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RESUMO

A geoestatistica é baseada na teoria de variaveis regionalizadas, em que
o valor de uma dada varidvel em um ponto do campo depende de sua
localizagdo, a caracterizagdo espacial de uma variavel de interesse é realizada
por meio do estudo de sua distribuicdo e das variabilidades espaciais, com
determinacdo das incertezas associadas. O objetivo deste trabalho foi utilizar um
Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG) como ferramenta para realizar a analise
de dados por meio de métodos estatisticos multivariados para caracterizar a
variabilidade espacial das propriedades fisico-hidricas do solo de uma reserva de
Mata Atlantica, situada no Municipio de Cruz das Almas, Bahia. As
propriedades analisadas foram: macroporosidade, densidade do solo,
condutividade hidraulica do solo saturado, relacdo umidade volumétrica retida a
- 33 kPa / porosidade total (Uvs3/PT) e relacdo agua disponivel / porosidade total
(AD/PT), pH, capacidade de troca catiénica (CTC), percentagem de saturacdo
por bases (V%), percentagem de saturacdo por aluminio (m%) e matéria
organica (MO). Para analisar a variabilidade espacial foram utilizadas técnicas
de geoestatistica multivariada, por meio da analise de semivariogramas,
interpolacdo dos dados e construcdo de mapas de predicdo. As analises foram
realizadas pelo programa ArcGIS 9.3. Foi realizada a analise exploratéria dos
dados, bem como a construcdo de semivariogramas, e os dados foram
interpolados para verificar a dependéncia espacial das variaveis. Para analise
Geoestatistica multivariada foi realizada analise de componentes principais,
construidos semivariogramas e realizada a interpolacdo para verificar a
dependéncia espacial das varidveis. Verificou-se que todas as variaveis
estudadas apresentaram grau de dependéncia espacial de médio a forte,
sugerindo o uso da geoestatistica. A integracdo de geoprocessamento com
técnicas geoestatisticas multivariadas, como a Cokrigagem Ordinaria
Multivariada, permite definir com boa precisdo a espacializacdo de valores
preditos das variaveis estudadas. A analise de componentes principais resultou
em estimativas adequadas com explicacdo de 69,85% da variancia total.

Palavras-chave: Variabilidade espacial. Cokrigagem. Componentes principais.



ABSTRACT

Geostatistics is based on the regionalized variables theory, in which the
value of a given variable on a point of the field depends on its location. The
spatial characterization of a variable of interest is performed through the study of
its distribution and spatial variability, determining the associated uncertainties.
The objective of this study was to use a Geographic Information System ( GIS)
as a tool in order to analyze data using multivariate statistical methods to
characterize the spatial variability of the physical and hydraulic properties of the
soil in an Atlantic forest reserve, located in the Municipality of Cruz das Almas,
Bahia, Brazil. The properties analyzed were : macroporosity, soil density,
hydraulic conductivity of a saturated soil, relation between retained soil moisture
(33 kPa) / total porosity ( Uv33/PT ) and available water/total porosity (AD /
PT) relation, pH, cation exchange capacity (CTC), base saturation percentage (V
%), aluminum saturation percentage (m %) and organic matter (OM). In order to
analyze the spatial variability, we used multivariate geostatistics techniques, by
means of analyzing semi-variograms, data interpolation and the construction of
prediction maps. The analyses were performed by the ArcGIS 9.3 program. We
performed an exploratory analysis of the data, as well as the construction of
semi-variograms, and the data were interpolated to verify the spatial dependence
of the variables. For the multivariate geostatistics analysis we performed the
principal component analysis, constructed semi-variograms and performed the
interpolation performed in order to verify the spatial dependence of the
variables. We verified that all the studied variables presented from medium to
strong spatial dependence degree, suggesting the use of geostatistics. The
integration of geoprocessing with the multivariate geostatistics techniques such
as Multivariate Ordinary Cokriging allows us to define, with good precision, the
spatial distribution of predicted values of the variables. The principal component
analysis resulted in adequate estimates with 69.85 % explanation of the total
variance.

Keywords: Spatial variability. Cokriging. Principal components.
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1 INTRODUCAO

A natureza, em geral, ndo apresenta variaveis com um padrdo de
distribuicdo usual da estatistica classica, tais como a normalidade e a
independéncia dos dados. A estatistica classica apresenta modelos geralmente
relacionados a verificacdo da distribuicdo de frequéncia dos dados, enquanto a
geoestatistica relaciona a interpretacdo da distribuicdo estatistica, bem como a
correlagdo espacial das amostras. Com isso a geoestatistica associa a distribuicdo
estatistica dos dados no espaco, ferramenta de extrema importancia para analise
de dados geotécnicos.

A geoestatistica leva em consideracdo o comportamento espacial das
variaveis, constituindo grande potencial de aplicacdo na area de solos, ciéncias
ambientais, entre outras. A grande diferenca entre a geoestatistica e a estatistica
classica é o fato da geoestatistica considerar que os valores de uma variavel
estdo, de alguma forma, relacionados a sua distribuicdo espacial, 0 que nos leva
a crer que observaces tomadas a curtas distancias serdo mais proximas do que
aquelas tomadas a distancias longas.

Os métodos geoestatisticos foram fundamentados na Teoria das
Variaveis Regionalizadas, a partir de estudos praticos desenvolvidos no célculo
de reservas em minas de ouro na Africa do Sul, o que evidencia tratar-se de um
método pratico e aplicavel a experimentos na area de solos.

A ideia de considerar que a posicdo e/ou o relacionamento entre
amostras pode interferir nos resultados ndo é levada em consideracdo na
estatistica classica, que se baseia na ideia de que todas as amostras sdo aleatérias
e independentes de uma distribuicdo de probabilidade simples. Nesse contexto, a
geoestatistica passa a ser uma ferramenta de grande importancia para

experimentos em que haja a correlacdo entre parcelas vizinhas.
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Apesar dos Sistemas de Informacdo Geogréaficos (SIG) serem
comumente usados para elaboracdo de mapas tematicos, esse programa ndo se
limita a elaboragdo dos mapas, contendo em suas ferramentas muitas opgoes
para analisar, selecionar, evidenciar, caracterizar atributos contidos nos dados,
cruzar os atributos, realizar a andlise multivariada e obter mapas de classes. Um
exemplo é a Andlise Clusters que é uma técnica multivariada e exploratéria de
dados e que permite reunir sujeitos ou variaveis em grupos homogéneos com
base em caracteristicas comuns.

Na area de solos, quando os experimentos sdo realizados a campo,
devem ser realizados estudos que verifiquem a variabilidade espacial e temporal.
A adocdo de tecnologia associada a esse conhecimento é imprescindivel,
sobretudo na pesquisa agricola que estuda o solo e a sua capacidade produtiva.
Conhecer a variabilidade dos atributos do solo e das culturas, no espaco e no
tempo, constitui o principio basico para 0 manejo preciso das areas agricolas,
qualquer que seja sua escala.

Os experimentos de campo sdo, em sua maioria, divididos em parcelas
ou areas relativamente pequenas amostradas aleatoriamente. Contudo, ao
considerar as parcelas experimentais uniformes quanto aos seus atributos,
mesmo em pequenas areas, podem-se interpretar erroneamente as respostas
obtidas as questBes existentes, pois a hipotese de ocorréncia de dependéncia
espacial estara sendo ignorada. Nesse contexto, tornam-se interessantes estudos
que visem conhecer a variabilidade espacial dos atributos do solo.

O objetivo deste trabalho é utilizar um SIG como ferramenta para
realizar a analise de dados por meio de métodos estatisticos uni e multivariados
para caracterizar a variabilidade espacial dos atributos fisico-hidricas e quimicos
do solo de uma reserva de Mata Atlantica, situada no Municipio de Cruz das

Almas, Bahia. Bem como apresentar as principais nogdes bésicas de
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geoestatistica para o tratamento de dados geogréaficos, com exemplos praticos no
Sistema de Informagbes Geograficas — Arcgis.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Contextualizacéo

A variabilidade espacial dos atributos do solo pode ocorrer tanto
horizontal quanto verticalmente, em decorréncia de seu material de origem,
localizagdo, grau de intemperismo ou manejo (GREGO; COELHO; VIEIRA,
2011).

A variabilidade espacial do solo foi verificada em areas de dimensdes
variadas: no estudo de Vieira (1997) em que foram analisados os atributos
quimicos de uma parcela de 900 m? foi detectada variabilidade suficiente para
concluir gue amostragem ao acaso provavelmente esconderia a realidade, bem
como nos trabalhos de Biggar e Nielsen (1976), 150 ha; por Lima e Silans
(1999), 5.000 m* e mesmo em &reas menores do que 100 m® por Reichardt et al.
(1978).

Es, Cassel e Daniels (1991), Fietz et al. (1999), Joaquim Junior et al.
(2002), Nielsen, Tollotson e Vieira (1993), Sousa, Queiroz e Gheyi (1999),
Souza et al. (2001) e Vieira et al. (1992), também verificaram variabilidade dos
atributos diversos do solo de um local para outro, apresentando dependéncia
espacial ou continuidade. Souza et al. (2006) mostram que, em Latossolos, em
areas de formas cOncavas e convexas, independentemente do histérico de
manejo, hd mais variabilidade de atributos quimicos e fisicos do que em areas de
formas lineares.

Carvalho, Silveira e Vieira (2002) constataram que a profundidade é um
fator importante no estudo de dependéncia espacial, fato corroborado por
Beutler et al. (2002) que verificou que os atributos hidricos, como a curva de
retencdo de &gua, dependiam do tipo de solo, histérico de uso e preparo do solo,

pois solos manejados por diferentes preparos sao alterados em profundidade.
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A partir das coordenadas geograficas do ponto amostrado, podem-se
analisar os dados, possibilitando representar a area com maiores detalhes
(VENDRUSCULO, 2001). O nivel de detalnamento é obtido por meio da
distdncia entre pontos de amostragem e depende tanto da propriedade a ser
analisada quanto da escala de trabalho (tamanho da area amostrada).

Para a adequada caracterizacdo dos atributos do solo, de acordo com
Grego, Coelho e Vieira (2011), é importante considerar sua variabilidade
espacial. Nesse contexto a geoestatistica constitui-se ferramenta importante na
analise e descricdo detalhada da variabilidade dos atributos do solo
(CARVALHO; SILVEIRA; VIEIRA, 2002; VIEIRA, 2000; VIEIRA et al.,
2002), pois sua analise permite detectar a existéncia da variabilidade e
distribuicdo espacial das medidas estudadas, podendo assim compreender o
relacionamento entre os atributos de carater estritamente diagndstico, e os dados
quantificados e que influenciam os aspectos agronémicos.

Algumas areas das ciéncias agrarias, como a ciéncia do solo, apresentam
dados referentes a variaveis que possuem uma natureza multivariada, por tratar-
se de areas com mudancas continuas, gradativas e uniformes pelo terreno, mas
sujeitas a diferentes manejos e tratamentos que podem influir na sua
caracterizacdo pela propria atividade agricola.

Esses dados, frequentemente, apresentam situacdes em que existe a
correlacdo espacial entre duas variaveis e, a estimativa de uma delas pode ser
feita usando-se informagbes de ambas expressas no semivariograma cruzado e
no método chamado cokrigagem (VIEIRA, 2000).

Vale ressaltar que a aplicacdo da cokrigagem torna-se bastante evidente
guando as duas ou mais variaveis (amostradas nos mesmos locais dentro de um
mesmo dominio espacial) apresentam significativo grau de correlagdo. Os

valores ausentes ndo se tornam problematicos, pois o método deve ser usado
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exatamente quando uma das variaveis apresenta-se sub-amostrada em relacdo as
demais (LANDIM, 2002).

Diversas pesquisas vém sendo desenvolvidas com o intuito de se estudar
a correlacdo entre essas variaveis, a exemplo dos trabalhos de: Bourgault e
Marcotte (1991), Bourgault, Marcotte e Legendre (1992), Castrignano et al.
(2000), Goulard e Voltz (1992), Raspa et al. (1992) e Wackerrnagel (1995).

2.2 Principios de Geoestatistica

7

A geoestatistica ¢ uma divisdo da estatistica que alia o conceito de
variaveis aleatorias com o conceito de variaveis regionalizadas, gerando assim
um conceito de funcdes aleatdrias.

Para estudar os fenbmenos que variam no espaco, preocupa-se com 0
entendimento, por meio de analise matematica, da génese e leis naturais que
governam esses fendmenos interpretados como regionais; da estimativa das
varidveis regionais, ou algumas de suas caracteristicas espaciais, usando
informacbes e relacBes a partir de um conjunto discreto de amostras; e da
avaliacdo dos erros de estimativa, para estabelecer o grau de seguranca em
previsdes e os padrdes 6timos de amostragem, que assegure que um erro
maximo de estimativa ndo seja excedido.

A fundamental diferenca entre a analise geoestatistica e a estatistica
classica consiste no fato da geoestatistica levar em consideracdo, na analise
estatistica, a posicdo geografica em que cada observagdo é tomada. De acordo
com Landim (1998) é a estatistica que trata de problemas referentes as variaveis
com comportamento espacial mostrando caracteristicas intermedidrias entre as
variaveis verdadeiramente aleatorias e as totalmente deterministicas.

Vale ressaltar que essas variaveis sdo aleatérias uma vez gue os valores

numéricos observados podem variar consideravelmente de uma posigdo a outra
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no espaco, mas sdo espaciais, pois, apesar de variar no espago, preservam certo
grau de dependéncia, uma vez que as varidveis mais proximas tendem a
apresentar valores parecidos (GUERRA, 1988). Partindo dessa observacao,
surge a teoria fundamental da geoestatistica que utiliza como base a esperanca
de que, na média, as amostras proximas no tempo e espaco sejam mais similares
entre si do que as que estiverem distantes (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Os métodos geoestatisticos mais frequentemente usados para a
estimativa de variaveis regionalizadas estdo baseados em funcGes aleatOrias
estacionarias. O comportamento das fungdes aleatérias estacionarias €
interrelacionado ao variograma, ao correlograma e a funcdo de covariancia
(SANTANA, 2011).

O conceito da geoestatistica, que leva em consideracdo a localizacdo
geografica e a dependéncia espacial proposto por Krige (1951), em seu trabalho
com dados de concentracdo de ouro, onde verificou que a informacdo dada pela
variancia nao seria suficiente para explicar o fendbmeno em estudo. Para tal, seria
necessario levar em consideracdo a distancia entre as observacdes.

Cerca de doze anos mais tarde Matheron (1963), baseado nas
observacfes de Krige, desenvolveu a Teoria das Varidveis Regionalizadas. O
sucesso e as suposicBes das técnicas geoestatisticas estdo fundamentadas nessa

teoria.

2.2.1 Variaveis regionalizadas

A Teoria das Variaveis Regionalizadas diz que alguma medida pode ser
vista como uma realizacdo de uma funcdo aleatoria (ou processo aleatério, ou
campo aleatdrio, ou processo estocastico).

A variével regionalizada é uma funcdo que varia de um lugar a outro no

espaco, assumindo diferentes valores de acordo com a sua posicdo na area de
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estudo, com certa aparéncia de continuidade (ALVES, 2008). A medida que
todos os valores de uma variavel regionalizada sdo considerados, em todos 0s
pontos, dentro de uma area amostral, podemos dizer que a variavel regionalizada
é apenas uma de infinitas variaveis aleatorias, ao conjunto damos o nome de
funcdo aleatdria Z(x) (PANOSSO, 2006).

A interpretacdo probabilistica de uma varidvel regionalizada, como
realizacdo de um processo estocastico Z(x), tem sentido somente se for possivel
inferir, pelo menos em parte, qual é a fungdo de distribuicdo ou lei de
probabilidade de Z(x) (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Segundo Burrough (1987), a variacdo espacial de uma variavel
regionalizada pode ser expressa pela soma de trés componentes: a) uma
componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma
tendéncia constante; b) uma componente aleat6ria, espacialmente

correlacionada; e ¢) um ruido aleatério ou erro residual.

Se ¥ representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimensdes, a
Geoestatistica pressupde que cada dado z(x) é modelado como uma variavel

aleatéria Z(x), denominada variavel regionalizada (ALVES, 2008), dada por:

Z(x) =m(x) + £ (x) + &~ (1)

Em que:

a) m(x) é uma funcdo deterministica que descreve a componente
estrutural de Z em x;

b) &'(x) é um termo estocastico, isto &, uma variavel aleatéria que varia
localmente;

€) €7 é um ruido aleatério ndo correlacionado, com média zero e

variancia ¢
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2.2.2 Dependéncia Espacial

Considerando gque observagdes mais proximas geograficamente tendem
a ter valores mais similares e que tal fato pode ser avaliado por medidas de
associacdo, a analise geoestatistica determina o grau de dependéncia espacial
(autocorrelacdo espacial) entre observacdes, com base na direcdo e na distancia
entre elas (ALVES, 2008).

Para se efetuar medidas em locais ndo amostrados, é necessario que seja
obtido um modelo do comportamento do fendmeno natural que deu origem as
variaveis em estudo, tornando essa tarefa complexa, pois é dificil se ter total
conhecimento dos fendmenos naturais. Somente a partir do conhecimento de
todos os fatores envolvidos nos fendmenos seria possivel elaborar modelos
deterministicos que simulariam o processo de acordo com uma lei bem definida,
onde todos os fatores estariam bem caracterizados e a influéncia dos mesmos,
bem conhecida.

Uma das limitacGes de dados com dependéncia espacial esta relacionada
com a impossibilidade de repetir indefinidamente um experimento e realizar
inferéncia a partir de uma Unica realizacdo. Dessa forma, para se realizar
inferéncia em Geoestatistica, & preciso que 0 processo estocastico Z(x) atenda a
algumas hipoteses e a hipotese central em Geoestatistica é a de estacionaridade
(CAMARA et al., 2002).

2.2.3 Estacionaridade

Quando retiramos uma amostra de solo em um local com coordenadas
definidas, teremos apenas uma realizagdo da fungdo aleatdria. Para estimar
valores em locais ndo amostrados, devemos introduzir as restricdes de

estacionaridade estatistica.
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A existéncia de estacionaridade permite que 0 experimento possa ser
repetido mesmo que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes, pois elas
pertencem a mesma popula¢do com os mesmos momentos estatisticos (VIEIRA,
2000).

Sdo trés as hipdteses de estacionaridade de uma funcdo aleatoria:
hipétese de estacionaridade de 12 ordem, hipéGtese de estacionaridade de 22
ordem e hip6tese intrinseca (OLIVEIRA, 2003).

Uma funcdo aleatéria Z(x) é considerada estacionaria de 1* ordem
quando o valor esperado para a sua realizacdo € 0 mesmo para todos 0s pontos
na area de estudo, ou seja, admite-se que a componente deterministica, m(x), é
constante (ndo ha tendéncias na regido). Entdo, m(x) € igual ao valor esperado
da variavel aleatéria Z na posicdo x, e a diferenca média entre os valores
observados em, x e x + h, separados por um vetor de distancia h (mddulo e

direcdo) é nula.

E[Z(x) —Z(x+h)]=0 ou E[Z(x)] = E[Z(x+h)] = m(x) = m (2)

Para a andlise geoestatistica é necessario também a estacionaridade de
segunda ordem e implica que para cada par de uma variavel aleatoria, a funcdo
de covariancia Cov(h) exista e seja dependente da distancia h (VAUCLIN et al.,
1983).

Desse modo admite-se também a estacionariedade da covariancia, isto é,
a covariancia entre dois pares quaisquer Z(x) e Z(x + h), separados por um

vetor distancia h , existe e depende somente de h . Entdo:

C(h) =Cov[Z(x),Z(x+ h)] = E[Z(%).Z(x + h)] — m2, Vx; (3)
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A estacionariedade da covariancia também implica na estacionariedade
do variograma, chamada de fungdo variograma (2y(h)) definido por:

2y(h) = E{[Z(») — Z(x + h)]*} (4)

As consideragBes acima resumem a hip6tese de estacionariedade de 2°
ordem. Para alguns fenémenos fisicos que apresentam dispersdo infinita, esta
hipétese de variancia finita, considerada muito forte, pode ndo ser satisfeita;
podendo, portanto, ser substituida por uma hipétese menos restritiva, mais fraca,
chamada de hipétese intrinseca (VIEIRA, 2000).

A geoestatistica adota a hip6tese Intrinseca. Neste caso, admite-se que
E[Z(x)] = m(x) = m,Vxe que a variancia das diferen¢as depende somente
do vetor distancia h, supondo m(x) ser constante, a variacao local das amostras

(e seu relacionamento espacial) pode ser caracterizado pelo variograma 2y(h):

Var[Z(x) — Z(x + h)] = E{[Z(x) — Z(x + h)]2} = 2y(h) (5)

Na pratica, a forma do variograma ndo é muito utilizada e sim a forma
v(h), denominada de semivariograma que ¢ estimado como a média do quadrado
das diferencas entre todas as observacOes separadas pela distancia h
(PANOSSO, 2006).

2.2.4 Covariograma, Variograma e Semivariograma

Para determinacdo da dependéncia espacial ou temporal de variaveis, as
duas fungbes mais utilizadas na geoestatistica sdo o variograma ou

semivariograma e o correlograma.
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2.2.4.1 Covariograma

Estuda a variabilidade de uma varidvel reamostrando uma populagdo
para conter apenas os pares de pontos que se encontrem a uma dada distancia h,
calculando a correlacdo espacial entre pares de amostras.

Indica a continuidade espacial dos coeficientes de correlagdo, sendo

matematicamente expressa por:

3 Cov{Z(x).Z(x + h)}
B \/Var{Z(x)}. Var{Z(x + h)}

py(h (6)

Como a covariancia entre variaveis na mesma posicdo € a variancia da

funcdo aleatdria,

C,(0) = Cov{Z(x).Z(x)} = Var{Z(x)} (7
C,(0) = E{Z*(x)} = {Z(x)}? ®)
Entéo:
p,(h) = gi Eg; 9

observando-se que p,(0) =1

2.2.4.2 Variograma

O variograma € a ferramenta bdsica, que permite descrever

quantitativamente a variagdo no espago de um fendmeno regionalizado. A
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natureza estrutural de um conjunto de dados, assumido pela variavel
regionalizada, é definida a partir da comparacdo de valores tomados
simultaneamente em dois pontos, segundo uma determinada direcdo. A funcéo
variograma 2(h) é definida como sendo a esperanga matematica do quadrado
da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados por uma distancia
h.

2u(h) = E{[Z(x) — Z(x + )]2} = Var[Z(x) — Z(x + h)] (10)

Através de uma amostra Z(x;), i=1, 2, ..., n, 0 variograma pode ser

estimado por:

N(h)

1
210 = s Zl Z(x) — Z(x; + W)]? (11)

Em que:

a) 2y(h): é o variograma estimado;

b) N(h) é o nimero de pares de valores medidos, Z(x;) e Z(x; + h),
separados por um vetor distancia h;

c) Z(x;) e Z(x; + h), sdo valores da i-ésima observagdo da variavel
regionalizada, coletados nos pontos x; e x; +h, (i = 1, ..., n),

separados pelo vetor h.

O variograma é uma ferramenta béasica de suporte as técnicas de
krigagem, que permite representar quantitativamente a variacdo de um fendbmeno
regionalizado no espaco (HUIJBREGTS, 1975).
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2.2.4.3 Semivariograma

A medida de dispersdo dos dados em torno da média na estatistica
cléssica é realizada pela variancia. Na geoestatistica, a variancia das variaveis
regionalizadas é caracterizada pela semivariancia, que corresponde a metade da
variancia espacial (SANTANA, 2011). Portanto, a funcdo semivariograma
corresponde a metade da fungdo variograma.

A interpretacdo do semivariograma permite obter pardmetros que

descrevem o comportamento espacial das variaveis regionalizadas, dado por:
y() =3 E(ZC) ~ ZG + W) =3 VarlZ0) - ZG+ )] (12)
Analogamente, a fungdo semivariograma pode ser estimada por:

v(h) = s Tt [2Ge) = ZGa + )P (13)

O grafico da semivariancia em funcao das varias distancias de separacao
é o chamado semivariograma experimental (Figura 1) e ao contrario das fungdes
de covariancia e correlacdo, as quais medem a similaridade, a semivariancia
mede a dissimilaridade média entre dados separados por um vetor h
(PANOSSO, 2006).
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Campo estruturado Campo aleatdrio

Patamar = (C, + C,)

Semivariancia

1 C, = efeito pepita

/ h

Alcance (a)

Figural Estrutura de um variograma experimental

Nota: Onde: y(h)= variancia dos pares de dados separados pela distancia h; h =
distancia entre os dados que formam um par; Co = efeito pepita; C = variancia
dos dados.

A menor variancia ocorre quando a distdncia h = 0, ponto onde a
covariancia € maxima. Mesmo em distancias infimas, ocorre uma variacdo
significativa entre os pares de dados, é o chamado efeito pepita. Esse efeito pode
ter origem na preparacao e analise das amostras, processo de amostragem, tempo
de coleta dos dados, o espacamento dessa coleta pode ser grande e influenciar na
captura da variabilidade a curta distancia.

O efeito pepita Co é o valor da semivariancia para (h) igual a zero. Seu
valor representa a descontinuidade do semivariograma na origem. O efeito
pepita representa a variancia aleatéria que o modelo de semivariograma
conseguiu captar. Geralmente, ele é atribuido a erros de mensuracgdo (LANDIM,
2003).

Se ndo existir dependéncia espacial entre as variaveis regionalizadas, o

modelo ajustado é de efeito pepita puro, muito dificil de ocorrer na pratica.
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Nesse caso, devera ser sugerido outro método de interpolacdo. Pode-se atribuir a
esse resultado o fato de a malha de amostragem néo ter sido suficiente para
captar a variabilidade espacial (ASSIS, 2005).

O efeito pepita € um parametro muito importante do semivariograma,
pois reflete o erro analitico, indicando uma variabilidade ndo explicada (ao
acaso) de um ponto para o outro, que pode ser devida tanto a erros de medidas
ou microvariagdo ndo detectada em funcéo da distancia de amostragem utilizada,
sendo impossivel quantificar a contribuicdo individual dos erros de medicdes ou
da variabilidade.

O patamar é o valor-limite do semivariograma, 0 que corresponde a
soma do efeito pepita com a variacdo dos dados (contribui¢do), tal que essa
contribuicdo se estabiliza a partir de determinada distancia. A distancia (h), a
partir da qual os valores das semivariancias se estabilizam, é denominada
alcance.

O alcance também ¢é utilizado para definir o raio de acdo ("range")
maximo de interpolacdo por krigagem, onde os pesos utilizados na ponderacdo
podem afetar os valores estimados (SOUZA, 1992). Amostras separadas por
distdncias menores do que o alcance sdo espacialmente dependentes, enguanto
aquelas separadas por distancias maiores, ndo sao, ou seja, um semivariograma
igual a varidncia dos dados implica em variacdo aleatoria.

O modelamento variografico consiste, apds gerar-se 0 variograma
experimental, em definir uma funcdo matematica que represente o
comportamento dos dados em funcdo da distancia para qualquer distancia de
separacgdo h. Para o ajuste da fung&o sdo escolhidos modelos matematicos, sendo
0s mais utilizados os modelos exponencial, esférico e gaussiano (SOUZA,
2007). O ajuste do modelo espacial ao semivariograma experimental é feito de

forma visual (“a sentimento”, sem nenhum procedimento matematico), pelo
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Método dos Quadrados Minimos Ordinarios, Ponderados e pelo Método da

Maxima Verossimilhanca.

2.2.5 Modelagem da Variabilidade Espacial do Processo

O maior objetivo da analise variografica é ajustar um variograma teérico
sobre o variograma experimental, de forma a se modelar o variograma
verdadeiro (ASSIS, 2005). E importante que o modelo ajustado represente a
tendéncia de y(h) em relacdo a h, para que as estimativas obtidas sejam mais
exatas e, portanto mais confiaveis. No procedimento de ajuste o intérprete faz
um primeiro ajuste e verifica a adequacdo do modelo teérico, podendo redefinir
o modelo até obter um que seja considerado satisfatdrio.

Os modelos aqui apresentados sdo considerados modelos basicos,
denominados de modelos isotropicos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989) e estdo
divididos em dois tipos: modelos com patamar e modelos sem patamar.

Modelos com patamar sdo referenciados na geoestatistica como modelos
transitivos. Alguns dos modelos transitivos atingem o patamar (C)
assintoticamente. Para tais modelos, o alcance (a) € arbitrariamente definido
como a distancia correspondente a 95% do patamar. Os mais conhecidos sdo o0s
modelos: esférico (Sph), exponencial (Exp) e gaussiano (Gau).

O modelo esférico apresenta um crescimento rapido na origem, alcanga
um patamar a uma distancia h finita (VIEIRA, 1995). E um dos modelos mais

utilizados (Figura 2). A equacdo normalizada do modelo esférico é:

0 , |h| =0
sph(trD =4 15 (M) =05 (L), o<lri<al (14

a a

1 , |h| > a
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O modelo exponencial também ¢ bastante utilizado (Figura 2).
Apresenta um comportamento linear na origem, alcanga seu patamar apenas
assintoticamente (VIEIRA, 1995), com o alcance pratico definido como a
distincia na qual o valor do modelo é 95% do patamar (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989). A equagdo normalizada do modelo exponencial é:

, [hl=0
—exp(—l;l—l) , |hl#0

a

0
Exp(hl) = {1 (15)

O modelo gaussiano é um modelo transitivo (Figura 2), muitas vezes
usado para modelar fenbmenos extremamente continuos (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989). Apresenta comportamento parabélico nas vizinhangas
da origem. E o modelo que reflete mais regularidade da variavel estudada e a
presenca do efeito pepita tem como Unica explicacdo a existéncia de erros
humanos, pois, o fenémeno tratado é muito regular (VIEIRA, 1995). Sua

formulacdo é dada por:

0 , [hl =0

Gau(lhl) = 1—exp (—|Z—|)2, |h| # 0 (16)

Semelhante ao modelo exponencial, o0 modelo gaussiano atinge o
patamar assintoticamente e o pardmetro a é definido como o alcance préatico ou
distdncia na qual o valor do modelo é 95% do patamar (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989).
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A

M(|h) —— Modelo Exponencial

—— Modelo Esférico
Modelo Gaussiano

||

Figura 2 Representacdo grafica de modelos transitivos normalizados
Fonte: Modificada de Isaaks e Srivastava (1989).

Os Modelos sem patamar ndo atingem o patamar, e continuam
aumentando enquanto a distdncia aumenta, sdo utilizados para modelar
fendmenos que possuem capacidade infinita de disperséo.

O modelo poténcia é utilizado para modelar fenémenos com capacidade
infinita de dispersdo. A Figura 3 ilustra 0 modelo poténcia, o qual é expresso
através de:

0 , |kl =0

clhle . [l %0 (17)

Pot(Ihl) = {

Em que:

a) c¢ éo coeficiente de declividade, e

b) e é oexpoente.
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e>1

=V

Figura 3 Representacdo grafica do modelo poténcia

Alguns modelos apresentam efeito pepita puro. Nestes modelos, Co é
um valor constante, que é o préprio efeito pepita. O modelo corresponde a

correlacdo nao-espacial.
y(h) = Co (18)
Existem modelos muito flexiveis em torno do efeito pepita, chamados de
Modelos Matérn. Esses modelos sdo considerados os melhores para modelar

varidveis com comportamentos complicados em torno do efeito pepita
(MATERN, 1986) e s&o representados por:

Y = 5= () e (0) (19)

Em que:

I'(k) é a funcdo Gama e K é a funcdo Bessel de terceiro tipo de ordem
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Alguns modelos s&o combinacdes de modelos simples e complexos de
semivariograma e sdo chamados de Modelos Aninhados. A escolha do modelo
para caracterizar a variabilidade espacial vai depender do fenémeno em estudo,
podendo ser duplo exponencial, exponencial com duplo esférico, linear com
duplo esférico, etc.

Modelos aninhados sdo necessarios para explicar a variagdo do solo
decorrente de fatores independentes de formagdo (MCBRATNEY; WEBSTER,
1986), sendo o duplo esférico o mais utilizado.

No modelo apresentado a seguir, a; e C; correspondem aos parametros
de alcance e contribuicdo, respectivamente, do primeiro modelo esférico (y; (h))
e a e C, correspondem aos parametros de alcance e contribuicéo,

respectivamente, do segundo modelo esférico (y,(h)) (Equacéo 20 e Figura 4).

rC+c 3 (IR _1(1RIY'] ) 0< |l <
R PAW 2\ —Y ’ =4
_ 3/l 1/Inl\’
y(h) = S(E) (2 [ 2 < (20)
Co+C 2<a1> 2<a1 y(h) , 0<|hl<q
Co+Cy , 0<|hl<aq
0 , lh| =0

Figura 4 Representacdo grafica de um modelo duplo esférico
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2.2.5.1 Modelo de Anisotropia

A funcdo variograma depende da distdncia h . Considerando essa
distdncia como um vetor, o variograma deve ser construido segundo distintas
direcbes no espaco, de modo a se estudar como se deforma a funcéo variograma
quando se muda a direcdo do vetor h (ASSIS, 2005). A anisotropia sera
constatada através da observacdo desses semivariogramas obtidos para

diferentes diregdes (Figura 5).

Oeste

Sul (180°)

Figura5 Direcdes usadas na observacdo do semivariograma

Se 0s semivariogramas sdo iguais em todas as dire¢es, a distribuicdo é
denominada isotrépica e um Gnico modelo é suficiente para descrever a
variabilidade espacial do fendbmeno em estudo. Mas se 0s semivariogramas nédo
sdo iguais em todas as dire¢Ges, a distribuicdo é denominada anisotrdpica. Se a
anisotropia é observada e é refletida pelo mesmo Patamar (C) com diferentes
Alcances (a) do mesmo modelo, entdo ela é denominada Geométrica (ASSIS,
2005).
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2.2.5.2 Krigagem

A Geoestatistica parte do principio que a esséncia de qualquer estimativa
ndo € apenas reproduzir um ndmero pontual, mas também fornecer indicativos
de como o valor real pode variar em relagdo ao valor estimado (ASSIS, 2005).

O semivariograma € a ferramenta da geoestatistica que permite verificar
e modelar a dependéncia espacial de uma variavel. Uma aplicacdo imediata do
semivariograma é a utilizagdo das informacgdes geradas por ele na interpolacéo,
ou seja, na estimativa de dados e posterior mapeamento da variavel
(GUIMARAES, 2004).

O interpolador que utiliza o semivariograma em sua modelagem é
chamado de Krigagem. Desenvolvido por Matheron, na década de 60, recebeu o
nome de krigagem em homenagem ao pioneiro a utilizar essa técnica, o
engenheiro sul-africano D. G. Krige, em 1951.

A técnica de krigagem baseia-se no estudo da variabilidade espacial da
caracteristica de interesse. Conhecido o semivariograma da variavel e havendo
dependéncia espacial entre as amostras, podem-se interpolar valores em
qualquer posicdo no campo de estudo, sem tendéncia e com variancia minima
(VIEIRA, 2000).

A diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolacdo é a
maneira como 0s pesos sdo atribuidos as diferentes amostras (CAMARGO,
1997). De acordo com Zimback (2003), muitos autores pesquisaram métodos de
interpolacdo e principalmente compararam os diversos métodos, como: método
da triangulacdo (LAM, 1983), método dos poligonos (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989), método do inverso da distancia (BROOKERS, 1991; GOTWAY et al.,
1996), método do vizinho mais proximo (MYERS, 1991) e método da Krigagem
(ALLI; NOWATZKI; MYERS, 1990; HOSSEINI; GALLICHAND; CARON,
1993; YOST; UEHARA; FOX, 1982).
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A krigagem engloba um conjunto de métodos de estimagao, desse modo
existem distintos tipos de Krigagem na literatura, a exemplo da krigagem
simples, krigagem ordinaria, krigagem universal, cokrigagem, krigagem
disjuntiva, etc. (OLIVER; WEBSTER, 1990).

Na krigagem simples, a média é considerada conhecida e constante,
obtida através da frequéncia acumulada das amostras desagrupadas. Os pesos de
krigagem resultam da solugdo da matriz das covariancias dos indicadores para
cada intervalo de teores considerados (SOUZA, 2007).

O valor estimado da variavel é dado pela expresséo:
Z;O = AO + Z?:l Ai Z(xl') (21)

em gue n é o numero de vizinhos medidos, Z(x;) utilizados na estimativa da
variavel e A; sdo os ponderadores aplicados a cada Z(x;), 0os quais sdo
selecionados de forma que a estimativa obtida ndo seja tedenciosa. O que
implica assumir duas condigdes:

Deseja-se um estimador ndo tendencioso, isto é:
ElZ,,—Z;|=0 (22)

A relacdo acima impBGe que as duas médias sejam iguais; assim

aplicando-se a equacdo 21 em 22, obtém:
E|Z,| =Edo+ X1 ZO)] = m= Ag+ X 4im (23)

A krigagem ordindria ndo requer o prévio conhecimento da média m.

Neste caso, para que a igualdade da Equagao seja satisfeita & necessario que:
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Portanto, o estimador de krigagem ordinéria é:
Z;O = i=1 Al'Z(xl') (24)

Com

ZA:=1

i=1

0 que garante que o estimador de krigagem seja o melhor estimador
linear ndo tendencioso (BLUE = Best Linear Unbiased Estimator), pois
apresenta variancia minima sendo nao tendencioso, a varidncia minima vem de
um sistema (GENU, 2004).

2.2.5.3 Validacédo Cruzada

A técnica da validacdo cruzada ajuda na escolha entre diferentes
modelos de semivariogramas, uma vez que permite a comparacdo entre 0s
valores estimados e medidos utilizando apenas as informagdes disponiveis nos
dados amostrais (PANOSSO, 2006).

“Validar” o modelo geoestatistico e o plano de Krigagem é uma boa
pratica antes de qualquer analise (UZUMAKI, 1994). Devido a subjetividade e
variabilidade de resultados nos céalculos dos pardmetros do variograma, é

importante que se tenha um meio para checar se 0 modelo ajustado é satisfatério
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ou ndao (DAVID, 1988), bem como para validar o plano de Krigagem antes do
seu uso na construcdo de mapas (ZIMBACK, 2003).

O valor medido num ponto especifico da malha é temporariamente
desconsiderado dos dados amostrais, e este mesmo valor é estimado utilizando
os valores das amostras vizinhas (PANOSSO, 2006).

Remove-se um dado do conjunto de dados amostrais e, usando-se um
estimador e funcdo ponderada relacionada com a distancia, estima-se o valor
retirado, utilizando-se as amostras remanescentes. Tem-se, agora, dois valores
para 0 mesmo ponto, o real e o estimado (ZIMBACK, 2003). Portanto, podemos
construir um grafico dos valores medidos contra os estimado e calcular a
regressdo linear entre eles. O erro da estimacdo pode ser calculado pela
diferenca entre o valor real e o estimado, sendo repetido para cada local
amostrado. O semivariograma ajustado que fornecer uma equacdo de regressao
mais proxima da bissetriz Y = X, ou seja, Z*(xi) = Z(xi) deve ser escolhido.

Ajustado o modelo ao semivariograma experimental da variavel e
havendo dependéncia espacial entre as amostras, podem-se estimar valores da
varidvel em qualquer posicdo no campo ndo amostrado de estudo para
posteriormente construir o seu respectivo padrdo espacial (PANOSSO, 2006). A
estimacdo do valor depende do modelo variografico escolhido, aquele que teve o
melhor ajuste (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

O erro padrdo de estimacdo avalia quantitativamente o ajuste do
variograma e os erros dele decorrentes na Krigagem (ZIMBACK, 2003). O
nimero de amostragens vizinhas usadas para a estimagdo é um fator que afeta o
calculo de precisdo do método de interpolagdo (GOOVAERTS, 1997).

Para Goovaerts (1999) e Isaaks e Srivastava (1989) o emprego da
validacdo cruzada traz muitas vantagens sobre outros métodos na avaliagdo do

ajuste do modelo do semivariograma e na exatidao da Krigagem.
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2.2.6 Caracteristicas Multivariadas

A andlise de mensuracbes maltiplas efetuadas sobre uma amostra
fornece um melhor entendimento na razdo direta do numero de variaveis
utilizadas, considerando simultaneamente a variabilidade existente nas diversas
propriedades envolvidas (LANDIM, 2010).

2.2.6.1 Corregionalizagao

A corregionalizagdo é o comportamento espacial mutuo de varidveis
regionalizadas (UZUMAKI, 1994). Modelar a corregionalizagdo implica em
inferir p(p+1)/2 semivariogramas diretos e cruzados, segundo critérios que
determinam os modelos validos ou permissiveis (ORTIZ et al., 2004). Consiste

em definir o modelo, para duas ou mais varidveis, que fornecera valores do

semivariograma ou covariancias para qualquer valor de " necessario no
processo de interpolacéo.

Considerando-se p variaveis regionalizadas, Zy,Zq,Z3,..,Z,€ n
locacBes amostrais, 0 vetor Z(x,) representa o valor de cada variavel na

locagdo a, isto é:

Z(xo) = 21 (xe), Z3(x00), s Zy ()] x=1,..,n (24)

Como no caso univariado, a conduta simultanea de mais de uma variavel
deve ser considerada no contexto de estacionariedade e da hip6tese intrinseca.
Para uma dada funcdo aleatéria Zc(x), a esperanga E[Z(X)] é uma

constante my.
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E(Z,(x) = Zy(x + )] =0 ou E[Z,(x)] = E[Z,(x + h)] = m(x) = my
(25)

A covariancia cruzada entre duas funces aleatérias pode ser computada
ndo somente nas localizacbes x , mas também para pares de localizacBes
separadas por um vetor de distdncia h . Sob a suposi¢do de estacionariedade de
segunda ordem, uma funcdo de covariancia cruzada entre duas funcGes
aleatorias € definida como dependente s6 do vetor h (WACKERNAGEL,
1995).

A covariancia cruzada é dada por:
G (h) = Cov[Zj (), Z, (x + h)] = E[ZJ (). Zp(x + h)] — mymy (26)

Os semivariogramas cruzados descrevem a variacdo espacial de duas
varidveis aleatérias correlacionadas, com regras estabelecidas pela
corregionalizacdo (SILVA, 2006). Assim, considerando-se duas variaveis
regionalizadas, Z;(x) e Z,(x), o variograma cruzado pode ser estimado pela
equacao:

O semivariograma cruzado e a covariancia cruzada se relacionam

através da equacdo:
2y (h) = E{[Z; (%) = Z; (x + W)][Z, (%) — Zy.(x + R)]} 27)

E o Semivariograma cruzado pela equacao:

N(h)
1
n ) = g Q500 -G+ Wz -z + W] @
i=1
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O semivariograma cruzado e a covariancia cruzada se relacionam

através da equacao:

Y (W) = Gy (0) — Gy (R) — G (R) (29)

Se G (h) = Cy; (h) entdo a equagdo € simplificada para:

Yir (R) = Gy (0) — Gy (h) (30)

Um semivariograma cruzado, com caracteristicas que podem ser
identificadas como ideais, teria aparéncia do semivariograma de uma Unica
variavel, com patamar definido, semivariancia crescente para peguenas
distancias, mas os significados seriam diferentes, por envolver o produto das
diferencas de duas variaveis diferentes (GUIMARAES, 2004).

2.2.6.2 Modelo Linear de Corregionalizacéo

Cada variavel é caracterizada por seu préprio variograma direto e cada
par de variaveis por seus préprios variogramas cruzados. Neste modelo, cada
funcdo de covariancia (ou variograma) pode ser expressa como uma combinacgéo
linear de funcdes correlogramas (ou variogramas normalizados) (FOLLE, 2009).

O modelo para cada um dos variogramas amostrais pode consistir de um
ou mais modelos basicos, porém o mesmo modelo basico deve aparecer em cada
variograma e variograma cruzado (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1998; ORTIZ et
al.,, 2004; UZUMAKI, 1994), que devem ser uma combinacdo linear de

N, = s + 1 coeficientes by, construido utilizando o mesmo modelo variografico

bésico g, (h) :
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ik (h) = Z Yie (B) = Z b gu(h) com b = b, vu  (31)
u=0 u=0

Onde j e k sdo indices para p variaveis diferentes; u é o indice das
diferentes estruturas espaciais; N, = s+ 1 é o nimero de estruturas espaciais;
gu(h) € uma funcdo variografica com amplitude especifica; e bj € o
coeficiente de uma funcdo variogréafica, e para um indice fixado u, a matriz de
coeficientes B, = by; € positiva definida. Para um grupo de variaveis que
mostram 0 mesmo comportamento espacial, um modelo variografico

multivariado pode ser criado assim:

N

r =Y LMW= ) B,g.® (32)
u=0

u=0

em que I'(h) é uma matriz de valores do variograma para um lag h; B, é
chamada de matriz de corregionalizacdo, e expressa a importancia relativa da

funcdo variografica basica g, (h) na modelagem de cada variograma.

2.2.6.3 Cokrigagem

A cokrigagem é um procedimento geoestatistico, segundo o qual,
diversas variaveis regionalizadas podem ser estimadas em conjunto, com base ha
correlagdo espacial entre si (GENU, 2004). A cokrigagem € uma simples
extensdo da krigagem em que se leva em conta uma informacdo adicional
correlacionada da variavel secundaria (WEBSTER; OLIVER, 2001). Para cada

local amostrado obtém-se um vetor de valores em lugar de um Gnico valor.
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Uma vez que exista a dependéncia espacial para cada uma das variaveis
Z, e Z,, e que também exista dependéncia espacial entre Z; e Z,, entdo é possivel
utilizar a cokrigagem para estimar valores (GUIMARAES, 2004).

As equacOes da cokrigagem sdo formuladas na suposicdo que as
variaveis, primaria e secundaria, apresentam covariancias, com matriz positiva
definitiva, para ser considerada uma matriz de covariancias-cruzada valida. Uma
maneira simples para a obtengdo dessa matriz é utilizar o “modelo linear de
corregionalizagdo” (LANDIM, 2002).

A aplicacdo da cokrigagem torna-se bastante evidente quando duas ou
mais varidveis sao amostradas nos mesmos locais dentro de um mesmo dominio
espacial e apresentam significativo grau de correlacdo (FOLLE, 2009). Valores
ausentes ndo se tornam problematicos, pois 0 método deve ser usado exatamente
quando uma das variaveis apresenta-se sub-amostrada em relagdo as demais
(GENU, 2004; LANDIM, 2002).

O estimador da cokrigagem pode ser determinado pela equacgéo:

AR WA R A (33)
i=1 i=1

Onde n; e n, sdo 0s numero de vizinhos medidos de Z; e Z,,
respectivamente, e A; e 1, sdo os ponderadores associados a Z; e Z, 0s quais sao
distribuidos de acordo com a dependéncia espacial de cada uma das variaveis

entre si e com a correlacdo cruzada entre elas.

2.3 Predi¢do Multivariada

Através das técnicas geoestatisticas é feita a juncdo do aspecto espacial

(topoldgico) com o aspecto aleatdrio (probabilistico) das variaveis
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regionalizadas. A cokrigagem constitui-se em uma alternativa para realizar o
estudos das caracteristicas multivariadas (no caso de suposicdo de correlagdao
intrinseca), sendo a Analise de Componentes Principais, uma técnicas

complementar na predigdo dessas variaveis regionalizadas.

2.3.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

E o mais antigo método de ordenagdo, o mais conhecido e com mais
exemplos de aplicacdo em Geologia. A analise das componentes principais nada
mais é que o calculo dos autovalores e correspondentes autovetores de uma
matriz de variancias-covariancias ou de uma matriz de coeficientes de correlacdo
entre variaveis (LANDIM, 2006).

Este tipo de analise estatistica de dados tem a finalidade de transformar
linearmente variaveis correlacionadas em seus componentes principais nao
correlacionados e organizar esses componentes em ordem decrescente de suas
variancias. A ideia € reduzir a quantidade de dados aos componentes que retém a
maior parte da variancia total do conjunto de varidveis (SILVA, 2008).

A andlise de componentes principais é uma técnica que permite
descrever as relagBes de covariancia entre muitas varidveis em termos de um
namero menor de dimensfes (componentes), com perda minima de informacao.
As componentes principais representam os padrdes de relacdo entre as variaveis
originais. Estes padrdes podem ser pensados como diferentes tipos de
influéncias (causas) nos dados. Consiste, essencialmente, em reescrever as
coordenadas das amostras em outro sistema de eixo mais conveniente para a
analise dos dados (FOLLE, 2009).

Na andlise das componentes principais é verificado se as observagdes
multivariadas ocupam um ndmero de dimensdes igual ao nimero de variaveis

medidas inicialmente e para tanto os eixos do elipséide devem ser dispostos de
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tal modo a colocar o centro do elipsoide coincidente com o centro do sistema de
coordenadas.
Uma breve definicdo é apresentada a seguir:

Seja X(l’p) =[X1,X2,...,Xp] um vetor aleatério com matriz de

covariancia = com autovalores 4, > 4, 2.2 4, >0.

Considerando-se as combinacdes lineares

Zl = 1,1 X(l,p) = llle + ...+ llep

(34)
Zy =1,Xa) = biXi + ot Ly X,
emaque 1 = (lrl,...,lrp) é um vetor de dimenséao 1xp.
Pelas propriedades da variancia, as combinacdes lineares possuem:
Var(Z) = ;Y1 i=1,2,..,p (35)
Cov(Z,Z) = 1Y, i,k=12,..,p (36)

As componentes principais sdo obtidas por escolher o vetor I, como o
autovetor de = associado ao autovalor A,. Procedendo-se desta maneira tém-

Se:
VaT(Zl') = Ai i = 1,2, ey (37)

Cov(Z,2) =0 i#j (38)
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As n-variaveis originais geram, por meio de suas combinagdes lineares,
n-componentes principais, cuja principal caracteristica, além da ortogonalidade,
¢ serem obtidos em ordem decrescente de maxima variancia, ou seja, a
componente principal 1 detém mais informacdo estatistica que a componente
principal 2, que, por sua vez, tem mais informagao estatistica que a componente
principal 3, e assim por diante.

Dessa forma as componentes principais sdo variaveis aleatérias ndo
correlacionadas, a primeira componente é a combinacdo linear de variancia
maxima, a segunda componente possui a segunda maior variancia e assim
sucessivamente (JOHNSON; WICHERN, 1992).

Esse tipo de analise de dados é tido como um processo intermediario
para investigagdes mais amplas como regressdo multipla ou andlise de
agrupamentos.

E importante explicar a estrutura de covariancia desse processo para a
reducdo de seu numero de varidveis devido a redundancias ou de uma
interpretacdo correlacional (JOHNSON; WICHERN, 1992).

De acordo com Reboita, Pinto e Krusche (2002) os melhores resultados
sdo obtidos quando as variaveis originais sdo todas altamente correlacionadas,
positivamente ou negativamente, desse modo varias variaveis poderdo ser
adequadamente representadas por duas ou trés componentes.

Mas € importante salientar que a falta de correlacdo nas componentes
indica que elas sdo linearmente independentes. Deve-se tomar cuidado também
com a redugdo do numero de variaveis, é necessario verificar qual o nimero
ideal de componentes a reter na analise, com perda minima de informacao.

Deve-se aqui atentar para o fato de que, na presenca de valores
discrepantes (outliers), a variabilidade dos dados poderd ser comprometida,

alterando o papel da variavel portadora desses valores no processo de analise dos
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componentes do conjunto. Para processos gaussianos, 0S componentes
escolhidos podem ser tidos como fatores (SILVA, 2008).
Se as variaveis apresentarem medidas de natureza diferente e/ou existir

diferenca discrepante entre as variancias das variaveis X, deve-se utilizar as
componentes principais da matriz de correlacdo .

Uma vez que em casos reais, ndo se conhecem as matrizes de
covariancia e correlacdo, estas sdo estimadas a partir de n medidas das p

variaveis. A matriz de correlagdo é estimada por R, uma matriz pxp, com os
elementos r,, (grau de multicolinearidade) e a matriz de covariancia € estimada

por S, uma matriz pxp, com os elementos dados por:

Skm = n%l(zgll(xik _)?k) (Xim _)?m))' (39)

A porcentagem de contribuicdo de cada componente é determinada

como:

-1
%CCp Ak (IF, %) (40)

O coeficiente de correlacdo entre as componentes e as variaveis

primarias Yk ¢ dado por:

Cik 7 ik 7 .
p(Cp;; V) = Vai;k = T{— ondei;k=12,..,p (41)

Na analise de Componentes Principais, as componentes sdo definidas
como fungdes lineares das variaveis observadas e entdo, os valores de cada
componente, para cada individuo, podem ser facilmente encontrados. Ja na

andlise fatorial, de acordo com Fachel (1976) os fatores ndo sdo fungdes lineares
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das variaveis observadas apenas e os escores de um individuo sobre eles ndo
podem ser encontrados da mesma maneira, desse modo deve-se introduzir um
principio de minimos quadrados, para se obter razodveis estimadores dos escores

fatoriais.

2.4 Atributos do Solo Estudados

O solo, elemento fundamental da biosfera, base para a vida e sustentacéo
de seres vivos, animais e vegetais, possui multiplas fungdes no ambiente, como
substrato para producdo agricola, regulador dos fluxos de agua, gases e energia,
filtro e tampdo para materiais descartados e é fundamental para obras de
engenharia. Desse modo, estudos que avaliem a qualidade do solo, ou seja, a sua
capacidade de funcionar adequadamente, avaliando os seus constituintes, as
influéncias de fatores relativos a sua génese, variabilidade, uso, manejo e dadas
as diversas funcdes que pode desempenhar, tém chamado a atencdo de diversos
pesquisadores principalmente e devido a dificuldade enfrentada para estabelecer
critérios universais para defini¢do e quantificacdo da sua qualidade.

Os Tabuleiros Costeiros, solos de formacgbes tercidrias, apresentam
caracteristicas geopedoclimaticas bem definidas, caracterizados por uma planicie
de 30 a 200 m de altitude, limitada por morros do cristalino na parte ocidental e
pela baixada litordnea na parte oriental, sendo que as areas remanescentes de
floresta natural representavam apenas 18,6 % de sua &rea total. Os solos
predominantes dessas areas sdo os Latossolos Amarelos (67,5%) e os Argissolos
Amarelos (25%), ambos apresentam horizonte coeso (impedimento fisico),
consisténcia muito dura quando secos, dificultando a penetragdo de raizes e o
armazenamento e distribuicdo de agua ao longo do perfil (MELO FILHO;
SOUZA; SOUZA, 2007).
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De acordo com os mesmos autores a presenga dos horizontes coesos,
associada as limitages quimicas, elevada acidez e a presenca de Al trocavel em
altas percentagens, indica que esses solos podem apresentar, sob condigéo
natural, baixo indice de qualidade para crescimento das plantas e producao
vegetal. A partir destas consideracGes os autores propdem a determinagdo do
indice de qualidade do solo (1QS) para um Latossolo Amarelo coeso argissolico
(LAX) dos Tabuleiros Costeiros sob floresta natural. Para o calculo deste indice
sdo estudadas as seguintes caracteristicas: macroporosidade, densidade do solo,
condutividade hidraulica do solo saturado, relacdo umidade volumétrica retida a
tensdo de -33 kPa / porosidade total (Uv33/PT) e relacdo de agua disponivel /
porosidade total (AD/PT), pH, resisténcia a penetracdo (RP), capacidade de
troca catiénica (CTC), percentagem de saturacdo por bases (V), percentagem de
saturacdo por Al3+ (m) e matéria organica (MO).

As caracteristicas de cada uma delas bem como as relagcdes serdo

tratadas a partir de agora:

2.4.1 Condutividade Hidraulica Saturada do Solo (Ksat)

A condutividade hidraulica saturada do solo (Ksat) informa sobre a
capacidade de transporte de gua, solutos e substancias quimicas. E utilizada nos
calculos de fluxos no solo (MESQUITA; MORAES, 2004).

Os processos de infiltracdo de agua no solo, projetos de irrigacdo e
drenagem, recarga subterranea, perdas de fertilizantes e de solo por erosao e de
substancias quimicas por lixiviacdo sdo geralmente relacionados ao fluxo de
agua e influenciam todo o processo de utilizagdo dos recursos do solo e da agua.

Dentre as varidveis que influenciam este fluxo, a condutividade
hidraulica do solo (K) esta entre as mais importantes, pois representa a

facilidade com que o solo transmite 4gua. O valor maximo de condutividade
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hidraulica é atingido quando o solo se encontra saturado, e é denominado de
condutividade hidraulica saturada (Ksat) (REICHARDT, 1990). A partir da
condutividade hidraulica saturada do solo (Ksat) e utilizando modelos
matematicos pode-se determinar a condutividade hidraulica ndo saturada (K) do
solo e assim obter informagfes sobre 0 movimento de agua e solutos nos solos
(MESQUITA; MORAES, 2004).

A condutividade hidraulica saturada de um solo é determinada pela
geometria e continuidade dos poros preenchidos com agua, tornando-se
dependente, portanto, da forma, quantidade, distribuicdo e continuidade dos
mesmos. Métodos indiretos para obtencdo de condutividade hidraulica saturada
podem assumir algumas relacbes matematicas e correlacBes entre Ksat e outras
variaveis ndo hidraulicas do solo, tais como densidade do solo, porosidade total,
macro e microporosidade, as quais influenciam a distribuicdo dos poros e, por
consequéncia, a permeabilidade dos solos. Desta forma, 0s processos estatisticos
utilizados para descrever estas variaveis devem ser diferentes (MESQUITA;
MORAES, 2004).

A medida da Ksat e da macroporosidade do solo é proveniente do
mesmo espago poros. Portanto, entre estas variaveis, € de se esperar que haja
uma correlacdo, uma vez que sdo relatadas, inclusive, para uma mesma escala de
comprimento interno da geometria dos poros do solo (MESQUITA; MORAES,
2004).

A relacdo existente entre a Ksat e a macroporosidade deve ser descrita
considerando as diferentes distribuicdes das varidveis, ou seja, ao correlacionar-
se estas propriedades devem-se adotar os logaritmos de Ksat e os valores
naturais de macroporosidade. Por consequéncia de sua definicdo, para uma
varidvel log normalmente distribuida, seus valores transformados em logaritmos

passam a apresentar uma distribuicdo normal, o que pode permitir a
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determinacdo da correlagdo entre as variaveis, pois dessa forma ambas serdo
descritas pelo mesmo modelo de distribuigdo (MESQUITA; MORAES, 2004).

2.4.2 Macroporosidade (MP)

A macroporosidade e a capacidade de agua disponivel sdo os mais
importantes aspectos da estrutura do solo (THOMASSON, 1978). A
macroporosidade reflete a habilidade de o solo aceitar e transmitir o excedente
das aguas de precipitacdo e irrigacdo, permitindo, ainda, trocas gasosas entre a
rizosfera e a atmosfera.

Deve-se ressaltar que valores de macroporosidade inferiores a 5%
denotam uma condi¢do de pouca movimentacdo de gases e agua no perfil do
solo, conferindo, aos solos assim classificados, uma baixa capacidade de
redistribuicdo de &gua (THOMASSON, 1978).

Quanto ao uso da macroporosidade e da relacdo macroporos/microporos,
ndo existe consenso na classificagdo, variando, nos diferentes estudos, os valores
limites de diametro entre os parametros macroporosidade e microporosidade
(BOUMA, 1991; PREVEDELLO, 1996), embora exista tendéncia de se adotar o
didmetro de 50 pm (OLIVEIRA, 1968; TORMENA; ROLOFF; SA, 1998).

Uma explicacdo para 0s macroporos nao possuirem distribuicdo
assimétrica pode ser a de que 0 movimento da 4gua nos macroporos nao segue a
teoria capilar devido ao didmetro do macroporo. Assim, macroporos contribuem
para o fluxo de agua (bypass flow) nos poros com pequeno ou nenhum fluxo,
atuando como um reservatorio transitério que permite 0 movimento da agua
mesmo quando o solo ndo esta totalmente saturado, o que poderia contribuir
para a simetria dos dados observados. Além disso, nos macroporos, predomina a
forma de gravidade em relacdo a forma de capilaridade, relativa ao movimento
de agua no solo (BEVEN; GERMANN, 1982).
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2.4.3 Agua Disponivel / Porosidade Total (AD/PT)

A capacidade de agua disponivel as plantas é a reserva hidrica que
suporta o desenvolvimento das plantas durante os periodos onde a transpiracdo
potencial excede a precipitagdo, ou seja, a planta perde agua para atmosfera a
uma taxa em que o solo por ndo ter agua disponivel ndo consegue repor.

O solo constitui um reservatério ao qual se repde, periodicamente, a
agua retirada pela cultura, respeitando-se um valor limite inferior para a
disponibilidade de dgua. Apesar de ser bastante criticado (RITCHIE, 1981), o
conceito de agua disponivel (AD) entre a capacidade de campo (CC) e o ponto
de murcha permanente (PMP), (AD = CC-PMP) é amplamente utilizado neste
contexto.

A agua disponivel as plantas (total) e a fracdo da agua disponivel (razdo
entre a quantidade atual e a quantidade potencial de agua no solo) sdo os
indicadores do déficit hidrico mais utilizado (RITCHIE; BURNETT;
HENDERSON, 1972; ROSENTHAL et al., 1987). Resumindo, a agua extraivel
(disponivel) do perfil de um solo é a quantidade de 4gua compreendida entre o
limite superior e o limite inferior de disponibilidade de agua. Esses limites
devem ser determinados em condicBes de campo, em condi¢des normais de
crescimento da cultura e, principalmente, considerando-se a profundidade
efetiva do sistema radicular das plantas.

A maneira tradicional de avaliar os limites da dgua disponivel tem sido
feita através da medida do "ponto de murcha permanente”, que é definido como
0 contetido de agua de um solo no qual uma planta atinge um murchamento
irreversivel, e da "capacidade de campo”, que é definida como a capacidade
maxima do solo em reter agua, acima da qual ocorrem perdas por percolacdo de
agua no perfil ou por escoamento superficial, das amostras de solo retiradas do
campo (CARLESSO, 1995).
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2.4.4 Relagdo umidade volumétrica retida a -33 kPa/porosidade total
(UV33/PT) (UV)

Conhecendo as variagdes de umidade no solo, é possivel avaliar a
influéncia das plantas sobre a disponibilidade de agua, fazer inferéncias a
respeito da transpiragcdo das plantas, determinar as regibes onde o sistema
radicular atua de modo mais efetivo e outros efeitos da vegetacdo sobre a agua
do solo.

Em geral, dois tipos de modelos sdo empregados, ambos utilizando
analises de regressdo: a estimativa de valores de retencdo de agua e a estimativa
de parametros para calculo da retencdio de 4agua (RAWLS; GISH;
BRAKENSIEK, 1991). Em potenciais mais elevados (> - 10 kPa), a quantidade
de 4gua retida depende da porosidade, da estrutura e da densidade do solo. A
medida que a umidade diminui, a adsorcdo de agua tende a prevalecer e a
quantidade de &gua retida passa a ser cada vez mais dependente de propriedades
relacionadas com a superficie especifica do solo, tais como, textura, contelido de
matéria organica e mineralogia da fracdo argila (WILLIAMS; PREBBLE;
WILLIAMS, 1983).

2.4.4.1 Porosidade total

A porosidade é a fracdo volumétrica do solo ocupada com ar €, ou, agua,
representando o local onde circulam a solucdo (&dgua e nutrientes) e o ar, sendo,
portanto, 0 espago em que ocorrem 0s processos dindmicos do ar e solugéo do
solo (HILLEL, 1970). A distribuicdo do didmetro dos poros condiciona 0 seu
comportamento fisico-hidrico. O estudo da porosidade é, portanto, uma das
maneiras de caracterizar e quantificar essas propriedades do solo (GUERIF,
1987).
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Por ser um sistema trifasico disperso, a caracterizagdo da porosidade
total do solo é de grande importancia para adogao de um manejo adequado, pois
este sistema esta estreitamente ligado a dindmica do armazenamento e do
movimento de solutos e de circulacdo de gases no seu interior, essenciais aos
processos bioquimicos das plantas, sobretudo aqueles relacionados com a
produtividade vegetal (EPSTEIN; BLOOM, 2006; KIEHL, 1979). Ainda, de
acordo com Mercante et al. (2003) e Secco et al. (2005), a porosidade total tem
apresentado grande relacdo com a compactacdo e a resisténcia a penetracao do

solo, as quais tendem a aumentar com a reducéo do espago poroso.

2.4.5 Densidade do solo (DS)

A densidade do solo em ambientes ndo cultivados é uma propriedade
fisica que depende dos fatores e processos pedogenéticos. O uso pode compactar
0 solo, expresso pelo aumento da densidade devido ao pisoteio animal, trafego
de méaquinas e implementos agricolas, cultivo intensivo e sistema de manejo
inadequado (HAMZA; ANDERSON, 2005).

A densidade do solo é afetada por cultivos que alteram a estrutura e, por
consequéncia, o arranjo e volume dos poros. Essas alteracbes influem nas
propriedades fisico-hidricas importantes, tais como: a porosidade de aeracéo, a
retencdo de agua no solo, a disponibilidade de agua as plantas e a resisténcia do
solo & penetracdo (TORMENA; ROLOFF; SA, 1998).

As causas das alteragdes na densidade dos solos podem ser naturais,
dificeis de ser definidas e avaliadas, agindo lentamente no solo, como, por
exemplo, a eluviagdo de argilas e as forcas mecénicas originadas da pressdo
causada pelas rodas das maquinas agricolas e pela propria acdo de implementos
sobre o solo. (BELTRAME; TAYLOR, 1980).
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Vérios pardmetros da estrutura estdo relacionados com a densidade do
solo. A densidade € negativamente relacionada com a porosidade de aeragdo e
positivamente relacionada com a resisténcia do solo a penetragdo das raizes
(TORMENA; ROLOFF; SA, 1998).

2.4.6 Capacidade de Troca Catiénica (CTC)

Cations retidos (adsorvidos) nos coldides do solo podem ser substituidos
por outros cations. Isto, em termos praticos, significa que eles sdo trocaveis. O
calcio pode ser trocado por hidrogénio e, ou, potassio, ou vice-versa. O nimero
total de cations trocaveis que um solo pode reter (a quantidade de sua carga
negativa) é chamado de sua Capacidade de Troca (adsorcao) de Cations ou CTC.
Quanto maior a CTC do solo, maior o nimero de cations que este solo pode
reter.

A capacidade de troca catidnica (CTC) é uma medida da distribuicdo das
cargas elétricas disponiveis na superficie das particulas do solo para a retencédo
de agua e cations dispersos na solugdo do solo. Os valores de CTC de um solo
dependem da classe textural, do tipo de mineral de argila presente e do teor de
matéria organica (BRADY, 1989).

Dessa forma, solos mais argilosos apresentam maior CTC do que solos
arenosos (BRADY, 1989). De outro modo, solos com predominancia de argilas
silicatadas tendem a apresentar maior CTC do que solos com predominancia de
Oxidos de ferro e aluminio (BOUDOQOT et al., 1986).

A determinacdo da CTC dos solos tem sido um parametro utilizado para
a avaliacdo ndo s6 da composicdo da fragdo mineral e da matéria organica do
solo (GREENLAND; WILD; ADAMS, 1992), mas também na avaliacdo do
efeito do manejo do solo, condigdes de oxi-reducdo, praticas culturais,

estabilidade dos agregados em &gua, alteracdes na mineralogia dos solos
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(BRYANT; MACEDO, 1990) e na separacdo das classes de solos no Sistema
Brasileiro de Classificagdo de Solos.

2.4.7 Saturacdo por aluminio (m%) (M)

O principal efeito da acidez dos solos é a toxidez do Al, sendo a
saturacdo por aluminio (m%) o indice que melhor afere esse componente da
acidez do solo (SOUSA et al., 1980).

A acidificacdo dos solos ocorre de modo especial, em regides tropicais
Umidas e deve-se a substituicdo das bases por ions H+ e Al+3 no complexo de
troca. Esta substituicdo resulta da percolacdo da &gua, absorcdo de cations
basicos pelas plantas e, também pelo uso de fertilizantes de carater acido. A
reacdo de hidrolise do Al+3 em solugdo contribui significativamente para a
capacidade tampdo dos solos. Além disso, o Al+3 quando presente em altas
concentracdes no solo pode ser tdxico as plantas, constituindo uma das

principais limitacdes agricolas em solos acidos (SILVA et al., 2004).

2.4.8 Potencial de Hidrogénio pH (PH)

A variabilidade espacial do pH e a saturacdo por bases do solo (v%) sdo
propriedades agricolas e essas duas variaveis quimicas sdo muito importantes
para nortear decisbes sobre o melhor trato do solo. A ado¢do de modelos
geoestatisticos bivariados para determinar a evidéncia de forte correlacdo entre
os dois atributos foi estudada por Fonseca e Ribeiro Janior (2007). Além disso,
observaram que o custo operacional para obten¢do dos valores do pH é menos
dispendioso, logo, estabelecendo a estrutura de correlagdo espacial conjunta dos
dois processos estocasticos, em monitoramentos da mesma propriedade sera

possivel fazer um nimero menor de observagfes da saturacdo por bases, uma
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vez que, pode-se inferir sobre essa varidvel utilizando a informacdo do pH
(FONSECA,; RIBEIRO JUNIOR, 2007).

2.4.9 Saturacdo por bases (v90) (V)

O conhecimento da percentagem de saturacdo por bases € muito
importante para conhecer o nivel de fertilidade do solo. Um solo que apresenta
baixo V% significa que existe uma maior adsor¢do de AR+ e H+ e quantidades
menores dos cations basicos Caz+, Mg2+ e K+, adsorvidos nos col6ides do solo.
O V% indica quanto por cento dos pontos de troca de cations, nos coléides,
estdo ocupados por bases, ou, em outras palavras, quanto por cento das cargas
negativas estdo ocupadas por Ca2+, Mg2+ e K+, em relacdo aos pontos de troca

dos cétions acidos H+ e AlR+.

2.4.9.1 Matéria Organica (MO)

A matéria organica é composta por residuos animais ou vegetais. Trata-
se de substancias que se encontram no solo e que o ajudam a ser fértil. Com
efeito, para que um solo esteja apto para a producéo agricola.

Embora um solo produtivo seja composto de menos que 5% de matéria
organica esta determina em grande parte a produtividade do solo. Serve como
uma fonte de alimento para microrganismos através de reacdes quimicas,
influenciando nas propriedades fisicas do solo.

Tisdall e Oades (1982) mostraram gque a matéria organica exerce papel
importante na formag&o e estabilizacdo dos agregados do solo, pelas ligagbes de
polimeros organicos com a superficie inorganica por meio de céations

polivalentes.
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A matéria organica beneficia a adsorcdo de cétions trocaveis (Ca, Mg,
K) mediante trocas com o H+ dos grupos funcionais orgéanicos, aumentando a
saturacao por bases no complexo coloidal.

As técnicas de fracionamento quimico e fisico da MO do solo
(peneiramento e/ou densidade), juntamente com estudos de decomposicdo e
radioisotdpicos, tém sido utilizadas como ferramentas béasicas para a obtencao
das fracbes da MO que, de alguma forma, expressam os fluxos resultantes da
mineralizacdo e da estabilizacdo dos compostos organicos no solo.

As diferentes fracbes da MO apresentam estabilidade e tempos de
permanéncia no solo, que sdo determinadas pela sua constituicdo quimica ou

pela protecdo oferecida pela matriz mineral do solo a acdo dos organismos

decompositores.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Local e amostragem

A érea estudada estd localizada em uma reserva municipal de Mata
Atlantica, floresta estacional semidecidual (BRAZAO; ARAUJO, 1981), situada
no Municipio de Cruz das Almas - Bahia, cujas coordenadas geograficas sdo 39°
06’ 26” de latitude sul e 12° 40’39 de longitude oeste, com altitude média de
220 m (Figura 6). O clima local é caracterizado como subumido, segundo a
classificacdo de Thornthwaite, com tendéncia para o semi-arido. A precipitacédo
média anual é de 1.206 mm, com varia¢cdes entre 1.000 e 1.300 mm/ano, a
temperatura média anual é de 24,2 °C, sendo os meses de janeiro e fevereiro os
mais quentes (RIBEIRO, 1998). O relevo da area é plano e o solo foi
classificado como LATOSSOLO AMARELO Coeso argissolico (LAX)
(EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA - EMBRAPA,
1999; MELO FILHO; ARAUJO FILHO,1984).
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Localizagdo de Cruz das Almas - Ba regido do Recdncavo Sul

Cruz das Almas ﬁ
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Regido do Recdncavo Sul

\

Figura6 Mapa com a localizacdo da cidade de Cruz das Almas na regido do
reconcavo Sul da Bahia onde foram coletadas as amostras para o
estudo

Elaboracdo: Glaucia Amorim Faria
Data 056/06/2013
Fonte: Bases de Dados do IBGE

3.2 Amostragem do solo e anélises

As amostras foram coletadas nos pontos de cruzamento de uma malha
de 18 x 8 m, com espagamento regular de 2 metros, resultando em 50 pontos de
amostragem para uma area total de 144 m? (Figura 7). Em cada ponto foram
coletadas amostras indeformadas e deformadas. As amostras deformadas foram
coletadas com trado tipo sonda e as indeformadas com trado tipo Uhland
(Bravifer), na profundidade de 0,4 - 0,5.

Foram avaliados 10 (dez) indicadores: macroporosidade (MP),
densidade do solo (DS), condutividade hidraulica em solo saturado (KO), relagao

umidade volumétrica retida a -33 Kpa / porosidade total (UV) e relacdo de agua
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disponivel/porosidade total (AD), potencial de hidrogénio (pH), capacidade de
troca catiénica (CTC), percentagem de saturacdo por bases (V), percentagem de
saturacdo por aluminio (M) e matéria organica (MO). Utilizaram-se os seguintes
métodos: porosidade total, macro e micro e densidade do solo (EMBRAPA,
1997); retencdo de agua em camaras de pressdo de Richards (KIEHL, 1979);
condutividade hidraulica em solo saturado pelo método do permedmetro de
carga decrescente (LIBARDI, 2000); pH, capacidade de troca catibnica,
saturacdo por bases e saturacdo por aluminio (EMBRAPA, 1997); matéria
organica pelo método Walkley e Black (1937), descrito em Raij e Quaggio
(1983).

18m

8&m

Figura7 Croqui da area estudada
3.3 Analises Estatisticas
As andlises estatisticas foram realizadas pelo programa ArcGIS 9.3

(ARCGIS, 2008). Foi realizada a analise exploratoéria dos dados, usando calculos

da estatistica descritiva, obtendo-se média, variancia, coeficiente de variacao,
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assimetria e curtose, para se ter uma visdo geral do comportamento dos dados.
Foram obtidos os graficos Box Plot e realizado o histograma para cada uma das
variaveis.

Os dados foram interpolados para verificar a dependéncia espacial das
variaveis. Foram construidos semivariogramas, partindo das pressuposi¢coes de
estacionaridade da hipotese intrinseca e do calculo da semivariancia g(h)

estimada na equacgéo:

Y(h) = 5 2 00) = Z0x + WP (49)

em que N(h) é o nimero de pares dos valores medidos Z(x;), Z(x; + h),
separados por um vetor h.
Os semivariogramas que apresentaram dependéncia espacial foram

ajustados com o modelo apropriado. A exemplo do ajuste de Vieira et al. (2002).

y(h) = Gy + G E (2)3 —%(5)3];0 <h<a (50)
ou
y(h)=Cy+Ci;h=a (51)

em que foram definidos os parametros do semivariograma, a saber: C, = efeito
pepita que é o valor de y(h) quando h = 0; a = alcance, que é a distancia em que
g(h) permanece aproximadamente constante apés aumentar com o aumento de
h; Cy + C; = patamar que é o valor de y(h) a partir do alcance e que se
aproxima da variancia dos dados, e C; = variancia estrutural, ou seja, a diferenga
entre o patamar e o efeito pepita.

A razdo de dependéncia espacial RD, que é a propor¢do em percentagem

do efeito pepita C, em relacdo ao patamar C, + C;, foi calculada pela formula:
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Co
Co+Cq

RD = ( ).100 (52)

Sendo escalonada de acordo com Cambardella et al. (1994), nas
seguintes proporcdes: (a) dependéncia forte < 25 %; (b) dependéncia moderada
de 26 a 75 %, e (c) dependéncia fraca > 75 %.

Uma vez que foi verificada existéncia de dependéncia espacial definida
pelo semivariograma, foi realizada a krigagem, que segundo Vieira et al. (2002),
estima valores com as condi¢Bes de estimativa sem tendenciosidade e com
desvios minimos em relagcdo aos valores conhecidos, ou seja, com variancia

minima:
Yy ) +u=yCx)i=1,N X 4 =1 (53)

em que y(xi,xj) € a semivariancia estimada, usando o modelo ajustado ao
semivariograma, correspondente a distancia entre 0s pontos localizados na
posicdo x; e x; e y(xl-,xj) ¢ a semivariancia correspondente a distancia entre os
pontos localizados na posicao x; € xg.

Valores de peso 1 e um valor do multiplicador de Lagrange, u,
associado com a minimizacdo da variancia, sdo gerados e com os valores de A;
podem-se estimar valores Z no espaco amostrado para qualquer posi¢do x,.

Com os valores estimados através da Krigagem foram construidos

mapas, em funcéo da coordenada geografica.

N
200) = ) A 2(x) 54)
i=1
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3.3.1 Semivariograma cruzado

Os semivariogramas cruzados foram realizados considerando-se as p

variaveis, {Zj(x); j=1,..., p } oriundas da mesma regido S e nos mesmos pontos
amostrais (pares de coordenadas [xi, yi]). Estabelecendo-se 2 variaveis medidas
na regido S para 0s mesmos pontos, onde tem-se {[Zl(x)] e [Zz(x)]} de tal forma
que a covariancia cruzada entre elas seja: Cov12 (h) = E{ Zl(x+h)Zz(x)} -mm
e Cov21 (h) = E{ Zz(x+h)Zl(x)} -mm. Consequentemente, 0 semivariograma

cruzado entre estas variaveis é dado por:
Viz"(h) = 505 Tt 121 G+ 1) = Zi (0122 (x + ) = 2, ()13 (55)

O alcance é a distdncia maxima de dependéncia espacial entre as
varidveis. O patamar, se existir, deve aproximar-se do valor da covariancia entre
as duas variaveis. Desse modo, se as duas forem de correlacdo inversa o

semivariograma cruzado sera negativo.

3.3.2 Cokrigagem

Uma vez que em experimentos com solos, frequentemente encontram-se
situagcBes em que existe a correlacdo espacial entre duas variaveis, trabalhamos
com a geoestatistica multivariada, ou seja, a estimativa de uma das variaveis foi
realizada usando-se informacBes de ambas expressas no semivariograma
cruzado e na co-krigagem.

A cokrigagem é uma extensdo multivariada do método da krigagem

guando para cada local amostrado obtém-se um vetor de valores em lugar de um
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Unico valor. Na cokrigagem diversas varidveis regionalizadas podem ser
estimadas em conjunto, com base na correlagdo espacial entre elas. Da mesma
forma que ocorre na krigagem, para que o estimador na cokrigagem seja 6timo,
ele também deve ter variancia minima e ser nao tendencioso. De acordo com
Vauclin et al. (1983) esta estimativa pode ser mais precisa do que a krigagem de
uma variavel simples, quando o semivariograma cruzado apresentar dependéncia
entre as duas variaveis.

A estimativa de uma variavel Z* para qualquer local X deve ser uma

combinagdo linear de Zl e ZZ, ou seja:

7% (xy) = z 1,7, Cx) + z A,.7,(x) (56)
i=1 i=1

em que Nl e stéo 0s nmero de vizinhos medidos de Z1 e ZZ, respectivamente,
e 7”1 e 7‘2 sdo os ponderadores associados a Z1 e 22 0s quais sdo distribuidos de

acordo com a dependéncia espacial de cada uma das variaveis entre si e com a

correlacdo cruzada entre ela.

3.3.3 Geoestatistica Multivariada

Para predicdo de varidveis regionalizadas multivariadas, conforme foi
descrito anteriormente, pode-se usar a cokrigagem. Entretanto, existem formas
alternativas para realizar a predicdo com o auxilio de técnicas estatisticas
multivariadas. Nesta dissertacdo foi explorada a Analise de Componentes

Principais.
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3.4 Software

O software escolhido para ser utilizado na dissertacédo foi o ArcGIS
9.3®. A ideia é mostrar o ArcGis como um software capaz de realizar analises

geoestatisticas e geoestatisticas multivariadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para obter as analises exploratorias da base de dados e as andlises
geoestatisticas foi utilizado o software de informagdo geografica ArcGis®,
versdo 9.3.1.

4.1 Andlises exploratérias dos dados

Foi realizada a analise exploratoria (Tabela 1) através da ferramenta
“Create Graph Wizard” do software ArcGis 9.3, através dessa ferramenta pode-

se também fazer os histogramas de frequéncia, conforme o exemplo da Figura 8.



Tabela 1 Analise exploratoria dos dados

Mp Ds m KO Mp  Uv33kPa/PT AD/PT pH CTC \Y MO

Média 0,11 1,68 43,24 36,00 0,11 0,31 0,08 448 575 2338 6,88
Mediana 0,11 1,69 4264 21,76 0,11 0,31 0,08 447 567 2327 7,02
Moda 0,08 - 40,85 2,31 0,08 0,32 0,08 441 6,11 1893 7,04
Variancia 0,00 0,00 2843 1560,57 0,00 0,00 0,00 002 018 1235 0,56
Desvio padréo 0,03 0,06 533 39,50 0,03 0,03 001 012 042 351 0,75
Coef. de variagdo 30,72 3,38 12,33 109,72 30,72 11,14 1541 273 7,34 15,03 10,82

0.
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Macroporosidade

[0,05; 0,071) [0,093; 0,114) [0,136; 0,157) [0,179; 0,2]

Figura8 Histograma de frequéncia da variavel Macroporosidade, utilizado
para exemplificar o uso no ArcGis

Ainda com o auxilio desta ferramenta foi realizada a analise do grafico
de Box-Whisker Plot, que permite detectar a presenca de valores discrepantes.
Os resultados encontrados estdo apresentados na Figura 9.

De acordo com Santana (2011) tais valores podem mascarar a
modelagem da dependéncia espacial, representada pelo semivariograma. Desse
modo é recomendado identificar os pontos atipicos e extremos, e posteriormente
substituir os seus valores por uma média aritmética simples realizada com os

valores dos pontos vizinhos mais préximos da grade.
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Figura9 Gréafico Box — Plot para cada uma das varidveis analisadas

De acordo com lIsaaks e Srisvastava (1989) as observacGes discrepantes

ou assimétricas podem ser classificadas em pontos Atipicos ou Extremos, sendo
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atipicos os pontos que apresentam valores compreendidos entre 1,5 e 3 vezes 0s
valores correspondentes a faixa de 25 a 75% dos valores, e Extremos 0s pontos
superiores a 3 vezes 0s valores correspondentes a faixa de 25 a 75% dos valores.
Para retirada desses pontos deve levar em consideracdo o conhecimento
da natureza, importancia e comportamento de cada variavel. Optamos em ndo
retirar esses pontos uma vez que obtivemos resultados satisfatérios nas analises.
Apo6s a analise exploratéria dos dados foram realizadas as possiveis
correlagdes entre varidveis. Os resultados do coeficiente de correlagdo entre

todas as variaveis podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela2 Matriz de Correlagdo entre as variaveis: macroporosidade (MP),
densidade do solo (DS), condutividade hidraulica em solo saturado
(KO0), relagdo umidade volumétrica retida a 33 kPa/porosidade total
(UV) e relacdo de agua disponivel/porosidade total (AD), potencial
de hidrogénio (pH), capacidade de troca catibnica (CTC),
percentagem de saturacdo por bases (V), percentagem de saturacdo
por aluminio (M) e matéria organica (MO)

Mp Ds M KO Uv3 ADPT pH CTC V
Ds -0,61

M -0,04 -0,01

KO 0,49 -0,65 0,02

Uv3d3 -0,77 051 0,18 -0,36

AD/PT -0,27 0,22 0,20 -0,11 0,68

pH -0,01 -0,15 -0,63 0,23 0,01 0,00

¢crc¢ -0,01 -0,36 0,02 0,8 -0,00 -0,12 0,02

V -0,05 0,07 -0,78 -0,06 -0,03 0,02 0,61 -0,21
MO -0,24 050 -0,20 -0,30 0,05 -0,01 -0,07 -0,24 0,07
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Através da ferramenta “Create Graph Wizard” foram realizados os

graficos de pontos (Scatter plot) entre as variaveis que apresentaram correlagdo

maior que £0,5.

Saturagdo por base x Saturacado por Al
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Figura 10 Gréafico de correlacdo e coeficiente de correlacdo (r) entre as
varidveis: Saturacdo por bases (V%) x Saturacdo por Aluminio (m%)
obtidos pelo software ArcGis 9.3
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Figura 11 Gréfico de correlacdo e coeficiente de correlacdo (r) entre as
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(UV) obtidos pelo software ArcGis 9.3
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Figura 12 Gréafico de correlacdo e coeficiente de correlacdo (r) entre as
variaveis: densidade do solo (DS) x condutividade hidraulica (KO)

obtidos pelo software ArcGis 9.3
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Figura 14 Gréafico de correlacdo e coeficiente de correlacdo (r) entre as
variaveis: saturacdo por aluminio (M) x potencial de Hidrogénio (PH)
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Figura 16 Grafico de correlacdo e coeficiente de correlacdo (r) entre as
variaveis: potencial de hidrogénio (PH) x Saturacdo por bases (V)
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4.2 Estudo semivariografico

O estudo do semivariograma tem como objetivo detectar a estrutura de
dependéncia espacial para as variaveis na regidao de estudo. Os semivariogramas
foram construidos através da ferramenta “Geostatistical Analyst” do software
ArcGis 9.3.

O semivariograma € uma funcdo matematica que descreve as
semivariancias ou variancias espaciais em funcdo da distancia, e seus parametros
podem detectar até que distancia ha estrutura de dependéncia espacial da
variavel na regido em estudo (SANTANA, 2011).

Ajustar o modelo do semivariograma significa escolher um método de
interpolacdo da superficie para estimar valores de dados em locais onde as
medidas ndo foram tomadas, 0 método de interpolacdo escolhido nesse trabalho
foi a Krigagem.

Foram ajustados trés modelos tedricos de semivariograma: esférico,
exponencial e gaussiano. Foi utilizado o método da validagdo cruzada para a
escolha do modelo, por ser um método que permite selecionar o modelo de
semivariograma que melhor expressa a estrutura da dependéncia espacial,
proporcionando que cada valor observado seja comparado com a respectiva
predicdo obtida pela krigagem, o erro de predicdo é obtido guando se realiza
esse processo para todas as observacoes.

Para a escolha do modelo é levada em consideracdo a analise da Média
dos erros preditos (M), Média dos erros padronizada (MS), Raiz quadrada da
média do erro ao quadrado (RMS), Média da variancia dos erros padronizados
(ASE) e Raiz quadrada da média dos erros padronizados ao quadrado (RMSS),
estatisticas obtidas pelos residuos da validacéo cruzada.

Através da ferramenta “Geostatistical Wizard” foram realizadas as

Krigagens e obtidas as validagdes cruzadas dos modelos. Foi escolhido o modelo
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de acordo com as recomendacdes de Environmental Systems Research Institute -
ESRI (2001): o melhor modelo de semivariograma sera aquele que apresentar as
estatisticas M e MS préximas de zero, valores semelhantes em RMS e ASE e
RMSS préximo de 1.

O programa ArcGIS fornece uma ferramenta para comparacdo dos
modelos. Através da ferramenta “Compare” pode ser realizada a comparacéo das
validac6es cruzadas dos modelos.

Um exemplo dessa aplicagdo pode ser visto para a varidvel Saturacdo
por Aluminio (M) (Figura 18). Foram ajustados para esta variavel os trés

modelos tedricos de semivariograma: esférico, exponencial e gaussiano,

Esférico Exponencial Gausiano

9107 e I g+107 I 9107, I
3,04 ° 7.2, 361
243 578 289

o
182 433 . . 217,

121 o . 2,89 144

061 144) > 0,72,

0 11 22 329 439 549 659 7,69 879 0 11 22 33 441 551 661 771 881 0 113 226 338 451 564 677 7,9 903
Distance, h Distance, h Distance, h

Figura 18 Modelos de semivariograma ajustados: esférico, exponencial e
gaussiano para a variavel Saturacdo por Aluminio (M)

A Figura 19 mostra um quadro comparativo dos modelos gaussiano e
exponencial e a Figura 20 um quadro comparativo dos modelos esférico e
exponencial.

O ajuste do modelo é realizado de maneira interativa, através da escolha
das distancias entre os pares de pontos (comprimento da lag), o nGmero de pares
de pontos, a avaliagdo dos pardmetros do modelo e a analise grafica do modelo.
Para a escolha do melhor modelo deve-se comparar valor da Raiz quadrada da
média dos erros padronizados ao quadrado (RMSS) (parte inferior da janela).

Quanto menor for a raiz quadrada da média, mais proximo o modelo chega, em
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média, para predizer os valores medidos que foram retirados da analise. O
modelo com o0 menor RMS é provavelmente o que desejamos manter.

Para todos os semivariogramas utilizados no trabalho os parametros
foram ajustados através da fungdo de Méaxima Verossimilhanca e digitados nos
campos respectivos.

A partir do critério acima descrito foi escolhido o modelo mais

adequado para cada uma das varidveis em que foi realizada a Krigagem

ordinaria.
# ' Cross Validation Comparison n l‘ P S
Compare: Ordinary Kriging m gausiano To: |Ordinary Kriging m expanencial j

Predicted | Emor | Standardized Eror | QQPlot | Predicted | Emor | Standardized Eror | QQPlot |

548 _ _ _ _ _ 548
- i i i H H - -
& 5,06 : : ; ; & 506
£ 424 .. £ 424 ..
E 383 : : : : E 383
o 341 e LA o 341 :

3l i i i i 3, L7 i i i i
3, 341 383 424 465 506 548 3, 341 383 424 455 506 548
Measured, 10-1 Measured, 10-1

Regression function: 0.290 *x + 30,973 Regression function: 0.240 *x + 33.016
Prediction emors Prediction emors
Mean: 0.03781 Mean: 0.02101
Root-Mean-Square: 4,551 Root-Mean-Square: 4476
Average Standard Emor: 3.694 Average Standard Emor: 47
Mean Standardized: 0.007839 Mean Standardized: 0,003861
Root-Mean-Square Standardized: 1,228 Root-Mean-Square Standardized: 0,95
Samples: 50 of 50 Samples: 50 of 50

Figura 19 Comparacdo dos modelos gaussiano e exponencial realizada pela
ferramenta “Compare” do software ArcGis 9.3
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B Cross Validation Comparison @Iéj
Compare: Ordinary Kriging m exponencial To: -
Predicted | Eror | Standardized Emor | GQPlt | Predicted | Eror | Standardized Emor | QQPlct |
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Measured, 10-1 Measured, 10-1
Regression function: 0,240 *x = 33.016 Regression function: 0,258 *x + 32,446
Prediction emors Prediction emrors
Mean: 0.02101 Mean: 003074
Root-Mean-Square: 4476 Root-Mean-Square: 4763
Average Standard Emor: 47 Average Standard Emor: 4547
Mean Standardized: 0.003861 Mean Standardized: 0.005579

Root-Mean-Square Standardized: 0,95
Samples: 50 of 50

Root-Mean-Square Standardized: 1,043
Samples: 50 of 50

Figura 20 Comparacdo dos modelos exponencial e esférico realizada pela
ferramenta “Compare” do software ArcGis 9.3
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Figura 21 Semivariogramas das varidveis: percentagem de saturacdo por
aluminio (M) (a), percentagem de saturacdo por bases (V)(b), relacéo
umidade volumétrica retida a 33 kPa/porosidade total (UV)(c),
relagdo de &gua disponivel/porosidade total (AD)(d), matéria organica
(MO)(e) ajustados pelo modelo exponencial e efeito pepita puro para

a macroporosidade (MP)
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Figura 22 Semivariogramas das variaveis:

(d)

densidade do solo (DS)(a),

condutividade hidraulica em solo saturado (KO)(b), potencial de
hidrogénio (pH)(c) e capacidade de troca catibnica (CTC)(d),

ajustadas pelo modelo esférico
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Foi observado efeito pepita puro para a variavel macroporosidade (MP)
(Figura 21f). Os semivariogramas das varidveis: percentagem de saturagdo por
aluminio (M), percentagem de saturacdo por bases (V), relacdo umidade
volumétrica retida a 33 kPa/porosidade total (UV), relacdo de &gua
disponivel/porosidade total (AD) e matéria organica (MO), foram ajustados pelo
modelo exponencial (Figura 21), enquanto que 0s semivariogramas das
variaveis: densidade do solo (DS), condutividade hidraulica em solo saturado
(K0), potencial de hidrogénio (pH) e capacidade de troca catidnica (CTC), foram
ajustadas pelo modelo esférico (Figura 22).

A partir do critério acima descrito foi escolhido o modelo mais
adequado para cada uma das variaveis em que foi realizada a Krigagem
ordinaria.

Na Tabela 3, estdo as predi¢Ges dos pardmetros dos modelos ajustados
utilizando a caixa de ferramentas Geostatistical Wizard, do maodulo
Geostatistical Analyst do software ArcGis®, versdo 9.3.1. Adicionalmente, &
apresentado o indice de dependéncia espacial, o qual foi obtido pela razdo entre
o efeito pepita e o patamar do modelo ajustado, método proposto por
Camdarbella et al. (1994), e, a classificacdo do grau de dependéncia espacial
(GD) em trés categorias de dependéncia espacial: forte quando o indice é menor
que 25%, moderado quando estiver entre 25 e 75% e fraco quando for maior que
75%.

De acordo com a Tabela 3, utilizando o Grau de dependéncia proposto
por Camdarbella et al. (1994), podemos perceber que o grau de dependéncia
para as variaveis estudadas foi entre 59,83 e 0,12 %, classificando as variaveis
como dependéncia moderada e dependéncia forte. Sendo que as variaveis
Condutividade hidraulica (K0), Umidade do solo a 33 kpa (UV33), Potencial de
hidrogénio Saturacdo por bases (V%), Capacidade de troca catiénica (CTC) e

Matéria organica (MO) apresentaram dependéncia moderada e as varidveis
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Saturacdo por aluminio (M%), Agua disponivel (AD) e Densidade do Solo
apresentaram grau de dependéncia forte.

Os mapas de predi¢des das variaveis sdo apresentados na figura abaixo
(Figura 23). A partir do critério acima descrito foi escolhido o modelo mais
adequado para cada uma das varidveis em que foi realizada a Krigagem

ordindria.

Tabela 3 Estimativas dos parametros efeito pepita (CO), patamar (C), e alcance
(A), de todas as variaveis estudadas, no modelo esférico, o grau de
dependéncia espacial (RD), e classificacdo da dependéncia de acordo
com Camdarbella et al. (1994)

Variaveis C CO Cl1 A RD Classificagdo
SATURACAO POR ALUMINIO (M%) 2,70 0,45 2,25 4,37 16,59 Forte

SATURAGAO POR BASES (V%) 1,40 0,46 0,94 6,42 32,86 Moderado

UMIDADE DO SOLO A 33 KPA (UV33) 1,17 0,70 0,47 11,81 59,83 Moderado
AGUA DISPONIVEL (ADD) 2,00 0,10 1,90 4,99 5,00 Forte

CONDUTIVIDADE HIDRAULICA (K0O) 3,10 1,05 2,05 5,62 33,87 Moderado

CAPACIDADE DE TROCA CATIONICA
(CTC)

1,90 0,79 1,11 2,55 41,58 Moderado
DENSIDADE DO SOLO (DS) 3,28 0,004 328 1,32 0,12 Forte
POTENCIAL DE HIDROGENIO (pH) 2,50 0,90 1,60 17,55 36,00 Moderado

MATERIA ORGANICA (MO) 7,60 2,40 5,20 18,01 31,58 Moderado
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Figura 23 Mapas de predicdo da krigagem das varidveis: Saturacdo por
aluminio (M%) (a), Saturagdo por bases (V%) (b), Condutividade
Hidraulica (K0)(c), Umidade do Solo a 33 KPA (UV33)(d), Potencial
de Hidrogenio (pH)(e), Agua Disponivel (AD)(f), Capacidade de
Troca Cationica (CTC)(g), Densidade do solo (DS)(h), Matéria
Orgénica (MO)(i), ajustadas no modelo esférico do software ArcGis
9.3
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4.3 Predicdo por Geoestatistica Multivariada

Na Cokrigagem, a correlacéo espacial entre as variaveis adicionais deve
ser "suficientemente forte" para que se obtenha algum ganho de informacéo.

Optamos por realizar a Cokrigagem apenas entre duas variaveis, por
acreditarmos ser de mais facil explicacdo. Elegemos apenas quatro variaveis
para apresentar detalhadamente algumas ferramentas do ArcGIS, a escolha
dessas variaveis foi o fato de estarem envolvidas na maior correlagdo negativa e
na maior correlacdo positiva. S8o estas: Saturacdo por Aluminio (m%) X
Saturacdo por bases (vV%), correlacdo de -0,73 e Umidade no Solo a 33 KPA
(UV33Kpa) x Agua Disponivel (AD) com correlacéo de 0,638.

Para as demais variaveis que apresentaram correlacdo acima de 0,5
serdo apresentados 0s semivariograma, o grau de dependéncia espacial entre elas
e 0s mapas de predicao.

A Figura 24 apresenta os semivariogramas das Cokrigagens entre as
varidveis: Saturacdo por Aluminio (m%) x Saturacdo por bases (v%), Densidade
do Solo (Ds) x Condutividade Hidraulica (k0), Umidade no Solo a 33 KPA
(UV33Kpa) x Agua Disponivel (AD), Saturacdo por Aluminio (m%) x Potencial
de hidrogénio (pH), Macroporosidade (MP) x Densidade do Solo (DS),
Saturacdo por bases (v%) x Potencial de Hidrogénio (pH), Densidade do Solo
(Ds) x Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa), ajustadas no modelo esférico

pelo software ArcGis 9.3.
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Figura 24 Semivariogramas das Cokrigagens entre as varidveis: Saturacdo por
bases (V%) x Potencial de Hidrogénio (pH) (a), Umidade no Solo a
33 KPA (UV33Kpa) x Agua Disponivel (AD) (b), Saturacdo por
Aluminio (m%) x Potencial de hidrogénio (pH)(c), ajustadas no
modelo esférico e Saturacdo por Aluminio (m%) x : Saturagdo por
bases (V%) (d), Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Densidade
do Solo (Ds) (e), Condutividade Hidréaulica (kO) x Densidade do Solo
(Ds) (f) ajustadas no modelo exponencial pelo software ArcGis 9.3
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Foi verificada alta dependéncia espacial na cokrigagem entre as
variaveis Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Densidade do Solo (Ds) e
Condutividade Hidraulica (k0) x Densidade do Solo (Ds). De acordo com 0s
semivariogramas da cokrigagem, entre as variaveis Saturacdo por bases (V%) x
Potencial de hidrogénio (pH), Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Agua
Disponivel (ADD), Saturacdo por Aluminio (m%) x Potencial de hidrogénio
(pH) e Saturacdo por Aluminio (m%) x Saturacdo por bases (v%) foi verificado
grau de dependéncia espacial moderado de acordo com a classificacdo de
Camdarbella et al. (1994).

Tabela 4 Estimativas dos parametros efeito pepita (CO), patamar (C), e alcance
(A), das varidveis com correlacdo superior a +0,5; no modelo
esférico, o grau de dependéncia espacial (RD), e classificacdo da
dependéncia de acordo com Camdarbella et al. (1994)

Cokrigagens cC Co Cc1 A RD Classificacdo

Saturacgdo por bases (V%) x
Potencial de hidrogénio (pH)
Umidade no Solo a 33 KPA
(UV33Kpa) x Agua Disponivel 0,88 0,57 0,31 3,70 64,77 Moderado
(ADD)
Saturacdo por Aluminio (m%) x
Potencial de hidrogénio (pH)
Saturacdo por Aluminio (m%) x
Saturacéo por bases (V%)
Umidade no Solo a 33 KPA
(UV33Kpa) x Densidade do Solo (Ds)
Condutividade Hidraulica (k0) x
Densidade do Solo (Ds)

1,35 0,50 0,85 3,70 37,04 Moderado

245 1,25 1,20 2,80 51,02 Moderado
2,43 1,22 1,21 4,37 50,21 Moderado
1,00 0,14 0,86 4,10 14,00 Forte

3,40 0,14 3,26 11,81 4,12 Forte

De acordo com Mesquita e Moraes (2004) é de se esperar que existam
correlagBes, condutividade hidraulica e outras variaveis, tais como densidade do
solo, porosidade total, macro e microporosidade, por essas variaveis
influenciarem a distribuicdo dos poros e, por consequéncia, a permeabilidade

dos solos. Ainda, de acordo com Mercante et al. (2003) e Secco et al. (2005), a
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porosidade total tem apresentado grande relagdo com a compactacdo e a
resisténcia a penetracdo do solo, as quais tendem a aumentar com a reducdo do
espago poroso.

A medida que a umidade diminui, a adsorcao de 4gua tende a prevalecer
e a quantidade de agua retida passa a ser cada vez mais dependente de
propriedades relacionadas com a superficie especifica do solo, tais como:
textura, conteddo de matéria organica e mineralogia da fragdo argila
(WILLIAMS; PREBBLE; WILLIAMS, 1983).

A densidade é negativamente relacionada com a porosidade de aeracao e
positivamente relacionada com a resisténcia do solo a penetracdo das raizes
(TORMENA; ROLOFF; SA, 1998).

Os valores de CTC de um solo dependem da classe textural, do tipo de
mineral de argila presente e do teor de matéria organica (BRADY, 1989). Neste
trabalho, as amostras observadas ndo apresentaram correlagdo acima de +0,5.

Os Mapas de Predicdo das Cokrigagens entre as variaveis: entre as
varidveis: Saturacdo por bases (v%) x Potencial de Hidrogénio (pH) (a),
Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Agua Disponivel (AD) (b), Saturacio
por Aluminio (m%) x Potencial de hidrogénio (pH)(c), Saturacdo por Aluminio
(m%) x Saturacao por bases (v%) (d), Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x
Densidade do Solo (Ds) (e), Condutividade Hidraulica (k0) x Densidade do Solo

(Ds) (f) realizados pelo software ArcGis 9.3 estdo demonstrados na Figura 25.
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Figura 25 Mapas de Predicdo das Cokrigagens entre as variaveis: entre as
variaveis: Saturagdo por bases (v%) x Potencial de Hidrogénio (pH)
(a), Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Agua Disponivel (AD)
(b), Saturacéo por Aluminio (m%) x Potencial de hidrogénio (pH)(c),
Saturagdo por Aluminio (m%) x Saturacdo por bases (v%) (d),
Umidade no Solo a 33 KPA (UV33Kpa) x Densidade do Solo (Ds)
(e), Condutividade Hidraulica (kO) x Densidade do Solo (Ds) (f)
realizados pelo software ArcGis 9.3
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4.4 Componentes Principais

Através da ferramenta “Principal Components” do software ArcGis 9.3,
foi realizada uma analise dos Componentes Principais para as variaveis
estudadas. Foram encontrados 10 componentes principais, cujos resultados
referentes aos autovalores, percentual de variancia e varidncia acumulada

encontram-se na Tabela 5 abaixo:

Tabela5 Autovalores e Percentual de variancia e variancia acumuladas para 0s
dez componentes principais

Componente  Autovalor  Percentual de Variancia Variancia acumulada

1 3,146 31,46 31,46
2 2,373 23,73 55,19
3 1,466 14,66 69,85
4 0,987 9,87 79,72
5 0,704 7,04 86,76
6 0,502 5,02 91,78
7 0,306 3,06 94,84
8 0,244 2,44 97,27
9 0,163 1,63 98,90
10 0,110 1,10 100,00

Somente o0s trés primeiros componentes apresentaram autovalores
superiores a 1, sendo o quarto componente muito préximo de 1 (0,987). Essas
guatro componentes a0 mesmo tempo ajudaram a explicar 79,72% da variancia
total (Tabela 5).

No software ArcGis 9.3 hd uma limitacdo do uso do numero de

componentes ou variaveis explicativas, pois além da variavel principal pode-se
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usar somente trés componentes principais ou varidveis explicativas para o
método da Cokrigagem multivariada. Desse modo para 0 nosso exemplo em
questdo teriamos aproximadamente 69,85% da variancia total acumulada
associada até o terceiro componente principal (CP1 a CP3), sugerindo uma
tendéncia de estimativa promissora, via Cokrigagem multivariada, de qualquer
varidvel principal eleita nos locais ndo amostrados.

Na tabela 6 abaixo apresentamos as correlacBes entre as variaveis
estudadas em relacdo a cada uma das quatro componentes com maior autovalor e

suas dimensoes.

Tabela 6 CorrelagOes e dimensdes entre Varidveis e as componentes principais

Variavel Comp 1 Comp 2 Comp 3 Comp 4
Mp -0,81 -0,09 -0,23 0,32
Ds 0,85 0,08 -0,30 -0,05
M 0,12 -0,91 0,07 0,18
nKO -0,70 -0,03 0,32 0,29

Uv33kPa/PT 0,81 -0,05 0,52 0,02
AD/PT 0,52 -0,07 0,59 0,48
pH -0,15 0,80 0,36 0,04
CTC -0,29 -0,18 0,48 -0,73

\% 0,03 0,91 0,02 0,09

MO 0,48 0,14 -0,50 0,01

Na Figura 26 sd3o apresentados 0s semivariogramas dos trés
componentes principais escolhidos pela analise de componentes principais.
Podemos perceber que todos apresentam estrutura espacial com semivariancia
de comportamento modelavel. Aplicamos o método da Krigagem ordinaria e os

mapas de cada um desses componentes podem ser visto na Figura 27.
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Componente 1

Distance, h 10

Esférico (CO = 0,01; C1 = 0,80; a = 6,65)

Componente 2

Distance, h

Esférico (C0 =0,01; C1=0,69; a=6,9)

Componente 3

Distance, h

Esférico (CO = 1,65; C1 = 2,35; a = 4,80)

Figura 26 Semivariogramas dos Componentes Principais 1, 2 e 3 modelo
esférico obtidos pelo programa ARCgis 9.3
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De acordo com a classificacdo do Grau de dependéncia proposto por
Camdarbella et al. (1994), podemos verificar na Tabela 7 que os componentes 1
e 2 apresentaram grau de dependéncia forte e 0 componente 3 apresentou grau
de dependéncia moderado. Isto mostra que houve uma 6tima estimativa, com o

modelo esférico nos locais ndo amostrados.

Tabela 7 Estimativas dos parametros efeito pepita (CO), patamar (C), e alcance
(A), dos componentes principais encontrados, ajustados, no modelo
esférico, o grau de dependéncia espacial (RD), e classificacdo da
dependéncia de acordo com Camdarbella et al. (1994)

Variaveis C Co C1 A RD  Classificacdo
Componente1 0,81 0,01 0,8 6,65 1,23 Forte

Componente2 0,7 0,01 0,69 6,9 1,43  Forte
Componente 3 4,01 1,65 2,35 4,8 41,25 Moderado

Componente 1 Componente 2 Componente 3

Figura 27 Mapas de predi¢Ges das krigagens das componentes 1, 2 e 3 obtidos
pelo programa ARCgis 9.3
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Uma vez que é considerada uma varidvel ou um grupo de variaveis
como variavel principal pode-se realizar a cokrigagem dessa variavel ou grupo
de variaveis com uma, duas ou trés componentes principais, utilizando a
ferramenta “Geostatistical Wizard”, onde seriam obtidas as valida¢des cruzadas
e realizada a escolha dos modelos. Vale a pena ressaltar que pode ser feita com
maior nimero de componentes, mas no ArcGgis 9.3 esse nimero é limitado a
trés.

A titulo de exemplificacdo escolheu-se a variavel Condutividade
Hidraulica (k0), com a suposicao que essa variavel seja a mais representativa no
comportamento dos dados. A varidvel Condutividade Hidraulica (kO) sera a
variavel principal, tendo como variaveis secundarias os componentes principais
1, 2 e 3. O semivariograma, a estimativa dos parametros efeito pepita (CO),
patamar (C), e alcance (A), da Cokrigagem da varidvel Condutividade
Hidraulica (k0) e dos componentes principais 1, 2 e 3, ajustados, no modelo
exponencial, o grau de dependéncia espacial (RD), e classificacdo da

dependéncia encontram-se na Tabela 8 abaixo.
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Figura 28 Semivariograma de Cokrigagem ordinaria entre a variavel
Condutividade Hidraulica (k0) e as componentes principais 1, 2 e 3,
ajustadas no modelo esférico obtidos pelo programa ArcGIS 9.3

Tabela 8 Estimativas dos parametros efeito pepita (C0), patamar (C), e alcance
(A), da Cokrigagem da variavel Condutividade Hidraulica (kO) e os
componentes principais 1, 2 e 3, ajustados, no modelo esférico, o
grau de dependéncia espacial (RD), e classificacdo da dependéncia de
acordo com Camdarbella et al. (1994)

Cokrigagem C Co cC1 A RD Classificacdo
Condutividade Hidraulica (k0)
X Comp 1,23 3,38 0,06 3,33 10,45 148 Forte

A escolha da variavel foi aleatéria. Pelo resultado da Cokrigagem
podemos perceber alta dependéncia espacial entre a varidvel e as componentes.
Pode ser que o grau de dependéncia encontrado pode ser explicado pela variavel
ser fortemente correlacionada com as varidveis mais representativas nas
componentes estudadas, mostrando ainda que o ajuste realizado foi satisfatorio e

que o modelo seria 0 mais indicado para sua representagao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Uma vez que todas as variaveis estudadas apresentaram grau de
dependéncia espacial de moderado a forte, sugere que a analise de dados com as
caracteristicas estudadas seja realizada pela geoestatistica.

O tamanho da amostra apesar de pequeno para 0 estudo geoestatistico
foi suficiente nesse conjunto de dados para o estudo de algumas técnicas
geoestatisticas, melhores resultados poderdo ser obtidos com um nimero maior
de amostra.

A Cokrigagem foi satisfatdria para todas as variaveis que apresentaram
correlacdo superior a £0,5.

A integracdo de geoprocessamento com técnicas geoestatisticas
multivariadas, como a Cokrigagem Ordinaria Multivariada, permite definir com
boa precisdo a espacializagdo de valores preditos das variaveis estudadas.

A anélise de componentes principais resultou em estimativas adequadas
com explicacdo de 69,85% da variancia total. Para aplicacdo da crigagem nos
componentes recomendamos estudos sobre a influéncia da dependéncia espacial.

O programa ArcGIS ainda oferece outros recursos que ndo foram
explorados nessa dissertacdo tais como: o0 Gaussian Geostatistical Simulations é
uma das suas ferramentas que executa simulacdes geoestatisticas baseadas em
um modelo Krigagem Simples; o Moving Window Kriging que calcula
automaticamente um modelo da krigagem para cada setor, como 0s movimentos
de interpolagdo a krigagem; o Semivariogram Sensitivity que analisa a
sensibilidade do semivariograma baseado na covariancia. Ainda na caixa de
ferramentas estatistica espacial encontra-se: Spatial Autocorrelation que faz
medidas de autocorrelagdo espacial, com base em recursos locais e valores de

atributos; e o Geographically Weighted Regression que faz regressfes
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geograficas ponderadas, tais recursos podem ser utilizados como ferramentas

para futuros trabalhos.



100

REFERENCIAS

ALLI, M. M.; NOWATZKI, E. A.; MYERS, D. E. Probabilistic analysis of
collapsing soil by indicator kriging. Mathematical Geology, New York, v. 22,
n. 1, p. 15-38, Jan. 1990.

ALVES, G. de F. Estudo da variabilidade espacial da ocorréncia do bicho-
mineiro do cafeeiro (Leucoptera coffeella (Guérin-Meneéville & Perrottet,
1842) (Lepidoptera: Lyonetiidae) em cultivo de cafeeiro (Coffea arabica L.)
organico em formacao, usando geoestatistica. 2008. 130 p. Dissertacéo
(Mestrado em Estatistica) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, 2008.

ARCGIS. Licence type desktop. Version 9.3. Washington: ESRI®, 2008. 1
CD-ROM.

ASSIS, A. L. Definicdo da estratégia amostral em plantios de Eucalyptus spp
pelo uso de geoestatistica. 2005. 127 f. Tese (Doutorado em Engenharia
Florestal) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, 2005.

BELTRAME, L. F. S.; TAYLOR, J. C. Causas e efeitos da compactacédo do
solo. Lavoura Arrozeira, Porto Alegre, v. 33, p. 59-62, 1980.

BEUTLER, A. N. et al. Retencdo de agua em dois tipos de Latossolo sob
diferentes usos. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Vicosa, MG, v. 26, n. 3,
p. 829-834, 2002.

BEVEN, K.; GERMANN, P. Macropores and water flow in soils. Water
Resources Research, Washington, v. 18, n. 5, p. 1311-1325, 1982.

BIGGAR, J. N.; NIELSEN, D. R. The spatial variability of the leaching
characteristics of a field soil. Water Resources Research, Washington, v. 14, p.
263-271, 1976.



101

BOUDOT, J. P. et al. Carbon mineralization in andosols and aluminum-rich
highland soils. Soil Biology and Biochemistry, Elmsford, v. 18, p. 457-461,
1986.

BOUMA, J. Influence of soil macroporosity on environmental quality.
Advances in Agronomy, San Diego, v. 46, n. 3, p. 1-37, 1991.

BOURGAULT, G.; MARCOTTE, D. Multivariate variogram and its application
to the linear model of coregionalization. Mathematical Geology, New York, v.
23, p. 899-928, 1991.

BOURGAULT, G.; MARCOTTE, D.; LEGENDRE, P. The multivariate
(co)variogram as a spatial weighting function in classification methods.
Mathematical Geology, New York, v. 24, n. 7, p. 463-478, 1992.

BRADY, N. C. Natureza e propriedades dos solos. 7. ed. Rio de Janeiro: F.
Bastos, 1989. 898 p.

BRAZAO, J. F. M.; ARAUJO, A. P. Vegetacdo: as regides fitoecoldgicas, sua
natureza e seus recursos econdémicos: estudo fitogeografico. Rio de Janeiro:
Ministério das Minas e Energia, 1981. 59 p.

BROOKERS, P. I. A geostatistical primer. London: World Scientific, 1991. 95
p.

BRYANT, R. B.; MACEDO, J. Differential chemoreductive dissolution of iron
oxides in a Brazilian oxisol. Soil Science Society America Journal, Madison,
v. 54, n. 3, p. 819-821, 1990.

BURROUGH, P. A. Principles of geographical information systemsfor land
resources assessment. Oxford: Clarendon, 1987. 193 p.



102

CAMARA, G. et al. Analise espacial e geoprocessamento. S&o José dos
Campos, INPE, 2002. Disponivel em: <http://www.dpi.inpe.br/gilberto/livro>.
Acesso em: 20 dez. 2007.

CAMARGO, E. C. G. Desenvolvimento implementacao e teste de
procedimentos geoestatisticos (krigagem) no sistema de processamento de
informacoes georeferénciadas. Sdo José dos Campos: INPE, 1997. 14 p.

CAMBARDELLA, C. A. et al. Field scale variability of soil properties in central
lowa soil. Soil Science America Journal, Madison, v. 47, n. 5, p. 1501-1511,
1994.

CARLESSO, R. Absorc¢do de agua pelas plantas: agua disponivel versus
extraivel e a produtividade das culturas. Ciéncia Rural, Santa Maria, v. 25, n. 1,
p. 183-188, jan./fev. 1995.

CARVALHO, J. R. P.; SILVEIRA, P. M,; VIEIRA, S. R. Geoestatistica na
determinacdo da variabilidade espacial de caracteristicas quimicas do solo sob
diferentes preparos. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v. 37, n. 8, p.
1151-1159, ago. 2002.

CASTRIGNANO, A. et al. Study of spatial relationships among some soil
phyco-chemical properties of a field in central Italy using multivariate
geoestatistics. Geoderma, Amsterdam, v. 97, n. 1/2, p. 39-60, 2000.

DAVID, M. Handbook of applied advanced geostatistical ore sererve
estimation. New York: Elsevier, 1988. 216 p.

EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA. Centro
Nacional de Pesquisa de Solos. Manual de métodos de analise de solo. 2. ed.
Rio de Janeiro, 1997. 212 p.



103

EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA. Centro
Nacional de Pesquisa de Solos. Sistema brasileiro de classificagio de solos.
Rio de Janeiro, 1999. 412 p.

ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE. ArcGIS™
geostatistical analyst: statistical tools for data exploration, modeling, and
advanced surface generation. New York, 2001. Disponivel em:
<http://www.esri.com/library/whitepapers/pdfs/geostat.pdf>. Acesso em: 10
mar. 2013.

EPSTEIN, E.; BLOOM, A. Nutricdo mineral de plantas: principios e
perspectivas. 2. ed. Londrina: Planta, 2006. 403 p.

ES, H. M. V.; CASSEL, D. K.; DANIELS, R. B. Infiltration variability and
correlations with surface soil properties for eroded Hapludult. Soil Science
Society America Journal, Madison, v. 55, n. 2, p. 486-492, Mar./Apr. 1991.

FACHEL, J. M. G. Analise fatorial. 1976. 81 f. Dissertacdo (Mestrado em
Zootecnia) - Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 1976.

FIETZ, C. R. et al. Efeito da variabilidade do armazenamento de 4gua no solo na
qualidade da irrigacdo por aspersdo. Revista Brasileira de Engenharia
Agricola e Ambiental, Campina Grande, v. 3, n. 2, p. 150-153, jul. 1999.

FOLLE, D. Analise e aplica¢des da geoestatistica no contexto geoldgico-
geotécnico urbano. 2009. 233 p. Tese (Doutorado em Engenharia) -
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2009.

FONSECA, B. H. F.; RIBEIRO JUNIOR, P. J. Modelando saturag&o por
bases e ph do solo: uma aplicacdo de modelos geoestatisticos multivariados.
Curitiba: UFPR, 2007. 15 p. Disponivel em:
<http://www.leg.ufpr.br/lib/exe/fetch.php/pessoais:artigol.pdf>. Acesso em: 10
mar. 2013.



104

GENU, A. M. Geoestatistica multivariada. Piracicaba: ESALQ, 2004. 17 p.
Apostila. Disponivel em: <http://www.lIce.esalq.usp.br/tadeu/aline.pdf>. Acesso
em: 10 mar. 2013.

GOOVAERTS, P. Geostatistics in soil science: state-of-art and perspectives.
Geoderma, Amsterdam, v. 89, n. 1/2, p. 1-45, Apr. 1999.

GOTWAY, C. A. et al. Comparison of kriging and inverse-distance methods for
mapping soil parameters. Soil Science Society America Journal, Madison, v.
60, n. 4, p. 1237-1247, 1996.

GOULARD, M.; VOLTZ, M. Linear coregionalization model: tools for
estimation and choice of cross-variogram matrix. Mathematical Geology, New
York, v. 24, n. 3, p. 269-286, 1992.

GREENLAND, D. J.; WILD, A.; ADAMS, D. Organic matter dynamics in soils
of the tropics-from myth to complex reality. In: LAL, R.; SANCHEZ, P. A.
(Ed.). Myths and science of soils of the tropics. Madison: SSSA, 1992. p. 17-
34.

GREGO, C. R.; COELHO, R. M.; VIEIRA, S. R. Critérios morfol6gicos e
taxondmicos de Latossolo e Nitossolo validados por propriedades fisicas
mensuraveis analisadas em parte pela geoestatistica. Revista Brasileira de
Ciéncia do Solo, Vigosa, MG, v. 35, n. 2, p. 337-350, abr. 2011.

GUERIF, J. L’analyse de la porosité: application a 1’étude du compactage des
sols. In: MONIER, G.; GROSS, M. J. (Ed.). Soil compaction and
regeneration. Roterdan: CEE, 1987. p. 122-131.

GUERRA, P. A. G. Geoestatistica operacional. Brasilia: MME/DNPM, 1988.
145 p.



105

GUIMARAES, E. C. Geoestatistica basica e aplicada. Uberlandia: UFU, 2004.
77 p. Apostila.

HAMZA, M. A.; ANDERSON, W. K. Soil compaction in cropping systems: a
review of the nature, causes and possible solutions. Soil Tillage Research,
Amsterdam, v. 82, n. 2, p. 121-145, June 2005.

HILLEL, D. Solo e agua: fenémenos e principios fisicos. Porto Alegre:
UFRGS, 1970. 231 p.

HOSSEINI, E.; GALLICHAND, J.; CARON, J. Comparison of several
interpolators for smoothing hydraulic conductivity data in south west Iran.
Transaction of the ASAE, Saint Joseph, v. 36, n. 6, p. 1687-1693, Nov./Dec.
1993.

HUIJBREGTS, C. J. Regionalized variables and quantitative analysis of spatial
data. In: DAVIS, J. C.; MCCULLAGH, M. J. (Ed.). Display and analysis of
spatial data. New York: J. Wiley, 1975. p. 38-53.

ISAAKS, E. H.; SRIVASTAVA, M. An introduction to applied geostatistics.
New York: Oxford University, 1989. 600 p.

JOAQUIM JUNIOR, G. O. et al. Padrdes de variabilidade espacial para
densidade e umidade em um Latossolo Vermelho-Amarelo alico. In: REUNIAO
BRASILEIRA DE MANEJO E CONSERVACAO DO SOLO E DA AGUA,
14., 2002, Cuiaba. Anais... Cuiaba: UFMT, 2002. 1 CD-ROM.

JOHSON, R. A.; WICHERN, D. W. Applied multivariate statistical analysis.
3" ed. Englewood Cliffs: Prentice Hall, 1992. 642 p.

JOURNEL, A. G.; HUIUBREGTS, C. J. Mining geostatistics. London:
Academic, 1978. 600 p.



106

KIEHL, E. J. Manual de edafologia: relacGes solo-planta. Piracicaba:
Agronémica Ceres, 1979. 264 p.

KRIGE, D. G. A statistical approach to some basic mine valuation problems on
the Witwatersrand. Journal of the Chemical, Metallurgical and Mining
Society of South Africa, Johannesburg, v. 52, p. 119-139, 1951.

LAM, N. Spatial interpolation methods. The American Cartographer,
Washington, v. 10, p. 129-149, 1983.

LANDIM, P. M. B. Andlise estatistica de dados geolégicos. Sdo Paulo:
UNESP, 1998. 226 p.

LANDIM, P. M. B. Andlise estatistica de dados geolégicos. Sdo Paulo:
UNESP, 2002. 242 p.

LANDIM, P. M. B. Andlise estatistica de dados geoldgicos. Sdo Paulo:
UNESP, 2003. 242 p.

LANDIM, P. M. B. Anélise estatistica espacial de dados geol6gicos
multivariados. Rio Claro: UNESP, 2006. 158 p. (Texto Didatico, 15).
Disponivel em: <http://www.rc.unesp.br/igce/aplicada/textodi.html>. Acesso
em: 20 jun. 2013.

LIBARDI, P. L. Dindmica da agua no solo. 2. ed. Piracicaba: ESALQ, 2000.
509 p.

LIMA, C. A. G.; SILANS, A. P. Variabilidade espacial da infiltracdo de 4gua no
solo. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v. 34, n. 12, p. 2311-2320,
dez. 1999.



107

MATERN, B. Spatial variation. Berlin: Spinger Verlag, 1986. 365 p.

MATHERON, G. Principies of geostatistics. Economic Geology, Lancaster, v.
58, p. 1246-1266, 1963.

MCBRATNEY, A. G.; WEBSTER, A. G. Choosing functions for
semivariograms and fitting them to sampling estimates. Journal of Soil Science,
Oxford, v. 37, p. 617-639, 1986.

MELO FILHO, H. F. R.; ARAUJO FILHO, J. O. Descricao de perfil: 1984. In:
REUNIAO TECNICA SOBRE SOLOS COESOS DOS TABULEIROS
COSTEIROS, 1., 1996, Cruz das Almas. Anais... Cruz das Almas: SBS, 1996.
p. 7-10.

MELO FILHO, J. D.; SOUZA, A. L. V.; SOUZA, L. D. S. Determina¢do do
indice de qualidade subsuperficial em um Latossolo Amarelo Coeso dos
Tabuleiros Costeiros, sob floresta natural. Revista Brasileira de Ciéncia do
Solo, Vigosa, MG, v. 31, n. 6, p. 1599-1608, nov./dez. 2007.

MERCANTE, E. et al. Variabilidade especial e temporal da resisténcia mecanica
do solo a penetracdo em areas com e sem manejo quimico localizado. Revista
Brasileira de Ciéncia do Solo, Vigosa, MG, v. 27, n. 6, p. 1149-1159, nov./dez.
2003.

MESQUITA, M. G. B. F.; MORAES, S. O. A dependéncia entre a
condutividade hidraulica saturada e atributos fisicos do solo. Ciéncia Rural,
Santa Maria, v. 34, n. 3, p. 963-969, maio/jun. 2004.

MYERS, D. E. Interpolation and estimation with spatially located data.
Intelligent Laboratory Systems, New York, v. 11, n. 3, p. 209-228, Oct. 1991.



108

NIELSEN, D. R.; TOLLOTSON, P. M.; VIEIRA, S. R. Analysing field-
measured soil-water properties. Agricultural Water Management, Amsterdam,
V. 6, p. 93-109, 1983.

OLIVEIRA, L. B. de. Determinacéo da macro e microporosidade pela mesa de
tensdo em amostras de solo com estrutura indeformada. Pesquisa Agropecudria
Brasileira, Rio de Janeiro, v. 3, p. 197-200, jan./fev. 1968.

OLIVEIRA, M. C. N. Métodos de estimacédo de parametros em modelos
geoestatisticos com diferentes estruturas de covariancias: uma aplicacdo ao
teor de calcio no solo. 2003. 153 p. Tese (Doutorado em Agronomia) - Escola
Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”, Piracicaba, 2003.

OLIVER, M. A.; WEBSTER, R. Kriging: a method of interpolation for
geographical information systems. International Journal of Geographical
Information Systems, London, v. 4, n. 3, p. 313-332, 1990.

ORTIZ, J. O. et al. Avaliacao do procedimento geoestatistico de cokrigagem
para determinacdo da distribuicéo espacial de propriedades de solos. Sdo
José dos Campos: INPE, 2004. Disponivel em:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/yolanda/2004/07.08.08.38>. Acesso em: 27 jun.
2013.

PANOSSO, A. R. Variabilidade espacial da emisséo de co2, temperatura e
umidade em latossolo sob cultivo de cana-de-acUcar em sistemas de colheita
manual com queima e mecanizada. 2006. 53 f. Dissertacdo (Mestrado em
Agronomia) - Universidade Estadual Paulista, Jaboticabal, 2006.

PREVEDELLO, C. L. Fisica do solo. Curitiba: [s.n.], 1996. 446 p.

RAIJ, B. V.; QUAGGIO, J. A. Métodos de andlise de solo para fins de
fertilidade. Campinas: Instituto Agronémico, 1983. 31 p. (Boletim Técnico,
81).



109

RASPA, G. et al. Multivariate geostatistics for soil classification. In: SOARES,
A. (Ed.). Geostatistics Troia 92. Dordrecht: Kluver Academic, 1992. v. 2, p.
793-804. (Quantitative Geology and Geostatistics, 5).

RAWLS, W. J. T.; GISH, T. J.; BRAKENSIEK, D. L. Estimating soil water
retention from soil physical properties and characteristics. Advances in Soil
Sciences, New York, v. 16, p. 213-234, 1991.

REBOITA, M. S.; PINTO, S. S.; KRUSCHE, N. Variacao climatol6gica nao-
sazonal através da analise de componentes principais. In: CONGRESSO
BRASILEIRO DE METEOROLOGIA, 12., 2002, Foz do Iguagu. Anais... Foz
do Iguacu: SBM, 2002. 1 CD-ROM.

REICHARDT, K. A 4gua em sistemas agricolas. Sdo Paulo: Manole, 1990.
188 p.

REICHARDT, K. et al. Condutividade hidraulica saturada de um perfil de Terra
Roxa estruturada (Alfisol). Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Vigosa, MG,
V. 2, p. 21-24, 1978.

RIBEIRO, L. P. Os Latossolos amarelos do Reconcavo Baiano: génese,
evolucdo e degradacgdo. Salvador: Seplantec-CADCT, 1998. 99 p.

RITCHIE, J. T. Soil water availability. Plant and Soil, Dordrecht, v. 58, p. 327-
338, 1981.

RITCHIE, J. T.; BURNETT, E.; HENDERSON, R. C. Dryland evaporiative flux
in a subhumid climate: I11., soil water influence. Agronomy Journal, Madison,
v. 64, p. 168-173, 1972.

ROSENTHAL, W. D. et al. Water deficits effects on transpiration and leaf
growth. Agronomy Journal, Madison, v. 79, p. 1019-1026, 1987.



110

SANTANA, R. A. Avaliacdo de técnicas geoestatisticas no inventario de
povoamentos de Tectona grandis L.f. 2011. 42 p. Dissertacao (Mestrado em
Biometria) - Universidade Federal de Vicosa, Vigosa, MG, 2011.

SECCO, D. et al. Atributos fisicos e produtividade de culturas em um Latossolo
Vermelho argiloso sob diferentes sistemas de manejo. Revista Brasileira de
Ciéncia do Solo, Vigosa, MG, v. 29, n. 3, p. 407-414, 2005.

SILVA, C. A. et al. Saturacdo de aluminio em diferentes regifes do cafeeiro
na cafeicultura tecnificada do cerrado. Sdo José dos Campos: UNIVAP, 2004.
Disponivel em:
<http://www.inicepg.univap.br/cd/INIC_2004/trabalhos/inic/pdf/IC5-26.pdf>.
Acesso em: 10 mar. 2013.

SILVA, E. A. A. da. Aplicagdo de métodos geoestatisticos multivariados em
problemas de mapeamento de variaveis do sistema Solo-planta. 2008. 155 p.
Dissertacao (Mestrado em Agronomia) - Universidade Federal do Parana,
Curitiba. 2008.

SILVA, G. C. da. Aplicagdo da geoestatistica usando a predicéo espacial de
mondxido de carbono pelo trafego veicular urbano. 2006. 157 p. Tese
(Doutorado em Engenharia Civil) - Universidade Federal de Santa Catarina,
Floriandpolis, 2006.

SOUSA, D. M. G. et al. Avaliacdo de métodos para determinar as necessidades
de calcario em solos de Cerrados de Goias e do Distrito Federal. Revista
Brasileira de Ciéncia do Solo, Campinas, v. 4, n. 2, p. 144-148, 1980.

SOUSA, J. R.; QUEIROZ, J. E.; GHEYI, H. R. Variabilidade espacial de
caracteristicas fisico-hidricas e de dgua disponivel em um solo aluvial no semi-
arido paraibano. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental,
Campina Grande, v. 3, n. 2, p. 140-144, 1999.



111

SOUZA, F. S. de. Uso de métodos geoestatisticos no auxilio & modelagem
geoldgica. 2007. 157 f. Dissertacdo (Mestrado em Geociéncias) - Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2007.

SOUZA, L. S. Variabilidade espacial do solo em sistemas de manejo. 1992.
162 p. Tese (Doutorado em Ciéncia do Solo) - Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, Porto Alegre, 1992.

SOUZA, M. Z. et al. Variabilidade espacial de atributos fisicos em um Latossolo
Vermelho distréfico sob semeadura direta em Selviria, MS. Revista Brasileira
de Ciéncia do Solo, Vicosa, MG, v. 25, n. 3, p. 699-707, jul./set. 2001.

SOUZA, Z. M. et al. Otimizacdo amostral de atributos de Latossolos
considerando aspectos solo-relevo. Ciéncia Rural, Santa Maria, v. 36, n. 3, p.
829-836, maio/jun. 2006.

THOMASSON, A. J. Towards an objective classification of soil structure.
Journal of Soil Science, Oxford, v. 29, p. 38-46, 1978.

TISDALL, J. M.; OADES, J. M. Organic matter and water-stable aggre-gates in
soils. Journal of Soil Science, Oxford, v. 33, p. 141-163, 1982.

TORMENA, C. A;; ROLOFF, G.; SA, J. C. Propriedades fisicas do solo sob
plantio direto influenciadas por calagem, preparo inicial e trafego. Revista
Brasileira de Ciéncia do Solo, Vigosa, MG, v. 22, n. 2, p. 301-309, abr./jun.
1998.

UZUMAKI, E. T. Geoestatistica multivariada: estudo de métodos de predicao.
1994. 104 f. Dissertagdo (Mestrado em Estatistica) - Universidade Estadual de
Campinas, Campinas, 1994.



112

VAUCLIN, M. et al. The use of cokriging with limited field observation. Soil
Science Society America Journal, Madison, v. 47, n. 2, p. 175-184, 1983.

VENDRUSCULDO, L. G. Desenvolvimento de um sistema computacional
para analise geoestatistica. 2001. 87 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Agricola) - Universidade de Estadual de Campinas, Campinas, 2001.

VIEIRA, S. R. Geoestatistica em estudos de variabilidade espacial do solo. In:
NOVAIS, R. F.; ALVAREZ, V. H.; SCHAEFER, C. E. (Ed.). Topicos em
ciéncia do solo. Vigosa, MG: Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, 2000. p.
1-54.

VIEIRA, S. R. Uso da geoestatistica em estudos de variabilidade espacial. In:
INSTITUTO AGRONOMICO. Curso de atualizacdo em conservacao do solo.
Campinas, 1995. p. 61.

VIEIRA, S. R. Variabilidade espacial de argila, silte e atributos quimicos em
uma parcela experimental de um Latossolo Roxo de Campinas, SP. Bragantia,
Campinas, v. 56, p. 181-190, 1997.

VIEIRA, S. R. et al. Caracterizacdo da variabilidade espacial de
propriedades fisicas. Campinas: IAC, 1992. 51 p. (Documentos IAC, 29).

VIEIRA, S. R. et al. Handbook for geostatistical analysis of variability in soil
and climate data. In: ALVAREZ, V. H. et al. (Ed.). Topicos em ciéncia do solo.
Vigosa, MG: Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, 2002. v. 2, p. 1-45.

WACKERNAGEL, H. Multivariate geoestatistics: an introduction with
applications. Berlin: Springer-Velag, 1995. 256 p.

WEBSTER, R.; OLIVER, M. A. Geostatistics for environmental scientists.
Chischester: J. Wiley, 2001. 271 p.



113

WILLIAMS, J. R.; PREBBLE, E.; WILLIAMS, W. T. The influence of texture,
structure and clay mineralogy on the soil moisture characteristic. Australian
Journal Soil Research, Melbourne, v. 21, n. 1, p. 15-31, 1983.

YOST, R. S.; UEHARA, G.; FOX, R. L. Geostatistical analysis of soil chemical
properties of large land areas: 1l., kriging. Mathematical Geology, New York,
v. 46, p. 1033-1037, 1982.

ZIMBACK, C. R. L. Geoestatistica. Botucatu: UNESP, 2003. 25 p.



