma planta
perene, herbicea e com porte variando de 10 a G0 centimetros de altura. Propaga-
se por meio de sementes e tubérculos (Lorenzi, 2000). A Figura D.17 ilustra a

tiririca.
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Figura D.16: Timbéte (Cenchrus echinatus L.).

Figura D.17: Tiririca (Cyperus rotundus).



Apéndice E

Condicoes Climaticas

E.1 Novembro - 2004
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NOVEMBRO - 2004

Tabela E.1: Pressio.

Ano Meés Dia Pressao Pressio Pressao Pressao
12h 18h 24h Med
2004 NOV 1 930,2 926,8 929 928,7
2004 NOV 2 929,9 9206,8 928 928,2
2004 NOV 3 929,6 926 927,4 927,7
2004 NOV 4 929,2 925,1 9274 927,2
2004 NOV 5 928,3 925,6 928 927,3
2004 NOV 6 928,8 925,9 928,7 927,8
2004 NOV 7 9299 927,6 929,9 929,1
2004 NOV 8 931,6 929,1 930,6 930,4
2004 NOV 9 932,3 9279 9295 929,9
2004 NOV 10 930,2 926,4 927 927,9
2004 NOV 11 926,2 921,2 922,4 923,3
2004 NOV 12 924,2 922,2 925,5 924,0
2004 NOV 13 927,2 924 926,3 925,8
2004 NOV 14 930,3 927,5 930 929,3
2004 NOV 15 930,2 927,2 929,6 929,0
2004 NOV 16 932 928,4 929,1 929,8
2004 NOV 17 929,4 926 928,3 927.9
2004 NOV 18 9288 924,4 925,8 926,3
2004 NOV 19 926,8 923,5 925,8 925,4
2004 NOV 20 926,6 924 926,2 925,6
2004 NOV 21 928,6 926,3 928,7 927,9
2004 NOV 22 931,2 928,4 929,9 929,8
2004 NOV 23 931,9 929,2 931,4 930,8
2004 NOV 24 932,4 929 930,4 930,6
2004 NOV 25 931,2 926,8 927.8 928,6
2004 NOV 26 929,6 925 926 926,9
2004 NOV 27 926,6 923,4 925 925,0
2004 NOV 28 926,8 922,6 924,8 924,7
2004 NOV 29 925,1 921,4 923.,9 923,5
2004 NOV 30 926 9248 927,1 926,0
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Tabela E.2: Temperatura.

TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed
12h 18h 24h
28,1 28,9 21,4 32,8 19,9 24,7
25,6 30,6 23,2 31,6 20,3 24,7
25,8 30,7 24 31,8 18,6 24,8
26,7 33 25,9 33,8 18,9 26,2
27,8 31,9 23,1 33,4 19,3 25,3
28,0 31,9 22,8 33,7 20,4 25,6
24,2 29 22,7 29,2 19,7 23,7
22,9 26,3 21 27,3 18,1 22,1
23,6 29,3 22,6 29,3 17,1 23,0
25,7 30,3 24,5 31,5 18 24,8
26,6 32,1 25,7 32,8 18,3 25,8
27,6 30,7 22,3 32,2 21,5 25,2
25,7 33,4 24,5 34,1 17,4 25,2
25,9 30,7 22,6 31,4 20,3 24,5
23,9 28,9 22,1 29,7 19,4 23,4
20,9 25,2 22,1 26,6 19,2 22,2
24,9 25,9 21,9 30 20,1 23,8
24,3 28,5 22,1 29,7 19,4 23,5
21,9 26,5 20,7 28,5 19,6 22,3
24,7 29,1 22,9 29,2 19,4 23,8
24,5 28,7 21,1 29,2 18,3 22,8
24,1 26,8 21,7 27,6 16,8 22,4
23,5 28,4 21,4 29,2 16,7 22,4
23,5 28,5 22,1 28,9 16,8 22,7
25,3 29,9 23,5 30,9 17,8 242
25,7 31,3 24,3 32,6 17,6 24,9
27,1 32,2 24,9 32,7 17,2 25,4
22,9 28,7 22 29,6 20,8 23,5
22,7 29 21,4 29,6 20,2 23,1
22 23,6 20,3 25,8 19,9 21,7
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Tabela E.3: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24h  (médio)
48 44 84 65,0 3,1 4.6 0,5 2,7
61 38 Gl 553 3,1 26 0,5 9,1
49 33 52 46,5 2,6 3,6 0,5 2,2
8 29 50 44,3 2,6 2.6 1 9,1
47 36 80 60,8 1 3,6 0,5 1,7
8 37 7 598 15 16 0,5 2.2
71 50 73 663 1 1 1 1,0
67 83 73 66,5 2,1 1,5 2,1 1,9
61 39 58 54,0 2.1 1,5 1 1,5
53 36 93 48,8 4,6 2,1 1 2,6
19 31 46 43,0 11 5,1 0,5 3,2
52 40 83 645 31 41 0,5 2.6
53 28 47 438 0,5 2,6 0,5 1,2
51 30 65 550 26 31 3,1 2,9
62 456 67 60,3 3,1 5,1 2,6 3,6
85 63 88 81,0 0,5 2,1 0 0,9
70 72 96 83,5 3,1 0,5 2,1 1,9
77 54 84 748 2.1 2.1 0,5 1,6
8 59 96 84,8 2,1 2.1 0 1,4
G5 46 75 65,3 1 i 1,5 1,2
64 51 72 6438 1 1 1,5 1,2
58 46 65 58,5 2.1 3.6 0 1,9
60 37 57 52,8 3,6 2,1 0,5 2,1
89 43 63 57,0 2,1 4,6 0,6 24
53 35 57 505 41 1,5 1 22
58 34 54 50,0 2,6 1 15 1,7
51 31 55 48,0 1,5 1,5 0 1,0
81 56 85 76,8 21 2,6 2,1 2,3
88 02 91 80,5 2,6 2,1 1 1,9
86 85 93 89,3 0,5 0,5 0,5 0,5
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Tabela E.4: Preciptagio.

Precip Evap Insol

0 58 6,7
3,9 45 23
0 56 11,3
0 6,5 10,1
0 64 85
2,6 54 92
185 46 05
0 35 48
0 39 10,6
0 56 11,2
0 55 10,7
0 68 7.4
3.1 54 97
0 67 9,1
0 57 56
1,6 52 0,7
1.2 2 2.4
21,2 2 2,9
11,4 2 2,3
93,3 2 9,5
0 32 91
1,1 38 85
0 41 10,7
0 51 115
0 5 114
0 55 11,1
0 57 10,7
0,3 52 31
1,2 2,6 2
14,7 2 0,2
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E.2 Dezembro - 2004
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Tabela E.5: Pressio.

Ano Més Dia Pressao Pressao Pressao Pressao
12h 18h 24h Med
2004 DEZ 1 928,8 927,2 929,1 028,4
2004 DEZ 2 930,4 929,6 931,1 930,4
2004 DEZ 3 931 928,8 930,3 930,0
2004 DEZ 4 932,3 929 930,4 930,6
2004 DEZ 5 930,7 925,9 929,2 928,6
2004 DEZ 6 928,3 924,6 927,2 926,7
2004 DEZ 7 928,3 924,2 927,2 926,6
2004 DEZ 8 928,6 925 926 926,5
2004 DEZ 9 929,1 924,3 925,5 926,3
2004 DEZ 10 926,2 922,2 925 924,5
2004 DEZ 11 925,2 923,2 925,1 9245
2004 DEZ 12 926,7 925,1 927,1 926,3
2004 DEZ 13 029,4 926,4 927,9 927,9
2004 DEZ 14 929,6 926 929 928,2
2004 DEZ 15 930,6 927 928 928,5
2004 DEZ 16 929,2 925,8 927,5 927,5
2004 DEZ 17 928,4 925,9 927.5 927,3
2004 DEZ 18 928,4 925,4 928 927,3
2004 DEZ 19 929,6 927,5 928,8 928,6
2004 DEZ 20 929,5 9259 927,1 927,5
2004 DEZ 21 928,2 924.,4 927,1 926,06
2004 DEZ 22 028,2 925,1 925,6 926,3
2004 DEZ 23 926,4 923,9 925,9 925,4
2004 DEZ 24 926,4 925 926,6 926,0
2004 DEZ 25 928,6 026,4 928,3 927,8
2004 DEZ 26 029,2 9254 927 927,2
2004 DEZ 27 928,2 924,7 926,4 926,4
2004 DEZ 28 9274 0244 929 926,9
2004 DEZ 29 930,7 928,4 930,6 929,9
2004 DEZ 30 931,4 928,7 929,1 929,7
2004 DEZ 31 930,4 928,7 929,4 929,5
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Tabela E.6: Temperatura.
TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed

12h 18h 24h

22,1 22,7 20,1 24,8 18,7 21,2
79 84 79,8 2,1 1,5 1
22,5 26,1 21,1 26,3 17,7 21,7
25,3 30,2 23,1 30,6 17,7 24,0
27,7 32,3 22,7 33 19,6 25,1
27,1 30,1 21,5 30,6 19,4 24,0
26,1 31,3 22 31,6 19,6 24,3
22,6 28,1 23,3 29 18,7 23,4
19,9 28,5 22,7 29,3 19,4 22,8
21,2 28,2 20,9 28,3 18,1 21,9
21,3 23,8 21,3 24,7 19,2 21,6
20,7 20,1 18,3 22,8 19 19,8
20,9 27,6 22,9 28,4 17,4 22,5
26,1 28,3 21,5 30 20 23,8
24,3 27,8 22,3 28,1 19,3 23,3
24 28,5 20,3 29,1 19,4 22,6
25,1 21,9 21,7 28,6 17,4 22,9
26,5 30 21,7 30 19,3 23,8
24,1 25,5 22,4 25,9 20 23,0
23,7 22,1 21,3 25,4 19,9 22,3
21,9 28 20,1 28 19,2 21,9
20,1 23,3 20,3 24,6 17,9 20,6
20,1 24,1 20,7 24,6 18,3 20,9
21,1 24 20,7 24,2 18,3 21,0
21,6 28 22,3 28 17,6 22,4
26,5 31,9 23,1 32,6 18 24,7
25,5 30,9 23,3 31,4 20,7 24,8
26,3 31,2 20,7 32,2 17,6 23,5
24,1 29 22,7 29,3 18,7 23,6
23,4 27,5 22,3 28,2 20,4 23,3
26,4 21,9 20,3 29,6 19,4 23,2
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Tabela E.7: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24h  (médio)
8 77T 82 79,8 2,6 2,6 1,5 2,2
72 79 84 79,8 2,1 1,5 1 1,5
7160 79 72,3 5,1 4,1 2,6 3,9
64 42 69 61,0 2,1 2,1 1 1,7
59 38 77 6238 0,5 0,5 0,5 0,5
58 44 91 71,0 0,5 26 0,5 1,2
70 44 77 67,0 2,6 2.1 7.2 1,0
8 59 T 71,3 2,1 1 0 1,0
9 55 86 80,8 0,5 0,5 0 0,3
8 58 90 81,0 0,5 T 0 0,9
92 80 87 86, 2,1 1 0,5 12
95 94 97 958 1 15 0 0,8
35 53 33 76,0 0,5 1,5 0 0,7
68 58 82 72,5 2,6 il 0,5 14
66 53 79 69,3 2,1 1,5 0 1.2
72 49 88 74,3 2.1 31 0 1,7
68 82 88 815 15 15 0 1,0
64 47 88 71,8 1,5 1 0,5 1,0
4 67 89 79,8 CA 1 0,5 1.2
81 94 95 91,3 1 1 0 0,7
87 o7 95 83,0 0,5 1,5 0,5 0,8
89 81 94 89,0 1 1 1 1,0
9 76 97 91,3 0 1 1 0,7
94 77 96 90,8 0,5 4,1 0,5 1,7
8 55 &4 77,3 0 1 1 0,7
66 43 76 65,3 1 1,5 1 1,2
71 47 75 67,0 1,5 26 0.5 1,5
68 44 94 75,0 0,5 0 1,5 0,7
72 55 80 7.8 15 1 0,5 1,0
89 63 90 83,0 1 1,5 0,5 1,0
65 73 86 77,5 1 1,5 0 0,8
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E.2. DEZEMBRO - 2004

Tabela E.8: Preciptagio.

Precip Evap Insol

236 1,2 0,9
0,5 1.7 0
1,8 14 14
0 35 95
0 4 102
0 45 75
288 32 97
203 3,2 37
6,7 2,5 5,2
275 16 2,2
232 18 0,2
3,6 12 0
46,7 05 7,7
0 25 8,7
0,4 2,7 3,1
0 28 5,1
0 3 58
0,8 2 7,6
5,2 25 0,1
4 14 04
523 0,7 14
26,6 14 04
29,1 1,1 0
234 0,7 0,6
28,7 0,7 38
0 2 10,6
0 87 11
0 35 10,1
10,4 33 56
3% 28 23
0 1,0 48
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E.3. JANEIRO - 2005 169

E.3 Janeiro - 2005



E.3. JANEIRO - 2005

Tabela E.9: Pressio.

170

Ano Més Dia Pressao Pressao Pressiao Pressao
12h 18h 24h Med
2006 JAN 1 929,2 926 930 928,4
2006 JAN 2 931,1 929,9 930,6 930,5
2005 JAN 3 931,9 928,6 930,4 930,3
20056 JAN 4 930,3 926,6 928,7 928,5
20056 JAN 5 930,4 927 928,2 928.5
2006 JAN 6 929,8 927,6 928.6 928,7
2006 JAN 7 930,6 927,6 929,2 929,1
2006 JAN 8 928,8 927,5 927 927,8
2005 JAN 9 927,8 924,3 925,1 925,7
2005 JAN 10 928 9246 925,1 925,9
2005 JAN 11 927.5 9243 925,4 925,7
2006 JAN 12 926,6 923,4 925 925,0
2005 JAN 13 925,5 922,2 024 923,9
20056 JAN 14 925,2 922,2 923,9 923,8
20056 JAN 15 925,4 922,2 923,9 923,8
2005 JAN 16 925,1 921,2 922,6 923,0
2005 JAN 17 925,2 924,3 925,9 925,1
2006 JAN 18 925,8 925 926,4 925,7
20056 JAN 19 927,9 926,3 926,3 926,8
2006 JAN 20 927,9 925 925,8 926,2
2005 JAN 21 929,1 927,5 928,6 928,4
2005 JAN 22 930,8 9274 929.9 9294
2005 JAN 23 929,5 925,9 926,2 927,2
2006 JAN 24 928,3 924,8 925,1 926,1
2005 JAN 25 927 9234 924,4 9249
2005 JAN 26 927,2 9248 9279 926,6
20056 JAN 27 931,4 929,8 930 930,4
2005 JAN 28 931,2 927,4 927,9 928.,8
2005 JAN 29 928 4 926,2 927,1 927,2
2005 JAN 30 927,1 925 926,38 926,3
2005 JAN 31 926,3 923,8 9248 925,0




E.3. JANEIRO - 2005

Tabela E.10: Temperatura.

TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed
12h 18h 24h
26,7 30,8 22,3 30,8 17,5 23,9
21,2 25,1 21,4 25,8 18,2 21,6
24 28,1 22,1 29 16,5 22,7
21,9 26,8 20,9 28 19,8 22,3
19,3 25,6 20,3 27,3 18,3 21,1
24,8 27,1 21,9 28 19,4 23,2
24,6 28,6 23,2 29,2 19,4 23,9
24,2 25 21,5 29,3 20,1 23,3
26,1 30,5 24,1 31 19,2 24,9
23,1 30,1 23 31,2 19,8 24,0
26,5 31,3 23,6 32 19,8 25,1
22,1 26,3 22,3 27,3 20,5 229
25,1 30,4 23,5 1.2 20,5 24,8
25,1 29,7 23,9 30 18,6 24,3
24,7 26,7 23,1 29,5 19,5 24,0
24,8 29,7 24,5 30,4 21,5 25,1
22,1 25,3 21,9 26 21,6 22,7
25,3 21,8 21,3 27,3 20,8 23,2
20,5 21,4 20,4 22,5 19,5 20,7
23,5 26,9 22,9 29 18,5 23,4
21,5 27,9 23,6 28,4 19,6 23,3
25,2 30,1 20,1 31,2 20,1 23,3
25,9 31,3 23,6 31,4 18,3 24,6
26,1 31 23,3 31,8 20,5 25,0
24,5 29,4 22,5 31,2 19,8 24,1
25,1 29,5 22,6 30,6 19,6 24,1
20 229 A 24,4 19,4 21,2
23,3 28 22 28,4 19,1 23,0
23 26,4 21,3 26,4 19,4 22,3
23,7 26,3 211 26,6 18,9 22,3
23,9 28,1 22,1 29,2 19,3 23,3
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E.3. JANEIRO - 2005 _ 172

Tabela E.11: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24dh  (médio)

65 44 72 63,3 1 1 1 1,0
82 74 74 76,0 0,5 2,1 0,5 1,0
63 52 71 64,3 2,6 2,1 2,1 2,3
76 57 94 803 1,5 3,1 0,5 1,7
97 69 97 90,0 1,5 4,6 3,1 3,1
70 61 91 78,3 3.1 1 0 1,0
72 55 83 73,3 1 1 0,5 0,8
73 87 903 86,5 1 1,5 0 0,3
69 47 73 65,5 1 1 0,5 0,8
81 52 82 74,3 0,5 1 0 0,5
66 47 81 68,8 1,5 15 0 1,0
94 73 01 87,3 15 1,5 1,5 1,5
72 53 80 713 2,6 1,5 1,5 1,0
65 53 72 655 1,5 1,5 2,1 1,7
72 74 89 81,0 2,1 2,1 0 1,4
79 57 85 76,5 41 4,6 0,5 3,1
91 75 94 885 4,6 2.1 2,6 3,1
76 94 96 90,5 15 0 0 0,5
95 95 95 95,0 0,5 0,5 0 0,3
81 67 87 80,5 1 2.1 0 1,0
95 59 &4 80,5 1 1,5 0,5 1,0
79 60 93 81,3 0,5 2,1 0 0,9
65 45 77 66,0 1 0,5 0,5 0,7
71 49 81 70,5 0 1 0 0,3
74 54 91 775 1 46 0,5 2,0
81 55 88 78,0 1 3,6 15 2,0
97 8 90 91,3 0 1,5 2.1 1,2
79 63 92 81,5 0,5 15 0 0,7
74 63 93 80,8 2,6 1,5 0,5 1,5
76 66 90 80,5 2.1 0,5 1 1,2

76 59 88 77,8 1,5 0,5 0 0,7




E.3. JANEIRO - 2005

Tabela E.12: Preciptacdo.

Precip Evap Insol

0,7 2 8
3,4 2,0 12
0,8 24 99
0 B7 24

46 23 24

22 12 29
77 1,7 44
3,6 24 24

246 17 11
5,3 39 7.1
0 3 8,7

10,7 35 0.2
1,8 14 73
0 2,7 10,5
0 3 6
1,3 2 7.1
0 2,9 0
5 18 1.2

273 06 0
6,4 06 29

198 18 07
0 12 56

11,9 2 114
0,4 35 87
0,6 2,0 84
6,4 27 57

2,1 23 0,1

156 06 37
84 18 03
0,7 18 1,6
5.4 16 4,8
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E.4. FEVEREIRO - 2005

174

E.4 Fevereiro - 2005

Tabela E.13: Pressio.

Ano Meés Dia Pressao Pressao Pressao Pressao
12h 18h 24h Med
2006 FEV 1 925,1 9248 9247 9249
. 2005 FEV 2 928 927,1 928,2 927,8
2006 FEV 3 930,3 928,2 930,6 929,7
2005 FEV 4 932,4 929,2 930,6 930,7
2005 FEV 5 931,8 929,2 931,4 930,8
2006 FEV 6 931,5 928,7 929,8 930,0
2006 FEV 7 0931,4 929 930 930,1
2005 FEV 8 931,4 929,5 930 930,3
2005 FEV 9 931,4 928,3 928,8 929.5
20056 FEV 10 928,6 025,4 925,8 926,6
2006 FEV 11 926,2 923,1 923,5 024,3
2006 FEV 12 924 4 921,5 923,2 923,0
2005 TFEV 13 9247 921,8 024,2 923.,6
2005 FEV 14 925,1 922,3 922.,6 923,3
2006 FEV 15 923,5 921,2 9224 9224
2006 FEV 16 925,9 923,2 925,1 924,7
20056 FEV 17 929 925,2 927,8 927,3
2005 FEV 18 930,2 927,1 929,2 928,8
2005 FEV 19 930 926,2 929 9284
20056 FEV 20 928,3 925 925,9 926,4
20056 FEV 21 927,2 925 925,5 925,9
2006 FEV 22 927,8 925,5 927,1 926,8
2006 FEV 23 929,6 927,2 928.,6 928,56
2005 FEV 24 931,5 927.,5 928,06 929,2
2006 FEV 25 929,9 925,8 926,2 927,3
2006 FEV 26 928,4 924,8 926,2 926,5
2006 FEV 27 927,6 024 4 9274 926,5
2006 FEV 28 929,2 926 926,7 927,3




E.4. FEVEREIRO - 2005

Tabela E.14: Temperatura.

TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed
12h 18h 24h
22,1 20,1 18,3 24 19,6 20,5
. 19,5 22,9 21,3 24 17,2 20,7
25,5 27,7 20,9 28,9 18,5 22,9
26,2 30,6 21,5 3,7 18,2 23,8
24,7 30,6 21,3 30,7 19,7 23,5
22,2 27,5 22,1 27,8 18,6 22,6
21,1 26,9 19,7 27,2 15,3 20,6
22,1 26,1 18,5 26,8 15,7 20,3
22,3 25,7 18,7 26,2 15,7 20,3
21,9 27,3 16,8 27,4 15,8 19,7
24,1 28,9 23,4 30,8 14,9 23,3
23,5 29,6 22,3 30,6 18,7 23,5
23,7 31,8 21,3 31,9 19,6 23,6
23,8 30,9 20,8 31,4 18,7 23,1
25,5 30,7 22,5 32 18,1 24,1
25,7 29,3 23,4 31,4 19,6 24,7
26,3 31,9 22,3 32,5 20 24,7
26,1 28,7 23,7 29,9 20,1 24,7
20,7 27,7 20,9 28,4 20,1 22,2
23,9 28,9 22,5 30,2 17,1 232
23,8 28,8 21,3 30,3 18,6 23,1
24.5 29,8 20,8 31,2 17,5 23,0
24,4 30,7 21,3 32 16,6 23,1
26,9 32,7 23,9 33,2 18,2 25,2
27,3 26,1 23,4 31,6 19,1 25,0
21,3 29,9 23,5 30,8 19,2 23,7
25,7 31,1 21,9 31,6 19,8 24,2
22,6 29,7 24,1 30 20,2 24,2
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E.4. FEVEREIRO - 2005 176

Tabela E.15: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24h  (médio)

80 96 95 91,5 1 21 0,5 1.2
95 81 01 89,5 0 1,5 0 0,5
71 61 90 78,0 2.1 0,5 0,5 1,0
63 34 71 59,8 2,1 0,5 0,5 1,0
73 48 90 75,3 1 1,5 2,1 1,5
80 58 72 70,5 1 0,5 0,5 0,7
60 5L 75 65,3 1 1 0,5 0,8
64 44 70 62,0 1,5 1,5 1 1,3
59 47 77 65,0 3,1 1,5 0 1,5
67 42 76 65,3 2,1 3,1 0 1,7
61 41 68 59,5 1 1 1 1,0
77 51 82 73,0 3,6 2,6 0,5 2,2
83 42 87 74,8 0,5 1 1 0,8
77 35 76 66,0 1 15 0 0,8
64 41 72 62,3 2,6 1 0 1,2
66 58 71 66,5 0,5 0,5 0,5 0,5
70 44 87 72,0 2,1 0,5 0 0,9
68 60 80 72,0 1,5 2,1 0 1,2
90 63 85 80,8 2,1 1,5 1 15
71 54 82 72,3 0,5 0,5 1 0,7
65 41 69 61,0 0,5 0,5 0,5 0,5
65 41 79 66,0 0,5 0,5 0 0,3
70 44 79 68,0 1 0,5 1 0,8
59 40 71 60,3 1 0,5 0 0,5
60 74 80 73,5 0,5 1 1,5 1,0
94 55 85 79,8 0,5 2.1 0,5 1,0
73 53 93 78,0 1 1 0 0,7

91 51 87 79,0 0,5 1,5 0 0,7




E.4. FEVEREIRO - 2005
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Tabela E.16: Preciptagdo.

Precip Evap Insol

0,4 2,2 03
127 08 0.2
7,6 1 6,5
0 21 11,4
0 39 4,8
9,4 2,2 46
0 2,7 11,3
0 31 10,8
0 35 87
0 35 9,2
0 31 104
0 36 7.3
0 2,8 7
1 28 96
0 38 11
0 4 8,2
0,3 29 7,9
0,3 2,0 7,2
2 94 45
577 14 104
0 24 10,7
0 34 10,6
0 31 10,2
0 33 10
0 32 73
a9 27 45
0 1,9 91
48 21 4.2
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E.5 Marcgo - 2005



E.

=4

d.

MARGO - 2005

Tabela E.17: Pressio.
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Ano Meés Dia Pressao Pressao Pressao Pressao
12h 18h 24h Med
2006 MAR 1 929,6 926,6 927,5 927,9
2005 MAR 2 929,56 928,6 930,3 929,5
2005 MAR 3 930,6 929,8 930,8 930,4
2005 MAR 4 930,6 928,6 930,2 929,8
20056 MAR 5 931,4 928,2 929 4 929,7
20056 MAR 6 929,9 926,3 928,6 928,3
2006 MAR 7 929,56 926,4 929 928,3
2005 MAR 8 931,1 926,6 928,7 928,8
2006 MAR 9 929 925 926,7 926,9
2005 MAR 10 929 926,3 028,2 927,8
2005 MAR 11 930,8 927 928,3 928,7
2005 MAR 12 928 924 4 927 926,5
2006 MAR 13 928,2 924,3 925,9 926,1
2006 MAR 14 927,6 923,9 925,2 925,06
2006 MAR 15 927,6 924,6 927,1 926,4
2000 MAR 16 930,8 927,6 929,6 929,3
2005 MAR 17 930 926,4 928,2 928,2
2005 MAR 18 929 925,5 928,2 927,6
2006 MAR 19 929 925,9 927,9 927,6
2006 MAR 20 930,7 927,2 929,2 929,0
2006 MAR 21 930,7 927,8 929,5 929,3
2005 MAR 22 931,2 928,4 930,8 930,1
2005 MAR 23 933,4 929,8 930,8 931,3
2006 MAR 24 932 928,3 929,2 929,8
2006 MAR 25 930,6 928,6 929,2 929,5
2005 MAR 26 929,2 925,8 928,4 927,8
2005 MAR 27 930,3 927,6 929,2 929,0
2005 MAR 28 930 9274 927,8 928,4
2006 MAR 29 931 028,2 930 929,7
2005 MAR 30 9314 928,6 929,9 930,0
2005 MAR 31 931,5 928,2 929,5 929,7




E.5. MARCO - 2005

Tabela E.18: Temperatura.

TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed

12h 18h 24h

22,3 24,8 22,1 26,2 20 22,5
22.3 20,9 18,5 23,1 19,9 20,5
19,3 20,4 19,3 21 17,4 19,3
20,7 20,6 18,7 21,3 18,2 19,5
20,3 23,4 20,3 23,4 17,8 20,4
23,4 29,1 229 29,4 17,6 23,2
24,9 29,9 23,7 30,7 18,3 24,3
23,5 30 22,3 31 19,2 23,7
26,1 30,8 22,7 31,4 19,6 24,5
24,1 24,4 23,3 29,5 18,6 23,8
22,3 29 22,5 29,5 20,2 23,4
25,3 30,8 23,3 31,9 17,8 24,3
26,3 32,5 23,3 32,6 19,7 25,0
25,7 31,1 23,9 31,5 19,6 24,9
23,7 29,9 22 30,4 20,6 23,7
21,9 29,5 21,4 29,7 19,7 22,8
25,3 27,5 23,4 30 18,8 24,2
25,3 29,3 21,5 30 19,6 23,6
23,7 25,3 22 28,2 18,6 22,9
21,3 24,7 22,1 26 19,6 22,2
25,7 27,4 22,9 28,9 19,4 24,0
24,5 28,8 22,8 29,8 19,1 23,8
25,4 29,4 22,3 29,8 18,7 23,7
25,6 29,7 21,3 30 17,9 23,2
26,2 21,6 21,3 27,4 19,8 23,2
24,3 28,3 21,5 28,7 17,6 22,7
23,9 26,5 21,3 27,1 18,7 22,5
23,7 26,9 20,7 28,4 17,9 22,3
23,8 27,5 20,3 27,8 17,6 22,0
24,6 28,9 21,5 30 17,6 23,0
25,1 28,9 21,7 29,2 17,7 23,1
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E.5. MARGO - 2005

Tabela E.19: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24h  (médio)

95 83 85 87,0 0,5 0,5 0 0,3
83 92 96 91,8 1 0,5 1,5 1,0
96 95 96 95,8 1 1,5 0,5 1,0
95 96 96 95,8 0,5 0,5 1 0,7
96 86 95 93,0 0,5 1,6 0 0,7
77 48 84 73,3 0 1 0,5 0,5
68 46 78 67,5 1 0 0,5 0,5
T 48 84 73,3 1 0,5 0 0,5
GG 48 83 70,0 0,5 1 0 0,5
78 86 88 85,0 0 0,5 0 0,2
95 64 91 85,3 0,5 2,1 0 0,9
70 47 76 67,3 0,5 0,5 0 0,3
63 44 73 63,3 2,1 0,5 0,5 1,0
68 48 82 70,0 1 1,5 0,5

79 53 87 76,5 3,6 3,1 0,5

90 51 91 80,8 1 2,1 0,5

70 62 83 74,0 1 1 0,5

3 o4 85 74,3 1 1 0,5

79 80 90 84,8 0,5 1 0,5

95 72 90 868 1 2.1 1

60 59 90 77,0 1 15 05

68 49 78 68,3 1 1,5 0,5

67 52 79 69,3 2,6 1,6 0,5

66 50 86 72,0 2,6 0,5 0,5

71 89 93 86,5 21 15 0

72 55 75 69,3 1 L5 0

78 GO 82 75,5 1,5 0 0,5

72 56 79 71,6 1,5 1,5 0,5

64 50 79 68,0 3,1 1,5 0

65 44 g 65,8 2,1 0,5 0

65 o1 75 66,5 3,6 3,6 1
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Tabela E.20: Preciptagio.

Precip Evap Insol
24,2 1,9 1,2
39,7 1 0
35,3 0,7 0
27,5 0,5 0
60,7 0,2 1,4
4,9 0,6 9,2

0 2.3 10,2
0,1 3,1 7
0 2,3 I57
0,6 2,7 4,1
14,4 1,6 2,9
14 15 94
0 2,9 10,2
0 2,9 9,6
0 2,7 2,8
29,4 1,4 5,6
0 1,7 5,8
1,9 1,9 5,1
0,8 1,7 3,5
22,4 1,5 0,8
0,4 1,3 4,6
0 2,4 10,1
0 2,7 9,2
0 3,1 7,3
0,6 2,5 2,4
10,3 1 7,2
0,6 2,1 4,6
0 1,7 8,6
0 2,6 9,3
0 2,9 10,6
0 3 9,8




E.6. ABRIL - 2005

E.6 Abril - 2005

Tabela E.21: Pressio.

Ano Meés Dia Pressao Pressao Pressao Pressao
12h 18h 24h Med
2005 ABR 1 932 929,1 930,2 930,4
2005 ABR 2 932,6 929,6 931 931,1
20056 ABR 3 032,2 928,8 930,3 930,4
2006 ABR 4 033,4 929,2 930,8 931,1
2006 ABR 5 932,8 929,8 932,2 931,6
2006 ABR 6 934,6 931,2 931,9 932,6
2006 ABR 7 933,2 929,5 931 931,2
20056 ABR 8 032,2 929,1 930,7 930,7
2005 ABR 9 931,4 928,7 930,7 930,3
2005 ABR 10 932,7 929,5 931 931,1
20056 ABR 11 931,8 928,8 931 930,5
2005 ABR 12 932,6 929.5 931,8 931,3
2006 ABR 13 932,06 929,9 931,4 931,3
2005 ABR 14 933,1 930,2 930,6 931,3
2005 ABR 15 933 929,8 03,8 652,2
2005 ABR 16 932,4 929,4 931 930,9
2005 ABR 17 932,2 928,8 930,4 930,5
2005 ABR 18 930,7 927,9 929,6 929,4
2005 ABR 19 931,8 928 929.,5 929,8
2005 ABR 20 931,8 928,4 930 930,1
2005 ABR 21 930,7 926,4 928,6 928,6
2005 ABR 22 929,56 926,3 928,7 928,2
2005 ABR 23 930,2 927,2 928,4 928,6
2005 ABR 24 931 9274 928,8 929,1
2005 ABR 25 930,4 926,4 928,2 928,3
2005 ABR 26 929,2 926,4 929 928,2
2005 ABR 27 931 929,8 931,8 930,9
2005 ABR 28 931,8 929,1 930,3 930,4
20056 ABR 29 933,8 930 9314 931,7
2005 ABR 30 932 929.9 931,1 931,0
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Tabela E.22: Temperatura.

TempAr TempAr TempAr Tmax Tmin Tmed

12h 18h 24h

25 29,2 22,1 29,4 17,9 23,3
24,7 29,1 22,4 29,4 18,7 23,5
24,5 29 21,6 30 17,3 23,0
25,3 31,1 29 31,6 16,7 23,5
25,8 31,3 21,3 31,6 18,2 23,6
26,1 28,9 22,3 29,5 18,6 23,8
25,1 28,8 21,1 29,1 19,6 23,2
25,6 30 22,3 31 17,2 23,7
25,4 30,3 21,9 30,7 17,4 23,6

25 28,6 21,6 29,6 17,6 23,1
24,5 28,9 21 29,2 17,4 22,6
24,1 29,7 21,5 30,8 16,5 22,9
25,3 29,7 20,7 30 17,5 22,8
24,7 27,3 20,3 28,3 18 22,3
23,5 28,9 20,4 29,5 17,7 22,3
23,9 29,4 19,5 29,9 16,7 21,9
24,5 30,1 22,1 30,4 16,6 23,1
23,9 28,1 21,3 29,2 17,9 22,7
24,6 28,1 20,1 28,6 17,2 22,1
24,5 28,5 20,3 28,6 16,7 22,1
24,7 28,7 22,3 30,6 16,6 23,3
25,1 30,1 21,8 30,4 16,9 23,2
24,1 29 20,9 30 16,8 225
249 29,5 21,5 30,5 17,4 23.2
23,3 28,3 20,3 29,1 17,6 22,1
21,5 26,8 19,5 27 18,6 21,2
18,1 21 17,9 22,4 15,8 18,4
21,9 24,5 20,3 24,9 15,6 20,6
20,2 28,3 20,7 28,5 17,6 21,5
18,9 23,9 18,9 24,6 17,6 19,8
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Tabela E.23: Vento.

UR UR UR UR Vento Vento Vento Vento
12h 18h 24h (média) 12h 18h 24h  (médio)

66 48 75 66,0 1 41 0,5
66 52 16 67,5 L5 1,5 0
62 50 80 68,0 1 1 0
69 40 74 64,3 1,5 1 0
64 41 75 63,8 1 1 0,5
63 48 76 658 N 2.1

61 48 81 67,8 41 3,1 1
61 42 75 63,3 3,1 1 0,5
62 33 73 60,3 1 1 1
61 42 71 61,3 2,6 2,6 15
65 41 69 61,0 3,6 46 0,5
64 45 75 64,3 1,5 1 0,5
62 40 75 63,0 2,6 15 0,5
62 51 8l 68,8 3,1 1,5 0,5
63 41 72 62,0 3,1 1 0,5
68 44 83 69,5 0,5 1 0
64 40 74 63,0 1 1 0,5
75 49 75 68,5 2.1 1,5 0,5
61 45 75 64,0 31 3,6 0
66 47 85 70,8 15 0,5 0,5
69 49 73 66,0 2,1 0 0,5
65 39 74 63,0 1 1 0,5
68 47 &4 70,8 1 0,5 0
69 44 77 663 1 15 1
72 49 89 74,8 2,6 15 0,5
92 62 90 83,5 0,5 1 0,5
77 68 &4 78,3 1,5 15 0,5
68 63 78 71,8 0,5 1 1,5
93 54 89 81,3 0,5 2.1 0,5

97 72 94 89,3 2,1 0 0
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Tabela E.24: Preciptagdo.

Precip Evap Insol

0 34 10,5
0 3,1 10
0 27 10,5
0 28 907
0 3 10,2
0 4 11
0 38 10,9
0 36 10,7
0 36 104
0 41 98
0 142 10,9
0 5 103
0 35 104
0 36 7,1
0 31 94
0 39 10,7
0 20 10,3
0 36 10,3
0 3 10,3
0 36 58
0 25 93
0 28 96
0 34 74
0 26 89
0 29 46
0 2,4 0
4,7 1,5 0
0 17 41
4,2 19 68
26,7 1,7 14
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