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1 RESUMO

O mapeamento da fertilidade do solo é uma pratica que considera a
variabilidade dos elementos no solo, e tem grande utilidade para a agricultura de preciséo. O
Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG) é uma ferramenta comumente utilizada para o
armazenamento, analise e manipulacdo de dados, sendo, portanto, Util para 0 mapeamento da
fertilidade, da aplicagdo de fertilizantes com taxas variaveis e da produtividade, entre outros,
fornecendo assim informacgdes para a tomada de decisdo no manejo de uma area. Desta
maneira, este trabalho teve por objetivos realizar a analise espacial dos atributos quimicos do
solo, utilizando-se de métodos geoestatisticos para a interpolacdo dos dados na elaboracéo do
mapa de isolinhas, compilacdo de tabelas de julgamento para o0 mapeamento da fertilidade do
solo e 0 mapeamento de fertilidade usando um Sistema de Informacédo Geogréafica na definicao

do planejamento do uso e manejo agricola.



O presente trabalho foi conduzido no Municipio de Botucatu, Estado
de Séo Paulo, Brasil, com éarea de 146.568ha. A analise geoestatistica foi obtida com o auxilio
do programa GS+ “Geostatistical for Environmental Sciences”, Versao 5.0. A interpolacédo dos
dados e o mapeamento da fertilidade do solo foram realizados pelos Programas IDRISI for
Windows 32 e Arc View Gis Versdo 3.2. Foi realizado o mapeamento das classes de
fertilidade para cada atributo do solo (pH, M.O., P, Al, K, Ca, Mg e V%) em duas
profundidades (0-20cm e 40-60cm), sendo gerados seis mapas de fertilidade, levando-se em
consideracdo trés tipos de usos diferentes do P (floresta, culturas perenes e anuais).

Verificou-se que a densidade de amostragem foi insuficiente para
realizar a analise espacial; os métodos de interpolacdo foram eficientes na geracdo dos mapas
de isoelementos. O Sistema de Informagdo Geogréafica, IDRISI for Windows 32 e Arc View
Gis Verséao 3.2, foi eficiente no mapeamento de fertilidade. A fertilidade natural dos solos de
Botucatu, representada pela camada de 40-60cm, é muito baixa; a camada superficial do solo

apresentou fertilidade muito baixa e somente 20% da area apresentou as classes baixa e média.



SOIL FERTILITY MAPPING USING GEOGRAPHICAL INFORMATION SYSTEM.
Botucatu, 2003. 92p. Dissertacdo (Mestrado em Agronomia/Energia na Agricultura) —

Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista.
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2 SUMMARY

The concern about spatial variability soil attributes is growing and the
knowledge of this variability is fundamental to the description and understanding of certain
soil attributes behaviour. The soil fertility mapping is a practice that considers the soil
elements variability, and in precision agriculture, has the purpose of mapping fertilizers
application. The Geographical Information System (GIS) is commonly the tool used for the
storage, analysis and manipulation of data, being therefore, useful for mapping the fertility, of
fertilizers application with variable rates and yield, among other, supplying then information
for decision making of management of the area. This way, the aims of this work were to
accomplish the soil chemical spatial analysis, using geostatistics methods for data

interpolation isolines maps elaboration, judgment tables compilation for soil fertility mapping



and fertility mapping elaboration using a Geographical Information System (GIS) were used
for planning definition and agricultural management.

This experiment was carried out in the municipal district of Botucatu,
Sdo Paulo State, Brazil, with 146.568ha approximately. The geostatistics analysis was
obtained with the aid of the GS+ program “Geostatistical for Environmental Sciences”,
Version 5.0. The data interpolation and soil fertility mapping were accomplished by IDRISI
for Windows 32 and Arc View Gis Version 3.2 programs. For each soil attribute were
accomplished fertility classes mapping: pH, organic matter (OM), phosforus (P), aluminium
(Al), potassium (K), calcium (Ca), magnesium (Mg) and base saturation percentage (V%) in
two depths (0-20cm and 40-60cm). Six fertility maps were generated taking into account that
phosforus (P) has recommendations for three different types uses (forest, perennial and annual
cultures).

It was verified that density sampling was insufficient for spatial
analysis; interpolation methods were efficient for isoelements mapping; the Geographical
Information System (GIS), IDRISI for Windows 32 e Arc View Gis Versdo 3.2, was an
efficient tool for fertility mapping; Botucatu’s natural soil fertility, represented by the layer of
40-60cm, is very low; the superficial layer presented very low fertility and only 20% of the

area should low and medium classes.

Keywords: geostatistic, spatial analysis, interpolation, GIS.



3 INTRODUCAO

A elevagdo ou a manutencdo da produtividade de uma area cultivada é
uma grande preocupacdo que deve influir no manejo da area e que depende, dentre outros
fatores, da disponibilidade de nutrientes no sistema para o desenvolvimento da cultura, bem
como de uma reserva nutricional.

O tipo de solo é de grande importancia para se avaliar a fertilidade da
area. Como as reservas de alguns nutrientes sdo baixas no solo e a deficiéncia destes tem sido
reportadas por inimeras pesquisas, geralmente com niveis criticos para a nutri¢do das plantas
na maioria dos solos, € vital utilizar a geoestatistica para modelar a variabilidade espacial
desses nutrientes para grandes areas, sendo representados por mapas de isoelementos.

O conhecimento da variabilidade espacial ¢ fundamental para que se

possa descrever e compreender o comportamento de determinados atributos do solo.



A variabilidade espacial dos atributos fisicos, quimicos e biologicos do
solo pode influenciar a eficiéncia do manejo das culturas, bem como o seu desenvolvimento.
O conhecimento da variabilidade dos atributos do solo constitui importante passo para que se
possa empregar um manejo mais adequado, considerando a estratégia de amostragem, o
planejamento do delineamento de pesquisa no campo e a aplicacdo de fertilizantes.

O mapeamento das propriedades quimicas do solo é de grande
importancia, principalmente para a agricultura de precisdo que considera a variagdo destes
elementos em determinada area, sendo ainda que esta procura realizar a aplicacdo de
fertilizantes a taxas variadas, de acordo com o mapa previamente elaborado. Assim, esta
agricultura visa a racionalizacdo do uso de insumos, energia e conseqlientemente a otimizacao
financeira, porém para isso se faz necessario a confeccdo de mapas, como 0s mapas de
necessidade nutricional, fertilidade e aplicagdo de fertilizantes.

Varios autores confirmam a necessidade da utilizacdo do Sistema de
Informacdo Geografica na area agricola, no mapeamento de atributos dos solos, sendo esta
uma ferramenta auxiliar no planejamento e manejo das areas agricolas, principalmente nas que
adotam a agricultura de preciséo, devido a facilidade de manipulacéo, visualiza¢do dos dados e
ganho de tempo.

O Municipio de Botucatu, localizado na regido centro-oeste do Estado
de Sdo Paulo, possui grandes areas sem estudo efetivo de suas caracteristicas e propriedades,
podendo estar sem adequacao de uso e manejo.

Este trabalho teve por objetivo realizar a analise espacial dos atributos
quimicos desses solos, utilizando o método geoestatistico para interpolagdo de dados na

elaboracdo do mapa de isolinhas, a compilacéo de tabelas de julgamento para a elaboracédo do



mapa de fertilidade do solo e a confeccdo de mapas de fertilidade, tendo como ferramenta um
Sistema de Informacdo Geogréafica para a utilizacdo no planejamento de uso e manejo

agricola.



4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 Variabilidade espacial do solo

Varios autores apresentam estudos referentes a atributos do solo,
porém, atualmente, com o reconhecimento da heterogeneidade dos solos e da necessidade de
se tratar os dados destes de modo especifico (considerando a variabilidade), parte dos estudos
estdo voltados para se conhecer a distribuicdo espacial dos solos e seus atributos.

Ultimamente, a agricultura de precisdo tem reconhecido a forte
influéncia do local na produgéo de culturas. Neste sistema, existe uma forte dependéncia do
conhecimento das relagdes entre os atributos do solo no terreno, ja que os mapas de producéo

econdmica sdo gerados com base na variabilidade do solo (KACHANOSKI et al.,1996).



Na agricultura de precisdo sdo usados fertilizantes, sementes e
pesticidas de maneira racional e as causas da queda de produtividade em areas especificas sdo
eficientemente diagnosticadas. Um dos pilares nos quais se sustenta este novo paradigma na
agricultura € o conhecimento das causas da variabilidade dos pardmetros do solo que
influenciam a produtividade das culturas. A abordagem convencional que considera as areas
de cultivo como uniforme, contribui para a superutilizacdo de insumos e impacto ambiental
(SANCHEZ,1999).

O primeiro passo na analise estatistica ¢ a tabulacdo dos dados
(Landim, 1998, citado por Zimback, 2001), assim, cada varidvel deve ser submetida a divisdo
em classes, e estas classes analisadas e depois representadas graficamente pelo histograma de
freqUéncia simples. As distribuicdes tedricas de frequéncia mais utilizadas em ciéncias
ambientais sdo distribuicdo binomial e distribuicdo de Poisson para dados discretos e
distribuicdo normal e lognormal, para dados continuos.

No estudo da variabilidade do solo, a analise dos dados era realizada
através do método estatistico, classicamente aplicado as amostras de populacGes, porém, este
exige a validacdo de algumas hipdteses basicas, como a independéncia entre as observacgdes, a
variancia constante e a distribuicdo normal dos dados. Ja a geoestatistica, que preconiza a
heterogeneidade dos dados (dependéncia entre as observacdes), vem apresentando aplicacdo
crescente na avaliacdo da variabilidade espacial de pardmetros de interesse em ciéncias
agrarias, permitindo a interpretacdo dos resultados com base na estrutura da sua variabilidade
natural, considerando a existéncia de dependéncia espacial dentro do espaco de amostragem

(CARVALHO, 1991, citado por TAKEDA, 2000).
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A maioria das propriedades do solo varia continuamente no espaco e,
como conseqliéncia, os valores mais proximos apresentam maior similaridade do que os mais
distantes, e com isso dependendo um do outro no sentido estatistico. Estas observagdes ndo
podem ser consideradas independentes e um tratamento estatistico mais avancado é requerido
(Webster & Oliver, 1992). A estatistica classica € inadequada para o estudo da variabilidade
espacial porque ela assume a variacdo aleatéria e ndo considera a correlacdo espacial e a
localizacdo relativa das amostras (TRANGMAR et al., 1985).

O estudo da variabilidade espacial das propriedades quimicas e fisicas
¢ particularmente importante em areas onde o solo esta submetido aos mais diferentes
manejos, pois a analise geoestatistica pode indicar alternativas de manejo ndo so para reduzir
os efeitos da variabilidade do solo na producdo das culturas (Trangmar et al., 1985), como
também para aumentar a possibilidade de se estimar respostas dos atributos do solo em fungéo
de determinadas praticas de manejo (OVALLES & REY, 1994).

Alguns autores, como Vieira et al. (1992), Reichardt et al. (1993) e
Shouse et al. (1995) utilizaram a geoestatistica para o estudo da variabilidade, dependéncia e
continuidade espacial de atributos da natureza.

O estudo da variabilidade e dependéncia espacial vem sendo utilizado
para 0 mapeamento de caracteristicas especificas dos solos, como: processos erosivos
(Cremers et al., 1996), propriedades fisicas (Horn et al., 1994 e Ribeiro Jr., 1995) e
propriedades quimicas dos solos (CAHN et al., 1994, CORA, 1997 e OLIVEIRA et al., 1999).

A coleta de amostras a serem analisadas através da geoestatistica pode
ser da seguinte maneira: segundo transec¢fes em uma dada direcdo x, podendo ser cada local

de amostragem equidistante do outro por uma distancia L, denominada “lag” (espacamento);
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ou segundo um “grid” (malha) nas direcGes X, y, podendo novamente cada coleta estar
separada por uma distancia L constante. A amostragem a distancia constante ndo é
estritamente necessaria nos primeiros casos, desde que se conheca a posicao relativa de cada
amostra, sendo que para Reichardt et al. (1986), a anélise da variabilidade espacial dos dados
de um solo depende essencialmente do método de amostragem empregado.

A variabilidade espacial das propriedades dos solos pode ser melhor
visualizada e quantificada quando métodos de analise de amostras regionalizadas sdo
empregados. A geoestatistica descreve a variabilidade a partir de correlogramas e
semivariogramas (Reichardt, 1985), que exibe o nivel de dependéncia espacial da variavel em
estudo, bem como o alcance de cada amostragem (Gupta et al., 1995), além das relacdes entre
as diversas variaveis.

McBratney & Webster (1983) enfatizaram a importancia do
conhecimento do semivariograma para permitir a definicdo de uma Otima intensidade de
amostragem. Quando isto ndo é possivel, recomenda-se uma amostragem sistematica em
malha regular, determinada pelo nimero de observagdes que o interessado tenha condicgdes de
fazer.

O semivariograma é um gréafico da variancia de medidas de amostras
pareadas, como uma funcdo da distancia entre elas. Tipicamente, todos os pares de amostras
possiveis sdo examinados e agrupados dentro de classes de distancias (“lags™) e de direcBes
aproximadamente iguais (Deutsch & Journel, 1998). O semivariograma fornece um meio de
quantificar a tendéncia comumente observada de amostras agrupadas possuirem valores mais
aproximados do que amostras mais largamente separadas, sendo representados por modelos

tedricos.
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O semivariograma, que fornece a dependéncia espacial, descrito por

Isaaks & Srivastava (1989) é expresso por:

2

y()=1/2N Y [Z(xi) - Z(xi +h)] (01)

i=1

onde:
»«h) - é o valor do semivariograma estimado para a distancia h;
Xi e X; + h - s@o locais de amostragens separados por uma distancia h;

Z(x;) e Z(x; + h) - s@o valores medidos das variaveis nos locais correspondentes.

Os semivariogramas, segundo Oliver (1999), como o ilustrado na
Figura 1, geralmente sdo limitados, ou seja, a curva que ilustra a semivariancia atinge uma
assintota conhecida como patamar. Este momento registra a amplitude da correlacdo ou
dependéncia espacial dos dados. Logo, pontos separados por distancias menores que essa faixa
sdo espacialmente correlacionados, mas aqueles separados por distancias maiores que este
alcance sdo independentes entre si. Quando a curva tem uma inclinag&o inicial acentuada, isso
mostra que os dados sdo espacialmente dependentes. Por sua vez, uma inclinagdo mais suave,
para um mesmo patamar de variacdo, expressa uma menor dependéncia espacial. Quando o
semivariograma ndo apresenta uma curva inicialmente inclinada, ele representa uma situacao
onde ndo h& dependéncia espacial aparente nos dados e, para pardmetros que apresentam
continuidade, tais como os pardmetros do solo, isto usualmente significa que a amostragem

falhou na tentativa de desvendar a variagdo presente para aquela escala de investigagéo.
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Fatarmar [C + Co]
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F—sicance a1 — DISTAMCIA (h)

Figura 1: Representacdo do semivariograma (OLIVER, 1999).

O Efeito Pepita (nugget effect), representado por Co, corresponde a
cota do ponto onde o semivariograma corta o eixo das ordenadas. Segundo Cardim (2001), o
efeito pepita representa a variabilidade para escalas menores que a distancia de amostragem.
Sendo que para Valente (1989), este ponto reflete as microestruturas ndo captadas pela menor
escala da amostragem, erros de amostragem, de andlises laboratoriais, etc.

O Alcance (range), representado por a, corresponde ao conceito da
Zona de Influéncia ou de Dependéncia Espacial de uma amostra, marcando a distancia a partir
da qual as amostras tornam-se independentes entre si (Guerra, 1988). Para Folegatti (1996), o
valor de h = a representa a amplitude, e € a maxima distancia de separacdo nas quais 0s pares
de valores observados mantém-se correlacionados.

Para distancias pequenas entre amostras espera-se que os valores sejam
semelhantes; porém, quando esta distancia aumenta, os valores tendem a ser diferentes e,
assim, essa diferenca aumenta com o aumento da distancia entre elas. As amostras separadas
por distancias mais proximas ao alcance sdo espacialmente relacionadas e aquelas separadas

por distancias maiores do que o alcance, ndo sao espacialmente relacionadas (TRANGMAR et
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al., 1985)

O Patamar (sill), representado por C+Co, é a altura na qual o
semivariograma se estabiliza, aproximando-se da variabilidade total dos valores amostrados
(Cardim, 2001). Portanto, corresponde ao ponto onde toda semivariancia da amostra € de
influéncia aleatdria, correspondendo a variancia total (s?) obtida pela estatistica classica
(TRANGMAR et al., 1985).

Assim, & medida que a distancia - h aumenta, a semivariancia - y (h)
também aumenta até um valor méaximo no qual se estabiliza, sendo este chamado de patamar e é
aproximadamente igual a variancia dos dados (VIEIRA, 1995 e TAKEDA, 2000).

Quando o Efeito Pepita (Co) for aproximadamente igual ao Patamar
(C+Co), denomina-se Efeito Pepita Puro demonstrando que a amostra ndo apresenta influéncia
espacial detectdvel (TRANGMAR et al., 1985).

Quando se calcula o semivariograma para os dados do experimento,
este é chamado de semivariograma experimental, sendo que este semivariograma apresenta 0s
pontos referentes aos valores da semivaridncia para cada distancia estudada. Ja o0s
semivariogramas tedricos sdo semivariogramas pré-estabelecidos, que sdo ajustados aos
semivariogramas experimentais.

S&o cinco as principais opcdes de modelo para 0s semivariogramas
experimentais (GS+, 2000):

a) Esférico:

y(h) =Co+C[L5(h/a)—0,5(h/a)*| (02)
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A representacdo esquematica do modelo esférico pode ser observada a

seguir, na Figura 2, conforme FREITAS (2000).

< 30

o

& 20
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0 20 40 60 80
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Figura 2: Semivariograma Esférico.

O modelo esférico é obtido selecionando-se os valores do efeito pepita
(Co) e do patamar (Co + C); posteriormente, passando-se uma reta que intercepte o eixo Y em
Co e seja tangente aos primeiros pontos proximos de h = 0. Essa reta cruzard Co + C na
distancia a = 2/3 a. Assim sendo, o alcance (a) serd a = 3 a/2. O modelo esférico é linear até

aproximadamente 1/3 de a (VIEIRA, 1995 e BATISTA, 2002).

b) Exponencial:

y(h) =Co+C[1—exp(-h/a)] (03)

A representacdo esquematica do modelo exponencial pode ser

observada na Figura 3, conforme FREITAS (2000).
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Figura 3: Semivariograma Exponencial.

Uma diferenca fundamental entre 0 modelo exponencial e o esférico é
que o0 exponencial atinge o patamar apenas assintoticamente, enquanto que o modelo esférico
0 atinge no valor do alcance. O parametro a é determinado visualmente como a distancia apos
a qual o variograma se estabiliza. Os parametros Co e C para o modelo exponencial é

determinado da mesma maneira que para o esférico (VIEIRA, 1995 e BATISTA, 2002).

c) Gaussiano:

y(h)=Co+C[l-exp(-h/a)[’ (04)

A representacdo grafica do modelo gaussiano pode ser observada na

Figura 4, conforme FREITAS (2000).
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Figura 4: Semivariograma Gaussiano.

Os parametros Co e C para o0 modelo gaussiano € determinado da

mesma maneira que para o esférico (VIEIRA, 1995 e BATISTA, 2002).

d) Linear com patamar:

y(hy=Co+[h(C/a)] parah<a (05)

y(h)=Co+C parah>a (06)

A representacdo esquematica do modelo linear com patamar pode ser
observada na Figura 5, conforme FREITAS (2000).

Nesse modelo, o patamar Co + C é determinado por inspecdo; o
coeficiente angular C/a é determinado pela inclinacdo da reta que passa pelos primeiros pontos
de y (h), dando-se maior peso aqueles que correspondem ao maior nimero de pares; o efeito
pepita Co € determinado pela intersecdo da reta no eixo y (h); o alcance a € o valor de h

correspondente ao cruzamento da reta inicial com o patamar; e C = Patamar — Co.
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Figura 5: Semivariograma Linear com Patamar.

e) Linear sem Patamar:

7(h)=Co+[h(C/a)] (07)

A representacdo gréfica do modelo linear sem patamar pode ser
observada na Figura 6, conforme FREITAS (2000).

Os modelos sem patamar, segundo Journel & Huijbregts (1978),
correspondem a fendmenos com capacidade infinita de dispersdo, para 0s quais, nem a

variancia dos dados, nem a covariancia podem ser definidas.
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Figura 6: Semivariograma Linear.
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Alguns fendmenos podem ter um variograma que mostra estruturas
“aninhadas” ou mais do que uma estrutura. Neste caso, uma combinacdo de modelos pode ser
necessaria, ao invés de somente uma.

Isto implica na necessidade de ajustar mais de um modelo, ou um
modelo para cada estrutura, pois um modelo Unico ndo é suficiente para representar o
variograma (VIEIRA, 1995 e FREITAS, 2000).

Na analise estrutural do semivariograma, além do efeito pepita (Co),
do patamar (C +Co) e do alcance (a), outros parametros sdo fornecidos para posterior analise
como o alcance efetivo, o coeficiente de determinacéo, a proporgéo espacial, entre outros.

O alcance é dado pelo local onde a curva tende a se estabilizar, mesmo
estando em ascendéncia. J& o alcance efetivo representa o local onde a curva se estabiliza, isto
é, o local em que a curva ndo apresenta mais ascendéncia, se estabilizando (patamar). Para
alguns modelos (esférico, linear e linear com patamar), o alcance é igual ao alcance efetivo; ja
para outros, como 0 gaussiano e exponencial, o alcance efetivo representa 3a e 1,7a,
respectivamente, devido ao longo espaco de curvatura da curva (GUERRA, 1988).

A soma dos quadrados dos residuos (SQR) determina o ajuste do
modelo tedrico ao semivariograma experimental (modelo experimental). Quanto menor o
valor de SQR, melhor o ajuste (ZIMMERMAN & ZIMMERMAN, 1991).

O coeficiente de determinacdo (r’) indica quantos dos pontos do
semivariograma experimental encontram-se na curva do modelo teérico, embora nao seja
considerado um bom indicativo de ajuste (GS+, 2000), visto que para o ajuste do
semivariograma tedrico ao experimental apenas a parte inicial da curva € de interesse.

A estrutura ou proporcdo espacial (Equacdo 08) determina quanto da
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variéncia espacial esta presente na variancia total da amostra.

Proporcéo Espacial = [C/(C+Co)] x 100 (08)

A anélise da dependéncia espacial foi estudada por Zimback (2001),
atraves da deteccdo do indice de proporcdo espacial, sendo que adaptou os limites propostos
por Cambardella et al. (1994) e considerou a dependéncia espacial fraca para valores < 25%;
dependéncia espacial moderada de 25 a 75%; e dependéncia espacial forte > 75%.

Takeda (2000), estudando as propriedades quimicas do solo, observou
que todas as propriedades estudadas apresentaram dependéncia espacial, sendo que o P
(fésforo) apresentou forte dependéncia espacial; a MO (matéria orgénica), pH, H + Al
(hidrogénio + aluminio), K (potéssio), Ca (calcio), Mg (magnésio), SB (soma de bases), CTC
(capacidade de troca catibnica) apresentaram moderada dependéncia espacial; e 0 V% (indice
de saturagéo por bases) apresentou fraca dependéncia espacial.

Segundo Zimback (2001), que estudou a variabilidade espacial de
atributos quimicos do solo, a elaboracdo do mapa de fertilidade do solo para uma determinada
area apresentou a dependéncia espacial no horizonte superficial de 1650m e para o horizonte
subsuperficial de 1450m.

Rodrigues (2002), ao estudar alguns atributos quimicos para um
Latossolo Vermelho Distréfico, obteve através de semivariogramas alcances para M.O. de
130m, pH de 145m, V% de 357m, Ca de 400m, Mg de 686m e K de 386m.

Souza et al. (1997), em experimentos com citros, avaliaram a

variabilidade de propriedades fisicas e quimicas do solo através da coleta de uma amostra de
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solo em um ponto fixo sob a projecdo da copa de cada planta, sendo que a matéria organica,
calcio, magnésio, Ca + Mg e soma de bases apresentaram dependéncia espacial de

aproximadamente 59m.

4.2 Interpolacao dos dados

Na confecgcdo dos mapas de isoelementos varios métodos podem ser
utilizados para a interpolacéo dos dados.

Alguns trabalhos relatam a superioridade da Krigagem como
interpolador sobre outros métodos para parametros da paisagem, destacando-se ZIMBACK et
al. (1998), KRAVCHENKO & BULLOCK (2000) e ZIMBACK (2001).

A interpolacdo dos dados tem na Krigagem o método mais indicado
para tentar representa-los com fidelidade, fazendo-se necessario efetuar uma analise espacial
através de técnicas geoestatisticas, no intuito de modelar a variacdo dos dados em relacdo a
continuidade ou dependéncia espacial em fungdo da distancia e geometria entre as amostras.
Com a ferramenta geoestatistica que possibilita a deteccéo e anélise da estrutura e dependéncia
espacial na variacdo dos atributos (semivariograma), mostrando a continuidade ou ndo dos
parametros analisados, a interpolagédo pode ser executada (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Segundo Batista (2002), através da analise do variograma, se for
verificada a dependéncia espacial, podera estimar-se valores utilizando o procedimento de
interpolacdo conhecido como Krigagem, em qualquer posicdo do campo em estudo,

expressando-se os resultados em forma de mapas de isolinhas e mapas de superficies.
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Supondo que se queira estimar valores (Z*) para todas as localizagGes
(xo) onde ndo se tém valores medidos, a estimativa de um ponto qualquer xo pertencente ao
espaco amostral é dada pelo processo de Krigagem (VIEIRA et al., 1983).

A Krigagem Ordinaria, que é a variacdo mais utilizada da Krigagem
simples, descrita por Trangmar et al. (1985) como o valor interpolado Z* ), de uma variavel

regionalizada Z, num local xo, pode ser determinada por:

N
Z *(xo) = zl[ﬂﬁ 'Z(xi)] (09)

onde:
Z*x0) — € 0 valor estimado no ponto xo ndo amostrado;
Z,i) — valor obtido por amostragem no campo;
N — é o numero de valores medidos, Z, envolvidos na estimativa.
Ai — sdo os pesos associados a cada valor medido, Z), sendo gerados por um estimador
BLUP (best linear unbiased predictor), descrito por Robinson (1991) como

estimadores lineares ndo viciados e de minima variancia.

De acordo com Uzumaki (1994), o sistema de Krigagem Ordinéria tem
solucdo unica se o modelo de variograma for valido. A Krigagem, além de ser um estimador
ndo tendencioso, & um interpolador exato, isto €, se 0 ponto a ser estimado coincidir com um
dos pontos amostrados, o valor estimado devera ser igual ao valor amostrado.

Zimback (2001) menciona a eficiéncia da Krigagem como um

interpolador ao relatar que muitos autores pesquisaram métodos de interpolacdo, dentre eles o
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método da Krigagem, entretanto, a maioria desses métodos néo fornece o algoritmo dos erros
associados aos resultados obtidos, o que, efetivamente, € fornecido pelo método geoestatistico
da Krigagem, segundo um modelo continuo de variacao espacial.

Para que se possa comparar 0s varios metodos de interpolacdo, alguns
critérios sdo utilizados, entre eles a validagdo cruzada (Leenaers et al., 1990), obtida pelo
coeficiente de correlacdo entre os valores observados e estimados.

O processo de validagdo cruzada, de acordo com Myers (1997), é
bastante simples: remove-se um dado do conjunto de dados amostrais e, usando-se um
estimador e funcdo ponderada relacionada com a distancia, estima-se o valor retirado,
utilizando-se as amostras remanescentes. Tem-se, agora, dois valores para 0 mesmo ponto, 0
real e o estimado. O erro da estimacéo pode ser calculado pela diferenca entre o valor real € 0
estimado, sendo repetido para cada local amostrado.

Deve ser ressaltado que a estimacdo do valor depende do modelo
variografico escolhido, aquele que teve o melhor ajuste (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

A validagéo cruzada ou “cross-validation”, segundo Zimback (2001),
se mostrou eficiente detector da adequacgéo do uso da Krigagem como interpolador.

Da mesma maneira, Zamboti (2001) menciona que a validacdo cruzada
consiste em retirar do conjunto de dados um valor de cada vez e estima-lo, utilizando-se o
método de interpolacdo por krigagem, a partir das observacfes remanescentes, que serd
sempre 0 conjunto de dados original menos uma observacdo. Retorna-se o valor ao conjunto e
retira-se outro valor, repetindo-se o processo para 0 conjunto todo. Assim, para cada
observacgdo, tem-se o erro de estimacdo que poderd ser padronizado pelo desvio padrdo da

estimacéo.
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Quando o conjunto de dados de um elemento ndo favorece a
determinacdo dos parametros espaciais essenciais para a Krigagem, outros métodos de
interpolacdo devem ser utilizados, como IDW (Inverso Ponderado da Distancia) e o TIN

(Triangulated Irregular Networks).

4.3 Mapas de fertilidade e Sistema de Informacdo Geografica

O mapa de fertilidade é elaborado a partir da coleta das amostras de
solo no campo e, em geral, € confeccionado um mapa para cada uma das propriedades do solo
(Kuhar, 1997). Métodos matemaéticos, como a krigagem, se encarregam de ajustar as areas
entre as amostras criando mapas mais continuos dos niveis de nutrientes no solo, levando em
conta a variabilidade espacial.

Apos efetuar a interpolagdo dos dados, obtém-se mapas de contornos
ou isolinhas para cada caracteristica envolvida (Campos, 1996) como um recurso para a
representacdo espacial da variabilidade. Esses mapas representam locais com fertilidade
semelhante, sendo também chamados de mapas de isofertilidade.

A importancia de se mapear a fertilidade do solo para obter um suporte
quantitativo no balango nutricional do solo é reportada por White & Zasoski (1999). Mapas de
fertilidade s&o usados em agricultura de precisdo fundamentalmente para determinagdo dos
mapas finais de aplicacdo de fertilizantes a taxa variavel.

A partir do tamanho do grid de amostragem utilizado, pode-se gerar

mapas em diferentes escalas, como o que foi utilizado por Reetz Jr. (2000) para a obtencdo de
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mapas de Fosforo. Finke (1993) interpolou valores de Nitrogénio por krigagem, conseguindo
estudar o comportamento do nutriente em diversos tipos de manejo.

Alguns autores apresentaram mapa de aplicacdo de um determinado
nutriente ou 0 cruzamento entre os nutrientes para a confeccdo do mapa de aplicacdo de
fertilizantes a taxas variadas, como Reetz Jr. (2000) que obteve mapas de necessidade de
Fdsforo para serem utilizados na aplicacao de fertilizantes a taxas variadas.

O SIG - Sistema de Informagdo Geografica vem sendo utilizado nas
mais diversas areas, como no planejamento das atividades urbanas, na agricultura para
levantamento de solos, para conhecer e mapear a fertilidade do solo, para anélise ambiental,
entre outros fins (ASSAD, 1995).

O desenvolvimento da tecnologia SIG, segundo analise de Petersen et
al. (1995), permite o exame de um amplo conjunto de varidveis que sdo usualmente
consideradas em decisdes de manejo de solo e, consequentemente, conduzira a uma melhor
compreensdo da maneira pela qual os sistemas de paisagem funcionam e interagem.

Em estudos, Assad et al. (1998) comprovaram o grande potencial de
SIG’s na integracdo de dados geocodificados. Para pequenas areas, as principais vantagens,
decorrentes da possibilidade de automatizacdo de cruzamentos complexos de informacgoes, sao
a elevada precisdo do produto final e a economia de tempo em relagdo aos metodos
tradicionais de analise. Assim sendo, os planejamentos de manejo e de conservacdo de solo e
agua de uma microbacia hidrografica, de uma outra area de estudo, maior ou menor, ou
qualquer outra atividade que envolva analise de dados espaciais georreferenciados, podem ser
executados mais precisa e rapidamente com a utilizacao de SIG’s.

Segundo Petersen et al. (1995), as informacgdes armazenadas num SIG
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podem ser apresentadas em duas categorias distintas. A primeira categoria inclui informacdes
espacialmente referenciadas, que podem ser representadas por pontos, linhas ou poligonos,
baseadas num sistema de coordenadas geogréficas e usualmente armazenadas em formato
digital “raster” ou “vetor”. A segunda categoria refere-se a dados de atributo, tais como serie
de solos predominantes, classes de drenagem ou textura de horizontes do solo. Os SIG’s
possuem as seguintes caracteristicas: habilidade de aquisicdo ou introducdo de informacdes
espacialmente referenciadas a partir de mapas analdgicos existentes ou de sensoriamento
remoto; armazena, recupera e edita dados espaciais e informacdes de atributo; realiza analises
espaciais, reclassificacdo de atributos e resumos espaciais; e exibe mapas e gera relatrios de
dados de determinado atributo.

Segundo Teixeira et al. (1992), o SIG € um sistema composto por um
banco de dados, por um conjunto de software dedicado a execuc¢do de operacao sobre os dados
(analise espacial) e pelo hardware.

Segundo Erasmus (1991), ha vérias evidéncias de que o SIG possa
representar um papel significante armazenando, recobrando, analisando e manipulando os
dados georreferenciados dos plantios comerciais. Se, para estas areas com plantios comerciais,
forem realizados levantamentos das condi¢fes edafoclimaticas, relacionando com as espécies
a serem plantadas e utilizando um SIG para gerenciar estes dados, pode-se avaliar as
informag@es neste contexto e determinar as melhores préticas silviculturais.

Num SIG, dados de variabilidade espacial de rendimento de cultura
podem ser analisados conjuntamente com outros dados, como solos, modelos digitais de
elevacdo, para se modelar cenérios futuros e se avaliar a efetividade de manejo, monitorando

para cada &rea (ROCHA et al., 1998).



27

Ao avaliar os mapas deve-se ter conhecimento do histérico e da
situacdo da area tratada, tais como problemas de colheita, de plantio, estradas, entre outros.
Para Kuhar (1997), um avaliador que ndo conhece nada deste historico, poderia incorrer em
uma ma interpretacdo dos mapas. O SIG pode auxiliar no conhecimento dos dados da area, e
ser um suporte a tomada de decisdo, para o gerenciamento do uso do solo (CALIJURI et al.,
1998).

Sistema de Informacdo Geogréfica, para Castro (1996), € um conjunto
de opera¢des em uma Unica base de dados, onde informacdes espaciais provenientes de varias
fontes de dados, como mapas analdgicos, dados de analises de campo sdo relacionados e
avaliados em conjunto. E em atividades como a agricultura de precisdo, onde h4 um grande
numero de informagdes, se faz necessario armazenar, ordenar e processar essas informacoes,
formando assim uma base de dados.

Pierce & Nowak (1999) argumentam que, pelo fato da agricultura de
precisdo ser relacionada com a variabilidade espacial e temporal de parametros de producéo, e
porque ela é baseada em informaces e focada em decisdes, a capacidade de realizar analises
espaciais de um SIG é que viabiliza a agricultura de precisdo. Segundo o autor, essa afirmacao
é verdadeira porque o valor da agricultura de precisdo é percebido somente quando uma
informac&o resultante ¢é introduzida numa deciséo de manejo que aumenta a rentabilidade, traz
beneficios ao meio ambiente ou agrega alguma outro valor ao produto.

As ferramentas de andlise disponiveis em um SIG ou programas
especificos de agricultura de precisdo sdo os instrumentos de exploracdo das informaces
contidas nos mapas de produtividade e nos demais mapas que possam ser gerados nas

atividades desta agricultura (RODRIGUES, 2002)
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5 MATERIAL E METODOS

5.1 Caracterizacao da area de estudo

A area de estudo corresponde ao Municipio de Botucatu — SP,
localizada no Centro Oeste do Estado de Sdo Paulo, entre as coordenadas: 22°35'¢ 23° 06' de

latitude S e entre os meridianos de 48" 12' e 48° 52' de longitude W de Greenwich (IBGE,
1982), com area aproximada de 146.568,81ha.

O clima predominante na &rea estudada é Cfa: imido mesotérmico,
segundo a classificacdo de Kdppen (Ayoade, 1986). A temperatura média anual na regido,
segundo Simdes (2001), é de 20,5°C, sendo que a temperatura média do més mais frio esta
abaixo de 18°C e do més mais quente igual ou superior a 22°C. A precipitacdo média anual

estd ao redor de 1.447 mm, sendo a precipitacdo média no més mais chuvoso e mais seco de
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223,4 mm e 37,8 mm, respectivamente (Piroli, 2002). E a altitude do local esta em torno de
460 a 960m de altitude.

A vegetacdo natural local, segundo a classificacdo da EMBRAPA
(1999), pode ser definida por formacdes florestais classificadas como Cerrado Tropical e
Floresta Tropical, sendo que atualmente so existem vestigios ocorrendo na forma de pequenos
maci¢os em galerias margeando alguns cursos d'agua, nas encostas ingremes de morros e
cuestas basalticas

A area estudada pertence ao Planalto Ocidental Paulista, que é descrito
por Almeida (1964) como um planalto extremamente festonado e variado, com o relevo
uniforme, extensos espigdes de perfis convexos e cimos ondulados, com terminacfes laterais
lobadas, constituindo baixas e amplas colinas que avancam em direcdo aos vales dos
principais rios.

Segundo o IPT (1981), na regido afloram as seguintes formagdes
geologicas: nas partes mais altas, acompanhando o divisor de &guas da bacia, aparecem
arenitos pertencentes ao Grupo Bauru, Formacdo Marilia, e nas areas inferiores do relevo,
formando uma faixa relativamente estreita, margeando os cursos d’agua, rochas basalticas do
Grupo Séo Bento, Formacdo Serra Geral. Na parte baixa, apds a cuesta, em uma estreita faixa
encontram-se arenitos da Formacgdo Botucatu, do Grupo Sdo Bento. Pela verificacdo local,
ocorrem também as Formagdes Adamantina (Grupo Bauru) e Pirambdia (Grupo S&o Bento).

Os solos que compbGem a area estudada (Figura 7), sdo: Argissolo
Vermelho-Amarelo distrofico, Gleisssolo Haplicos Tb distrofico, Latossolo Vermelho

distrofico, Latossolo Vermelho distroférrico, Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico,
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Neossolo Fluvico Tb distrofico, Neossolo Litolico eutréfico, Neossolo Quartzarénico ortico,

Nitossolo Vermelho distroférrico (PIROLI, 2002).

5.2 Material

5.2.1 Material cartografico e programas computacionais

Foram utilizados os seguintes programas computacionais: 0 programa

Excel para confec¢do das planilhas, o programa geoestatistico GS+ (GS+, 2000) para a analise
espacial e o Sistema de Informacdo Geografica ArcView Gis 3.2 (Esri, 1999) e IDRISI for
Windows 32 (Eastman, 1999), para a andlise, operacdo e elaboracdo dos mapas. Foram
utilizadas Cartas Planialtimétricas do IGC (1983), na escala 1:50.000, com distancia vertical
entre as curvas de nivel de 20 m, abrangendo o Municipio de Botucatu, sendo:

- Praténia, folha SF-22-Z-B-V-4;

- Rio Palmital, folha SF-22-Z-B-V-3;

- Botucatu, folha SF-22-R-1V-3;

- Itatinga, folha SF-22-Z-D-I1-2;

- Bofete, folha SF-22-Z-D-111-1;

- Barra Bonita, folha SF-22-Z-B-VI-1

- Santa Maria da Serra, folha SF-22-Z-B-V1-2.
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5.2.2 Equipamentos

Foram utilizados para a analise dos dados 0s seguintes equipamentos:
- Computador Pentium 111, 750 Mhz, 20 Gb de disco rigido, 128 Mb de RAM,;
- Impressora HP 693 C;
- Scanner HP 3400 C.

- GPS de navegacdo Garmin eMap.

5.3 Métodos

5.3.1 Pontos amostrados

Foram coletadas amostras em 107 pontos, distribuidos ao longo do
municipio e nos diferentes tipos de solo presentes na area (Figura 7). A amostragem foi
realizada através de tradagens nas profundidades de 0—20cm, 20-40cm, 40-60cm e, em alguns
pontos, de 60-80cm. As profundidades de 0-20cm e 40-60cm foram escolhidas para a analise
geoestatistica por serem consideradas as profundidades efetivas mais exploradas pelo sistema
radicular, tanto de culturas anuais quanto de culturas perenes e florestais.

O levantamento dos solos foi realizado mediante identificacdo das
diferentes manchas de solo através de fotografias aéreas, onde foram demarcados os provaveis
limites entre cada tipo de solo. Em seguida, foram coletadas as amostras de solo em locais
previamente definidos, encontrados mediante o uso das cartas topograficas e fotografias aéreas

(PIROLI, 2002).
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A seguir, os limites de cada mancha de solo foram extraidos das
fotografias aéreas e desenhados sobre papel vegetal, na escala de 1:50.000, onde também
foram inseridas informacdes referentes @ malha UTM para posterior georreferenciamento
neste sistema.

Para as coletas de amostras de solos, utilizou-se o aparelho de GPS
(Sistema de Posicionamento Global), o qual facilitou os trabalhos de localizacao dos pontos de
coleta a campo, pois forneceu as coordenadas de todos os locais visitados diminuindo as
possibilidades de erro e anulando a necessidade de retornar a0 mesmo ponto para novas

coletas de confirmagéo (PIROLI, 2002).

5.3.2 Metodologia para a anélise quimica

As analises quimicas das amostras de solo foram executadas segundo
metodologia descrita por Raij et. al (2001), no Laboratério de Fertilidade do Solo, do
Departamento de Recursos Naturais, Faculdade de Ciéncias Agrondmicas — FCA, UNESP,
Céampus de Botucatu.

O Fésforo (P), o Potéssio (K*), o Célcio (Ca’") e o Magnésio (Mg?*)
foram determinados através da extragdo com mistura de resinas trocadoras de ions. O método
consiste na dissolucdo do fosfato labil, e da difusdo do fosfato e dos demais elementos do solo
para a resina e quantificados por espectrofotometria de absorgéo atdmica.

O Aluminio (AI*") é determinado pelo método do aluminio trocavel

em extrato com Cloreto de Potassio, sendo que método consiste em realizar a determinacdo de
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uma amostra com solo e uma em branco, a qual deve ser descontada do resultado obtido para o
solo.

O pH foi determinado em Cloreto de Calcio, com potenciémetro com
eletrodo de vidro, empregando-se a relacédo solo:solucdo 1:2,5 (pH em CacCl,).

A Matéria Orgénica foi determinada pelo metodo Colorimétrico,
atraves da oxidacgdo do carbono do solo por Na,CR,07 em &cido sulfurico (H,SO,) a frio.

A saturacdo por bases — V% (Equacdo 12), € calculada com base na

Soma de Bases — SB (Equacéo 10) e na Capacidade de Troca Cationica— CTC (Equacgéo 11).

SB=Ca'™ +Mg" + K" (10)

CTC =SB+ (H" + AI*") (11)

V%= _SB x100 (12)
CTC

5.3.3 Analise geoestatistica

Para se proceder o estudo da variabilidade e da dependéncia espacial,
para os valores que uma determinada propriedade do solo possa apresentar, é necessario que
cada amostra seja associada a sua respectiva posicao relativa ou coordenada espacial. Porém,
antes, foi efetuada uma andlise exploratoria dos dados através da estatistica classica, obtendo-

se, por exemplo, a média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, entre outros resultados. Este
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procedimento foi realizado para que se possa conhecer a distribuicdo dos dados, segundo
GOMES (1976).

A analise espacial dos dados foi realizada por intermédio do programa
GS+ “Geoestatistical for Environmental Sciences” Versdo 5 (GS+, 2000), que utiliza os
valores da variavel em estudo com suas respectivas coordenadas de campo para a construgdo
do semivariograma. Assim, neste trabalho, as coordenadas de campos (x e y) utilizadas foram
as coordenada UTM - “Universal Transversa de Mercator”, de cada ponto amostrado e o valor
da variavel (z) foi o valor de cada um dos elementos estudados, segundo o proposto por Isaaks
& Srivastava (1989). A construcdo do semivariograma foi efetuada para um elemento de cada
vez, sendo que ao final se obteve um conjunto de resultados, provenientes da analise, para

cada elemento estudado.

5.3.3.1 Ajuste do Modelo

Todos os dados foram pareados em todas as combinagdes possiveis e
agrupados dentro de classes de distancias, sendo esse processo efetuado dentro do modulo
“Analise do semivariograma”, onde foram construidos os semivariogramas experimentais
(Deutsch & Journel, 1998). Neles foi verificada a possibilidade das variaveis estudadas
possuirem a propriedade de anisotropia, que é a ndo homogeneidade das distribuicdes das
variancias em angulos diferentes no espaco (Englund & Sparks, 1988), isto é, em cada angulo
estudado a variavel apresenta comportamento diferente. Os &ngulos, em geral, observados para
este estudo sdo o 0°, 45°, 90° e 135°. Quando o semivariograma € isotropico, a variavel

estudada apresenta comportamento semelhante em todas as dire¢cdes, sendo que apenas um
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semivariograma, ajustado a uma diregdo — unidirecional, é suficiente para descrever a
variabilidade da variavel no campo (ZIMBACK, 2001).

Automaticamente, modelos tedricos de semivariogramas - gaussiano,
esférico, exponencial, linear ou linear com patamar - foram superpostos a sequéncia de pontos
obtidos no variograma experimental, de modo que a curva que melhor se ajustar aos pontos
obtidos represente a magnitude, alcance e intensidade da variabilidade espacial da variavel
estudada.

O programa GS+ (GS+, 2000) faz o ajuste automatico do
semivariograma tedrico ao experimental, de modo que a curva que melhor se ajustar aos
pontos obtidos represente a magnitude, alcance e intensidade da variabilidade espacial da
varidvel estudada (Zimback, 2001). Porém, o referido programa tambeém permite que o ajuste
seja realizado de forma manual ou “a sentimento”, sendo que em alguns casos pode-se

conseguir melhores resultados desta Gltima forma.

5.3.3.2 Validagédo Cruzada

A confirmagdo do modelo que fornece o melhor ajuste foi realizada
por meio de um procedimento do ja referido programa, que verifica a validade de cada modelo
ajustado, estimando valores para cada ponto amostrado. Isto é feito com a supressdo do valor
de cada ponto e a obtencdo de um valor estimado para esse ponto, utilizando-se os valores
reais dos vizinhos mais proximos. E quanto mais proximos forem os valores reais com 0s
estimados, melhor foi o ajuste do semivariograma e melhor serd a Krigagem, segundo o

descrito por DAVIS (1987).
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Um fator que afeta o calculo da precisdo do método de interpolacéo é o
nimero de amostragens vizinhas usadas para a estimacdo (Goovaerts, 1997), assim, se torna
necessario testar o nimero de vizinhos para a estimacao.

O raio de pesquisa a ser escolhido, diferente para cada variavel, deve
ser amplo o suficiente para incluir o nimero requerido de amostras proximas, como o definido
por KANE et al. (1982).

A exatidao da sele¢do do modelo do variograma foi medida através do
erro entre os dados medidos e os valores estimados (Zhang et al., 1995). O critério de
validacdo cruzada empregado para selecionar o variograma foi o coeficiente de determinagéo
entre os valores obtidos e estimados (MYERS, 1991).

A validacdo cruzada foi calculada dentro do médulo “Interpolagédo —
Validacdo - Cruzada” do programa GS+ (GS+, 2000), que calcula o melhor ajuste pelo método
do quadrado minimo.

O erro padrdo de estimacdo avalia quantitativamente o ajuste do
variograma e os erros dele decorrentes na Krigagem, utilizando-se dos conceitos definidos por

DAVIS (1987).

5.3.4 Interpolagdo

InformacOes detalhadas sobre os processos de interpolagfes podem ser

encontradas na literatura (JOURNEL & HUIJBREGTS, 1978 e ISAAKS & SRIVASTAVA,

1989).
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O método de interpolacdo escolhido para as variaveis estudadas foi
aquele que apresentou uma correlacdo satisfatéria entre os valores reais e 0s valores
estimados. Assim, cada varidvel foi analisada e depois optou-se pelo melhor método de
interpolacdo. Foram utilizados como interpoladores a Krigagem, realizada no programa
IDRISI for Windows 32 (Eastman, 1999), o IDW - Inverso Ponderado da Distanciae o TIN —
Triangulated Irregular Networks, ambos no Arc View Gis Versdo 3.2 (ESRI, 1999).

O programa, IDRISI (Eastman, 1999), antes de realizar a Krigagem
propriamente dita, fornece algumas opg¢des para melhorar o processo de interpolacéo e que, em
geral, sdo ajustados automaticamente pelo mesmo. Algumas das opgdes € a escolha no nimero
de vizinhos usados na interpolacdo, se utilizard a Krigagem pontual ou em blocos, se terd
como base 0 semivariograma anisotrépico ou isotropico.

A maneira como foram realizadas as coletas de amostras e a sua
representatividade, determinaram como foi calculada a Krigagem ordinéria: pontual ou em
bloco. A Krigagem pontual é indicada quando a coleta € de amostras simples, isto é, ndo
foram misturadas varias amostras para compor uma amostra composta, sendo, neste Gltimo,
caso indicado a Krigagem em bloco porque ela iré representar uma area. No presente estudo as
amostras foram simples, e, portanto, a Krigagem utilizada foi a pontual, efetuada segundo
WEBSTER (1985).

Os calculos para a confeccdo dos mapas de Krigagem seguiram o
protocolo descrito por Burgess & Webster (1980). Quando os dados ndo apresentaram uma
correlagdo satisfatoria, entre os valores reais e os estimados, 0 método de interpolacdo
utilizado foi o IDW e quando este também ndo se mostrou satisfatorio, entdo o TIN foi

utilizado.
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5.3.5 Sistema de Informacao Geograéfica

No programa IDRISI for Windows 32 (Eastman, 1999) foi realizada a
interpolacdo dos dados por meio da Krigagem e a classificacdo dos mapas dos atributos
interpolados por este programa.

A Krigagem foi realizada no modulo “Surface Interpolation —
Kriging”, este mddulo porém apresenta trés etapas para a confec¢do do mapa interpolado, a
primeira etapa - “Spatial Dependence Modeler”, onde ocorre a entrada e se necessario a
transformacdo dos dados; a segunda etapa foi onde se ajustou um modelo de semivariograma
tedrico aos dados do semivariogramas experimental, sendo o médulo “Curve Fitting”; a
terceira etapa € no modulo “Kriging and Simulation”, onde é realizada a interpolagdo
propriamente dita.

O programa Arc View Gis Versédo 3.2 (Esri, 1999) foi utilizado para a
confec¢do dos mapas interpolados atraves do IDW e do TIN, sendo que apds a interpolacdo os
mapas foram classificados de acordo com intervalos previamente estabelecidos. Neste
programa foram elaborados os cruzamentos dos mapas provenientes das interpolacdes das
propriedades quimicas do solo, para obtencdo de um mapa final da fertilidade do solo, da area
em estudo.

A interpolacdo pelo IDW foi elaborada através do modulo “Interpolate
grid - IDW”, e a interpolacdo pelo TIN foi elaborada através do mddulo “Create TIN from

Features ...”.
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As analises foram realizadas para se conhecer a distribuicdo dos

elementos ao longo da area estudada, e para, posteriormente, serem classificados de acordo

com a disponibilidade dos mesmos no solo, como o Fésforo (P), o Aluminio (Al), o Potassio

(K), o Calcio (Ca), o Magnésio (Mg), o pH, a Saturagéo por bases (V%) e a Matéria Organica

(M.O.).

As classes de fertilidade (muito alta, alta, média, baixa e muito baixa)

foram obtidas, tendo como referéncias as faixas descritas pelo Raij et al (1996), como

demonstrado no Quadro 1.

Quadro 1: Classes de fertilidade do solo para cada elemento essencial usada para confeccao do

mapa de fertilidade.

Classe P resina Al K Ca Mg pH V% M.O.
Florestais Perenes  Anuais
M.Baixo 0- 2 0-5 0-6 0,0-0,7 Até-43 0-25
Baixo 3-5 6-12 7-15 <5 08-15 0-3 0-4 44-50 26-50 <15
Médio 6-10 13-30 16 - 40 16-3,0 4-7 5-8 51-55 51-70 15-25
Alto 10-20 31-60 41-80 >5 31-6,0 >7 >8 56-60 71-90 >25
M. Alto >20 >60 >80 >6,0 >6,0 >90

P — Fésforo (mg/dm?), Al — Aluminio (mmol/dm?), K — Potassio (mmol,/dm®), Ca — Célcio (mmolJ/dm®), Mg — Magnésio

(mmol./dm®), V% — Saturac&o por bases (%) e M.O. — Matéria Organica (g/dm®).
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Analise descritiva dos dados

A andlise estatistica descritiva dos dados foi realizada para cada uma
das varidveis estudadas, obtendo-se os valores da media, valores minimo e maximo, desvio
padrdo e variancia, como mostra 0 Quadro 2.

Com o valor minimo e maximo dos parametros analisados, pode-se
observar os intervalos demonstrados pelas variaveis em estudo.

No presente estudo, como na maioria dos dados da natureza, tanto o
desvio padrdo como a variancia apresentaram grande amplitude de variacdo para a maioria dos

parametros analisados, concordando com o exposto por LANDIM (1998).



Quadro 2: Analise estatistica descritiva dos dados.
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Variavel Prof. Média Valor Valor Desvio Variancia
(cm) Minimo | Méaximo Padrao

pH 0-20 4,37 3,60 6,40 1,0083 1,0167
pH 40 - 60 4,31 3,70 6,00 1,0069 1,0138
M.O. 0-20 17,32 0,97 69,00 1,7257 2,9781
M.O. 40 - 60 10,34 1,17 34,05 0,8744 0,7646
P 0-20 3,08 0,00 44,00 1,3355 1,7834
P 40 -60 1,32 0,43 12,60 1,3381 1,7906
Al 0-20 4,39 0,00 16,00 1,0829 1,1728
Al 40 - 60 514 0,00 26,00 1,0330 1,0672
K 0-20 0,85 0,10 6,40 1,4655 2,1478
K 40 - 60 0,36 0,10 3,36 1,2668 1,6049
Ca 0-20 9,40 1,00 162,00 1,9163 3,6723
Ca 40 - 60 5,82 1,20 68,40 1,4935 2,2305
Mg 0-20 3,79 0,00 45,00 1,4979 2,2437
Mg 40 - 60 1,87 0,00 27,00 1,3097 1,7154
V% 0-20 26,36 4,00 89,00 3,4984 12,2389
V% 40 - 60 19,08 2,63 79,00 1,3458 1,8111

M.O. - Matéria

(mmol/dm?), Ca — Célcio (mmol/dm?), Mg — Magnésio (mmol./dm®) e V% — Saturacéo por bases.

Organica (g/dm®), P — Fésforo (mg/dm), Al — Aluminio (mmol/dm®), K — Potéssio

As medidas de forma, como o coeficiente de assimetria, coeficiente de

curtose e distribuicdo de frequéncia descrevem como os dados estdo distribuidos (Quadro 3),

mostrando se a distribuicdo se aproxima ou néo da distribuicdo normal.

O coeficiente de assimetria detecta o grau de afastamento da média em

relacdo a moda e a mediana, sendo este, segundo Issaks & Srivastava (1989), o coeficiente
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mais comumente usado para descrever a forma da distribuicdo da freqiéncia de uma

amostragem.

Quadro 3: Andlise estatistica descritiva para as medidas de forma e para a distribuicdo de

frequéncia dos dados estudados.

Variavel Prof. Coeficiente de | Coeficiente N° de Distribuicao
(cm) Assimetria de Curtose amostras | de FreqUéncia
pH 0-20 1,00 0,36 105 LN
pH 40 - 60 1,41 1,15 104 LN
M.O. 0-20 0,76 0,92 105
M.O. 40 - 60 0,30 -0,16 99 N
P 0-20 0,96 1,52 91 LN
P 40 - 60 0,91 0,94 89 LN
Al 0-20 -0,21 -0,50 97 N
Al 40 - 60 -0,04 0,09 95 N
K 0-20 0,30 -0,36 103 LN
K 40 - 60 0,64 0,42 97 LN
Ca 0-20 0,00 0,56 104 LN
Ca 40 -60 0,46 -0,23 99 LN
Mg 0-20 0,88 0,29 104 LN
Mg 40 -60 1,08 0,97 99 LN
V% 0-20 0,43 -0,74 102 N
V% 40 - 60 -0,26 -0,17 100 LN

M.O. — Matéria Organica (g/dm°), P — Fosforo (mg/dm®), Al — Aluminio (mmol/dm?), K — Potassio
(mmol/dm?), Ca — Célcio (mmol,/dm®), Mg — Magnésio (mmol/dm®), V% — Saturagdo por bases, LN —
Lognormal e N — Normal.

O coeficiente que descreve o grau de achatamento da curva de

distribuicdo da frequéncia para um conjunto de dados, é o coeficiente de curtose (Landim,
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1998). A maioria dos dados deste estudo apresentou coeficientes de curtose positivos e com
valores baixos (tendendo a zero), com distribuicdo normal ou lognormal.

A maior parte dos atributos do solo analisados apresenta distribuicéo
lognormal, e somente V% na profundidade de 0-20cm, M.O. e Al nas duas profundidades
estudadas apresentaram distribuicdo normal. Cambardella et al. (1994), Takeda (2000) e
Zimback (2001) entre outros autores, verificaram melhor ajuste da distribuicdo lognormal para

a maioria dos elementos quimicos do solo.

6.2 Analise espacial

6.2.1 Analise variografica

As analises espaciais foram executadas pelo mddulo “Analise da
semivariancia” do programa GS+ (GS+, 2000), conforme descrito por JOURNEL &
HUIJBREGTS (1978) e ISAAKS & SRIVASTAVA (1989).

Pela analise da superficie de tendéncia fornecida pelo proprio
programa, ndo foi observada evidéncia de anisotropia para os atributos dos solos estudados,
segundo os parametros estabelecidos por ZIMMERMAN (1993).

Para o0 ajuste dos semivariogramas tedricos ao semivariograma
experimental, primeiramente, foi selecionada a soma dos quadrados dos residuos (SQR), como
indice de avaliacdo do erro de ajuste, descrito por Zimmerman & Zimmerman (1991), citados

por Zimback (2001) como a melhor medida de avaliag&o.
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O ajuste do modelo tedrico ao modelo experimental pode ser realizado
automaticamente pelo programa, tendo como base métodos estatisticos para a determinagédo do
melhor ajuste, porém também se pode realizar o ajuste através do método das discrepancias,
descrito por Guerra (1988). O ajuste ocorreu apenas para as distancias menores onde ha uma
tendéncia de elevacao da curva do semivariograma, isto €, onde ocorre a influéncia do espaco
na variabilidade dos dados, sendo chamado de ajuste “a sentimento”.

Os parametros obtidos pela andlise variografica encontram-se
dispostos no Quadro 4.

Para o ajuste dos semivariogramas, 0 modelo linear foi o escolhido na
maior parte das analises, isto devido a fraca ou nula dependéncia espacial destes atributos. O
modelo esférico foi escolhido para o P na profundidade de 40-60cm, para o Ca na camada de
0-20cm de profundidade, para 0 K e 0 Mg nas duas profundidades estudadas. E 0 modelo
exponencial foi escolhido para a M.O. na profundidade de 40-60cm, para o P e V% na camada
de 0-20cm.

A soma dos quadrados dos residuos (SQR) descreve melhor o ajuste
do semivariograma. De acordo com os padr@es estabelecidos por Zimmerman & Zimmerman
(1991), foi verificado que os valores dos erros encontrados experimentalmente neste trabalho

s&o baixos e mostram um bom ajuste.
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A escala de trabalho empregada neste estudo, isto €, a distancia entre
as amostras mostrou-se eficiente para detectar a dependéncia espacial para os teores de M.O.
na camada de 40-60cm, Ca e V% na camada de 0-20cm, P, K, e Mg nas duas profundidades,
nos demais atributos estudados nédo foi possivel detectar a dependéncia espacial. Isto ocorreu
por que a escala de trabalho foi muito grande para detectar a dependéncia espacial, portanto
para estes atributos seria necessario um adensamento da amostragem.

O estudo da intensidade da dependéncia espacial, dado pela expressédo
[C/(C+Co0)] x 100 (GS+, 2000), mostra que, os atributos com ajuste do modelo linear (pH e Al
nas duas profundidades estudadas, M.O. na camada de 0-20cm, Ca e V% na profundidade de
40-60cm) ndo apresentaram dependéncia espacial. Os parametros que foram ajustados com o
modelo exponencial apresentaram moderada dependéncia espacial. Ja os atributos com ajuste
do modelo esférico apresentaram moderada e forte dependéncia espacial.

O pH e Al, nas duas profundidades estudadas, M.O., na camada de 0-
20cm, Ca e V%, na profundidade de 40-60cm, apresentaram dependéncia espacial nula, isto é,
estes atributos ndo possuem dependéncia no espago amostrado, provavelmente devido a escala
utilizada.

Os atributos na profundidade de 0-20cm: P, K, Ca, Mg e V%
apresentaram moderada dependéncia espacial, e na profundidade de 40-60cm a dependéncia
espacial foi moderada paraa M.O. e o K.

Os atributos P e Mg na profundidade de 40-60cm apresentaram forte
dependéncia espacial.

Os semivariogramas do pH e Al (para as profundidades de 0-20 e de

40-60cm) mostraram que para estes dados nao foi possivel detectar a dependéncia espacial
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(Figuras 8, 9, 12 e 13). O indice de dependéncia espacial para estes atributos se mostrou nulo,
assim sendo, a proporcao espacial foi de 0%.

A M.O. na camada superficial (Figura 10) apresentou uma variancia
espacial de 0%, mostrando que a distancia de amostragem ndo foi eficiente para detectar a
dependéncia espacial. Ja a camada subsuperficial (Figura 11) apresentou uma variancia
espacial de 72%, mostrando que a distancia de amostragem detectou a dependéncia espacial
moderada.

As Figuras 14 e 15 apresentam os semivariogramas do P e as Figuras
20 e 21 apresentam o0s semivariogramas para 0 Mg ambos nas duas profundidades estudadas,
podendo-se notar um comportamento semelhante dos semivariogramas entre os atributos para
as duas profundidades. Na camada superficial, o P apresenta um semivariograma com um
ajuste do modelo exponencial e 0 Mg do modelo esferico. Na camada subsuperficial, tanto o P
quanto o Mg apresentaram semivariogramas com ajuste do modelo esférico. Em ambos, P e
Mg, pbde-se notar que o efeito pepita na profundidade de 0-20cm € menor do que na
profundidade de 40-60cm.

A dependéncia espacial para 0 P e 0 Mg € moderada, com variéncia
espacial para a profundidade de 0-20cm, de 45% para o P e 30% para 0 Mg, e para a
profundidade de 40-60cm, a dependéncia espacial é forte, com variancia espacial de 82% para
0 P e 89% para o Mg.

O teor de K (Figuras 16 e 17) mostrou uma dependéncia espacial
moderada para as duas profundidades estudadas e uma variancia espacial de 53%, para a

profundidade de 0-20cm e de 75% para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 8: Semivariogramas experimental e teorico de pH no solo, para a profundidade de O-
20cm.
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Figura 9: Semivariogramas experimental e teorico de pH no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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Figura 10: Semivariogramas experimental e teérico de M.O. no solo, para a profundidade de

0-20cm.
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Figura 11: Semivariogramas experimental e tedrico de M.O. no solo, para a profundidade de

40-60cm.
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Figura 12: Semivariogramas experimental e tedrico de Al no solo, para a profundidade de 0-

20cm.
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Figura 13: Semivariogramas experimental e tedrico de Al no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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O semivariograma do Ca para a profundidade de 0-20cm esta
representado na Figura 18 e para a profundidade de 40-60cm, na Figura 19. Com um indice de
dependéncia espacial de 61% e 0%, respectivamente para cada uma das profundidades, o Ca
mostrou possuir moderada e nula influéncia espacial na sua variagdo. Com 0s
semivariogramas obtidos para o Ca pdde-se inferir que as camadas superficiais recebem
maiores alteragdes do meio ambiente e do homem, do que as camadas subsuperficiais, assim
sendo, as camadas superficiais tendem a ser mais homogéneas e as subsuperficiais tendem a
possuir maior aleatoriedade das variacdes dos elementos.

Nas Figuras 22 e 23 estdo representados 0s semivariogramas para a
V% nas duas profundidades estudadas, sendo que a camada superficial apresenta dependéncia
espacial moderada, com uma variancia espacial de 36% e a camada subsuperficial ndo
apresentou dependéncia espacial, sendo a variancia espacial de 0%.

A provavel causa dos teores de Ca e V% da camada subsuperficial ndo
apresentarem dependéncia espacial, € que estas recebem pouca ou nenhuma influéncia
imediata do manejo e tratos culturais ocorridos na camada superficial, e, como o material de
origem destes solos é bastante heterogéneo, a escala utilizada para a analise ndo foi
suficientemente pequena para detectar tais variacoes.

O patamar (C + Co) representa a variancia total da amostragem, sendo
que a maior variabilidade foi encontrada na V% de 0-20cm e a menor no pH na camada de 40-

60cm.
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Figura 14: Semivariogramas experimental e teérico do P no solo, para a profundidade de 0-
20cm.
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Figura 15: Semivariogramas experimental e teorico do P no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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Figura 16: Semivariogramas experimental e tedrico do K no solo, para a profundidade de 0-
20cm.
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Figura 17: Semivariogramas experimental e tedrico do K no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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Figura 18: Semivariogramas experimental e tedrico do Ca no solo, para a profundidade de 0-
20cm.
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Figura 19: Semivariogramas experimental e teérico do Ca no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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Figura 20: Semivariogramas experimental e teérico do Mg no solo, para a profundidade de 0-
20cm.
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Figura 21: Semivariogramas experimental e teérico do Mg no solo, para a profundidade de 40-
60cm.
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Figura 22: Semivariogramas experimental e tedrico do V% no solo, para a profundidade de 0-
20cm.
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Figura 23: Semivariogramas experimental e tedrico do V% no solo, para a profundidade de
40-60cm.
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O alcance mostra a distdncia em que o0s pontos s@o espacialmente
dependentes entre si, marcando assim a distancia a partir da qual as amostras tornam-se
independentes. Na analise espacial realizada, pode-se notar que o alcance variou de 2.200m,
na V% na camada superficial, a 13.000m, no K na camada superficial (Quadro 4). Os valores
de alcance dos semivariogramas com ajuste do modelo linear ndo foram apresentados por
serem, muito provavelmente, menor do que a menor distancia entre as amostras e, portanto,

ndo obtidos pela presente analise.

6.2.2 Interpolagéo e classificagdo dos dados

Para todos os atributos analisados foram confeccionados mapas
interpolados da area em estudo. Para os parametros que apresentaram dependéncia espacial, a
Krigagem é o método de interpolagdo indicado. Varios autores, como Vieira et. al (1983),
Zimmerman & Zimmerman (1991), Batista (2002), afirmam que a Krigagem é o melhor
método de interpolagdo para dados de atributos do solo.

Quando os dados apresentaram dependéncia espacial, com uma
validacdo cruzada demonstrando uma alta correlagdo entre os valores reais e os valores
estimados, a Krigagem foi o interpolador utilizado, porém quando os dados ndo apresentavam
dependéncia espacial e com uma baixa correlagdo, e quando apresentavam dependéncia mas
com uma validacdo cruzada demonstrando uma baixa correlagédo, optou-se por interpolar os

dados através do IDW.
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O IDW é um metodo de interpolacéo que também pode apresentar uma
baixa correlacdo dos valores reais com os estimados, e quando o IDW ndo se mostrou
satisfatorio optou-se por outro método de interpolagéo, o TIN.

Porém, o TIN ndo apresenta validacdo para a interpolacdo por ele
realizada, assim através de critérios visuais foram retirados alguns pontos antes da
interpolacdo, pois estes dados apresentam propagacdo de um erro localizado (manchas que
representavam apenas um ponto de amostragem).

Os mapas interpolados através da Krigagem foram confeccionados no
programa IDRISI for Windows 32 (Eastman, 1999) e os mapas interpolados pelo IDW e pelo
TIN foram confeccionados no programa Arc View Gis Versédo 3.2 (ESRI, 1999)

Apos a interpolacdo dos dados, 0 mapa de cada atributo em cada uma
das profundidades estudadas, foi classificado com base nos parametros presentes no Quadro 1,
no programa Arc View Gis Verséo 3.2 (ESRI, 1999).

Pode-se notar, nos mapas das classes de fertilidades para todos os
atributos analisados que, para a camada superficial, os teores dos elementos sdo maiores do
que na camada subsuperficial, isto provavelmente ocorre pois na camada superficial € o local
onde o manejo € realizado, havendo maior incorporacdo de insumos do que na camada
subsuperficial, a qual é explorada basicamente por culturas perenes e florestais.

O Mg na profundidade de 0-20cm, a M.O., o P e o Ca nas duas
profundidades estudadas, foram interpolados através da Krigagem, ja o Al na profundidade de
0-20cm e o K nas duas profundidades estudadas foram interpolados pelo IDW, porém o Al e 0
Mg na profundidade de 40-60cm e o pH e a V% nas duas profundidades estudadas foram

interpolados pelo TIN.
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Nas Figuras 24 e 25, estdo representados 0s mapas com as classes de
pH para a camada superficial e subsuperficial, respectivamente. Pode-se observar que a
camada subsuperficial ndo apresentou a classe muito alta, o que é compreensivel pois o
manejo, em geral, realizado nos solo, visa a elevacdo do pH na camada superficial.

O teor de M.O. para a profundidade de 0-20cm, presente na Figura 26,
apresentou trés classes deste elemento, baixa, média e alta, tendo predominado na area em
estudo a classe média. Ja para a profundidade de 40-60cm, na Figura 27, predominou a classe
baixa, sendo que ndo houve ocorréncia da classe alta.

O P foi classificado considerando os principais usos da terra, floresta,
culturas perenes e anuais, sendo que para cada uso h& uma necessidade nutricional
diferenciada deste elemento.

Nas Figuras 28 e 29 estdo presentes as classes de P para floresta nas
duas profundidades estudadas. Pode-se notar que a classe muito baixa predomina nas duas
profundidades, na &rea em estudo.

As classes de P para culturas perenes mostra que das cinco classes em
que este elemento poderia ser classificado, apenas trés classes se encontram na area estudada
para a camada superficial (Figura 30), sendo elas: muito baixa, baixa e média. J4 para a
camada subsuperficial (Figura 31), ha apenas uma das cinco classes, a muito baixa. Podemos
observar que para as duas profundidades estudadas ha uma predominancia da classe muito

baixa.



Figura 24: Representacdo das classes de fertilidade do pH, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 25: Representacao das classes de fertilidade do pH, para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 26: Representacdo das classes de fertilidade da M.O., para a profundidade de 0-20cm.

Figura 27: Representacdo das classes de fertilidade da M.O., para a profundidade de 40-60cm.
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O P para culturas anuais se mostrou muito baixo, baixo e medio para a
profundidade de 0-20cm (Figura 32) e muito baixo para a profundidade de 40-60cm (Figura
33) para a area em estudo. O teor de P necessario para culturas anuais € maior do que para 0s
demais tipos de uso do solo.

As classes de Al estdo presentes nas Figuras 34 e 35, para a
profundidade de 0-20cm e de 40-60cm, respectivamente. A classificacdo deste elemento
considera apenas duas classes, baixa e alta, assim, podemos observar que na camada
superficial a classe com teor de Al alta representa a area quase como um todo; enquanto na
subsuperficial ndo se estabelece uma classe predominante.

O K apresenta na camada de 0-20cm (Figura 36) todas as classes, com
predominancia da classe baixa, ja na camada de 40-60cm (Figura 37), apenas as classes alta e
muito alta ndo estdo presentes, sendo que quase a area toda apresenta a classe muito baixa.

As Figuras 38 e 39 mostram as classes para o Ca, nas duas
profundidades estudadas. O Ca pode ser classificado em baixo, médio e alto, e nas duas
profundidades ocorreram as trés classes, porém com predominio da classe alta em ambos.

O Mg, assim como o Ca, pode apresentar trés classes, baixa, média e
alta. Na camada superficial (Figura 40), o Mg nédo apresenta predominio de uma classe e na
camada subsuperficial (Figura 41) possui dominio da classe que representa teores baixos deste
elemento.

Para a V%, podemos notar que na profundidade de 0-20cm, Figura 42,
todas as 5 classes estdo presentes, mas com predominio da classe muito baixa, e que na
profundidade de 40-60cm, Figura 43, a muito alta ndo esta presente, sendo que a classe muito

baixa predomina na &rea nas duas profundidades.
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Figura 28: Representacdo das classes de fertilidade do P para floresta, para a profundidade de
0-20cm.

Figura 29: Representacdo das classes de fertilidade do P para floresta, para a profundidade de
40-60cm.
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Figura 30: Representacdo das classes de fertilidade do P para culturas perenes, para a

profundidade de 0-20cm.

Figura 31: Representacdo das classes de fertilidade do P para culturas perenes, para a
profundidade de 40-60cm.
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Figura 32: Representacdo das classes de fertilidade do P para culturas anuais, para a

profundidade de 0-20cm.

Figura 33: Representacdo das classes de fertilidade do P para culturas anuais, para a
profundidade de 40-60cm.



Figura 34: Representacdo das classes de fertilidade do Al, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 35: Representacdo das classes de fertilidade do Al, para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 36: Representacao das classes de fertilidade do K, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 37: Representacdo das classes de fertilidade do K, para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 38: Representacao das classes de fertilidade do Ca, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 39: Representacdo das classes de fertilidade do Ca, para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 40: Representacdo das classes de fertilidade do Mg, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 41: Representacdo das classes de fertilidade do Mg, para a profundidade de 40-60cm.
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Figura 42: Representacdo das classes de fertilidade do V%, para a profundidade de 0-20cm.

Figura 43: Representacdo das classes de fertilidade do V%, para a profundidade de 40-60cm.
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6.3 Mapa de Fertilidade

Os mapas com as classes de fertilidade de cada atributo foram
utilizados para a confeccdo do mapa final de fertilidade. Para cada uma das profundidades
foram cruzados os mapas dos atributos estudados, porém como o P apresentou trés mapas, um
para cada tipo de uso do solo, obteve-se para cada profundidade trés mapas finais com as
classes de fertilidade para o Municipio de Botucatu.

Pode-se observar pela Figura 44 e 45, que a fertilidade para a floresta
foi muito baixa, nas duas profundidades, para a maior parte da area em estudo. Na
profundidade de 0-20cm, a fertilidade é maior do que na de 40-60cm, pois apresentou classes
de fertilidade média e, uma pequena area, alta; enquanto que a profundidade de 40-60cm
apresentou basicamente fertilidade de baixa a muito baixa.

Nas Figuras 46 e 47, pode-se observar as classes de fertilidade
considerando as culturas perenes e nas Figuras 48 e 49, considerando as culturas anuais, para
as profundidades de 0-20cm e de 40-60cm, respectivamente.

Os mapas de fertilidade tanto para culturas perenes como anuais, para
cada uma das profundidades estudadas, apresentaram o mesmo comportamento, sendo que
para a camada superficial a fertilidade foi classificada como muito baixa, baixa e média,
prevalecendo a muito baixa; e na camada subsuperficial a fertilidade foi muito baixa para a

area toda.



Figura 44: Classes de fertilidade para a profundidade de 0-20cm, para floresta.

Figura 45: Classes de fertilidade, para a profundidade de 40-60cm, para floresta.
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Figura 46: Classes de fertilidade, para a profundidade de 0-20cm, para culturas perenes.

Figura 47: Classes de fertilidade, para a profundidade de 40-60cm, para culturas perenes.

74



Figura 48: Classes de fertilidade, para a profundidade de 0-20cm, para culturas anuais.

Figura 49: Classes de fertilidade, para a profundidade de 40-60cm, culturas anuais.
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Considerando-se, finalmente, as representacfes cartograficas das

classes de fertilidade, para 0 Municipio de Botucatu — SP, pode-se resumir pelo Quadro 5 as

areas referentes as classes de fertilidade do solo.

Quadro 5: Sumario da classificagdo da fertilidade do solo para 0 Municipio de Botucatu.

0-20cm 40-60cm
Classes de
. Floresta Perene Anuais Floresta Perene Anuais
Fertilidade
Km?> | % Km? % Km? % Km? % Km® | % Km®* | %
Muito Baixa | 1183,67 | 80,76 | 1313,57 | 89,62 | 1332,47 | 90,91 | 1450,79 | 98,98 | 1.465,68 | 100 | 1.465,68 | 100
Baixa 267,97 (18,28 | 139,07 | 9,49 | 121,22| 8,27 14,89| 1,02
Média 13,94| 0,95 13,04 | 0,89 11,99 | 0,82
Alta 0,09| 0,01
Total 1.465,68
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7 CONCLUSOES

Para a area estudada pode-se concluir que:

— 0s dados ndo foram suficientemente adensados para se realizar a andlise espacial,
principalmente para o pH e o Al nas duas profundidades estudadas, para a M.O. na
profundidade de 0-20cm e para o Ca e a V% na profundidade de 40-60cm;

— 0s métodos de interpolacao foram eficientes na geracdo dos mapas de isoelementos;

— o Sistema de Informacdo Geografica, IDRISI for Windows 32 e Arc View Gis Verséao 3.2,
foi uma ferramenta eficiente na confec¢do do mapa de fertilidade;

— a fertilidade natural dos solos de Botucatu, representada pela camada de 40-60cm é muito
baixa;

— a camada superficial do solo apresentou fertilidade muito baixa e em apenas 20% da area

apresentou as classes baixa e média.



8 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALMEIDA, F. F. M. Perfil geologico do Estado. In: INSTITUTO GEOGRAFICOE
CARTOGRAFICO. Geologia do Estado de S&o Paulo. 1964. p.254-262. (Boletim n.41).

ASSAD, E. D. et al. Estruturagdo de dados geoambientais no contexto de microbacias
hidrografica. In: ASSAD, E. D.; SANO, E. E. Sistema de informacdes geogréficas:
aplicagBes na agricultura. Brasilia: Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria, 1998. p.
119-137.

ASSAD, M.L.L. Uso de um sistema de informac6es geogréficas na determinacéo da aptidao
agricola de terras. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v.19, n.1, p.133-139, Jan-Abr.
1995.

AYOADE, J. O. Introducéo a climatologia para os trépicos. Sdo Paulo: DIFEL, 1986. 332
p.

BATISTA I. F. Variabilidade espacial da umidade do solo em irrigacdo por gotejamento
sob cultivo protegido. 2002. 113f. Dissertacdo (Mestrado em Agronomia/ Irrigacéo e
Drenagem) — Faculdade de Ciéncias Agronémicas, Universidade Estadual Paulista, Botucatu,
2002.

78



79

BURGESS, T.M., WEBSTER, R. Optimal interpolation and isarithmic mapping of soil
properties, 1. The semi-variogram and punctual kriging. Journal Soil Science, Oxford, v.31,
p.315-331, 1980.

CAHN, M.D.; HUMMEL, J.W.; BROUER, B.H. Spatial analysis of soil fertility for site-
specific crop management. Soil Science Society of America Journal, Madison, v.58, p.1240-
1248, 1994.

CALIJURI, M.L.; MEIRA, A.D.; PRUSKI, F.F. Geoprocessamento aplicado aos recursos
hidricos. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA AGRICOLA, 27. 1998,
Pocos de Caldas. Cartografia, Sensoriamento e Geoprocessamento. Lavras: Universidade
Federal de Lavras/Sociedade Brasileira de Engenharia Agricola, 1998. p.167-225.

CAMBARDELLA, C.A. et al. Field-scale variability of soil properties in Central lowa soils.
Soil Science Society of American Journal, Madison, v.58, p.1501-1511, Sept.—Oct. 1994.

CAMPOS, S.P. Planejamento do uso do solo através do sistema de informacoes
geograficas IDRISI. 1996. 124f. Dissertacdo (Mestrado em Agronomia/Energia na
Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista, Botucatu,
1996.

CARDIM, M. Mapeamento do comportamento multivariado das principais variaveis
climéticas de interesse agricola do Estado de S&o Paulo. 2001. 124f. Tese (Doutorado em
Agronomia/Energia na Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade
Estadual Paulista, Botucatu, 2001.

CASTRO, J.F.M. Principios de cartografia sistematica, cartografia tematica e sistema de
informacédo geogréafica (SIG). Rio Claro: Instituto de Geociéncias e Ciéncias Exatas,
Universidade Estadual Paulista, 1996. 40 p.

CORA, J.E. The potential for site-specific management of soil and corn yield variability
induced by tillage. 1997. 104f. Dissertation, Michigan State University, Michigan, 1997.

CREMERS, N.H.D.T. et al. Spatial and temporal variability of soil surface roughness and the
application in hydrological and soil erosion modeling. Hydrological Processes, v.10, p.1035-
1047, 1996.

DAVIS, B.M. Uses and abuses of cross-validation in geostatistics. Mathematical Geology,
v.19, n.3, p.241-248, 1987.

DEUTSCH, C.V., JOURNEL, A.G. GSLIB: geostatistical software library. New York:
Oxford Unv. Press, 1998.

EASTMAN, J. R. IDRISI 32 for Windows: user’s guide: version 2.0. Massachusettes: Clark
University, 1999. 2v.



80

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

ENGLUND, E. J.; SPARKS, A. Geo-EAS: users’s guide. Las Vegas: USEMS, 1988. ndo
paginado.

ERASMUS, D. The gathering and utilization of soil information for commercial Forestry
Planning. In: SYMPOSIUM OF INTENSIVE FORESTRY: THE ROLE OF EUCALYPTS.
DURBAN, SOUTH AFRICA, Anais...: Symposium of Intensive Forestry: the role of
eucalypts. Durban, South Africa. v.1, p.405-417, 1991.

ESRI. ARCVIEW GIS 3.2. California: Environmental Systems Research Institute, 1999. 340
p.

FINKE, P.A. Field scale variability of soil structure and its impact on crop growth and nitrate
leaching in the analysis of fertilizing scenarios. Geoderma, Amsterdam, v.60, p.89-107, 1993.

FOLEGATTI, M.V. Estabilidade temporal e variabilidade espacial da umidade e do
armazenamento de agua em solo siltoso. 1996. 84f. Tese (Livre-Docéncia) - Escola Superior
de Agricultura “Luiz de Queiroz”, Universidade de S&o Paulo, Piracicaba, 1996.

FREITAS, V.A. Analise de dados espaciais por meio de semivariogramas. 2000. 32f.
Dissertacdo (Graduacdo em Matematica), Faculdade de Matematica, Universidade Federal de
Uberlandia, Uberlandia, 2002.

GOMES, F. P. Curso de estatistica experimental. Piracicaba: Ed. CALQ/ Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz”, 1976. 250 p.

GOOVAERTS, P. Geostatistics for natural resources evaluation. New York: Oxford
University Press, 1997. 650 p.

GS+. GS+ Geostatistical for environmental sciences: version 5.0. Michigan: Gamma
Design Software, 2000.

GUERRA, P.A.G. Geoestatistica operacional. Brasilia: Departamento Nacional da Produgéo
Mineral, Ministério de Minas e Energia, 1988. 145 p.

GUPTA, R.P.; AGGARWAL, P.; CHAUHAN, A.S. Spatial variability analysis of bulk
density as a guide for tillage. Journal of Indian Society Soil Science, New Delhi, v.43, n.4, p.
549-557, 1995.

HORN, R. et al. Soil physical properties related to soil structure. Soil & Tillage Research,
Amsterdam, v.30, p.187-216, 1994.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Secretaria de Planejamento
da Presidéncia da Republica. Carta do Brasil - Quadricula de Botucatu. Rio de Janeiro,



81

1982. Escala 1:50.000.

INSTITUTO DE PESQUISAS TECNOLOGICAS DO ESTADO DE SAO PAULO. Mapa
geoldgico do Estado de Sao Paulo. Sdo Paulo, 1981. Escala 1:500.000. 2 v.

INSTITUTO GEOGRAFICO E CARTOGRAFICO. Quadricula de Botucatu, Rio de
Janeiro, 1983. Escala 1:10.000.

ISAAKS, E.H., SRIVASTAVA, R.M. An introduction to applied geoestatistics. New York:
Oxford University Press, 1989. 560 p.

JOURNEL, A.C., HUIUJBREGTS, C.J. Mining geostatistics. London: Academic, 1978. 600 p.

KACHANOSKI, R.G. et al. Delta yield: maping fertilizer nitogen requirement for crops.
Better Crops Plant Food, Athanta, v.8, p.20-33, 1996.

KANE, V. et al. Interpretation of regional geochemistry. Computer Geosciences, v.8, p.117-
136, 1982.

KRAVCHENKO, A.N.; BULLOCK, D.G. Correlation of corn and soybean grain yield with
topography and soil properties. Agronomy Journal, Madison, v.92, p.75-82, Jan-Febr. 2000.

KUHAR, J.E. The precision-farming guide for agriculturists. Moline, 1997. 117 p.

LANDIM, P. M. B. Andlise estatistica de dados geoldgicos. Sdo Paulo: Ed. Universidade
Estadual Paulista, 1998. 226 p.

LEENAERS, H.; OHX, J.P.; BURROUGH, P.A. Comparison of spatial prediction methods
for mapping floodsplain soil pollution. Catena, v.17, p.535-550, 1990.

McBRATNEY, A.B.; WEBSTER, R. How many observations are needed for regional
estimation of soil properties? Soil Science, Baltimore, v.135, n.3, p.177-183, March 1983.

MYERS, D.E. Interpolation and estimation with spatially located data. Intell. Lab. Syst.,
v.11, p.209-228, 1991.

MYERS, J. C. Geostatistical error management: qualifying uncertainty for enviromental
sampling and mapping. New York: VVan Nostrand Reinhold, 1997. 571 p.

OLIVEIRA, J.J. et al. Variabilidade espacial de propriedades quimicas em um solo salino-
sodico. Revista Brasileira de Ciéncias do Solo, Campinas, v.23, n.4, p. 783-789, Out-Dez.
1999.

OLIVER, M.A. Exploring soil spatial variation geostatistically. In: EUROPEAN CONF. ON
PRECISION AGRICULTURE, 2, 1999, Denmark. Anais... Denmark: IPAS, 1999. p.03-18.



82

OVALLES, F.A.; REY, J.C. Variabilidad interna de unidades de fertilidad en suelos de la
depresion del Lago de Valencia. Agronomie Tropicale, Nogent-sur-marne, v.44, p.41-65,
1994.

PETERSEN, G.W. et al. Geographic informations systems in agronomy. Advances in
Agronomy, Orlando, v.55, p.67-111, 1995.

PIERCE, F.J.; NOWAK, P. Aspects of precision agriculture. Advances in Agronomy,
Orlando, v.67, p.1-85, 1999.

PIROLLI, E.L. Geoprocessamento na determinacdo da capacidade e avalia¢do do uso da
terra no municipio de Botucatu - SP. 2002. 108f. Tese (Doutorado em Agronomia/Energia
na Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista.
Botucatu, 2002.

RAIJ, B. van et al. Recomendac0des de adubacéo e calagem para o Estado de Séo Paulo. 2
ed. Campinas: Instituto Agrondmico e Fundagao IAC, 1996. p.8-13.

RAIJ, B. van et al. Anélise quimica para avaliacéo de fertilidade de solos tropicais.
Campinas: Instituto Agrondmico, 2001. 285 p.

REETZ JR., H. F. Map making for variable rate fertilization. Better Crops, Athanta, v.84,
n.2, p.18-20, 2000.

REICHARDT, K. Processos de transferéncia no sistema solo-planta-atmosfera. Campinas:
Fundacéo Cargill, 1985. 445 p.

REICHARDT, K. et al. Hydarulic variability in space and time in a dark red latosol of the
tropics. Geoderma, Amsterdam, v.60, p.159-168, 1993.

REICHARDT, K.; VIEIRA, S.R.; LIBARDI, P.L. Variabilidade espacial de solos e
experimentacdo de campo. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Campinas, v.10, n.1, p.1-
6, Jan-Abr. 1986.

RIBEIRO JR., P.J. Métodos geoestatisticos no estudo da variabilidade espacial de
parametros do solo. 1995. 99f. Dissertacdo (Mestrado em Agronomia/Estatistica e
Experimentacdo Agrondmica) - Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz, Universidade
de Séo Paulo, Piracicaba, 1995.

ROBINSON, G. K. That BLUP is a good thing: the estimation of random effects. Stat. Sci.,
v.6, p. 15-51, 1991.

ROCHA, J.V.; LAMPARELLI, R.A.C. Geoprocessamento. In. CONGRESSO BRASILEIRO
DE ENGENHARIA AGRICOLA: MECANIZACAO E AGRICULTURA DE PRECISAO.
27,1998, Pocos de Caldas. Anais... Pocos de Caldas: Universidade Federal de
Lavras/Sociedade Brasileira de Engenharia Agricola, 1998. p.1-30.



83

RODRIGUES, J.B.T. Variabilidade espacial e correlagdes entre atributos do solo e
produtividade na agricultura de precisdo. 2002. 116f. Dissertacdo (Mestrado em
Agronomia/Energia na Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade
Estadual Paulista, Botucatu, 2002.

SANCHEZ, R.B. Variabilidade espacial de propriedades fisicas e quimicas de latossolos
em diferentes superficies geomorficas sob cultivo de café, em Patrocinio, MG. 1999. 79f.
Dissertacdo (Graduacdo em Agronomia) - Faculdade de Ciéncias Agrérias e Veterinérias,
Universidade Estadual Paulista, Jaboticabal, 1999.

SHOUSE, P.J. et al. Spatial variability of soil water retention functions in a silt loam soil. Soil
Science, Baltimore, v.159, p.1-12, 1995.

SIMOES, L. B. Integragdo entre modelo de simulagéo hidroldgica e sistema de
informacédo geogréafica na delimitacdo de zonas tampdao riparias. 2001. 171f. Tese
(Doutorado em Agronomia/Energia na Agricultura) — Faculdade de Ciéncias Agrondmicas,
Universidade Estadual Paulista, Botucatu, 2001.

SOUZA, L.S.; COGO, N.P.; VIEIRA, S.R. Variabilidade de propriedades fisicas e quimicas
do solo em um pomar citrico. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Campinas, v.21, n.3,
p.367-372, Jul-Set 1997.

TAKEDA, E.Y. Variabilidade espacial de atributos fisicos e quimicos de uma associa¢éo
de solos sob a videira (Vitis vinifera, L.) em Vitoria Brasil-SP. 2000. 102f. Dissertacdo
(Mestrado em Agronomia/ Producdo Vegetal) - Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira,
Universidade Estadual Paulista, Ilha Solteira, 2000.

TEIXEIRA, A.L.A.; MORETTI, E.; CRISTOFOLETTI, A. Introducé&o aos sistemas de
informacéo geogréfica, Rio Claro, 1992. 80p.

TRANGMAR, B.B.; YOST, R.S.; UEHARA, G. Application of geostatistics to spatial studies
of soil properties. Advances in Agronomy, Orlando, v.38, p.45-94, 1985.

UZUMAKI, E. T. Geoestatistica multivariada: estudo de métodos de predicdo. 1994. 104f.
Dissertacdo (Mestrado em Estatistica) - Instituto de Matemaética, Estatistica e Ciéncia da
Computacéo, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 1994.

VALENTE, J.M.G.P. Geomatematica: li¢des de geoestatistica. Ouro Preto: Ed. da Fundagdo
Gorceix, 1989. 8v.

VIEIRA, S.R. Curso de atualizacdo em conservacao do solo: uso de geoestatistica.
Campinas: Secédo de Conservacao do Solo, Instituto Agrondmico de Campinas, 1995. 2v.

VIEIRA, S.R.; CASTRO, O.M.; TOPP, G.C. Spatial variability of soil physical properties in
three soils of S&o Paulo, Brazil. Pesquisa Agropecuéria Brasileira, Brasilia, v. 27, n.2, p.
333-341, Fev. 1992.



84

VIEIRA, S.R. et al. Geostatistical theory and application to variability of some agronomical
properties. Hilgardia, Berkeley, v.51, n.3, p.1-75, June 1983.

WEBSTER, R. Quantitative spatial analysis of soil in the field. Advances in Soil Science,
New York, v.3, p. 1-70, 1985.

WEBSTER, R.; OLIVER, A. Sample adequately to estimate variograms of soil properties.
Journal of Soil Science, Oxford, v. 43, p.177-192, 1992.

WHITE, J.G.; ZASOSKI, R.J. Mapping soil micronutrients. Field Crops Research,
Amsterdam, v.60, p.11-26, 1999.

ZAMBOTI, J.L. Mapas pluviométricos médios mensais no verdo para o Estado do
Paran4, utilizando métodos geoestatisticos. 2001. 134f. Tese (Doutorado em
Agronomia/Energia na Agricultura) - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Universidade
Estadual Paulista, Botucatu, 2001.

ZHANG, R. et al. Geostatistical analyses of trace elements in soils and plants. Soil Science,
Baltimore, v. 159, n.6, p. 383-390, June. 1995.

ZIMBACK, C. R. L. Analise espacial de atributos quimicos de solos para fins de
mapeamento da fertilidade do solo. 2001. 114f. Tese (Livre-Docéncia) - Faculdade de
Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista, Botucatu, 2001.

ZIMBACK, C.R.L.; CATANEO, A.; RODRIGUES, J.B.T. Interpolagdo de caracteristicas
fisicas de solos por Krigagem ordinéria e correlagdes. In: LATINOAMERICANO DE
INGENHARIA RURAL, 1. 1998, Argentina, Anais... Argentina: Sociedade Brasileira de
Engenharia Agricola, 1998. 1 CD-Rom.

ZIMMERMAN, D. L. Another look at anisotropy in geostatistics. Mathematical Geology,
v.25, n. 4, p. 453-470, 1993.

ZIMMERMAN, D.L., ZIMMERMAN, M. B. A comparison of spatial semivariogram
estimators and corresponding ordinary kriging predictors. Technometrics, v. 33, n.1, p. 77-91,
1991.



	CAPA
	FOLHA DE ROSTO
	DEDICATÓRIA
	AGRADECIMENTOS
	SUMÁRIO
	LISTA DE QUADROS
	LISTA DE FIGURAS
	1 RESUMO
	2 SUMMARY
	3 INTRODUÇÃO
	4 REVISÃO DE LITERATURA
	4.1 Variabilidade espacial do solo
	4.2 Interpolação dos dados
	4.3 Mapas de fertilidade e Sistema de Informação Geográfica

	5 MATERIAL E MÉTODOS
	5.1 Caracterização da área de estudo
	5.2 Material
	5.3 Métodos

	6 RESULTADOS E DISCUSSÃO
	6.1 Análise descritiva dos dados
	6.2 Analise espacial
	6.3 Mapa de Fertilidade

	7 CONCLUSÕES
	8 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

