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SIMULAGAO GEOESTATISTICA E CLASSIFICAGAO NUMERICA PARAO_
DELINEAMENTO DE UNIDADE DE MAPEAMENTO DE ATRIBUTOS E EROSAO
DO SOLO

RESUMO - A agricultura exige informagdes de mapeamento de atributos dos
solos em escala detalhada com a apresentagdo da acuracia. Os objetivos destes
estudos foram: (i) avaliar o potencial da geoestatistica morfolégica no mapeamento
de classes de perdas de solo por erosdo; (ii) avaliar duas metodologias
geoestatisticas: krigagem ordinaria e simulagdo sequencial gaussiana no
mapeamento do didmetro médio do cristal da goethita, e (iii) avaliar o potencial do
uso da analise de dissimilaridade entre janelas moéveis a partir de dados
multivariados de atributos do solo de plantas ao longo de uma transecgéo para a
alocagao de unidade de mapeamento. O estudo (i) foi realizado no municipio de
Tabapua, Estado de Sdo Paulo em uma area de 530 ha, em uma malha amostral de
626 pontos, sendo coletadas amostras de solo, determinados os atributos fisicos e
quimicos, e calculada a erosdo do solo pela equagao universal de perdas de solo. A
partir desses valores, foram realizadas as anadlises estatisticas descritivas e
geoestatisticas, e os valores dos atributos do solo foram estimados por meio da
abordagem morfolégica da fungao indicatriz. Obtiveram-se mapas morfolégicos a
partir de 100 simulagdes. Foi observada a incerteza desses mapas pela entropia de
Shannon, e houve maior incerteza na transicdo entre as classes de erosdo. A
simulagcao é eficiente na caracterizacdo espacial e na definicao dos limites laterais
das classes de perdas de solo por erosao. O estudo (ii) foi realizado na mesma area
anterior, com uma malha amostral de 113 pontos espacados a cada 10 metros.
Nesses pontos foram determinados os teores de goethita da fragao argila, calculada
a largura a meia-altura e com ela obtiveram-se os valores do didmetro do cristal da
goethita. Foram ajustamos modelos aos variograma, em seguida estimados e
simulados por krigagem ordinaria e simulagdo sequencial gaussiana (SSG),
respectivamente. Os mapas da krigagem ordinaria ndo apresentam valores minimos
e maximos em locais especificos comparando com mapas da SSG, e isso inseriu um
risco no uso desses mapas. Sao preferiveis mapas E-types, pois mostram melhor a
reproducdo da variabilidade “real”. O estudo (iii) foi desenvolvido no municipio de
Guatapara-SP, em uma vertente, sendo definidos em campo seis compartimentos
de vertente e depois utilizando o método de transecto, com 86 amostras de solos
com espacamento de 30 m, nas profundidades de 0,00-25 m e 0,25-0,50 m, e
determinaram-se os atributos fisicos e quimicos do solo. E com a fragdo argila,
determinaram-se a suscetibilidade magnética. Determinaram-se dados de planta,
como o indice de vegetagdo (NDVI), nos anos de 2009, 2010 e 2011. Com esses
dados e com o modelo conceitual de paisagem, alocaram-se limites pela analise de
dissimilaridade entre janelas méveis com dados multivariados de atributos do solo e
plantas ao longo de uma transecéo. Obteve-se similaridade entre os limites definidos
pelos modelos de paisagem e os valores das distancias D? de Mahalanobis. O
método SMWM é recomendado para ambientes semelhantes a area deste estudo.

Palavras-chave: conservagao do solo, geoestatistica morfoldgica, levantamento
detalhado, mineralogia do solo, pedologia quantitativa
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GEOSTATISTICAL SIMULATION AND NUMERIC CLASSIFICATION FOR THE
DESIGN OF ATTRIBUTES AND SOIL EROSION MAPPING UNITY

ABSTRACT - Agriculture calls for attributes mapping as well as soil
classification data leading to an accurate presentation. The objectives of this study
were: (i) to evaluate the morphologic geostatistical potential for the mapping of soil
losses due to erosion; (ii) to assess two geostatistical methodologies; ordinary kriging
and gaussian sequential simulation in mapping of the average diameter of goethite
crystal; and (iii) to evaluate the potential of the usage of dissimilarity between mobile
windows analysis from multivariated attribute data from the soil attributes of plants in
a transection for the allocation of the mapping unity. The study (i) was performed in
Tabapua, a municipality in Sdo Paulo State, in a 530 ha area, within a sampling net
of 626 points, being soil samples collected, for which physical and chemical attributes
were determined, and soil erosion calculated by means of the universal equation of
soil losses. Based on those values, descriptive and geostatistical analysis were
performed, while soil attribute values were esteemed from a morphological approach
of indicator variables (dummy) function. Those resulted in morphological maps from
100 simulations. Some uncertainties of these maps were noticed by means of
Shannon entropy and greater uncertainty came for the transition between erosion
classes. The simulation is efficient in spatial characterization and in the definition of
the lateral limits of soil losses by erosion classes. The study (ii) was in the same
former area, having a net sampling of 113 points at each 10 meters. At these points
the content of goethite clay fraction was determined, together with the width at half-
height, from which the goethite crystal diameter values were obtained. Models were
adjusted to the variograms, followed by estimation and simulation by ordinary kriging
and gaussian sequential simulation. Ordinary kriging map does not show extreme
values (minimum and maximum) at specific sites when compared to the gaussian
sequential simulation, and this lack results in some risks in the use of these maps. E-
type maps are a preferable choice since they can more clearly display the “real”
variability reproduction. The study (iii) was developed in Guatapara-SP, at a slope,
where six slope segments were defined in the field, after which the transect method
was used on 86 soil samples at a 30 m spacing, at 0.00-25 m and 0.25-0.50 m depth,
then physical and chemical soil attributes were determined. At the clay fraction,
magnetic susceptibility was determined. Plant data, such as vegetation index, in
years 2009, 2010 and 2011 were determined as well. Based on those data, and by
means of the conceptual landscape model, limits were allocated for dissimilarity
between mobile windows analysis using multivariated data of soil attributes and
plants within a transection. Similarity was obtained between the limits defined by the
landscape models and the distance D? Mahalanobis values. The SMWM method is
recommended for environments similar to the area in this study.

Keywords: soil conservation, morphological geostatistics, detailed survey, soil
mineralogy, quantitative pedology



CAPITULO 1 - Consideracdes Gerais

1.1 Introdugao

A erosdo hidrica € um dos principais fatores do depauperamento dos solos
tropicais e a principal causa de esgotamento de nutrientes nas areas agricolas com
implicacdes diretas sobre a sustentabilidade (HUDSON, 1995). Essa erosao pode
ser acelerada, caso ndo forem tomadas medidas controle da enxurrada: como
manter o solo sempre coberto, evitando e/ou minimizando a acdo da primeira etapa
da eroséao: a desagregacao das particulas do solo, pelo impacto direto das gotas.

No entanto, a erosdo natural (geoldgica) € importante fendmeno para os
processos de formagédo dos solos e para evolugdo das paisagens. Esse fendbmeno
torna-se preocupante quando ocorre de maneira acelerada, e isso, sido evidenciado
pelo homem do campo, principalmente pelos agricultores menos esclarecidos em
relacdo aos fatores de erosdo. Muito dos fatores responsaveis pelo aumento da
produtividade agricola, deve-se ao avango das pesquisas relacionadas ao controle
da erosao acelerada dos solos agricolas.

Neste sentido, surgiu a necessidade de modelar o processo erosivo dos solos
agricolas, considerando os fatores naturais: caracteristicas dos solos: erodibilidade
de acordo com a classe de solo, do clima: erosividade, fator topografico, largura e
comprimento de rampa e praticas conservacionistas, e estes fatores foram incluidos
em um modelo para se estimar a perda de solo por erosao.

A aplicagdo da equacdo universal de perda de solo trouxe respostas as
duvidas, as praticas conservacionistas. Com tudo, ndo se levou em conta a presenga
de estrutura de dependéncia espacial entre os fatores de erosdo. Com isso, 0s
métodos geoestatisticos mostram-se promissores para o desenvolvimento de novos
conceitos e/ou tecnologias dentro das relagbes solo-paisagem e para 0s processos
de erosao (MARTINS FILHO, 2007). A definicado de classes de erosédo do solo € uma
ferramenta imprescindivel para o manejo conservacionista localizado.

Contudo, a definicdo desses limites laterais entre classes possui

subjetividades (incertezas), assim como, nos limites laterais entre os pedons para a
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definicdo de unidades taxonémicas do sistema brasileiro de classificagdo de solos.
Neste sentido, propde-se o uso da simulacdo morfolégica definida por Soares
(1992), como alternativa para minimizar este problema.

E cada vez maior a atengdo dos cientistas de solos aos métodos estatisticos
e matematicos para modelar fenbmenos de formacido e distribuicdo de solos. A
ciéncia do solo, avanga rapidamente no sentido que vem tornando-a multidisciplinar,
e nao apenas objeto de estudo do peddlogo. Pois, sabe-se que o solo é um recurso
natural ndo renovavel, e sua conservagao € do interesse de todos.

Para o melhor manejo dos solos, € fundamental conhecer a origem de sua
formacao, sua distribuicdo na paisagem e sua taxonomia. No entanto, o nivel de
detalhe dos levantamentos de solos, ndo atende a demanda atual. Pois, a maneira
tradicional de mapeamento pedolégico, baseia-se na morfologia do perfil
representativo do solo, “perfil modal”, e com isso, sao incorporadas incertezas na
definicho de uma unidade de mapeamento ou taxonémica pelos graus de
subjetividade empregados pelos descritores dos perfis, sendo maior nas zonas de
transicao entre as unidades de mapeamento.

As diferengas entre os levantamentos de solos sdo causadas pela
subjetividade do método tradicional “levantamento livre”, conforme Bazaglia Filho et
al. (2013), que constataram a diferenga entre os mapas de solos produzidos por
quatro peddlogos experientes na mesma areas de estudo, justamente para mostrar a
subjetividade embutida no método tradicional de mapeamento de solos. No sentido
de minimizar a subjetividade dos peddlogos e planejadores agricolas na delimitagéo
dos limites laterais entre as unidades de mapeamento, propbOe-se que sejam
utilizados métodos estatisticos e matematicos para auxilia-los. Alguns métodos
auxiliares, como fotografias aéreas, foram incorporados aos levantamentos de solos
proximos a década de 50, diminuindo o custo e o tempo na produgcao do mapa final.

Dentre outras ferramentas e métodos de mapeamento, podemos citar:
sensoriamento remoto, sistema de Informacdo geografica, geoestatistica, logica
fuzzy e outros métodos emergentes como: simulagao geoestatistica, por exemplo, a
simulagao indicatriz, simulagéo sequencial gaussiana (ODEH; McBRATNEY, 2004).

Algumas iniciativas em termos nacionais e internacionais tém demonstrado

maior atengcdo a esta nova abordagem, criando comissdes especializadas em
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pedometria(pedologia quantitativa). Entre elas, podem ser citadas a criagédo da
Comissao Especializada em Pedometria da divisdo de Solo no Espago e no Tempo,
pela Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (SBCS), e a criagao da Rede Brasileira
de Mapeamento Digital de Solos (MDS), sob os auspicios da EMBRAPA Solos,
visando a reunido de pesquisadores interessados em desenvolver essa area do
conhecimento no Pais.

Este estudo parte da demanda atual, pelo levantamento detalhado da
variabilidade espacial de atributos e classes de solos, subsidiando os planejadores
agricolas nas tomadas de decisdes. Desta forma, faz-se necessario instrumentalizar
os pesquisadores de procedimentos metodoldgicos, sendo essencial a incorporagao
de métodos numéricos na definicdo de unidades de mapeamento, ndo descartando
o conhecimento “tacito (modelos mentais)” dos peddlogos e, ainda, a aplicagcao de
modelos de simulagdo, os quais necessitam de dados georreferenciados para sua
efetiva aplicagao (VAZ; MARTIN NETO; CRESTANA, 2007).

O objetivo geral deste estudo foi avaliar diferentes metodologias a serem
empregadas em projetos de mapeamento de classes das perdas de solo por erosao,
no mapeamento do didmetro do cristal da goethita e na locagdo de limites de
compartimentos em uma vertente utilizando o método de transecto com o “método
de janelas moveis, com dados multivariados: Split Moving Windows Multivariate
(SMWM)”.

Os objetivos especificos do presente trabalho foram: (i) avaliar a aplicagcado da
metodologia da simulagdo morfoldgica na caracterizagao da distribuigcdo espacial de
perdas de solo por erosdo, em dois cenarios de manejo do cultivo de cana-de-
agucar; (ii) analisar o desempenho de dois métodos geoestatisticos: krigagem
ordinaria e simulagao sequencial gaussiana, na reproducéo da variabilidade espacial
do didmetro médio do cristal da goethita; (iii) avaliar o potencial do uso do SMWM e
da suscetibilidade magnética, para a validagcdo da alocacdo dos limites de

compartimentos de uma vertente com um transecto.
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1.2 Revisao de Literatura

1.2.1 Erosao do solo

No Brasil, a principal forma de erosao é a hidrica, desencadeada pela agéo da
agua da chuva, provocando a desagregacao e o transporte do solo pelo escoamento
superficial, além de carrear nutrientes, matéria organica, sementes e defensivos
agricolas para as regides baixas.

A perda de solos por erosao € a principal causa de esgotamento de nutrientes
nas areas agricolas com implicagdes diretas sobre a sustentabilidade (HUDSON,
1995). Isso altera a qualidade das culturas, e ndo somente a produgéo dos cultivos
diminui, como também o decréscimo do desenvolvimento e da qualidade.

Assim, a estimativa da perda de solo por erosédo € primordial para planejar
acdes corretivas; porém, existem dificuldades para se avaliar de forma exata e
precisa a extensdo e a magnitude de tal fendmeno, assim como seus impactos
ambientais e econémicos (WEILL, 1999).

A modelagem do processo de erosdo € uma importante ferramenta no
desenvolvimento de avaliagdes confiaveis de predigdes de perdas de solo e, ainda,
para o planejamento de medidas de controle do referido fenébmeno (MARTINS
FILHO et al., 2004). Os dados de entrada usualmente necessarios para quantificar o
processo de erosao do solo sado insuficientes e estao relacionados a um contexto de
variabilidade espacial e temporal (MARTINS FILHO, 2007).

A quantificagdo da perda de solos por erosdo, utilizando técnicas
geoestatisticas, tem apresentado subsidios para a determinacdo de zonas de
manejo especifico. Tais informagdes poderdo ser transferidas para formas de
paisagens semelhantes.

As limitacbes associadas a calibracdo e a validagao da distribuicado espacial
da erosao do solo, obtidas pela modelagem, sdo, em grande parte, decorrentes da
alta variabilidade espacial e temporal do fenbmeno de erosao, além da incerteza
associada aos valores dos parametros de entrada, utilizados na predicdo do
processo erosivo do solo (JETTEN; GOVERS; HESSEL, 2003).
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Técnicas geoestatisticas mostram-se promissoras para o desenvolvimento de
novos conceitos e/ou tecnologias dentro das relagdes solo-paisagem e para os
processos de erosao (MARTINS FILHO, 2007). No entanto, pouca atengao tem sido

dada na distribuicdo espacial da perda de solos por erosao.

1.2.2 Mineralogia dos 6xidos de ferro

Os minerais ocorrem nos solos como resultados da solidificagdo do magma
ou a partir dos materiais de minerais existentes em novas espécies (Diagénese)
(RIBEIRO et al., 2012). A composi¢cao mineraldgica de um solo (corpo natural) inclui
muitas relagdes entre minerais primarios e secundarios, e estes sdo muito uteis na
classificagdo taxonémica de solos.

A mineralogia da frag&o argila do solo € tdo importante para os cientistas do
solo, que alguns se referem a ela como o DNA do solo. Dentre as partes mais
importantes para interpretacdo e manejo dos solos tropicais, além da matéria
organica do solo (MOS), estd a mineralogia da fragdo argila do solo. Nesta porgéo
do solo, apresentam-se os “Oxidos de ferro” e de aluminio, que sdo de suma
importancia no comportamento espacial dos atributos fisicos e quimicos dos solos
tropicais (SILVA JUNIOR et al., 2012).

Outro fator importante e em destaque nos 6xidos de ferro € o seu grau de
cristalinidade, que interfere na quantidade de cargas, consequentemente na
capacidade de troca de anions (CTA) e na adsorgao de fésforo e de outras reagdes
de superficie. O grau de cristalinidade (didmetro médio do cristal - DMC) mostra
como sao as estruturas e o tamanho do cristalino e 0 empacotamento dessa unidade
basica do mineral. Este grau, pode ser medido pela largura a meia-altura (LMA)
obtida pela reflexdo da goethita, sendo que essas medidas sao inversamente
proporcionais (FITZPATRICK; SHWERTMANN, 1982).

Varias pesquisas relacionadas a caracterizacao da distribuicdo espacial de
atributos mineralégicos foram realizadas por Camargo et al. (2008a; 2008b) sobre
variabilidade espacial da mineralogia da fragdo argila, e por Oliveira Junior et al.

(2011), na variabilidade espacial de atributos mineralégicos. Estes autores
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confirmaram a existéncia de estrutura dependéncia espacial destes atributos
mineralogicos. No entanto, o uso de outros métodos geoestatisticos deve ser
testado, sobretudo em atributos mineraldgicos, que possuem alta variabilidade
(SILVA JUNIOR et al., 2012).

Neste sentido, o estudo de métodos geoestatisticos para verificar a acuracia
na modelagem, €& essencial para evitar conclusdes errbneas relacionadas a

mineralogia da fragao argila do solo.

1.2.3 Variabilidade espacial de atributos do solo

A sustentabilidade dos sistemas de producao agricola, florestal e pecuaria é
indissociavel da sustentabilidade do recurso solo. Os mapas pedoldgicos fornecem
uma falsa impressao de que a variacdo dos solos € pontual, o que de fato nao reflete
a realidade. Esse problema foi relatado por Buol (1990) e agrava-se em locais que
requerem informacdes detalhadas. Desta forma, a variabilidade espacial dos
atributos do solo ndo deve ser ignorada (SALVIANO et al., 1998), pois o0 solo é um
sistema extremamente complexo e varia no espacgo e no tempo de forma continua.
Por isso, ndo € aceito o conceito de que o solo € um corpo natural estatico, por
causa de eventos como: os fatores e os processos especificos de sua formagao, que
ocorrem constantemente (SIMONSON, 1959).

Essas informagdes podem ser mais bem explicadas quando se considera que
esses processos ndo ocorrem de maneira independente no espaco. Isso demanda
estudos de variabilidade espacial com as relagcbes solo-paisagem. Marques Junior
(1995), Campos et al. (2006) e Cunha (2000) atribuiram as superficies geomorficas e
aos segmentos de encostas como causas da variabilidade espacial de atributos
fisicos e quimicos dos solos estudados.

O uso das informacgdes da variabilidade espacial de atributos do solo e de sua
relagdo com a produtividade é essencial para se conhecer as causas da
variabilidade espacial, somente assim podemos mais bem explicar as relacbes de
causa e efeito, podendo ser pontos-chave na inclusdo de modelos de predigao
(DANIELS; NIELSON, 1987).
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As concepgdes desses autores sdo complementadas por Wilding e Dress
(1983) em que essa variabilidade espacial € resultante de varios fatores causais, e
responsaveis pela evolugdo da paisagem, sendo preciso entender os tipos de
variagao do solo, por exemplo, se € sistematica ou aleatoria.

Outro fator importante a considerar em estudos de variabilidade espacial é
que sempre aparecera o problema do numero de amostras quando se considera a
area de estudo como “homogénea”, mas a questdo que permanece é: qual é o
numero de amostras para serem representativas? Esta € uma abordagem que
depende da distribuigdo de varios parametros, que depende do objetivo da pesquisa
(WARRICK; NIELSEN, 1980).

A preocupacado com a variabilidade espacial de atributos e de solos ndo € um
tema novo, pois existe desde o inicio da ciéncia do solo, porém nao existiam
meétodos praticos, como a geoestatistica, capazes de quantificar tal problema
(REICHARDT; VIEIRA; LIBARDI, 1986). A geoestatistica € a melhor ferramenta a
ser recomendada para estudos de variabilidade espacial (WILDING; DRESS, 1983).

1.2.4 Geoestatistica

As primeiras publicacbes sobre geoestatistica tiveram inicio na metade dos
anos de 1900, com os trabalhos de “Geoestatistica” de Kolmogorov (1941), as
contribuigdes de Daniel Krige (1951) e De Wijs (1951; 1953), Matern (1960) e
Matheron (1962; 1963; 1971), com a “Teoria das variaveis regionalizadas”, que
tornaram possivel a aplicagao da Geoestatistica.

O engenheiro de minas sul-africano Daniel Krige (1951), trabalhando com
concentragcdes de ouro em que n&o conseguiu encontrar relagéo entre as amostras,
utilizando a estatistica classica, definiu que as amostras possuiam uma relagcdo em
funcao da posigcao geografica, a qual ndo poderia ser explicada por uma estatistica
simples, sendo necessario, pois o0 uso de modelos matematicos para estimar uma

populagao baseada na correlagao espacial, dependente da posi¢cao geografica.



A teoria das variaveis regionalizadas parte do principio da “primeira lei da
geografia”, em que “todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais préoximas se
parecem mais que coisas mais distantes” (TOBLER,1979).

Surge entdo a necessidade de quantificar a estrutura de dependéncia
espacial dos depdsitos de reservas minerais, porém somente com a estatistica
classica ndo seria possivel, pois ignora a continuidade espacial. Desta maneira,
consolidam-se meétodos estatisticos para a analise espacial aplicada: a
geoestatistica (GOOVAERTS, 1997).

A quantificacdo da dependéncia espacial € comumente descrita por meio de
correlogramas ou variogramas, sendo que o ultimo é mais utilizado por ser menos
restritivo para os dados encontrados na natureza (WARRICK; NIELSEN, 1980).

1.2.5 Uma abordagem estocastica para a variagao espacial: a teoria da

variavel regionalizada

Segundo Webster e Oliver (2007), o fato de a variacdo espacial parecer
aleatoria sugere um caminho a seguir. Se adotarmos uma visdo estocastica, entao
para cada ponto na area de estudo, ndo existe somente um valor do atributo
estudado, mas um conjunto de valores. O valor observado é considerado como um
possivel valor retirado aleatoriamente de acordo com alguma lei de alguma
distribuicao de probabilidade.

Assim, na posi¢ao x, um valor de um atributo do solo Z(x) é tratado como uma
variavel aleatéria com uma média, y, e uma varidncia 02, momentos de ordem
superiores, e uma fungao de distribuicdo acumulada (F.D.A). Ele tem distribuicao de
probabilidade completa, e é desta distribuicdo que o valor atual foi retirado. Se for
conhecida aproximadamente essa distribuicdo, podem-se estimar valores em locais
nao amostrados pelos dados na vizinhanga do ponto e colocar erros nestas

estimativas.



1.2.6 Funcgao aleatoéria

A descrigao no item 1.2.5 para um ponto x individual aplica-se aos infinitos
pontos na area de estudo (espago amostral); em cada ponto xi, i=1, 2, ..., Z(x), tem
sua propria distribuicdo e FDA. A amplitude dos possiveis valores constituem um
conjunto, sendo que um membro desse conjunto € uma realizagao.

O conjunto dessas variaveis aleatérias Z(x1), Z(x2), ... Z(xn) constitui uma
funcao aleatoria (FA) (MATHERON, 1971). Esta ideia € ilustrada na Figura 1. O
conjunto de valores de Z, que compreende a realizagao de uma funcao aleatdria, é
conhecida como variavel regionalizada (VR). Esta teoria consolida o alicerce da

geoestatistica.

T/\, f—1>}\/\’ Al/\, M,

N < Tl T
A ’ 4 (V]
— g LML - D
N AN L ~

Figura 1 — llustragdo da funcéo aleatéria de uma area de estudo (campo aleat6rio)
em duas dimensdes no seu dominio espacial D. A cada ponto do espacgo
tem-se apenas uma realizacao da variavel aleatéria que esta associada
uma fung¢ao densidade de probabilidade (CHRISTAKOS et al., 2005).

Segundo Burrought (1987), a variagao espacial de uma variavel regionalizada

€ dada pela soma de trés componentes:

ZX/):/TH‘E'( X/.)+g( X;), (1)

em que:

4 x,) é o valor da variavel na posic¢ao xi
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m representa a fungédo determinista (a média ou qualquer tendéncia espacial);
& x,) € a componente correlacionada espacialmente mais associada a um valor
médio constante;

e( x,) é o erro residual (geralmente normal), ou ruido aleatdrio espacialmente

independente, com uma média zero e variancia c*(x;).

varle( x)—e( x +h)|=2¢ h)

O primeiro passo é escolher uma fungdo adequada para m(x). No caso mais
simples, onde nenhuma tendéncia esta presente, m(x) é igual ao valor médio na
area amostrada, e a média ou a esperanca da diferenga entre dois locais x e x+h,

separados pelo vetor distancia h, sera zero:

E[Z x)-Z x+h)]=0, (2)

em que: Z(x) e Z(x+h) s&o os valores de uma Variavel Aleatéria Z nos locais x e
x+h. Também €& assumido que a varidncia da diferenca depende somente da
distancia entre os locais amostrados, h, tal que ¢ /) é denominado semivariancia.
Estas duas condicbes; estacionariedade das diferengcas e variancia das
diferencas, definem os requerimentos para as HIPOTESES INTRINSECAS da
Teoria das Variaveis Regionalizadas. Isto significa que, uma vez que o efeito
estrutural foi modelado, a variagdo restante € homogénea em sua variagao, tal que
as diferencas entre locais sdo meramente fungdes da distancia entre eles. Assim,
para uma dada distancia h, a varidncia do componente aleatério de Z(x) € descrito

pela semivariancia:
Elfz(x)-z(x+n)p?]= E[{E’ (X)—&(x+ h)}2]= 2y(h), 3)

Se as condigcbes especificadas pelas Hipoteses Intrinsecas sao satisfeitas, a
semivariancia pode ser estimada dos dados amostrais por

1 N 2

y(h) = 3N(H) ;[z(x,-)—z(x,- +h)] 4)
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em que: n € o numero de pares de pontos amostrais das observacdes dos valores
do atributo z, separados pela distancia h. Um grafico de y(h) vs h é conhecido

como semivariograma experimental.

O semivariograma ou variograma experimental € o primeiro passo para a
descricdo quantitativa da variagdo regionalizada. O semivariograma fornece
informacdes uteis para a interpolagdo, otimizacdo amostral e determinacdo do
padrdao espacial. Entretanto, para fazer isto, deve-se primeiro ajustar um modelo

tedrico ao variograma experimental.

1.2.7 Semivariograma

A partir de uma variavel regionalizada Z(x) e sendo satisfeita a hipotese
intrinseca, entdo existe uma funcdo de semivaridancia ou semivariograma, a qual
mostra a estrutura dependéncia espacial entre as amostras em funcao da distancia,
sendo possivel ajustar um modelo matematico a fim de se fazer inferéncias em uma
ou mais posi¢cdes ndo amostradas.

O ajuste de modelo apropriado para estimar as estatisticas espaciais € vital
na geoestatistica, tendo em vista que cada modelo produz diferentes valores para a
semivariancia, patamar, efeito pepita e alcances, os quais sdo fundamentais na
interpolacao por krigagem (TRANGMAR; YOST; UEHARA, 1985).

O semivariograma ou variograma € um estimador imparcial e sem tendéncia,
podendo ser afetado quando se tém observagdes atipicas (TRANGMAR; YOST;
UEHARA, 1985; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Em resumo, o variograma € uma
funcao que relaciona a semivariancia com a distancia de separacao e a diregcao ou
lag h de qualquer par de localizagdes Z(x;) e Z(xi+h). Os parametros do variograma:
alcance (a), efeito pepita (Co) e patamar (Co+Cj) caracterizam os trés elementos
mais importantes do modelo de variabilidade de uma variavel (TRANGMAR; YOST;
UEHARA, 1985).
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1.2.7.1 Alcance

O alcance de um processo espacial pode ser visto como a distancia maxima
de correlacdo entre as variaveis Z(x) e Z(xi + h), e acima desta medida ndo se
consideram correlacionadas ou a distancia h para a qual as variaveis Z(x;) e Z(xi + h)
sdo independentes, sendo a distancia h, na qual o modelo alcanga o patamar. Os
pontos separados por uma distdncia inferior ao alcance consideram-se
espacialmente correlacionados (Figura 2). Assim, observagdes espacadas por

distancias maiores que o alcance, sao consideradas independentes.

1.2.7.2 Patamar

A curva do modelo ajustado no semivariograma experimental cresce até se
estabilizar. Esta parte horizontal € denominada de patamar; isto implica que, para
valores grandes de h, ndo existe estrutura dependéncia espacial entre os dados,
pois todas as estimativas da variancia das diferencas serdo invariantes com a

distancia de separagao entre as amostras.

1.2.7.3 Efeito Pepita

Na teoria, o semivariograma € nulo na origem, mas o modelo ajustado nem
sempre passa pela origem devido a uma descontinuidade na origem do fendbmeno
em funcao da variagdo de microescala, erros de medicbes de campo, laboratoriais
elou microvariabilidade (HERNANDEZ, 2009). Esta medida é denominada efeito
pepita e ele é representado por Co, termo extraido das aplicagdes no minério (pepita,
nugget), e € a situagdo em que o variograma nao tende a 0 proximo da origem
(MATHERON, 1963).
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Figura 2 — Semivariograma experimental ( « ) € modelo matematico ajustado, com os
parametros alcance (a), efeito pepita (Co), varidncia estruturada (Cj),
patamar (Co + C7) e modelo ajustado ( — ) mod(Co; Cy, a). Adaptado de
(SILVA JUNIOR et al., 2012).

No ajuste de um variograma devemos considerar o0 semivariograma
experimental em, pelo menos, quatro direcdes horizontais: 0° 45° 90° e 135°
(Figura 3), para verificar a existéncia de anisotropia, ou seja, se existe diferenca de
continuidade espacial dos atributos dos solos em diferentes direcbes, na
determinada area de estudo. A anisotropia equivale a existéncia de direcdes
privilegiadas que condicionaram a génese do fendmeno sob estudo. Caso nao existir
anisotropia, utiliza-se um semivariograma médio para todas as dire¢cdes, chamado

na literatura de omnidirecional (isotrépico).

Figura 3 — llustracdo das diregbes de calculo de semivariograma experimental em
suas respectivas diregoes.
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A razdo entre o efeito pepita e o patamar (Co/(Co+C1)) expressa em
percentagem o grau de dependéncia espacial dos atributos estudados, conforme
Cambardella et al. (1994): dependéncia espacial forte (Co/(Co+C1) < 0,25), moderada
(0,25 < Co/(Co+C1) < 0,75) ou fraca (Co/(Co+C1)>0,75).

O ajuste dos modelos matematicos aos variogramas experimentais € a etapa
mais importante de um estudo geoestatistico para analisar a estrutura de
dependéncia espacial para melhor interpolagdo (TRANGMAR; YOST; UEHARA,
1985).

Por isso, a escolha de um modelo ndo pode ser de maneira automatica,
devendo-se seguir algumas restrigdes, tais como as das fungdes positivas definidas
(McBRATNEY; WEBSTER, 1986; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WEBSTER,;
OLIVER, 2000). Além disso, o numero de pares de pontos deve ser, no minimo, de
30 a 50 (LANDIM, 1998).

Em areas com malhas amostrais irregularmente espagadas no espago
bidimensional (x, y), faz-se com que ndo seja possivel encontrar pares de amostras
suficientes com exatamente o mesmo espagamento, com uma malha regular para o
calculo em uma determinada diregao. Para contornar essa situagao, define-se uma
distancia de tolerancia para o espagamento entre os pares de amostra de um angulo

de tolerancia, definido em certa diregéo (Figura 4).

Y
Intervalo de AngU_IO de
anci tolerancia
tolerancia
"""" X
Z(x 0)
AT
2o 08
eSS

Figura 4 — Esquema de obtencédo de valores de semivariograma a partir de uma
malha irregular.
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1.2.8 Krigagem

A krigagem, do francés “krigeage” e do inglés “kriging”, € um termo utilizado
em geoestatistica em homenagem ao engenheiro de minas sul-africano Daniel
George Krige, pioneiro em estatisticas, na avaliagdo de minério. Este método
estatistico de interpolagdo, também conhecido como melhor estimador linear ndo
enviesado, no jargdo estatistico, ele é BLUE (“Best linear unbiased estimator”)
(CRESSIE, 1991). Este método utiliza uma série de técnicas de analise de regressao
com informagdes dos modelos matematicos ajustados ao semivariograma
experimental das observagdes, nas posicdes conhecidas de um campo aleatério
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; GOOVAERTS, 1997). Apresenta uma resposta muito
eficiente para a estimagao dos valores de campo em posi¢des ndo amostradas, a
partir de um modelo de semivariograma (BURGESS; WEBSTER, 1980b, WEBSTER,;
OLIVER, 2009).

O objetivo da krigagem ordinaria ou normal é estimar o valor de uma fungao
aleatdria Z(x;) em um ou mais pontos ndo amostrados, em uma regido D, a partir de
um conjunto de dados observados Z(xi),..., Z(Xn), em posi¢des Xi,..., Xn, Sem
tendéncia e com variancia minima (VIEIRA, 2000). Deste modo, pode-se usar a KO
quando existir estacionariedade de segunda ordem ou estacionariedade da hipotese
intrinseca.

O estimador de krigagem ordinaria (KO) é dado por:
. N
Z(XO):ZAIZ(XI)’ (5)
i=1

em que: Z(x,) é a estimativa de krigagem na posicdo de interesse xo, z(X;), 0s
valores medidos em x,,i=1,2,..N, e X, os pesos da krigagem atribuidos aos
valores vizinhos z(x;) para estimar Z(x,) (BURGESS; WEBSTER, 1980a; 1980b;
TRANGMAR; YOST; UEHARA, 1985; HERBST et al., 2010).
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1.2.9 Simulacao geoestatistica

Foram desenvolvidos modelos de simulagdo que, ao contrario dos métodos
classicos (Krigagem), sao capazes de reproduzir a continuidade espacial e, ainda, a
funcdo de distribuigdo de probabilidade. Entre os algoritmos de simulagao
condicional, esta a simulagdo sequencial gaussiana, sendo bastante utilizada para
quantificar e avaliar a incerteza de um atributo (GOOVAERTS, 1998).

Estes modelos geram imagens que devem cumprir trés condig¢des:

i) reproducdo da funcdo de densidade de probabilidade acumulada
condicional;

ii) capacidade de reproducéo da estrutura espacial (histograma, variancia);

iii) reprodugao exata dos valores amostrados.

1. A simulagdo permite infinitas realizacbes de mapas, cada qual com,
aproximadamente, o0 mesmo histograma e o mesmo semivariograma que os dados
originais.

2. Teoricamente, a média de um grande numero de mapas simulados deve
fornecer resultados mais reais e, consequentemente, mais confidveis para
predicoes.

3. A simulagéo tenta atingir realismo e a acuracia da estimativa.

As simulagbes estocasticas consistem em um conjunto de métodos capazes
de gerar modelos numeéricos ou realizagbes da distribuicdo espacial de uma variavel
categodrica (por exemplo, unidades geoldgicas, classes de solos, presenga ou
auséncia de pragas agricolas, entre outras) ou uma variavel numérica (porosidade,
permeabilidade, saturagcdo de agua, densidade do solo); o conjunto de saida
consiste em imagens igualmente provaveis, ou seja, tem a mesma probabilidade de
ocorréncia (MATHERON et al., 1987; JOURNEL; ALABERT, 1988; PEREZ;
JOURNEL, 1990; GOOVAERTS, 1996).

Estes modelos sdo baseados num formalismo probabilistico e provam ser os
mais adequados para descrever a heterogeneidade espacial dos atributos do solo.
Ha principio, esta técnica € a mais indicada, pois permite que um conjunto de
imagens diferentes, igualmente provaveis da distribuicdo espacial dos principais

atributos do solo, descreve os campos agricolas, ou seja: erosao do solo,
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mineralogia da fragdo argila do solo, acidez do solo, permeabilidade e porosidade,
etc.

Muitos algoritmos, para realizar simulagdes estocasticas das variaveis
categdricas, foram descritos na literatura com diferentes origens. Exemplos de
algoritmos de simulacdo estocastica, usados para criar imagens igualmente
provaveis da arquitetura interna de um conjunto categdrico, incluem modelos
booleanos (modelos baseados em objetos) (RIPLEY, 1987; HALDORSEN; BRAND;
MACDONALD, 1988; DEUTSCH; WANG, 1996), a simulacdo sequencial indicatriz
(JOURNEL; ALABERT, 1988) e a mais recente simulagdo de arrefecimento
“annealing” (DEUTSCH; JOURNEL, 1992). E também possivel combinar estas
técnicas individuais para resolver varias questdes em casos especiais.

Tendo em conta a diversidade de métodos propostos na literatura, a definicao
do mais adequado € uma tarefa dificil. E a resposta com bom senso a esta questao:
€ que depende de cada estudo particular, pois qualquer método tem vantagens e
desvantagens, dependendo da formulagdo e de sua teoria e adequagao as
caracteristicas especificas de cada caso estudado.

De maneira geral, qualquer método pode ser usado, desde que ele possa
integrar todas as informacgdes disponiveis e garantir que atenda ao objetivo do
trabalho (DEUTSCH, 1994).

Varios aspectos evidenciados pelas amostras podem ser combinados. Estes
aspectos sao dependentes da quantidade e da diversidade disponivel de informacéao
(informacdes sobre solos, modelos de paisagem, sistemas de cultivo, entre outros) e
as principais metas definidas para o estudo.

A simulagao geoestatistica coloca uma grande propagacao de incerteza nas
imagens finais, condicionadas pelos dados experimentais, e quantifica essa
incerteza (ALMEIDA, 1999). Todos os algoritmos envolvidos em um estudo de
simulacdo estocastica sdo projetados para combinar um conjunto de medidas
reveladas pelos dados experimentais.

Segundo Almeida (1999), geralmente com um modelo de simulagéao
geoestatistica, pretende-se reproduzir nas imagens finais a variabilidade espacial
dos fendbmenos, impondo-lhes duas seguintes estatisticas: a fungéo de distribuicéo

de probabilidade e o variograma ou variograma multifasico, e quando se tratar de um
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conjunto categérico (estruturas multifasicas), as imagens simuladas finais devem
honrar os seguintes aspectos:

i) a proporcao de cada fase K, (i = 1,... K fases) como evidenciado no conjunto
de dados inicial;

ii) a continuidade do espaco, conforme revelado pelos variogramas individuais
e/ou multifasicos;

iii) em cada localizagdo x de dados experimentais, as imagens simuladas tém
o mesmo valor de K (x).

O conjunto de imagens resultantes € chamado de igualmente provavel, de tal
maneira que todas as imagens tém a mesma probabilidade de ocorréncia e
reproduzem as duas estatisticas principais - a fungao de densidade de probabilidade
acumulada condicional e o variograma aos dados experimentais.

Os métodos de simulacdo sequenciais pertencem relativamente a uma nova
familia de algoritmos de simulagdo com base em uma abordagem sequencial
(JOURNEL; ALABERT, 1988). Desta forma, ao lidar com variaveis categoricas, o

meétodo a ser utilizado é a simulagao sequencial indicatriz.

1.2.10 Levantamento de solos

Ha um consenso geral entre os peddlogos, de que a unidade taxonbémica é
conceitual, enquanto a unidade de mapa tem implicagdes geograficas (SOIL
SURVEY STAFF, 1975). Tradicionalmente, muito mais estudos e esforgos foram
colocados na unidade taxonOmica que a unidade mapa (SOIL SURVEY STAFF
1975, CANADA SOIL SURVEY COMMITTEE, 1978).

A identificacdo da unidade taxonémica tem sido objeto de preocupacao para a
correlagdo, enquanto a definicdo de unidade de mapeamento foi deixada, em grande
parte, para o lider da pesquisa, ou seja, o peddélogo mais experiente. Assim, a
qualidade do mapa com definicbes da unidade tem variagdo com o interesse e a
com capacidade do lider da pesquisa para analisar o cenario e identificar seus
componentes (AMOS; WHITESIDE, 1975).
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Um bom relatério de levantamento de solos comega com um mapa confiavel
do solo; um mapa confiavel requer unidades do mapa bem definidas. Unidades do
mapa bem definidas, ndo sé dos solos dominantes e dos solos subdominantes
quantitativamente definidos, mas também da variabilidade do solo bem definida
dentro e entre as diferentes unidades do mapa. Aqui entra o papel fundamental do
uso de técnicas geoestatisticas na definicdo quantitativa de unidades de
mapeamento.

Se forem aceitos os requisitos acima, entao se pode afirmar que algumas das
nossas descricdes de unidades de mapeamento, preparadas no passado, nao foram
bem definidas. Depois de conhecido esses problemas, ha alguns anos e,
posteriormente, comecgou-se trabalho de desenvolvimento de um sistema de
mapeamento para os Estados Unidos (SOIL SURVEY STAFF, 1975) e para o
Canada (MAPPING SYSTEMS WORKING GROUP, 1981).

No Brasil, criou-se, com o apoio da EMBRAPA Solos, a Rede Brasileira de
Mapeamento Digital de Solos (MDS). Houve inumeros métodos desenvolvidos para
verificar a precisdo de um mapa apos o trabalho de campo ser concluido: mais
dependente de um retorno aos locais selecionados para a amostragem em uma
escala mais intensa.

Contudo, uma vez efetuado o delineamento da unidade de mapeamento, é
necessario dar um nome a ela, porém necessita de ser colocado sobre o
desenvolvimento de procedimentos que facilitem a precisdo do mapeamento e de
todo o levantamento, até o desenvolvimento da legenda. Estes procedimentos
devem ajudar-nos a compreender e a descrever claramente para outros
especialistas, e ao publico em geral, o grau de variabilidade entre os componentes
incluidos nas unidades do mapa.

No entanto, isso retarda a velocidade do mapeamento de solos que, segundo
Johnson (1961), explica o método de corte transversal “Transectos” como: Métodos
de transectos de determinagdo da area dependem do principio de que o
comprimento total de um dado corpo ao longo de um transecto linear € diretamente
proporcional a area dele.

As diferengcas entre o método de mapeamento em transectos e o

"mapeamento livre" convencional estdo nas abordagens para uma paisagem e no



20

meétodo de tratamento e obtengao de informacéo sobre o solo. No mapeamento livre,
primeiro tenta-se estabelecer a relagdo entre solos e relevo, observando os solos
frequentes de maneira estratégica.Uma vez que a relagcao solo-relevo € estabelecida
com alguma confianga, o mapeador pelo método "Livre" vai aumentar a taxa dessa
unidade de mapeamento em acidentes geograficos semelhantes, observando com
menos frequéncia e apenas em relativamente poucos pontos estratégicos na
paisagem (como o espigao).

As informacdes do solo sao rotineiramente coletadas a partir das observagdes
desses pontos estratégicos. Como consequéncia, as informagdes coletadas do solo
estdo proximas as do conceito central dos solos que ocorrem na paisagem, embora
muitas descrigdes tenham sido feitas, e amostras de solo foram coletadas e
analisadas. A gama de variacdo atribuida ao solo na legenda e no relatério &
geralmente muito mais estreita do que a ocorréncia real sobre a paisagem.

Ao usar o método de transectos, pode-se abordar a mesma paisagem,
selecionando-se aleatoriamente alguns transectos representativos, em que serao
feitas observacdes em intervalos fixos ao longo dos transectos. Uma vez que a
relagédo solo-paisagem é estabelecida (pode ser indicado pelo padrao repetitivo entre
as formas de relevo semelhantes observadas), a taxa da unidade de mapeamento
pode ser aumentada devido, principalmente, ao fato de que menos transectos seréao
necessarios para as paisagens semelhantes.

As informagdes dos solos coletadas pelo método de transectos séao
distribuidas sobre uma paisagem sem polarizagdo e, por conseguinte, melhor
estimativa é determinada a gama da real variagdo do solo (ou unidade de
mapeamento) (WANG, 1982).

A adogao do método de transectos para o mapeamento do solo, ndo deve
aumentar a carga de trabalho de campo, em comparagdo com o método
convencional "mapeamento livre". Steers e Hajek (1979) demonstraram que, numa
determinada zona do Alabama, o método de mapeamento em transecto pode ter
maior produtividade de até 500% em relagdo ao processo convencional, mantendo a
mesma qualidade do mapa.

E evidente que abordagem tradicional para o levantamento de solos

apresenta suas dificuldades devido as razdes intrinsecas do método e do solo, por
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nao possuir herancga fixa, e sdo muito variaveis, conforme o tempo e o espago. Com
o resultado disso, a comunidade cientifica tem evoluido adotando a incorporagao de
novas tecnologias, para 0 mapeamento dos atributos e solos. Entre essas novas
tecnologias destacam-se as maneiras de obtencdo das Informacdes de atributos
e/ou solos, as quais podem ser coletadas de forma digital ou convertidas de forma
analdégica a digital e armazenadas em um grande banco de dados (Sistema de
Informagao Geografica, SIG) (WHITE, 2009). A partir desse banco de dados com
informacdes sobre os solos e a natureza de sua formacéo, podem-se criar mapas de
solos digitais de acordo com o requerimento do usuario.

Outra demanda na aplicagdo de metodologia de mapeamento € a utilizagado
de procedimentos para determinacgao indireta de atributos do solo, conforme Siqueira
(2013) constatou que a suscetibilidade magnética e a relagao solo-paisagem foram
eficazes no delineamento de unidades de mapeamento detalhado; Marques Junior
et al. (2014) e Matias et al. (2013) ja constataram o potencial da suscetibilidade
como alternativa de determinacgao indireta de atributos do solo.

Sao evidenciadas estreitas relagdes entre o objetivo e o tipo de levantamento
do solo, considerando suas respectivas escalas de publicagdo. Sendo que, sao
considerados dois tipos principais de levantamento dos solos: o levantamento de
reconhecimento e o semidetalhado. A Figura 5 ilustra a relagdo entre o tipo e o

objetivo do levantamento de solos.
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Figura 5 — Escala do levantamento do solo em fungéo do objetivo (YOUNG, 1973).

1.2.11 Geomorfologia nas relagées Solo-Paisagem

A geomorfologia € o estudo cientifico da origem, distribuicdo e evolucéo de
solos, paisagens e depdsitos superficiais e os processos que os alterem (WYSOCKI,
SCHOENEBERGER; LAGARRY, 1999). Esta ciéncia € fundamental em estudos de
levantamentos de solos e da variabilidade espacial de atributos dos solos. Ela esta
diretamente relacionada com a Pedologia, Geologia, Hidrologia, Arqueologia,
Geomorfologia, Geografia Fisica e Engenharia Geotécnica (Figura 6).

E ainda, é precedida dos principios basicos para o entendimento da histéria
geomorfica da paisagem. Por exemplo: as relagdes espagotemporais entre solos,
paisagens e sedimentos superficiais; modelos de superficies geomérficas, que

segregam o solo em corpos naturais continuos com os minimos efeitos e podem
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explicar a distribuicdo dos solos a partir do relevo local para escalas continentais
(WYSOCKI; SCHOENEBERGER; LAGARRY, 1999).

Arqueologia
. o
isica ‘

. Engenharia
Pedologia “ Geomorfologia do solo “
Hidrologia Geomorfologia

Figura 6 — Diagrama conceitual mostrando a relagbes da geomorfologia dos solos
com outras ciéncias.

Os solos sao mais que uma alteracdo superficial na paisagem ou nos
sedimentos. Eles sao sistemas em trés dimensbes que envolvem a interagcdo de
processos fisico-quimicos simultaneamente com erosédo e deposicdo (WYSOCKI;
SCHOENEBERGER; LAGARRY, 1999).

O pedon é a unidade de solo mais comum a ser descrita, amostrada e
classificada pelos pedodlogos. Uma das principais dificuldades dos pesquisadores é a
distingao dos limites laterais entre os pedons, pois muitas vezes, ndo coincidem com
as unidades da paisagem natural. Pois, a complexidade dos fendmenos de
transferéncia de massa e energia dos processos de formagdo dos solos na
paisagem, foge do controle da natureza humana, (entendimento do homem),
necessitando de modelos matematicos e estatisticos, para o melhor explicar esses
processos (MINASNY; McBRATNEY, 2007).

A aplicagdo de modelos matematicos e estatisticos, aliada aos conhecimentos
pedomorfolégicos e as complexas relagdes solo-paisagem, sua génese, distribuicao
de atributos e classes de solos, atribuiu-se o termo chamado pedometria, definida
por Mcbratney, Santos e Minasny (2003). Neste contexto, a modelagem matematica

para 0 mapeamento de solos é baseada nas observagdes de campo e de suas
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relagbes com os modelos de paisagem. Estudos com as relagbes solo-paisagem
com amostragem em transectos sdo uma das abordagens mais utilizada pelos
franceses para o mapeamento de solos, baseado na analise estrutural da cobertura
pedolégica (BOULET; HUMBEL; LUCAS, 1982).
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CAPITULO 2 - Simulagdo morfolégica na caracterizagio espacial da perda de

solo por erosao em cultivo de cana-de-agucar

Resumo — O conhecimento do padrao espacial de fatores da eroséo é vital
para o planejamento conservacionista. O novo formalismo da geoestatistica € o uso
de modelos de simulagcdo estocastica, buscando, fundamentalmente, reproduzir a
imagem da "realidade" e a continuidade espacial revelada nos variogramas. O
objetivo deste estudo foi avaliar a aplicagdo dos procedimentos de modelagem
estocastica: Geoestatistica morfoldégica na caracterizagdo da distribuicdo espacial
das unidades de mapeamento (classes) de perdas de solo por erosdo, em dois
cenarios de manejo no cultivo de cana-de-agucar: cana crua (CC) e cana queimada
(CQ). O experimento foi no municipio de Tabapua-SP, em uma area de 530 ha, em
um Argissolo, em que foram coletadas 626 amostras de solo georreferenciadas,
sendo que 56 foram utilizadas como pontos de controle para avaliar a qualidade dos
mapas. Com a determinagao dos atributos fisicos e quimicos do solo, determinou-se
a perda de solo por erosao, e esses resultados foram analisados por meio da
simulacao sequencial indicatriz com variaveis categoricas (simulagdo morfolégica). A
partir do conjunto de 100 imagens simuladas, criaram-se mapas morfologicos, e foi
feita nova classificagdo morfolégica e, ainda, foi avaliada a incerteza morfologica
pela entropia de Shannon. Os mapas morfolégicos mostram onde se deve aplicar ou
nao praticas conservacionistas, ou seja, locais que ultrapassaram o limite de
tolerancia a erosao e fornecem uma nogao de precisao das informacdes dos mapas,
pois fornecem a acuracia do mapeamento. A simulagdo morfolégica deve ser
recomendada para a caracterizacédo da distribuicido espacial das perdas de solo por
erosdao em cultivos de cana queimada e cana crua. Ela € um instrumento

imprescindivel para o planejamento conservacionista de precisao.

Palavras-chave: conservacdo do solo, entropia, funcdo indicatriz, incerteza

morfologica
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Morphological simulation in spatial characterization of soil loss from erosion in

a sugar cane cultivar

Abstract — Knowledge of spatial patterns of erosion factors is vital for the
conservationist planning. The new geostatistical formalism is about using of
estochastic simulation, aiming, basically, at replicating the image of “reality”, as well
as the special continuity displayed in variograms. The objective of this study was of
assessing the application of stochastic modeling procedures: Morphological
geostatistic in the characterization of spatial distribution of mapping (classes) units of
soil loss by erosion, in two sceneries of sugar cane cultivation management, both raw
and burnt cane. The experiment was performed in Tabapua-SP, in a 530 ha Argisol
area, from which 628 collected soil samples were geo-referred, having 56 of them
been used as control for the evaluation of map quality. By determining both physical
and chemical soil attributes, loss from erosion was determined, results from which
were duly analyzed by means of an indicator sequential simulation with categorical
variables (morphological simulation). From a set of 100 simulated images,
morphological maps were created, and a new morphological classification was
attained with further evaluation of the morphological uncertainty by Shannon entropy.
The morphological maps show where to apply, or not, the conservationist practices,
that is, sites that overpass the erosion tolerance limits and which offer a precise
notion of the information on the maps, since they supply the mapping accuracy.
Morphological simulation should be recommended for the spatial distribution
characterization for soil losses from erosion in both burnt and raw sugar cane
cultivation. It has been proved an essential instrument for the precision

conservationism planning.

Keywords: soil conservation, entropy, indicator function, morphological uncertainty
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2.1 Introducao

A modelagem espacial do processo de erosdao € uma importante ferramenta
no desenvolvimento de avaliagbes confiaveis de predicbes de perdas de solo, pois
guando se conhece a continuidade espacial de perdas de solos por erosio, sabe-se
onde vao ser aplicadas técnicas de controle com precisédo, sobretudo com técnicas
de simulacao geoestatistica que fornecem acesso a incerteza.

Para a agricultura de precisdo, a obtencdo de informacdes fundamentais
sobre as relagdes entre erosdo e sistema de manejos das culturas é essencial para
caracterizar espacialmente o fendmeno (SANCHEZ et al., 2009).

Pesquisas tém evidenciado a importancia de se descrever a continuidade
espacial de atributos de solos para o melhor gerenciamento dos recursos naturais.
Na literatura, existem diversos trabalhos quantificando os fendmenos dos recursos
naturais no espago e no tempo, usando modelos geoestatisticos e variando
continuamente com valores minimos e maximos da erosao do solo (CAMPOS et al.,
2008; SANCHEZ et al., 2009). Esta maneira tradicional, utilizando a krigagem
ordinaria, trabalha com critérios quantitativos, resultando como produto final mapas
de isolinhas (isopléticos) bastante uteis, pois fornecem a distribuicdo espacial e a
direcao de aumento da variavel em estudo.

No entanto, surge a necessidade do uso da estimacido e/ou simulacéo de
estruturas multifasicas (categoricas), ou seja, a forma desse corpo (populagéo) é
constante e dicotdmico com grau de presenga/auséncia, e € exclusivo em relagao ao
seu corpo complementar (SOARES, 1998). Este € o mais novo formalismo da
geoestatistica com o objetivo de identificar a distribuicdo espacial, a transicdo e a
incerteza entre um conjunto de variaveis categéricas: faces geoldgicas, presenga e
auséncia de predadores em cultivos e classes de solos (SOARES, 2006).

Um dos primeiros trabalhos com geoestatistica com essa abordagem foi
desenvolvido por Soares (1992) na caracterizagdo de formas distintas de um
conjunto multifdsico, usando krigagem morfolégica. Yamamoto et al. (2012),
mapeando zonas de incertezas com varios tipos de interpoladores com variaveis

categoricas, também constataram a importancia da aplicagédo da fungao indicativa.
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Pesquisas utilizando metodologias geoestatisticas aplicadas a perdas de solo
por erosdo sao onerosas, pois demandam um grande numero de amostras. Deste
modo, os mapas finais oriundos da aplicagdo desta técnica devem ser os mais
praticos possiveis para justificar o uso dessa metodologia. Assim, com o intuito de se
obter mapas que expressem resultados praticos para uso da geoestatistica, indica-
se 0 uso da abordagem da geoestatistica morfoldgica.

Estudos com estruturas multifasicas (geoestatistica morfolégica) podem
representar um avango na utilizagdo da geoestatistica no planejamento
conservacionista dos solos agricolas. Esta ferramenta é baseada no potencial do
algoritmo de simulagdo sequencial da indicatriz como o método mais vantajoso de
simulacao de variaveis categoricas (SOARES, 2006).

O objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicacdo da técnica de simulagao
morfologica na caracterizagdo da distribuicdo espacial das unidades de mapeamento
(classes) de perdas de solo por erosdo, em dois cenarios de manejo do cultivo de

cana-de-agucar: cana crua (CC) e cana queimada (CQ).

2.2 Material e Métodos

A area de estudo esta localizada no municipio de Tabapua-SP, noroeste do
Estado de Sao Paulo, Brasil, entre as coordenadas 21° 05’ de latitude sul e 49° 01’
de longitude oeste (Figura 1), em uma area de 200 hectares, com mais de 20 anos
de cultivos consecutivos. O clima da regido, segundo a classificagdo de Thornthwait,
€ do tipo megatérmico, C2dA’a’, subumido chuvoso com pequeno ou nenhum
excedente de agua e evapotranspiracao de verdao menor que 48% do total anual
(THORNTHWAIT, 1948).

A regido esta localizada na provincia geomorfica do Planalto Ocidental
Paulista, tendo como material de origem as unidades geoldgicas pertencentes as
rochas areniticas sedimentares do Grupo Bauru, Formacao Adamantina (IPT, 1981).
O solo foi classificado como Argissolo Vermelho-Amarelo eutréfico, textura
média/argilosa, de acordo com Santos et al. (2013). A vegetagao primaria da regiao

foi classificada como floresta pluvial estacional e cerrada (Figura 1). Na
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caracterizagdo geomorfologica e pedologica, utilizaram-se fotos aéreas na escala

1:35.000, para avaliagdes de campo e analise do perfil altimétrico.

Sao Paulo

Tabapud

@ 570 Pontos amostrais

@ 56 Pontos de validagio

—
0 500 1000 km

Figura 1 — Mapa de localizagao e distribuigdo dos pontos amostrais ( ¢).

Neste trabalho, foi utilizado um banco de dados de atributos fisicos e
quimicos da camada superficial do solo (0,00 a 0,20 m), estabelecido por Sanchez et
al. (2009). O solo foi amostrado nos pontos de cruzamento de malha, com intervalos
regulares de 50 m, perfazendo um total de 626 pontos georreferenciados com auxilio
do receptor, Sistema de Posicionamento Global (GPS), Datum/elipsoide WGS-84.

Com base nos valores dos atributos fisicos e quimicos obtidos por Sanchez et
al. (2009) e considerando-se os resultados de fatores de erosdo em pesquisas
desenvolvidas por Martins Filho et al. (2009) nesta mesma éarea, estimaram-se as
perdas de solo por erosdo em dois cenarios de cultivo da cana-de-agucar, com cana
queimada (CQ) e cana crua (CC). A erosao foi estimada como proposto por

Wischmeier e Smith (1978), por meio da equagao universal de perda de solo (EUPS)

A=RKLSCP (1)

em que: A - perda de solo por unidade de area, t ha! ano'; R - fator de erosividade
da chuva, MJ mm ha' h" ano™'; K - fator de erodibilidade do solo, t h MJ-"' mm™'; LS -

fator para o efeito combinado do declive e do comprimento da rampa (adimensional);
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C - fator cobertura e manejo do solo (adimensional) e P - fator praticas
conservacionistas (adimensional).

E importante ressaltar que as amostras foram coletadas, para determinagéo
da perda de solo, pouco antes de iniciar cada corte, ainda sob influéncia do dossel
da cultura da cana-de-agucar. Foram considerados, tanto para o cultivo da cana crua
quanto para o da cana queimada, os mesmos ciclos produtivos (1° ao 5° corte), a
mesma variedade de cana e tratos culturais semelhantes.

A erosividade média das chuvas (R) foi estimada em 7540,901 MJ mm ha-! h-!
ano™, pelo método proposto por Lombardi Neto et al. (2000). O valor médio do fator
erodibilidade (K) foi estimado em 0,024 t h MJ-" mm™' como proposto por Denardin
(1990). O fator LS foi determinado como proposto por Wischmeier e Smith (1978).
Para o fator P, adotaram-se valores propostos por Wischmeier e Smith (1978), em
funcéo da declividade do terreno.

Para este trabalho, o fator C foi determinado considerando-se as razdes de
perdas de solo por erosdo e a distribuicdo da erosividade das chuvas durante os
estadios de desenvolvimento da cultura, conforme as estacbes do ano, para cada
corte. Foram adotados os mesmos fatores C estabelecidos por Andrade et al.
(2011): Para a cana queimada - 0,16 (1° corte); 0,13 (2° corte); 0,16 (3° corte); 0,13
(4° corte); 0,13 (5° corte) e para a cana crua - 0,16 (1° corte); 0,10 (2° corte); 0,09 (3°
corte); 0,07 (4° corte); 0,06 (5° corte). O fator C estabelecido para o 2° corte da cana
queimada foi de 0,13 por influéncia da erosividade da chuva, nesse ano agricola, ter
sido atipica.

As variaveis como perdas de solo por erosdo podem mudar abruptamente no
espaco, devido aos diversos fatores naturais envolvidos e a complexidade do
fenbmeno. Neste estudo, deve ser modelada como um conjunto de duas
populagdes, e cada um deles pode ter diferentes padrbes de continuidade espacial
(GOOVAERTS, 1997). Assim, a Simulagdo Sequencial Indicatriz (SSI) foi utilizada
neste trabalho, uma vez que permite a modelagem da geometria relativa de cada
populagéo (populagéo X = abaixo do limite de tolerancia, e X°® = acima do limite de
tolerancia de perda de solo, para o Argissolo), a fim de criar mapas categéricos

praticos de controle localizado da erosao do solo.
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Inicialmente, partiu-se para a dicotomizagdo dos dados quantitativos em
“qualitativos” em dois corpos pertencentes a area A, sendo que a variavel indicatriz
morfolégica pode tomar dois valores possiveis na posicdo x, sendo X e seu

complementar X°¢ corpos mutuamente disjuntos em A.

I (x) = 17 sexeX @)
KT 1l0 se xe X°©

emque: A=XuU X°

A variavel indicatriz /,(x) é convertida em uma fung&o indicatriz, para a qual
o valor 1(um) significa ocorréncia de perda de solo acima do limite aceitavel (X), e o
valor 0 (zero), para a ocorréncia de perda de solo abaixo desse limite (X°¢). Tal valor
de corte estabelecido foi baseado na tolerancia de perda de solo, para um Argissolo,
conforme método proposto por Oliveira et al. (2008), como sendo igual a 6,67 t ha™
ano™.

Antes de efetuar a simulacdo sequencial indicatriz morfologica (dados
categoricos), foram ajustados modelos tedricos aos variogramas multifasicos
experimentais. Estes sdo os variogramas médios das variaveis indicatriz: X e X¢ que,
neste trabalho, por serem apenas duas fases (categorias): X e X° serdo chamados
de variogramas bifasicos.

Os variogramas bifasicos foram estimados pela seguinte equacao (3), de
acordo com Soares (1992), em que definiu a analise de variografica das duas
classes. Com esta, é possivel definir uma medida de continuidade espacial média da
estrutura global y(h), como a probabilidade de 2 pontos x e x+h, separados por um

vector h, por pertencerem a mesma fase Xk, qualquer que seja ela, k=1,...,K.
1 K 5
y(h)=ZE| 200 (x)=T(x+h)] (3)
K=1

em que: y(h), quantifica a variabilidade morfologica média das estruturas bifasicas,

e K é o numero de fases ou categorias, (p=2).
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Neste trabalho, como s&o apenas duas fases, cada lag do variograma
corresponde a uma média global de duas covariancias individuais.

A partir do ajuste de um modelo matematico aos valores de y(h), de cada

fase: X e X¢, calcularam-se os valores de y(h)x;xc correspondentes ao variograma

médio das duas fases (variograma bifasico), conforme ilustragdo basica na Figura 2
e foram estimados os parametros do modelo tedrico do semivariograma (o efeito

pepita, C,; patamar, C, +C,; e o alcance, a). A razdo entre o efeito pepita e o

patamar (C, /C, +C,)), expressa em porcentagem, foi utilizada para classificar o

grau da estrutura de dependéncia espacial das variaveis estudadas, que, de acordo
com Cambardella et al. (1994), é classificada como: forte ((Co/(Co+C1)) < 0,25),
moderada (0,25 < (Co/(Co+C1)) < 0,75) ou fraca (Co/(Co+C1)) 2 0,75.

yh)X>6,67  (ylh)Xe<6,67 | y(nbitasico = Média de y()X; y(n)X"
= Y

A
famar, 48 5 5 4646
o iR [ 1 __Patamar_ 4 4242 ‘»-»F-)-t?n;%riéy -
A 3 : ™ Variogramamédio , f
)| 7| % y,
¥ 18
Alcance (a) Alcance (a)
(Co~ 2 > >
0 hm) 100° 100° 0 h(m) 100"

Figura 2 — Variogramas tradicionais e bifasicos do conjunto de classes de perdas de
solo por eroséo.

A escolha do melhor modelo ajustado ao variograma multifasico baseou-se
(1) na menor soma do quadrado do residuo; (2) no maior coeficiente de
determinagdo (R?) e (3) com base nos coeficientes de regressdo da validagao
cruzada mais préximos da reta 1:1 e da validagao externa.

As analises variograficas e as simulagdes morfolégicas da perda de solo por
erosdo foram realizadas utilizando o software GeoMS Versédo 1.0 (RODRIGUES et
al, 1998). A construcdo e a edigdo dos mapas com os padrdes espaciais foram
realizadas utilizando o software Surfer versdo 11 (GOLDEN SOFTWARE Inc, 2012).
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2.2.1 Simulacao sequencial indicatriz de variaveis categéricas — Simulagao

morfolégica

A simulacdo sequencial indicatriz de variaveis categoricas baseia-se numa
abordagem tradicional da simulagdo sequencial de variaveis discretas. No entanto,
simulacao morfolégica (SMorf) caracteriza a forma de corpos (populagbes) de
fendmenos espaciais, com o objetivo de usar os modelos de simulagao para gerar
imagens equiprovaveis de corpos bifasicos ou multifasicos que incluem todos os
dados disponiveis dentro de uma vizinhanga, inclusive os dados originais e todos os
valores previamente simulados, possuindo vantagens pela sua simplicidade
(SOARES, 2006).

A SMorf, tem o procedimento semelhante a simulacdo sequencial indicatriz
(SSI) normal, como o estimador da krigagem indicatriz (KI), que € chamada por
Soares (2006) de krigagem multifasica, € usada para modelar as fungdes de
densidades de probabilidades acumuladas condicionais (f.d.p.a.c.) em cada local
ndo amostrado. A area A é dividida num conjunto de corpos X,,k=1,.,N,
mutuamente disjuntos.

A simulagao morfolégica segue os seguintes passos (SOARES, 2006):

1. Definicdo do vetor de variaveis categoricas /,(x) do sistema multifasico ou

bifasico (Equacao 2).

2. Calculo, modelamento e medicdo da continuidade espacial do conjunto

I, (x)pelos variogramas bifasicos (Equacgéo 3);

3. Estabelecimento de caminho aleatério, passando por todos os pontos a

serem simulados, visitando cada ponto apenas uma vez;

4. Calculo para um dado ponto x,, definido na etapa anterior, dentro da area

A, usando krigagem indicatriz das probabilidades;

5. Para cada ponto a ser simulado ao longo do caminho:

(a) Determinagdo da f.d.p.a.c. inicial, usando o algoritmo da krigagem

indicatriz.

(b) Correcao de eventual violagao de ordem para que a soma dos valores das
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probabilidades locais seja unitaria 2:21[Ik(x)]:1: (valores maiores que 1

ou menores que 0).

(c) Geragao do valor p simulado entre 0 e 1 a partir da f.d.p.a.c. para aquele
local, sendo que este vai pertencer a fase K, se p passaraser/, (x)=1e
li(x)=0,j=k .

(d) Os valores simulados [/, (x)=1 passam a integrar o conjunto

condicionante da simulagao.
(e) Procedimento para a préxima localizagdo ao longo do caminho aleatério e
repeticdo da sequencia de 3 a 5 até ser simulado o conjunto total de

pontos em A.

Com o objetivo de avaliar a incerteza e o padrdo espacial de trés imagens
estocasticas, foram sorteadas das 100 imagens geradas pela simulagdo sequencial
morfoldgica dentro do intervalo de 1 a 100 com o software R (R Development Core

Team, 2010) as realizagdes que serao representadas individualmente.

2.2.2 Poés-processamento das simulagdes: transformagcdo de mapas de

probabilidade em mapas tematicos

Seguiram-se as etapas para transformar os mapas de probabilidades
simuladas, em mapas morfolégicos finais, que neles tenham os conjuntos de X e X¢
estimados com suas respectivas propor¢gdes com aqueles valores (mX)* e (mX) =1 -
(mX)*, respectivamente. Neste estudo, utilizaram-se 100 imagens simuladas e com
essas foram transformadas em um mapa binario morfolégico para reproduzir o corpo
X=abaixo do limite toleravel e X¢ = acima do limite toleravel, como descrito a seguir
(SOARES, 1992; NEGREIROS et al., 2011):

1. Determinar a média global, (MX)* das probabilidades da simulagéo

indicatriz calculando a média de todas as posi¢des do gride;

2. Calcular as probabilidades de todos os locais do gride;
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3. Criar uma nova variavel binaria de acordo com as seguintes regras:
atribuir o valor 1 para todas as localidades com estimativa da
probabilidade maior que (MX), caso contrario, atribuir o valor 0;

4. Criar um mapa dessa nova variavel binaria.

A operagao de integragdo
€ realizada para cada
> célula das matrizes de Py
entrada

1*SSI
2SI

200°581 %

& Se ml < média global= 1 : célula azul (ndo conservar o solo)
e {) 4 & . Se ml > média global= 0 : célula vermelha (conservar o solo)
Y Mapa tematico

Média local = ml

Figura 2.1 — Operagdes locais (pontuais) da integracdo de informagdes por meio de
operagdes algébricas das 200 simulagdes da modelagem (baseado em
Heuvelink, 1998).

Tabela 1 — Valores de médias globais das 100 simulag¢des
sequenciais indicatriz nos cenarios de cana crua

e de cana
1° corte 2° corte 3°corte 4°corte 5° corte
CQ CQ CQ CcQ CcQ
0,18 0,69 0,81 0,68 0,66
MG CC CC CC CC4 CC
0.19 0,53 0,78 0,90 --

(hmédia global; CQ = cana queimada; CC = cana crua.

2.2.3 Avaliacao da precisao da reclassificagao

A partir de 56 pontos do conjunto amostral que ndo entraram nos calculos, foi
avaliada a qualidade da reclassificacdo dos mapas morfolégicos, sendo atribuido a
cor vermelha a areas com necessidades de aplicagédo de praticas de conservacao do
solo e areas desnecessarias a cor azul, por meio da soma das percentagens de
erros na reclassificagdo. Essa reclassificagdo tem o objetivo de avaliar a acuracia do

mapeamento por meio de pontos de validagcao externa.
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Estes valores simulados foram classificados novamente em dados
categoricos (Equacéo 2).

Deste modo, por meio dos mapas morfolégicos e usando o formalismo da
funcao indicatriz a partir do conjunto amostral de controle (56 pontos de validagao)

dos locais Xq, um erro pode ser definido:

o - {1 se Z+z,; seo pixel simulado for diferente do ponto de validagao; @)

=0 caso contrario

em que: e, = erro da reclassificagdo da simulagdo morfologica;

Zz= valor simulado nas mesmas coordenadas do conjunto amostral (pontos de
validacao);
z,= valores dos pontos de validagéo (Figura 1).

A partir de e, , € calculada a percentagem de erro na reclassificagao tematica

pela equacao:

V4

e (%)=“~=*100 (5)

n

em que: e, (%) é a percentagem do erro na classificagdo do mapa, que € dado pela

somatéria de erros divididos por n, em que n € o numero de pontos de validagao,

neste estudo n = 56.

2.2.4 Analise da entropia de Shannon

Para avaliar a incerteza das simulagdes, decidiu-se realizar uma analise da
estimativa de incertezas locais para os atributos tematicos aos resultados de 200
simulagdes da SSI. Esta foi feita por meio do calculo da entropia da distribuicido das
probabilidades locais, também chamada entropia de Shannon (GOOVAERTS, 1997,
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ALMEIDA, 2010), e pode ser definida do seguinte modo para um conjunto de K

fases (classes ou categorias):
H(u) = —Zpk (u)In(p(u)) (6)

em que: H(u) é a entropia de Shannon no local (u); p,(u) é a probabilidade de

K
estimagdo e/ou simulagdo para cada classe K no local (u); enquanto —Zpk
K=1

representa a soma negativa de todas as probabilidades das classes naquele local u,

e In Krepresenta o logaritmo neperiano de K.

Os resultados da entropia de Shannon variam entre 0 (incerteza nula) até

(incerteza maxima) valor igual a 1.

2.3 Resultados e Discussao

No 1° corte os valores de média de 9,64 (t ha'ano') da perda de solo por
erosao foram idénticos nos cultivos de cana queimada e cana crua, pois foi o ano
atipico, em que foi o ponto da cultura e solo foram semelhantes, e foi o ponto inicial
do experimento, sendo todos os tratos culturais e manejo do solo (Tabela 2).

Com o incremento da palhada da cana crua, comparando em média os quatro
ultimos anos de cultivo, ocorreu reducdo em média de 41,65% em média da perda
de solo por erosdo na area com cana crua. Esta reducio foi evidenciada também
nos mapas de distribuicdo espacial, com a diminuicdo de areas acima do limite de
tolerancia do solo a erosao (Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD e 11E). Pelos menores
valores de desvio-padrdo nos cultivos CC, afirmam melhor desempenho no ajuste
dos modelos na analise variografica neste sistema de cultivo, pois este apresenta
menor variabilidade em relacido ao cultivo CQ. Esta maior amplitude de variacdo dos
valores de perdas de solo por erosdo atribuido ao cultivo CQ, interferiu nos
resultados da inferéncia espacial pela simulagdo morfolégica, tal fato, revela a
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importancia do estudo prévio das estatisticas descritivas como avaliacdo preliminar

de variabilidade dos dados.

Tabela 2 — Estatistica descritiva da perda de solo (t ha'ano™) em fungdo dos anos
de corte nos cenarios de cana crua e de cana queimada.

Cortes* Média DP Min. Q1 Mediana Q3 Max.
10 9,64 3,81 1,55 7,16 9,13 11,62 31,24
Cana Queimada
20 8,34 3,30 1,34 6,19 7,90 10,04 27,02
3° 9,84 3,90 1,58 7,31 9,32 11,86 31,91
40 8,25 3,27 1,33 6,13 7,82 9,94 26,74
50 8,14 3,22 1,31 6,04 7,71 9,80 26,37
Cana Crua
20 6,69 2,65 1,00 4,96 6,34 8,06 21,69
3° 5,33 2,11 0,86 3,96 5,05 6,42 17,28
40 4,38 1,75 0,70 3,25 4,15 5,28 14,20
50 3,77 1,45 0,59 2,72 3,47 4,41 11,88

(N = 570). *Para todos os cortes foram obtidos valores de médias; DP = desvio-padrédo; Min. =
minimo; Max. = maximo; Q1 = primeiro quartil; Q3 = terceiro quartil.

Os variogramas bifasicos obtidos na analise variografica captaram estrutura
de dependéncia espacial para todos os ciclos de cultivo, exceto para o 5° ciclo de
cana crua, com grau de dependéncia espacial moderada, entre 25 e 75%(Tabela 3).

O modelo esférico foi 0 que melhor se ajustou aos variogramas bifasicos
experimentais na cana queimada, enquanto na cana crua foi apenas no primeiro
corte o esférico, e nos demais foi o exponencial, exceto no quinto corte, onde foi
encontrado efeito pepita puro (Tabela 3).

Nota-se com o transcorrer dos anos de cultivos (cortes), que a continuidade
espacial da erosao de maneira geral aumenta, principalmente quando se compara
os valores de alcance dos sistemas CQ com CC (Tabela 3). Isso pode ser explicado,
pela deposicéo de residuo oriundo da palhada da cana-de-agucar, provocando certa
“‘homogeneidade” devida menor alteragéo dos atributos do solo (o cultivo minimo do
solo), preservando suas caracteristicas intrinsecas como: manutengao prolongada
da matéria organica na superficie do solo como protetora ao impacto direto das
gotas de chuva e atenuando velocidade da agua superficial; conservagao da
umidade relativa do solo na superficie; ndo revolvimento da superficie do solo

formando o "mulching" e reduzindo a infestacdo de ervas, daninhas; reducao de
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operacgdes com reflexo no custo operacional direto; maior permanéncia da umidade
do solo; melhoria da micro e mesofouna do solo; melhoria da fertilidade e das
prorpriedades fisicas do solo, no longo prazo. Estes estdo de acordo com os de Cora
(1997), estudando o potencial para o manejo localizado da variabilidade do solo e da
produtividade induzida pelo plantio direto, em que o manejo do solo € causa

adicional de variabilidade espacial.

Tabela 3 — Modelos e parametros ajustados aos variogramas bifasicos para os
cenarios estudados.

Cortes Modelo Cop Co+C1 Co/(Co+C1)x100  a R? SQR CcvC VE

Cana queimada a B a B
1° Esf. 0,09 0,18 64 358,25 0,48 0,00 0,10 0,94 -0,18 1,05
2° Esf. 0,12 0,23 45 381,80 0,99 0,00 0,04 0,98 -0,53 1,30
3° Esf. 0,09 0,17 48 378,73 0,57 0,00 0,07 0,96 0,34 0,84
40 Esf. 0,13 0,24 46 433,00 0,93 0,00 0,02 0,99 -0,51 1,29
50 Esf. 0,14 0,24 50 434,00 0,94 0,00 0,00 1,00 -0,48 1,28

Cana crua

1° Esf. 0,09 0,17 45 296,04 0,66 0,00 0,02 0,93 -0,03 1,08
20 Exp. 0,13 0,26 51 576,00 0,99 0,00 0,00 0,98 -0,17 1,25
3° Exp. 0,09 0,16 52 608,74 0,82 0,00 0,00 0,99 0,09 0,91
40 Exp. 0,05 0,07 27 447,60 0,51 0,00 0,01 0,99 -0,37 1,35
50 EPP - --- -—- --- — e e - -

Co = efeito pepita; Co+C1 = patamar; Co/(Co+C1) = grau de dependéncia espacial (%); a = alcance(m);
R? = coeficiente de determinagdo; SQR = soma do quadrado do residuo (10-#); Esf. = modelo ajustado
esférico; Exp. = modelo ajustado exponencial; CVC = coeficientes da regressao da validag&o cruzada;
VE = coeficientes da regressao da validagéo externa e EPP = efeito pepita puro.

Os valores dos coeficientes da regressao a e B das validag¢des cruzada (CVC)
e externa (VE) do sistema CC constatam a confianga da modelagem quando séo
observados os indicativos da qualidade da modelagem para a obten¢gdo dos mapas,
pois os valores dos coeficientes a foram proximos de um, e 8 préximos de zero,
respectivamente (Tabela 3).

E importante destacar que @ medida que transcorrem os anos (1° ao 5° ano),
0S mapas apresentam areas abaixo da tolerancia de perda de solo por erosio (cor
azul) (Figuras: 4AB, 6AB, 8AB, 10AB e 11D). Isso permite inferir que, o tipo de
manejo aplicado interferiu na heterogeneidade da perda de solo por erosdo e em
seu processo de modelagem. Esta alteracdo deve-se ao manejo de a cana

queimada provocar maior instabilidade ao solo, diminuindo a capacidade de se
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recuperar sua integridade funcional e estrutural apés um disturbio (VEZZANI;
MIELNICZUK, 2009).

Os mapas simulados mostram informagdes que foram obtidas para o melhor
entendimento do padrdo da distribuicdo espacial da perda de solo por eroséo,
definindo zonas de manejo em duas categorias: em cor vermelha sdo zonas que
ultrapassaram a tolerancia do solo a erosdo, ou seja, devem-se aplicar algumas
praticas de conservacao nessas zonas (Figuras: 3ABCDEF, 4AB, SABCDEF, 6AB,
7ABCDEF, 8AB, 9ABCDEF, 10AB e 11ABCD), enquanto em azuis sdo zonas que
nao ultrapassam a tolerancia do solo a erosao, sendo que ocorrem 0S processos
erosivos, nas duas areas, porém uma € dentro de um limite aceitavel.

Desta forma, observa-se que as simulagdes individuais sorteadas (SSI302,
SSI40% e SSI60%) apresentam padrdes espaciais semelhantes, porém nao sao
idénticas. Elas evidenciam areas no centro como regides abaixo dos limites de
tolerancia, e estes locais sdo os que apresentam menores declividades. Resultados
semelhantes foram encontrados por Martins Filho et al. (2009), estudando o risco de
erosao utilizando simulagao sequencial gaussiana nesta area experimental.

A partir das 100 realizacbes, € possivel construir fungcdes de densidades de
probabilidades acumuladas condicionais, e com elas obterem-se as incertezas
morfolégicas dos mapas, e com isso, € possivel ter a ideia do local de maior risco
(maior entropia) de se tomar decisdes errbneas nas praticas conservacionistas, essa
afirmacdo pode ser constatada nas Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD e 11E. A
vantagem dessa abordagem para estimagdo das formas do fendmeno é a
determinacdo de zonas de incertezas (SOARES, 1992), e nessas zonas em cor
vermelha sdo as que apresentam as maiores incertezas, sendo os resultados destes
locais coerentes com o método tradicional de mapeamento de campo, onde a maior
incerteza na definicdo de uma classe esta na transicao entre elas, devido ao erro de

classificacdo perto das fronteiras.
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Cana Queimada Cana Crua
1° corte

C. D.
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Figura 3 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosdo das duas
fases SSI302, SSI40% SSI602 do 1° corte dos sistemas de cultivos de
cana queimada e crua.
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Figura 4 — Mapas da distribuicao espacial da perda de solo por erosao pelo Mapa
morfolégico e mapa de distribuicdo da entropia do 1° do corte dos
sistemas de cultivos de cana queimada e crua.




52

Cana Queimada Cana Crua
2° corte

% 9 - % P
A‘::. “ 4’:’
¢ -

A6
«»"f
A6
A&
SSI 30°
C. D.

SSI 40° o
E. 3

SS1 607

Projecao UTM
Fuso 22 oo 2"
SIRGAS 2000

[ Acima do limite de tolerancia do solo aerosédo [Abaixo do limite de tolerancia do solo a eroséo

Figura 5 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosdao das duas
fases SSI30%, SSI140% SSI60? do 2° corte dos sistemas de cultivos de
cana queimada e crua.
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Figura 6 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosao pelo Mapa
morfolégico e mapa de distribuicdo da entropia do 2° do corte dos
sistemas de cultivos de cana queimada e crua.
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Figura 7 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosao das duas
fases SSI30%, SSI140% SSI60? do 3° corte dos sistemas de cultivos de
cana queimada e crua.
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Figura 8 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosdo pelo Mapa
morfolégico e mapa de distribuicdo da entropia do 3° do corte dos
sistemas de cultivos de cana queimada e crua.



56

Cana Queimada
A.

Cana Crua
4° corte
B.

)

%
7
~

Ssi 302

D.

SSI 40°

bgtw
F.

SSi 602

Projecao UTM

Fuso 22

o0

l()iiﬂn’
SIRGAS 2000

B Acima do limite de tolerancia do solo aerosédo Abaixo do limite de tolerancia do solo a eroséo
Figura 9 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosdo das duas
cana queimada e crua.

fases SSI1302, SSI1402, SSI602 do 4° corte dos sistemas de cultivos de
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Figura 10 — Mapas da distribuigdo espacial da perda de solo por erosao pelo Mapa
morfolégico e mapa de distribuicdo da entropia do 4° do corte dos
sistemas de cultivos de cana queimada e crua.
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Figura 11 — Mapas da distribuicdo espacial da perda de solo por erosao das duas
fases SSI30%, SS140%, SSI60%, Mapa morfolégico e de entropia do 5°
corte do sistema de cultivo de cana queimada.
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Essas areas com valores de maiores incertezas morfolégicas (entropia)
observadas nas Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD e 11E constatam que, no processo
de classificagao existem poucos pixels puros, incluindo diferentes elementos ou
classes. Desta forma, definir classes de perda de solo por erosao, por meio das
imagens simuladas, é uma alternativa para otimizar o mapeamento de areas
suscetiveis a erosdo.

Desta forma, esses mapas de distribuicdo espacial, por meio da simulagao
morfolégica (mapa morfologico) (Figuras: 4AB, 6AB, 8AB, 10AB e 11D), subsidiam o
planejador na tomada de decisdo com maior precisdo nas aplicagdes de técnicas de
conservagao do solo localizada, conforme constatado por Campos et al. (2009),
usando o método interpolagao da krigagem ordinaria.

Porém, para definir zonas de manejo utilizando métodos de simulagao, nao é
indicado utilizar poucas realizagdes individuais pelo excesso de detalhes e pelo
processo aleatorio como € criada (SOARES, 2006), sendo indicada outra forma que
represente de maneira global o fendmeno espacial, por exemplo: mapas médios (E-
type), se utilizar a simulacdo sequencial gaussiana, conforme Silva Junior et al.
(2012), ou mapas morfolégicos no caso do uso da simulagdo morfologica de
imagens derivadas da simulagdo sequencial indicatriz, conforme se comprova neste
trabalho.

Esses ultimos mapas mostram onde se deve aplicar ou n&o praticas
conservacionistas, ou seja, locais que ultrapassaram o limite de tolerancia a erosao
(Figuras: 4AB, 6AB, 8AB, 10AB e 11D), diferentes dos mapas de isolinhas
(isopléticos) que informam a direcdo onde aumenta ou diminui a intensidade do
fenbmeno, como pode ser visto em Campos et al. (2008) e Sanchez et al. (2009)
usando a krigagem ordinaria como interpolador. No entanto, a maior dificuldade é
localizar em campo o limite de transicdo entre as classes, sejam elas de erosao, seja
de solos, pois este é definido com certa subjetividade (incerteza), conforme
constatado por Carré e Jacobson (2009), usando classificagdo numérica de perfis do
solo com base na similaridade entre eles.

Deste modo, esta abordagem da utilizagdo da geoestatistica morfoldgica deve
ser incorporada aos programas de conservagdo do solo que consideram a

continuidade espacial do fenémeno. Nota-se que a incertezas morfologicas
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espaciais e locais, neste trabalho, sdo representadas pelos mapas de entropia
(Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD e 11E), que fornecem a qualidade da informacao
que esta sendo gerada e o possivel risco no uso errdbneo da classificagdo das zonas
de tolerancia a erosao. Esta afirmagao concorda com os resultados de Silva et al.
(2014), em que métodos quantitativos de classificagdo de solos, simulagéo
geoestatistica, removem intervencdo de processos humanos na produgdo em
resultados tendenciosos.

Isso indica que a aplicacdo de métodos quantitativos na definicdo de classes
de erosdo, associada com outras informacdes de campo, como: os materiais de
origem, os sistemas de manejos, classes de solos, modelos de paisagem, devem ser
utilizadas, pois quanto maior o incremento de informagdes, menor vai ser a incerteza
na definicdo das unidades de mapeamento. Portanto, ndo se deve colocar apenas o
algoritmo de simulagdo como responsavel pela definicdo de zonas de manejo, mas
devem-se adicionar informac¢des de relevo (declividade) historico de colheitas e a
experiéncia do pesquisador (SANCHEZ et al., 2013).

A distribuicdo da incerteza das unidades de mapeamento mostra-se maior na
transicdo entre as classes (Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD a 11E). Contudo,
considerando uma area de 200 hectares, essa classificagado € satisfatoria para fins
de manejo do conservacionista, ja que as zonas de maior dificuldade de
classificagao sao as de transicao.

Este estudo apresentou o potencial do uso da simulagdo morfolégica na
tomada de decisdo com mapas de variaveis categoricas, confirmando a hipdtese de
Heuvelink e Webster (2001), em que se devem incorporar mais informagdes (formas
do relevo, culturas agricolas, classes de solos) e métodos capazes de minimizar a
incerteza nas zonas de transicdo. Com isso, Castrignano e Buttafuoco (2004)
destacam o risco que se comete na escolha de interpoladores que néo fornecem
incertezas na estimacdo, e que a aplicacdo de simulagdo estocastica deve ser
preferivel.

Esses resultados que indicam o risco (incertezas) na tomada de decisao
concordam com Poggio et al. (2013), em que as informagdes sobre a incerteza de
regides a nivel de pixel é essencial para a gestao localizada do solo e para avaliar o

risco de gestdo do impacto sobre os recursos do solo. Além disso, os mapas de
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distribuicdo da entropia indicam locais com incertezas maiores que 5%, sendo que
essas regides sdo indicadas por Groenigen (1999) para uma re-amostragem para
minimizar a incerteza.

A percentagem de erros na classificagdo dos mapas morfolégicos foi maior
nos cortes de CQ, exceto no 1° corte e no 5° corte em CC (Tabela 4). Em média, a
percentagem de erro em CQ foi 36,51%, enquanto para CC foi 23,41%. Isto informa
gue o manejo interferiu nos resultados das simulagdes que foram utilizadas no pds-

processamento (Tabela 4).

Tabela 4 — Percentagem de erros na reclassificagcdo dos mapas tematicos.

Mapas morfologicos

e, (%)
Cortes” Cana Queimada
1° 254
20 31,75
30 30,16
40 34,92
50 36,51
m(e, )=31,74
Cana Crua
10 25,4
20 28,57
30 25,4
40 14,29
5° -
m(e, )=23,41

e, (%) = percentagem do erro da reclassificagéo dos mapas morfologicos. m(e, )= média da
percentagem do erro da reclassificagdo dos mapas morfoldgicos.

A partir da avaliagdo da qualidade de reclassificagdo dos mapas (Tabela 4),
nota-se que os sistemas de cultivo CC para os quais sao atribuidas as
caracteristicas de “auséncia” da cobertura do solo, possuem elevados valores de

e (%) e tendem a manter a reclassificagdo mais errbnea, em relacdo aos os

sistemas de cultivo CQ.
Assim, a metodologia proposta com base na simulagdo geoestatistica
morfoloégica confirmou o seu potencial em mapear a distribuicdo espacial das classes

de perdas de solo por erosao, fornecendo os erros dessa reclassificacdo e, com
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isso, fornecendo por meio da validagdo externa, mais outra ideia de risco no uso
destes mapas com erros de cerca de 36,51% e 23,41% para CQ e CC,
respectivamente, subsidiando a tomada de decisbes para o planejamento
conservacionista de precisao.

Portanto, fazendo uma analise conjunta da incerteza local (validagdo externa)
pela reclassificagdo dos mapas morfologicos usando os 56 pontos de validagéo
externa (Tabela 4) e com a incerteza espacial dos mapas de entropia de Shannon
(Figuras: 4CD, 6CD, 8CD, 10CD e 11E) permitiram apoiar a hipétese levantada
neste trabalho, que a simulagdo morfolégica deve ser recomendada para minimizar
as dificuldades e a subjetividades (incertezas) nas zonas de transi¢cao para definicao
de limites entre classes de tolerancia de perdas de solo por erosdo. Assim,
recomenda-se 0 uso da metodologia da geoestatistica morfolégica para definir
limites de transi¢c&o, avaliar o risco desta decisdo, fornecendo a ideia de incerteza no
planejamento conservacionista de precisao, pois a incerteza ndo pode ser evitada,

pode ser minimizada e deve ser gerida.

2.4 Conclusoes

A Simulacao Morfologica deve ser recomendada para a caracterizagao da
distribuicao espacial das perdas de solo por erosdo, em cultivos de cana queimada e
cana crua.

A Simulagdo Morfolégica € um instrumento imprescindivel para o
planejamento conservacionista de precisao, pois € eficiente na definicdo dos limites
entre as unidades de mapeamento (tolerancia a erosao), em média de 75% de
confianca dos mapas derivados da simulagcao sequencial indicatriz das perdas de

solo por eroséo, em cultivos de cana queimada e cana crua.
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CAPITULO 3 - Métodos geoestatisticos na modelagem espacial do diametro

médio do cristal da goethita

Resumo — Uma das necessidades da agricultura de precisdo é avaliar a
qualidade dos mapas dos atributos dos solos. Neste sentido, o presente trabalho
objetivou avaliar o desempenho dos métodos geoestatisticos: krigagem ordinaria e
simulagado sequencial gaussiana na predigao espacial do diametro médio do cristal
da goethita com 113 pontos amostrados, em uma malha de 1 ha, com
espagamentos regulares de 10 em 10 m. Apds a andlise de textura e da
concentracdo dos oxidos de ferro, calcularam-se os valores do didmetro médio do
cristal da goethita que foram analisados pela estatistica descritiva e pela
geoestatistica; em seguida, foram utilizadas a krigagem ordinaria e a simulagao
sequencial gaussiana. Com os resultados, avaliou-se qual foi o método mais fiel para
reproduzir as estatisticas, a funcao de densidade de probabilidade acumulada
condicional e a estatistica épsilon ¢, da amostra. As estimativas E-type foram
semelhantes as da krigagem ordinaria devido a minimizagdo da variancia. No
entanto, a krigagem deixa de apresentar, em locais especificos, o grau de
cristalinidade da goethita, enquanto o mapa E-type indicou que a simulagéo
sequencial gaussiana deve ser utilizada no lugar de mapas de krigagem ordinaria.
Os mapas E-type devem ser preferiveis por apresentarem melhor desempenho na
modelagem, representando os valores extremos (minimos e maximos) em locais nao

evidenciados nos mapas derivados das estimativas da krigagem ordinaria.

Palavras-chave: agricultura de precisdo, krigagem ordinaria, pedometria, simulagao
sequencial gaussiana
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Geostatistical methods of modeling of spatial goethite crystal average

diameter

Abstract — One of the precision agriculture necessities is to evaluate the soil
attribute maps quality. On this aspect, the present work aimed at assessing the
performance of the geostatitics methods: Ordinary kriging and Gaussian sequential
simulation in spatial prediction of the average diameter of goethite crystal in 113
sampled points, in a 1 ha net, at regular spacing of 10/10 m. After the texture and the
iron oxide concentration analysis, values of the average diameter of goethite crystal,
which had been analyzed by means of both the descriptive statistics and the geo-
statistics, were followed by ordinary kriging and Gaussian sequential simulation.
Results led to an assessment of the method which best reproduced the statistics, the
density of the accumulated conditional and the epsilon statistic €y probability of the
sample. E-type estimates were similar to the one supplied by the ordinary kriging due
to the variance minimization. Nevertheless, kriging misses the pointing of presenting,
at specific sites, the goethite degree of crystalinity, whereas the E-type map indicated
that the Gaussian sequential simulation must be used in place of maps of ordinary
kriging. The E-type maps should be preferred for their better performance at the
modeling, when representing the extreme values (minimum and maximum) in sites

not evident in maps deriving for estimates of the ordinary kriging.

Keywords: precision agriculture, ordinary kriging, pedometrics, gaussian sequential

simulation
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3.1 Introducgao

Desde as primeiras aplicagbes da geoestatistica em solos, nos anos 80
(BURGESS; WEBSTER, 1980), os estudiosos da ciéncia do solo ja estao
convencidos de que os solos possuem variabilidade natural, pelo seu material de
origem, além da variabilidade encontrada no sentido vertical e também no sentido
horizontal (ZANAO JUNIOR et al., 2010). Nesses paradigmas, varios estudos dos
solos tém sua atengéo direcionada no sentido de se estudar a variabilidade espacial,
caracterizando-a, o que € possivel em virtude do avango da informatica, que
propiciou a aplicacdo pratica da teoria das variaveis regionalizadas, chamada
geoestatistica (MATHERON, 1963).

O uso da geoestatistica € cada vez mais usual na caracterizagao de atributos
fisicos e quimicos do solo. Neste sentido, deve-se, além de aumentar a escala de
trabalho, e também estudar a distribuicdo espacial de atributos capazes de fazer
inferéncia a outros e que expliquem relagbes de causa e efeito no manejo dos solos,
por exemplo: os 6xidos de ferro, que influenciam nos atributos fisicos e quimicos do
solo (CAMARGO et al., 2010; SILVA et al., 2011).

Associado a isso, o grau de cristalinidade (diametro médio do cristal — DMC)
da goethita (Gt) consiste em importante parametro para definir a capacidade de
adsorcao de ions pelo mineral. Por isso, sua estrutura dependéncia espacial nao
deve ser ignorada; logo, métodos geoestatisticos devem ser aplicados para
descrever a sua continuidade espacial.

Na literatura, existem varios trabalhos sobre variabilidade espacial de
atributos mineraldgicos do solo (CAMARGO et al., 2008a; 2008b; OLIVEIRA
JUNIOR et al., 2011; SILVA JUNIOR et al., 2012a; 2012b), em que a maioria utiliza a
krigagem ordinaria (KO) para a interpolagéo na confecgao de mapas de variabilidade
espacial, por ser considerado um interpolador local 6timo, uma vez que seu principio
€ a estimativa 6tima nao enviesada nos pontos ndao amostrados, usando as
propriedades estruturais dos variogramas com variancia minima de sua estimativa e
sem tendéncia (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

A KO é uma média ponderada pelos pesos Ai da sua vizinhanga, dentro de um

raio de influéncia de correlagdo espacial modelada pelo semivariograma, porém a
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KO representa apenas uma continuidade média dos atributos da area de estudo
modelada pelo semivariograma (SILVA JUNIOR et al., 2012a). Ela ndo fornece
acesso a incerteza e a suavizagao de mapas pela krigagem ordinaria, podendo
aumentar ainda mais o erro no manejo localizado, erro total na modelagem,
juntamente com erros de amostragens e de analises laboratoriais, principalmente em
pequenas escalas.

Deste modo, outra alternativa é a simulagao sequencial gaussiana (SSG), que
€ baseada em uma pressuposi¢cao multigaussiana do modelo de uma fungao
aleatoria (BOURENNANE et al., 2010). Ela possui a vantagem de integrar, de forma
mais simples, varios atributos em um uUnico modelo, visando a apresentacdo da
estatistica dos dados amostrais (ORTIZ et al., 2004).

Na SSG, muitos mapas, igualmente provaveis da distribuicdo do atributo em
estudo, sao produzidos de acordo com o mesmo modelo da correlagao espacial, tal
como requerido para a krigagem. Neste sentido, o presente trabalho objetivou
analisar o desempenho de métodos geoestatisticos: krigagem ordinaria e simulacao
sequencial gaussiana, na reproducédo da continuidade espacial do diametro meédio

do cristal da goethita.

3.2 Material e Métodos

A area de estudo esta situada na Fazenda Boa Vista, pertencente a Usina
S30 Domingos Acucar e Alcool, no municipio de Tabapud, regido nordeste do
Estado de Sao Paulo, nas coordenadas geograficas 21° 05' 57,11" de latitude sul e
49° 01' 02,08" de longitude oeste. O solo foi classificado como Argissolo Vermelho-
Amarelo eutrofico textura média/argilosa (SANTOS et al., 2013). O clima da regido
foi classificado pelo método de Képpen como tropical quente umido, tipo Aw.

Instalou-se um malha amostral de dimensao 100 x 100 m, delimitada em uma
area com espagamento regular de 10 x 10 m. Os pontos de cruzamento deste
espagcamento determinaram os pontos de coleta das amostras, na profundidade de

0,00-0,20 m, no total de 113 pontos amostrais, georreferenciados por meio de um
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receptor de sistema de posicionamento global (GPS), em cada ponto da malha,
conforme Figura 1.

As amostras de solo foram submetidas a analise granulométrica, utilizando-se
de uma solugdo de NaOH 0,5 N, em seguida a agitagdo mecanica, por 10 min, para

a dispersao das particulas; apos este tratamento prévio, a fracdo areia foi retirada
em peneira de 0,05 mm.
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Figura 1 — Pontos de amostragem ( * ) em malha regular.

A separacao da fracao silte e da areia ocorreu por centrifugacao (1600 rpm).
A suspensao de argila foi floculada com HCI, concentrada e centrifugada (2.000 rpm
por 2 min). A caracterizagao da goethita (Gt), por meio da difracéo de raios-X (DRX),

foi feita apos tratamento da fragéo argila com NaOH 5 mol L-' (100 mL solugéo 1 g

de argila), para a concentragao dos 6xidos de ferro, de conformidade com o método
modificado por Kdmpf e Schwertmann (1982).

Para evitar as mudancgas na substituicdo em aluminio e cristalinidade da Gt,
foram adicionados 10% em peso de silica gel moida para a manutencdo de
concentragdo minima de acido silicico na solugdo de NaOH 5 mol L-'. A fim de que a
leitura dos difratogramas nao fosse dificultada pela sodalita, as amostras foram

lavadas com solugdo de HCI 0,5 mol L' (100 mL de solugdo 1 g de argila), em
agitacéo por 4 h.
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Visando a corrigir os desvios no posicionamento (d) dos reflexos estudados,
foram acrescentados, as amostras, 10% em peso de cloreto de sd6dio moido e
peneirado em malha 0,10 mm, antes de serem difratados. A difracdo de raios X foi
realizada com as amostras preparadas pelo método do pd, em aparelho HGZ
equipado com catodo de cobalto e filtro de ferro, e radiacdo Ka, com uma corrente
de 20 mA e tensao de 30 kV para difragéo da Gt. O didametro médio do cristal (DMC)
da Gt foi calculado a partir da largura meia-altura (LMA) e da posi¢ao dos reflexos da
Gt no plano (110), conforme a férmula de Scherrer (KLUG; ALEXANDER, 1974).

Inicialmente, os valores do DMC foram analisados por meio da estatistica
descritiva para se obter os valores: minimo, maximo, média, desvio-padrdo, 1°
quartil (Q1), 3° quartil (Q3), coeficientes de variagdo, assimetria e curtose. Os
valores de CV foram classificados como: baixa variabilidade (CV < 12%), média
variabilidade (12% CV < 62%) e alta variabilidade (CV > 62%), conforme Warrick e
Nielsen (1980).

A analise da estrutura de dependéncia espacial do DMC da Gt foi avaliada por
meio de ajustes de modelos matematicos aos variograma experimentais, e a escolha
do melhor modelo ajustado foi baseada (1) na menor soma do quadrado do residuo;
(2) no maior coeficiente de determinagdo (R?) e com base na pressuposigdo de

estacionariedade da hipotese intrinseca (MATHERON, 1963), estimado por meio da

expressao:

N 17 ’

Ph) = o) 2 [2(x; +h)=2(x,)] (1)
em que:

N(h) - numero de pares experimentais de observagoes;
Z(x;)) e Z (x; + h) separados por uma distancia h;
O variograma é representado pelo grafico de y(h) versus h.

A partir do ajuste de um modelo matematico aos valores calculados de y(h),
sdo estimados os parametros do modelo tedrico do variograma (o efeito pepita, Co;
patamar, Co + C1 e 0 alcance, a). Foram testados os seguintes modelos: (a) esférico;
(b) exponencial; (c) gaussiano e linear (d). Todos os resultados da analise
variografica foram obtidos utilizando o software GS + Versédo 9.0 (GAMMA DESIGN
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SOFTWARE, 1998)

ApOs a obtencdo do variograma experimental, foi ajustado um modelo
matematico tedrico permissivel que melhor o representa, em seguida foram
estimados, com base nos parametros do modelo tedrico do variograma, os valores
do DMC da Gt em determinada posi¢gdo geografica ndo amostrada da area de

estudo, por meio da krigagem ordinaria (KO), pela seguinte expresséao:

é(xo) - lej“iz(‘xi) (2)

em que:
Z(xo) - estimativa de krigagem no ponto Xo;

Z(x;) - valores medidos em x;, i =1, 2,..., N;

Ai- pesos da krigagem calculados com base no variograma ajustado, atribuidos aos
valores vizinhos z(x;) para estimar z(xo).

Com vistas a realizacdo da simulagdo sequencial gaussiana (SSG),
seguiram-se as etapas: (1) Transformacao da distribuicdo experimental em uma
distribuicdo gaussiana padronizada; (2) Ajuste de um modelo de variograma a partir
dos dados gaussianos da etapa 1; (3) Definicdo de um caminho aleatério na area
sendo que cada ponto seja visitado apenas uma vez; (4) Construgdo de uma fungao
de densidade de probabilidade acumulada condicional (f.d.p.a.c) no local x; via KO,
condicionado a informagao da vizinhanga de x;; (5) Selegao aleatdéria de um valor da
f.d.p.a.c., que passara a representar este local e inclusdo deste valor no banco de
dados como informagéo condicional adicional, utilizando-se das demais visitas; (6) Ir
ao préximo ponto estabelecido no caminho aleatério e repetir os passos anteriores;
(7) Repeticao das etapas de 4-5 até que os N pontos da malha refinada tenham sido
simulados; (8) Transformac&o de volta do valor simulado para a escala original dos
dados amostrais (ao finalizar esta etapa, € gerada uma realizagdo ou imagem
estocastica). Para gerar outra realizagdo, deve-se retornar a etapa 3 e repetir as
etapas até a 8.

Estas etapas da simulagdo sequencial gaussiana foram realizadas no
software WinGslib (DEUTSCH; JOURNEL, 1998).
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A partir das 200 realizagdes, foi gerado o mapa médio de distribuicdo espacial
do DMC da Gt por meio do calculo da média pontual de todas as realizacdes,
fornecendo as estimativas denominadas E-type (DEUTSCH; JOURNEL, 1998),
conforme ilustragado da simulagéo estocastica, na Figura 2.

Com o objetivo de verificar a qualidade das imagens simuladas geradas, elas
devem satisfazer os seguintes requisitos abaixo:

i) reproducdo da funcdo de densidade de probabilidade acumulada
condicional;

ii) capacidade de reproducédo da estrutura espacial (histograma, variancia);

iii) reprodugao exata dos valores amostrados.

Com o conjunto de 200 simulacdes, foram trés imagens simuladas sorteadas
aleatoriamente, e para nao ocorrer tendéncias, foi utilizada uma rotina do software R,
de dominio publico (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010).

A acuracia da reproducdo do variograma pelos métodos geoestatisticos foi
avaliada pela estatistica épsilon ¢y (GOOVAERTS, 2000).

‘- i [v(h, )-3(h, )]’ @)

< Dn))’

em que: S € o numero de intervalos de distancia h utilizados para a construcdo do
variograma; y(hs), a semivariancia na distancia hs, calculada a partir dos valores
estimados pelo método de interpolagdo e/ou simulagdo, e y(hs) o valor da
semivariancia do modelo ajustado na distancia hs. Devido a divisédo pelo quadrado,
mais peso é dado a reproducao do modelo de variograma préximo a origem, ou seja,
menores distancias h, sendo esta regido a mais relevante aos calculos de
interpolacgao.

Os menores valores de ¢y indicam boa reprodugdo do variograma de
referéncia por parte do variograma estimado pelos métodos de interpolacdo e/ou
simulacédo (BOURENNANE et al., 2007).
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Foram calculadas as funcbdes de densidades de probabilidades acumuladas
condicionais (f.d.p.a.c.) dos dados amostrais e dos valores resultantes das
realizacbes sorteadas; da média dos valores das 200 simulagdes (E-type) e dos
valores estimados pela krigagem ordinaria, sendo plotados em um grafico para

verificar quais f.d.p.a.c se aproximam da amostra.

F(x)
1
0 [
X
‘e - Funcgao de densidade de
Maltiplas Fungao de probabilidade acumulada

Realizag6es Transferéncia condicional (f.d.p.a.c.

Figura 2 — llustragao da Simulagao Estocastica adaptado de Journel (1989).

3.3 Resultados e Discussao

Os resultados das estatisticas descritivas das realizagcbes individuais (12, 372,
1282 e 200?) da SSG e E-type (Tabela 1) preservaram bem a faixa de variabilidade,
observando-se que, dentre os valores obtidos referentes ao 1° Quartil (Q1),
mediana, 2° Quartil (Q2), desvio-padrdao (D.P), coeficientes de variagdo CV%,
assimetria e curtose do DMC da Gt, sdo mais semelhantes ao conjunto amostral do
DMC, em relacdo aos mapas de KO. Nota-se que a KO reproduz apenas a
variabilidade média da amostra do DMC da Gt, visto que, com o valor médio
estimado por ela mais proximo da média da amostra, de 31,77 e 31,31 nm para a
KO, respectivamente, os coeficientes de assimetria e curtose do DMC (2,02 e 5,94),
enquanto os valores maximos dos coeficientes dos demais simulados e estimados,

foram 1,27 e 1,69, respectivamente.
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Os valores de CV% das realizagdes individuais (Tabela 1), estimativas E-type,
KO e da amostra sdo classificados como variabilidade média e conforme Warrick e
Nielsen (1980), que corroboram Oliveira Junior et al. (2011), este fato revela o efeito
maior da minimizagao da variancia da estimativa (suavizagado) da KO em relagao a
E-type, que é caracteristica deste método de interpolacdo (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989). Resultados semelhantes referentes a suavizagdo foram encontrados por
Lookman et al. (1995), utilizando a KO para interpolagdo espacial de atributos da

capacidade de sorgao de fosfato em 6xido de ferro e aluminio.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas do DMC, das estimativas da SSG12, SSG372,
SSG1212, SSG2002 e Média de 200 simulacdes pela SSG do DMC da
Goethita (nm)

Estatistica descritiva D':\/IrgojgaGt SSG12 SSG37% SSG1217 SSG200° E-Type KO
Numero de pontos 113 4.828 4.828 4.828 4.828 4.828 4,928
Média 31,77 30,07 29,93 30,24 30,33 30,39 31,31
Mediana 28,50 28,49 28,47 28,49 2850 29,39 30,38
DP(™ 11,00 8,70 8,98 9,29 9,10 4,89 3,94
Minimo 15,06 1506 15,06 15,06 1506 1506 20,62
Q1@ 23,32 23,32 2332 23,32 2332 26,70 28720
Q3® 36,78 36,77 36,77 36,78 36,78 33,64 34,12
Maximo 86,91 61,71 61,71 61,71 61,71 61,71 5253
C.V& 34,64 28,9 30,01 30,73 30,01 16,10 12,58
Assimetria 2,02 1,27 1,20 1,35 1,24 0,89 0,82
Curtose 5,94 1,61 1,31 1,69 1,34 1,08 0,69

(DP = desvio padrao; @Q1 = 1° quartil; ®Q3 = 3° quartil; “)C.V = coeficiente de variagdo(%)

O modelo com o melhor ajuste foi o exponencial (tabela 2), apresentando um
grau de dependéncia espacial moderado, de acordo com Cambardella et al. (1994).
O valor de alcance foi de 27,26 m, e este esta proximo ao encontrado por Camargo

et al. (2008a), com DMC da Gt nesta mesma area e espagamento.

Tabela 2 — Descrigao dos parametros do modelo teérico do semivariograma do DMC
Goethita

Atributo Modelo CV  Co+C@ a®  Cy/(Co+Cy)x100® R2% SQR®

DMC(Gt) Exponencial 27,00 85,03 27,26 31,75 0,86 79,00

(1Cy = efeito pepita; @Cy + Cs= patamar; ©®a = alcance (m); “Co/(Co+C1)x100 = grau de dependéncia
espacial (%); ®)R2 = coeficiente de determinagdo; ®®SQR = soma do quadrado do residuo.
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A KO superestima os valores minimos e subestima os valores maximos,
buscando reproduzir os valores médios do DMC da Gt (Tabela 1), enquanto a SSG
busca reproduzir o realismo da variabilidade do atributo cristalografico da goethita
(Gt). Resultados semelhantes foram encontrados por Teixeira et al. (2011),
avaliando o desempenho dos métodos geoestatisticos: SSG e KO. Esta afirmagéo
pode ser constatada na Figura 3, em que a funcdo densidade de probabilidade
acumulada condicional (f.d.p.a.c) de referéncia, que neste estudo é a do DMC da Gt
€ reproduzida pelas f.d.p.a.cs das realizagbes estocasticas condicionais individuais
da SSG.

EN DMCda Gt

BN SsG1*

i | SSG37*
SSG128*
S$SG200*

== E-type

N KO

Frequéncia acumulada

T T
60 80

DMC da goethita (nm)
Figura 3 — Funcbes de densidade de probabilidade acumulada condicional do

didmetro médio do cristal da goethita (nm): conjunto amostral (DMC da
Gt) vs realizagdes da SSG (1%, 372, 1282 e 200?), médias das 200
realizagdes (E-type) e krigagem ordinaria (KO).

E importante destacar o poder da SSG em representar locais especificos
onde a KO esta suavizando (mascarando) os valores extremos (minimo e maximo)
do DMC da Gt, conforme retangulo pontilhado nas Figuras 4E e 4F. Tais resultados
corroboram os de Lookman et al. (1995), estudando a variabilidade espacial da
capacidade de sorcao de fosfato em 6xido de ferro e aluminio, além dos obtidos por
Teixeira et al. (2011), estimando a emissdo de CO2 com diferentes interpoladores.

As realizagbes individuais sorteadas (Figuras: 4ABCD) sao semelhantes,

porém nao idénticas; apresenta o mesmo padrao espacial do DMC da Gt em relacéo
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aos mapas de KO e E-type. Estes ultimos apresentam o efeito da subestimacao e a
superestimacdo da KO e da média das 200 realizagbes da SSG (E-type),
apresentada no Quadro 1, que se refletem em mapas suavizados (Figuras 4E e 4F).
O mapa originado por meio da KO deixa de representar valores do DMC em locais
especificos, e isso ndo ocorre no mapa E-Type, conforme retédngulo pontilhado
(Figuras 4E e 4F).
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Figura 4 — Mapas de distribuicdo espacial do diametro médio do cristal da goethita
(nm): realizagbes sorteadas da SSG (SSG1?; SSG37?2; SSG1282 e

SSG200?), média das 200 realizagdes (E-type) e krigagem ordinaria.
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Esta caracteristica de suavizagdo (minimizagdo da variancia) da KO pode
ocasionar decisdes errdbneas no uso desses mapas gerados por ela, pois esses
locais onde se superestima o DMC da Gt (Figuras 4E) informam indiretamente que a
area da superficie especifica (ASE) sera menor, o que nao representa a realidade,
podendo ocasionar erros nas adubacdes fosfatadas em que, nesses locais, caso se
realize adubacgdes fosfatadas baseadas nas informag¢des dos mapas, mais fésforos
sera fixado, visto que, na realidade, possui menor DMC e, indiretamente, maior a
ASE (ROLIM NETO et al., 2004), o que atribui maior capacidade de adsorgédo de
fésforo no solo.

Assim, os mapas E-type gerados com simulagéo estocastica condicionada
pela SSG representam resultados mais consistentes com a realidade (Figuras 4E e
4F) e estdo de acordo com Rezaee, Asghari e Yamamoto (2011), em que a KO tem,
como objetivo, uma estimativa local melhor e sem preocupagdo com o efeito da
suavizagao da variancia nem com a reprodugao da estatistica.

Do ponto de vista pratico, ndo se recomenda o uso dos mapas das
realizagdes individuais da SSG, pois apresentam limitacbes relacionadas
principalmente ao excesso de detalhamento do mapa produzido (SOARES, 2006).
No entanto, sdo recomendados os mapas das estimativas E-Type, conforme
constatado por Silva Junior et al. (2012a) no mapeamento de 6xidos de ferro.

Quanto menor a cristalinidade da Gt, maior € seu valor da superficie
especifica; a baixa cristalinidade desse O6xido de ferro estda associada a maior
adsorcgéo de fosfato (ROLIM NETO et al., 2004). Notam-se, visualmente, retangulo
pontilhado nas Figuras: 4 E e F, e o efeito negativo da suavizagdo da KO,
superestimando areas com menores valores de DMC e, de maneira indireta,
subestima o potencial de adsor¢cdo de fésforo, uma vez que nio apresenta locais
especificos com valores extremos (minimos e maximos) do DMC, que podem ser
considerados importantes no manejo do solo, visando a reduzir a adsorgao de P.

Este fato pode levar a decisdes errdbneas, caso for necessario fazer
adubacdes fosfatadas baseadas nesses mapas de KO. Efeitos semelhantes a
suavizagéo da KO foram relatados por Lookman et al. (1995). Isto deixa explicito que
estimativas realizadas por meio da KO necessitam de um fator de corregdo como

forma de amenizar os efeitos da suavizagdo verificada no uso desta técnica
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(SANTOS et al., 2011).

Os valores de semivariancia y(h) das realizagbes da SSG sido mais

consistentes, uma vez que se encontram mais préximos do modelo de variograma

do DMC da Gt, enquanto os valores da semivariancia y(h) da KO nido tém o mesmo

desempenho em reproduzir o modelo do variograma de referéncia, apresentando o
maior erro €y em relagdo ao do modelo de variograma do DMC da Gt (Figura 5).
Esses resultados s&o semelhantes aos reportados por Delbari et al. (2009).

Os resultados apresentados nos mapas (Figuras: 4EF e 5) indicam que se
deve utilizar a média das realizag¢des (E-type); em relacdo a KO, que obteve o maior
valor de gy, que foi de 5,99, enquanto o valor de ¢y para E-Type, de 4,55, confirma
aumento de acuracia e confianga do mapa médio das 200 realizagdes em relacédo a
KO. Este resultado € mais uma implicagdo que pode ser atribuida ao efeito de
suavizagao da estimativa da KO, dado que houve subestimacao da variabilidade em
pequenas distancias, além de um ajuste do variograma ao modelo gaussiano,

caracteristico de variaveis com distribuicdo suave no espaco.

120

100 BT

T

80

\\ Modelo DMC (Gt) 5(SS1) = 0,06

60 el £,(SS37%) = 0,09
B i (55128 = 0,04
-o- $5G128° &( )=,

Semivarifncia (y)

o $8G200* £(85200) = 0,04
4 -+ E-Type f._\‘(]".-Type) =4,55
of -®- KO £(KO) =599

20

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920
Distincia (m)

Figura 5 — Modelo de variograma do DMC, das realizagdes da SSG (1?2, 372, 128% e
200?), médias das 200 realizagdes sorteadas SSG1?2, SSG372, SSG1282
e SSG200?, média de 200 realizagdes (E-type), krigagem ordinaria (KO) e
o erro na reprodugao do variograma de referéncia ¢y.
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Desta forma, as estimativas E-Type pela SSG mostram seu potencial na
caracterizagao espacial do DMC da Gt, na definicdo de zonas "homogéneas" de
manejo semelhante a KO, embora com maior precisdo, sendo considerado o método
geoestatistico mais indicado em estudos de variabilidade espacial dos 6xidos de
ferro quando se objetiva o realismo do fenédmeno (SILVA JUNIOR et al., 2012a).

Os valores de ¢y foram crescentes na seguinte ordem: as realizagoes
individuais da SSG1282, SSG2002, SSG12, SSG372, E-Type e KO, indicando que,
nesta ordem, ocorre diminuicdo da acuracia na reprodugdo do variograma do
conjunto amostral (Figura 5).

Apesar de a formacdo dos solos ndo ocorrer de maneira aleatoria
(estocastica), observa-se, na Figura 5, um indicativo de que seus atributos
mineralogicos (DMC da Gt) podem ter este comportamento, sendo recomendado
utilizar a SSG para a caracterizagdo espacial. Tal fato confirma a hipotese de
Yamamoto (2005) e Santos et al. (2011), de que se deve fazer uma corregao do
efeito de suavizagdo da krigagem ordinaria para se obter mapas de continuidade
espacial mais proximos a estrutura de dependéncia capturada na modelagem do
variograma, ou ainda, a transformacdo Box-cox dos dados para evitar os efeitos
negativos de valores atipicos (outliers), conforme McGrath et al. (2004). Estes
concordam com o trabalho de Delbari et al. (2009) e Silva Junior et al. (2012a), de
que é preferivel o uso de mapas das estimativas E-Type da SSG ao invés da KO,
quando se deseja maior acuracia no mapeamento.

Deste modo, é essencial testar outros algoritmos e técnicas que incorporem e
avaliem a qualidade das informacdes geradas pela inferéncia espacial, conforme ja
reportado por Herbst et al. (2010) e Siqueira et al. (2010). Esta afirmacgao foi
comprovada por Silva Junior et al. (2012b) de que a combinagdo da analise
geoestatistica com modelos de paisagem é eficiente na caracterizagao espacial de
atributos dos solos.

E importante destacar que, na escolha dos métodos de inferéncia espacial do
DMC da Gt, conhecer os possiveis erros e desvantagens deles é tdo importante
quanto apenas produzir mapas para aplicacao localizada de adubos fosfatados.

Assim sendo, os usuarios da ferramenta geoestatistica e/ou os tomadores de

decisdo devem estar cientes da necessidade de avaliar a qualidade da informacéao
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gerada pelos modelos dos variogramas, pois no mapeamento do DMC da Gt néo é
suficiente a caracterizagado da variabilidade espacial média, visto que as pequenas
diferengas, por exemplo, menor tamanho do cristalino, indicara sua area especifica
mais elevada. Com isso, descrever a continuidade espacial com métodos que
busquem o realismo é de suma importancia, pois o grau de cristalinidade da Gt
assume papel fundamental na fase rapida e lenta de adsor¢céo, com a presenga de
maior numero de grupamentos OH-, aumentando as reagdes da superficie desse
mineral com o fésforo (P) (ROLIM NETO et al., 2004).

3.4 Conclusoes

A simulagdo sequencial gaussiana reproduz e representa com maior
confiangca os resultados da distribuicdo espacial do didmetro médio do cristal da

goethita, sendo recomendado utilizar mapas gerados pela estimativa E-type.
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CAPITULO 4 - Alocacdo de limites de compartimentos de uma vertente

utilizando classificagao numérica e suscetibilidade magnética

Resumo — Diante da atual demanda por informacdes detalhadas do solo e
pela caréncia de protocolos para identificacdo de unidade de mapeamento com base
em covariaveis de atributos do solo de determinacao indiretas objetivou-se avaliar o
potencial do uso da analise de dissimilaridade entre janelas moveis com dados
multivariados (Split Moving Windows Multivariado — SMWM) e a suscetibilidade
magneética para a validagdo da alocagédo dos limites de compartimentos de uma
vertente, Numa area de 380 ha, localizada no municipio de Guatapara, no Estado de
Séao Paulo. Foram coletadas 86 amostras em intervalos regulares de 30 m, em uma
vertente. Os picos do modelo matematico SMWM dos componentes principais dos
atributos do solo: V%, cor (matiz, valor e croma), altitude, atributos da planta: (NDVI
dos anos 2009, 2010 e 2011), da litologia, dos ambientes de produgado: A, Be Ce o
“Split Moving Windows simples-SMW" da suscetibilidade magnética (SM) com a
estatistica t, nas profundidades de 0,00-0,25 m e 0,25-0,50 m, com correlagdo com
0os picos da suscetibilidade magnética (SM) e PC 1 e 2, as profundidades de
0,00-0,25 m, com valores der=0,59; P<0,01ar=0,58; P<0,01,e (SM)ePC1e
2, nas profundidades de 0,25-0,50 m, com valor de r = 0,75; P < 0,01 ar = 0,79;
P <0,01; (SM) e PC 1 e 2 da (altitude, V%, argila, matiz, valor e croma de 0,00-0,25
m), com valor de r = 0,68; P < 0,01 ar=0,71; P <0,01; e (SM) e PC 1 e 2 dos
valores de (NDVI em 2009, 2010 e 2011), com valores de r = 0,45; P < 0,01 a
r=20,46; P <0,01; e (SM) e PC 1 e 2 dos (solos, ambientes de produgéo e litologia),
com valores de r = 0,08; ns a r = 0,02; ns. A interseccdo dos picos mais
representativos (2°, 3° e 4° picos) dos valores da distancia D? de Mahalanobis do
SMWM dos PCs com os valores da estatistica t da SM, foram semelhantes nas
partes mais baixas da vertente, confirmando a hipotese da proposta de que o uso
integrado do método de transectos pelo (SMWM), com atributos do solo, e a
suscetibilidade magnética do solo com modelo de paisagem auxiliam no

delineamento de unidades de mapeamento.
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Allocation of compartment limits of a slope by means of numeric classification

and magnetic susceptibility

Abstract — In face of the current demand for detailed information on soil, and
in response to the lack of protocols for identification of mapping unit based on soil
attribute co-variables at indirect determination, this study was aimed at evaluating the
potential use of dissimilarity analysis between split windows having multi-varied data
(Split Moving Windows Multivariate - SMWM), as well as the magnetic susceptibility
for validation of the limit allocation of a slope compatibility. In a 380 ha area, located
in the Municipality of Guatapara, Sao Paulo State, 85 samples were collected at
regular 30 min intervals at a slope. The following are the peaks of the mathematical
model SMWM for the main component attributes: V%, color (hue, value and chroma),
altitude, plant attributes (INDV from years 2009, 2010 and 2011); lithology;
production environment: A, B, and C, and the “Split Moving Windows simple -
SMWM” of the magnetic susceptibility (MS) along with t-statistics, at 0.00-0.25 m and
0.25-0.50 m depths, in correlation with susceptibility magnetic peaks (SM), and PC 1
and 2 at 0.00-0.25 m depths, with values of r = 0.59; P < 0.01 ar = 0.02; ns. The
intersection of the most representative peaks (2"9, 3" and 4" peaks) of values of D?
Mahalanobis distance of the PCs’ SMWM with t-statistics values of SM, were similar
in the low regions of the slope, therefore confirming the proposal theory that the
integrated use of the transect method by (SMWM), with soil attributes, and the soil
magnetic susceptibility with a landscape model are helpful in the design of the

mapping units.

Keywords: Mahalanobis distance, soil survey, mapping protocol, transect
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4.1 Introdugao

A preocupacao atual dos pesquisadores de ciéncia do solo € gerar métricas
para a gestdo do solo. Uma das grandes dificuldades dos pedologos (mapeadores)
€: (1) gerar mapas de solo mais eficientes e operacionais; (2) gerar mapas de
atributos do solo a baixo custo. A problematica dos mapas de solos esta relacionada
com a subjetividade na definicdo da transi¢do entre as classes, como constataram
Bazaglia Filho et al. (2013) com quatro peddlogos experientes, que utilizaram
metodologia convencional, e os mapas nao tiveram elevada correspondéncia entre
si, por ndo existir um protocolo para esse processo de definicdo de limites laterais
entre pedons. Isso pode ser minimizado quando se utiliza de ferramentas de campo
auxiliares como métodos numéricos e computacionais (Classificagdo numérica) no
delineamento de unidade de mapeamento.

Varios pesquisadores vém constatando a eficiéncia do uso de métodos
numéricos para dar subsidio aos mapeadores Minasny e McBratney (2007), que
relataram o potencial da incorporagao de distancia taxondmica para mapeamento de
classes de solos. Ja Carré e Jacoson (2009) usaram distancias métricas dos perfis
de solos. Da mesma forma, Rizzo et al. (2014), utilizando espectros de reflectancia
de solos, evidenciaram que a técnica numérica se mostrou eficaz e aplicavel ao
processo de classificagao de solos.

A abordagem da classificagdo numérica para um sistema de classificagéo
universal de solos € um resultado da demanda atual de levantamentos detalhados
de solos, pois a maioria dos mapas de solos possui baixa acuracia, gerada pela
subjetividade do método tradicional de levantamento. Com isso, destaca-se o
método de transecdo, que possui vantagem em relagdo ao método tradicional
(WANG, 1982). No entanto, a problematica dos mapas de atributos e classe de solos
esta relacionada ao custo de elaboragdo e a pouca precisdo quando se leva em
consideragdo um numero médio de amostras, e a variabilidade espacial € ignorada
(VALERIANO; PRADO, 2001).

Outra questao € qual atributo utilizar para facilitar a obtencao da informacgéao e
que seja vinculada ao mapa de solo, sobretudo no mapeamento detalhado de alta

intensidade. Estudos tém demostrado que a técnica de janelas méveis (Split Moving
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Windows — SMW) é uma alternativa para auxiliar no delineamento de unidades de
mapeamento (CUNHA et al., 2005; SIQUEIRA, 2013).

Pesquisas vém destacando o potencial do uso do SMW com aplicagdes em
associadas com modelos de paisagem, tanto conceituais (DALRYMPLE et al., 1968;
DANIELS; GAMBLE; CADY, 1971), quanto matematicos (PEREIRA et al., 1996;
CUNHA et al., 2005; SIQUEIRA, 2013), utilizando observagdes e informagdes da
transegao, para delimitacdo de unidades de mapeamento.

No Brasil, os pesquisadores tém utilizado a técnica do SMW, aliada a
conceitos de superficies geomorficas (CUNHA et al., 2005); pois, no campo, a
delimitacdo dos modelos de paisagem, dentre os quais o0 de segmento de vertente
(DALRYMPLE et al., 1968) e superficies geomorficas (RUHE, 1969), requer outras
ferramentas de classificagcdo numérica para validar, matematicamente, estes limites.

Outra ferramenta alternativa de classificagcdo numeérica € o janelas moveis
com dados multivariados (Split Moving Windows Multivariado - SMWM), com os
vetores dos componentes principais utilizando a distdncia D? de Mahalanobis
(WEBSTER, 1978; ROSSITER, 2012). Este método tem a vantagem de definir
limites em funcdo de dados, em diferentes escalas, poupando consideravel tempo
computacional, pois retém a maior variacdo possivel, em ordem decrescente, nos
componentes principais.

No entanto, para a aplicacdo de ferramentas de classificagdo numérica na
compartimentagcdo de segmentos de vertentes, € necessario um grande numero de
amostras, tornando sua aplicagao inviavel para a pesquisa e o setor produtivo. Desta
forma, o desafio € gerar mapas de atributos ou de solos, de forma mais eficiente,
operacional e também com baixo custo.

Outra dificuldade é descobrir quais sao as covariaveis de atributos do solo,
que se devem utilizar para fazer inferéncia a respeito dos limites identificados em
campo. Estas covariaveis devem ser de facil determinagdo, n&o poluentes
(determinagéo indireta), que sejam precisas e economicamente viaveis. Estudos tém
indicado a suscetibilidade magnética como alternativa de quantificacao indireta neste
sentido (SOUZA JUNIOR et al., 2010; SIQUEIRA et al., 2010; MATIAS et al., 2013;
MARQUES JUNIOR et al., 2014).

Com a analise do SMWM e a SM associada aos modelos de paisagem, pode
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ser possivel delinear com precisdo os limites dos compartimentos de uma vertente.
Este estudo tem por objetivo avaliar o potencial do uso do SMWM com auxilio da SM

para a validagao da alocagao dos limites de compartimentos de uma vertente.

4.2 Material e Métodos

A area de estudo, com 380 hectares, esta situada no municipio de Guatapara,
nordeste do Estado de S&o Paulo, nas coordenadas geograficas centrais 21° 28' de
latitude sul e de 48° 01' de longitude oeste, com altitude maxima de 600 m. Os solos
foram classificados como Latossolo Vermelho eutroférrico (LVef), Latossolo
Vermelho distroférrico (LVdf), Latossolo Vermelho distrofico (LVd) e Latossolo

Vermelho — Amarelo distrofico (LVAd), de acordo com Santos et al. (2013) (Figura

1).
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Figura 1 — Mapa de localizagdo (A) Modelo Digital de Elevagdo (MDE) (B) e
compartimentacdo da vertente com os limites de campo reais e

conceituais de Dalrymple et al. (1968) (C).
Com base nas classes de solos, clima e variedade de cana-de-agucar, foram

identificados trés ambientes de produgao: A, B e C, (A — produtividade esperada >
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95 toneladas de colmos ha™'; B - produtividade esperada entre 90-95 toneladas de
colmos ha™'; C - produtividade esperada entre 85-89 toneladas de colmos ha™).

A classificagdo climatica local pode ser definida como B1rB’4a’, Tipo
Mesotérmico Umido, com pequena deficiéncia hidrica, sendo a evapotranspiracéo de
verdo menor que 70% da evapotranspiracdo anual (THORNTHWAITE, 1948).

O uso da area atual € com o cultivo de cana-de-agcucar com colheita
mecanizada, ha mais de 10 anos. As variedades plantadas na area sédo SP87-365,
SP83-2847 e RB 925345. A area esta inserida na provincia geomorfolégica do
Planalto Ocidental Paulista. O material de origem esta relacionado a transigéo
Basalto do Grupo S&o Bento, Formacao Serra Geral, Depdsito Coluvio-Eluvionar e
Depdésito Aluvionar (IPT, 1981).

Com o auxilio do Modelo Digital de Elevagcdo MDE, foi identificada uma
vertente de 2.508 metros a partir do topo da vertente, seguindo o espigdo até o
sopé, no sentido do decaimento mais suave do declive. Para a identificacdo dos
limites conceituais de campo, foram feitas observag¢des baseadas nas mudangas ao
longo da vertente, utilizando o modelo conceitual de Dalrymple et al. (1968). Foram
identificados seis compartimentos no campo ao longo da vertente: topo,
meia-encosta, ombro, encosta, sopé de transporte e sopé de deposicéo (Figura 1C).

Ao longo da vertente, locada sobre o espigdo, foram coletadas 86 amostras,
em intervalos regulares de 30 m. Nestes locais, foram coletadas amostras de solo
com trado, nas profundidades de 0,00-0,25 e 0,25-0,50 m. Essas sdo as

profundidades utilizadas para o0 manejo do solo no setor sucroalcooleiro paulista.

4.2.1 Atributos do solo e planta

Nas amostras de solo coletadas, foram determinadas a textura pelo método
da pipeta, utilizando uma solugdo de NaOH 0,1 mol L-' como dispersante quimico, e
agitacdo mecanica em aparato de baixa rotacdo, por 16 horas, seguindo
metodologia preconizada pela Embrapa (1997). A soma de bases (SB), a
capacidade de troca de cations do solo (CTC) e o V% foram calculados a partir dos

valores das bases: Ca?*, Mg?*, K* e H+AL.
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Essas analises quimicas dos solos e suas respectivas profundidades foram
escolhidas, baseadas no manejo do setor sucroalcooleiro paulista, subsidiando a
aplicacado agrondémica e ainda fornecendo informagdes representativas para a
pedologia na classificagao dos solos.

Os valores da suscetibilidade magnética (SM) foram obtidos a partir da terra
fina seca ao ar (TFSA), nas 86 amostras coletadas. A SM por unidade de massa foi
determinada em baixa frequéncia (0,47 kHz), em um sensor Bartington (Sistema
MS2) (DEARING et al.,, 1996; COSTA et al., 1999). Esta frequéncia € a mais
indicada para a obtengao mais precisa dos resultados (DEARING et al., 1996).

O indice de vegetacdo (NDVI - Normalized Difference Vegetation Index) foi
determinado para cada ponto amostrado na transecao da vertente. Os valores de
NDVI foram calculados apds transformacao radiométrica (CHANDER; MARKHAM
2003) e corregao atmosfeérica.

Foram utilizadas imagens do satélte LANDSAT 5 TM disponiveis
gratuitamente no site do INPE <http://www.dgi.inpe.br/CDSR/>. As imagens sao
referentes ao més de margo dos anos de 2009, 2010 e 2011, com resolucao de 30 x
30 m. Para retirar o efeito da variabilidade temporal, de diferentes estadios de
vegetacdo e de variedades de cana-de-agucar, foi feita a padronizagcdo das

informagdes para o periodo dos trés anos avaliados (equagéo 1).
NDVI,, = (NDVI,, - NDVI, . )/ o (1)

em que: NDVI, ¢ o valor de NDVIpara o ano i no ponto y; NDVI € valor médio

médio
de NDVlpara os n anos no ponto y, e o € o desvio-padrao do NDVI de n anos no
ponto y. A anadlise dos dados de NDVI foi feita com os residuos dos dados

padronizados.

4.2.2 Split moving window (SMW) para a suscetibilidade magnética (SM)

Para validar os limites dos compartimentos da paisagem, identificados no

campo, com base no modelo de segmentos de vertente, foi feita a analise Split
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Moving Windows (SMW) simples, conforme descrito por Pereira et al. (1996),
somente com a SM nas profundidades de 0,0-00,25 m e 0,25-0,50 m. Essa analise é
baseada em calculos estatisticos de dissimilaridades entre sequéncia de grupos de
pontos amostrais coletados na transeg¢do. Esta analise permite identificar, com
precisdo, os limites entre areas com diferentes padrées de homogeneidade dos
atributos do solo (WEBSTER, 1973).

Primeiramente, €& escolhido um conjunto com “n” pontos, denominado
"Janela". Essa janela é entdo "movimentada" consecutivamente, do inicio até o fim
da vertente, ponto a ponto. Em cada nova posigao do transecto, a janela é dividida
em duas partes (ou duas janelas), sendo calculadas e comparadas as médias das
duas janelas. Essas comparacbes de médias sido feitas usando-se a estatistica
"t-Student". Os valores destes testes sdo colocados em um grafico, em funcao da
distancia.

Espera-se que os maiores picos neste grafico correspondam aos limites
matematicos entre areas com diferentes variagdes dos atributos do solo.
O calculo da estatistica t-student é dado pela equacgao (2):

X, —X,
17 1

S, |—+—
n1 n2

t = (2)

em que: X, e X, sd0 as médias amostrais das duas janelas (n,e n,); S, € uma
estimativa combinada do desvio-padrdo comum, dado pela equagéao (3).
(n, =1)S; +(n, = 1)S,

S, = , 3
P n,+n,—2 3)

em que: S;, S,, n, e n, séo os desvios-padrdo e os tamanhos amostrais das duas

janelas previamente estabelecidas, respectivamente. A analise SMW foi feita
utilizando mullion de 2 e janela de 20 observagdes, baseada nos resultados dos
autocorrelogramas (ROSSITER, 2012).
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4.2.3 Split moving window multivariado (SMWM) para os grupos de atributos

Objetivando avaliar de forma conjunta os atributos do solo, planta e SM,
efetuou-se a analise estatistica de componentes principais (MORRISON, 1967).

Primeiramente, as informagdes foram organizadas em cinco grupos: (G1)
atributos do solo (V%, teor de argila, matiz, valor e croma) de 0,00-0,25 m; (G2) =
altitude, V% e teor de argila na profundidade de 0,25-0,50 m; G3 = G1+G2; (G4) =
NDVI dos anos de 2009, 2010 e 2011, e (G5) = classes de solo, ambientes de
producao e litologia; para estes foram atribuidos de valores numéricos. Para fins de
comparagao, a SM nao foi incluida em nenhum dos grupos.

O critério utilizado para a organizagao dos grupos foi com base na experiéncia
de estudos de causa e efeito dos atributos do solo e nas respostas das culturas
agricolas. Com a importancia agronémica dos 5 grupos, no sentido de reaproveitar
as informacdes dos mapas de solos, dos ambientes de producdo e da litologia ja
existentes para melhor definicdo dos limites na vertente, levou-se em consideragéo,
também, critérios indicadores da presenca de Oxidos de ferro e de outros
importantes atributos dos solos que covariam com a suscetibilidade magnética
(TORRENT et al.,, 2007) e também atributos importantes, do ponto de vista
pedologico e agrondmico (RIBEIRO et al., 2012).

Desta forma, com o conjunto de parametros dos grupos, calcularam-se os
autovalores y1,y2,y3...yp € 0s correspondentes autovetores as, ar, as...ap. Foram
utilizados apenas os dois primeiros componentes nos quais foram retidos a maior
variancia explicada e os autovalores superiores a um (KAISER, 1958).

A partir desses autovetores, foi feita a analise “Split Moving Windows
Multivariate” (SMWM) com a distancia de Mahalanobis D? para os grupos
previamente definidos (WEBSTER; CUANALO, 1975; WEBSTER, 1978; ROSSITER,
2012), utilizando o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010).

Tanto o SMWM quanto o SMW baseiam-se no conceito de duas janelas
moveis e um intervalo entre elas, chamado Mullion. Porém, enquanto o SMW utiliza
a estatistica t para identificar as diferencas, o SMWM utiliza a distancia D? de
Mahalanobis. A vantagem em se utilizar a distancia D? esta relacionada com a

melhora da expresséo dos picos.
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A estatistica D? de Mahalanobis, diferente da estatistica t, ndo utiliza os
valores brutos dos atributos, mas, sim, os valores dos vetores dos escores dos
componentes principais. Estes foram obtidos utilizando as informagdes dos n grupos,
e todos os dados foram normalizados para média zero e variancia unitaria.

Neste trabalho, os vetores dos escores dos primeiros componentes principais
foram utilizados no calculo da distdncia D? de Mahalanobis, sendo que isso ¢ feito

para qualquer posigao da janela dada pela equagao (4):

D* :()_(1_)_(2)W71()_(1_)_(2) (4)

em que: X, e X, s&o os vetores medios dos escores dos componentes principais

das duas médias da janela, e W & a matriz de variancia-covariancia das medias
dentro da janela.

O numero da janela utilizada neste trabalho para o calculo da distancia D? foi
de 2/3 do valor médio dos resultados dos autocorrelogramas dos dois primeiros
componentes principais. Essa faixa de valor € definida onde os valores dos
coeficientes de autocorrelagdo cessam seu decaimento, informando dependéncia
minima préxima de zero e dentro de um intervalo de confianca que usualmente é de
95% de probabilidade (WEBSTER; CUANALO, 1975; WEBSTER, 1978).

4.3 Resultados e Discussao

Os valores dos coeficientes de autocorrelagéo (r) dos dois primeiros CPs dos
5 grupos e da SM apresentam uma queda no inicio, e essa diminui proximo da
janela 30, que corresponde a 900 metros da origem da vertente, sendo condizentes
com Webster e Cuanalo (1975). Siqueira et al. (2014), nessa mesma area, encontrou
valores de alcance préoximos a 900 m. Isto reforga a representatividade dos limites
dos compartimentos identificados neste intervalo na vertente.

Apenas os valores dos coeficientes do autocorrelograma do G1, na
profundidade de 0,00-0,25 m (Figura 2), apresentam decréscimo inicial acentuado,

indicando que este pode ser mais suscetivel a alteracdo por estar exposto a
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processos na superficie como: fluxo de agua superficial, erosdo do solo, deposigao
de sedimentos, intemperismo, interagdo antrépica, entre outros fatores, ocasionando
maior variagao em pequena escala (BROWN; CLAYTON; McSWEENEY, 2004).
Baseado na estabilizacdo dos correlogramas com valores de coeficientes
médios de 900 m, espera-se que os limites dos segmentos da vertente estejam
separados a cada 600 m, o que pode ser visto na Figura 3. Essa hipotese é
sustentada no trabalho de Webster e Cuanalo (1975) e Rossiter (2012), em que os
limites em estudos com o método do transecto correspondem a 2/3 do valor médio

dos coeficientes de autocorrelacdo (Figura 2).
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Figura 2 — Correlogramas dos dois primeiros componentes principais: G1 = V%,
argila, matiz, valor e croma (0,0-00,25 m); G2 = V%, argila (0,25-0,50
m) e altitude; G3 = V%, argila, matiz, valor e croma (0,0-00,25 m),
V%, argila (0,25-0,50 m) e altitude; G4 = NDVI 2009, 2010 e 2011;
G5 = classes de solos, ambientes de producdo e litologia; SM
suceptibilidade magnética-SM (0,00-0,25 m e 0,25-0,50 m).
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O grupo G1 é representado pelos atributos da cor do solo com os maiores
valores de correlagao do 1° CP para matiz e croma, e o 2° CP para o valor, os quais
sdo indicadores por serem mais suscetiveis as mudangas ambientais (Tabela 1).
Jafari et al. (2013) verificaram que o teor de argila nas camadas superficiais e
subsuperficiais, geologia, a forma da paisagem e a elevagdo foram considerados

como as mais importantes influéncias da distribuicdo espacial dos grupos de solos.

Tabela 1 — Coeficientes de correlagdo entre os escores dos CPs dos grupos e
atributos do solo e planta.

CP1@G1) CP2G1) CP1G2 CP2G2 CP1@3) CP2G3 CP1G4) CP2G4) CP1Gs) CP2Gs5)

V% (0,0-0,25m) -0,68** 0,11 - _ 0,72**  0,36* i _ _ i
Teor de argila (0,0-0,25m)  0,56**  -0,22* - - -0,81** 0,47* - - - -
Matiz (0,0-0,25m) -0,83**  -0,08 - - 0,56**  0,52** - - - -
Valor (0,0-0,25m) -0,25* 0,88* - - 0,19 0,12 - - - -
Croma (0,0-0,25m) 0,76*  0,47* - - -0,46** -0,61** - - - -
V% (0,25-0,50m) - - 0,50** 0.87** 0,67** 0,48* - - - -
Teor de argila (0,25-0,50m) - - -0,89* 0.28* -0,79** 0,52** - - - -
Altitude (m) - - -0,91* 0,20 -0,70** 0,56** - - - -
NDVI 2009 - - - - - _ 0,78 0,54* ) _
NDVI 2010 - - - - - - 0,73**  0,64** _ _
NDVI 2011 - - - - - - -0,88** 0,06 - -
Classes de solos - - - - - - - - -0,96** -0,24*
Ambientes de producgao - - - - - - - - -0,97** -0,23*
Litologia - - - - - - - - -0,54**  0,84**
Variancia explicada (%) 4222 21,38 62,32 29,01 41,46 22,79 63,89 2349 71,77 27,26

Variancia explicada
CP1 + CP2 (%) 63,60 91,33 64,25 87,38 99,05

G1 = V%, argila, matiz, valor e croma (0,00-0,25 m), G2 = V%, argila (0,25-0,50 m) e altitude, G3 =
V%, argila, matiz, valor e croma (0,00-0,25 m), G4 = NDVI 2009, 2010 e 2011, G5 = classes de solos,
ambientes de producgao e litologia. *Significativo ao nivel de 5% probabilidade; **Significativo ao nivel
de 1% de probabilidade.

No G2, o teor de argila e a altitude foram os mais importantes para o SMWM,
explicando 62,32% dos dados, pois esses atributos possuem forte relacdo com as
formas da paisagem e podem inferir segmentos na vertente com métodos de
transectos com essas variaveis, com certa precisao. Para o G3, os atributos mais
importantes como discriminantes foram os teores de argila e a altitude, com os
maiores valores de coeficientes de correlacdo, sendo que a cor foi pouco expressiva.

No G4, todos podem ser mais bem explicados pelo CP1 por apresentarem

maior variancia explicada para os trés anos de NDVI. Para o G5, as classes de solos
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e ambientes de producdo apresentaram as maiores contribuicbes para a explicagao
da variabilidade dos dados.

Os contrastes dos teores de argila ao longo da vertente sdo demostrados de
forma mais evidente, no fim da vertente, no sopé de deposi¢ao, com os maiores
valores de D? e da estatistica t, relagdo baseada na forte correlagdo entre a SM e o
teor de argila (Figura 3).

Os limites calculados pela anélise de SMW simples com a SM e o SMW com
dados multivariados, estdo consistentes com os delineados em campo utilizando o
modelo conceitual de Dalrymple (1968), exceto para o G5 (Figura 3). Estes
concordam com os resultados de Bourennane et al. (2014), utilizando métodos
multivariados no desenvolvimento de modelos de classificagdo para as estruturas da
paisagem.

Os valores da estatistica t do SMW da SM apresentam padrao espacial
similar em relagao aos valores de D? dos grupos, com menores continuidades (maior
variabilidade) nas partes mais baixas da vertente e alocados préximos aos limites
identificados no campo, o que permitiu observar picos no 1°, 2°, 3°, 4° e 5° da SM
(Figura 3). Estes indicam a existéncia de diferentes compartimentos em locais
considerados “homogéneos”, com mesma classe de solo e mesmo ambiente de
producao.

No 5° pico, ha a segmentacdo da vertente mais evidente, localizada
aproximadamente a 1.880 m da origem da vertente. Neste mesmo local, ocorre
mudanga de material de origem e de textura do solo de argilosa para média, sendo o
compartimento mais baixo da vertente (menor altitude), onde ocorre também
mudanga de ambiente de produgado (Figura 3). Estes concordam com Hanesch e
Scholger (2005), que afirmam que a SM independe da classe de solo e esta mais
relacionada com o material de origem.

Nota-se que, tanto os resultados do SMW da SM, quanto para o SMWM dos
grupos, exceto o G5, identificaram o limite intermediario que coincide com o
compartimento-ombro do modelo de Dalrymple (1968) entre 875 e 1.025 m da

origem da vertente.
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SM50: Suscetibilidade magnética a
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Figura 3 — Resultado da analise “Split Moving Windows Multivariado” (SMWM).
Valores das distancias D? de Mahalanobis e da estatistica t do “Split
Moving Windows” (SMW) da suscetibilidade magnética (SM).
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O 2° pico da SM (Figura 3), a 950 m da origem da vertente, coincide com o
compartimento-ombro do modelo de Dalrymple (1968) e esta préximo do valor
encontrado pelos correlogramas (900 m) na vertente, ou seja, os limites entre cada
compartimento estdo proximos de 600 m, igual a 2/3 de 900 m, conforme Webster
(1975).

O pico do grupo G5 do SMWM (NDVI 2009, 2010 e 2011), a
aproximadamente 450 m da origem da vertente, mostrou que a variedade alocada
em funcao das classes de solos e ambientes de produgdo responde menos aos
compartimentos do modelo Dalrymple (1968). Estes resultados indicaram que,
independentemente do material de origem, classes de solos e ambientes de
produgcdo, a planta discrimina apenas dois compartimentos na vertente,
evidenciando um local especifico para se fazer uma re-amostragem neste limite.

Na Figura 3, apresentam-se as informagdes de ambientes de produgéo,
material de origem e classes de solos como fatores influentes na delimitacdo das
vertentes, sendo que as formas de mapas de solos sao suporte adicional para
modelagem, conforme descrito por Bui e Moran (2001), Carre, McBratney e Minasny
(2007) e Haring et al. (2012). Com isso, deixa-se explicito que se deve incorporar o
uso da suscetibilidade do solo e o método do SMWM nas investigagdes ao longo de
vertente com método do caminhamento livre em campo, para definir unidade de
mapeamento, seja por transectos, com observagdes detectando as variagdes na
paisagem em intervalos regulares, ou seja por unidade taxondmica de solos.

E importante observar os coeficientes de correlacdo de Pearson entre os
valores da estatistica t do SMW da suscetibilidade magnética (SM) do solo nas
profundidades de 0,00-0,25 e 0,25-0,50 m, com os valores das distancias de
Mahalanobis do SMWM dos n grupos (G1, G2, G3, G4 e G5), para validar o uso do
SMW pela SM (Tabela 2), sendo que se obtiveram valores de coeficientes de
correlagdo de Pearson: médios, fortes e significativos com a SM, os grupos G2 e G3,
nas duas profundidades.

As correlagdes do grupo G2 com os valores de SM foram as maiores com
valores de r = 0,65 (p<0,01) e 0,75 (p<0,01), constatando o poder do uso da SM
como uma covariavel de atributos do solo, eficiente na compartimentacido da

vertente, a partir de atributos, na profundidade de 0,25-0,50 m (Tabela 2).



105

Tabela 2 — Coeficientes de correlagéo de Pearson entre os valores das distancias D?
de Mahalanobis do SMWM dos 5 grupos (G) e os valores da estatistica t
do SMW da suscetibilidade magnética (SM).

SMW
SMWM SM (0,0-0,25m) SM(0,25-0,50m)
G1 0,06 0,06
G2 0,65** 0,75*
G3 0,39** 0,52**
G4 -0,12 -0,14
G5 0,08 0,02

**Significativo ao nivel de 1% de probabilidade.

A SM da profundidade de 0,00-0,25 m com o G3 obteve valores de r = 0,39
(p<0,01) e 0,52 (p<0,01), correlagdes que validam o método (Tabela 2).

Os valores de coeficientes de correlacdo do G2 sao menores a medida que se
aproxima da superficie, o que € devido a SM possuir correlagdo positiva forte com o
teor de argila, pois o teor dela aumenta com a profundidade do solo. Logo, também
€ maior a influéncia da magnetizacdo dos minerais para expressar o potencial da
SM. Ela é sensivel na quantificagcdo de minerais ferromagnéticos, pois depende da
fracdo argila concentrada em o6xidos de ferro, e com isso, 98% sao referentes a
argila da terra fina seca ao ar (SOUZA JUNIOR et al., 2010).

Contudo, este protocolo de levantamento, utilizando SMWM aplicado pelo
meétodo de transectos, para o delineamento de unidades de mapeamento detalhado,
tem cunho econémico e ambiental; pois, ao invés de se utilizar de um numero maior
de analises quimicas e fisicas para determinar os atributos do solo, otimizam-se as
informacgdes para as duas CPs. E combinado a isso, utiliza-se a SM como covariavel
“nao invasiva” ao solo, pois em levantamento detalhado deve-se reduzir o numero de
amostras, as quais tornam os métodos tradicionais onerosos.

Baseado nos resultados deste trabalho indica-se a utilizagdo do modelo
matematico do SMWM para identificar os segmentos de vertentes com as modelo de
paisagens semelhantes as deste trabalho, ndo dispensando as observagdes de
campo.

O éxito da SM como covariavel de atributos do solo deixa evidente o potencial
do uso do SMWM na compartimentalizagdo de segmentos de vertentes, este
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auxiliando os mapeadores a validar o método de levantamentos detalhados com o
modelo de Dalrymple et al. (1968).

Portanto, foi comprovado por comparacdo do SMW da SM com o SMWM,
aliado ao modelo conceitual de Dalrymple et al. (1968), que séo eficientes na
alocacao de limites de segmentos de vertente com métodos de transectos. Estas
ferramentas podem auxiliar na discriminacdo e na delimitacdo das unidades de
mapeamento de solos (PRATES; SOUZA; OLIVEIRA JUNIOR, 2012).

4.4 Conclusoes

A suscetibilidade magnética é eficiente na alocacédo de limites em vertentes,
em escala detalhada, e deve ser recomendada como covariavel de atributos do solo
para ambientes semelhantes aos deste trabalho, por ser uma covariavel de atributos
do solo de facil determinagao.

O método do Split Moving Windows Multivariado foi eficiente na validagcéo dos

limites de campo identificados pelo modelo conceitual de Dalrymple (1968).
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