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1 RESUMO

Os meétodos convencionais de levantamento e classificagdo de solos
séo demorados, tem alto custo, com limites abruptos entre as unidades de mapeamento.
Além disso, ndo sdo adequados para a aplicacdo da agricultura de precisdo, pois a
dependéncia espacial dos atributos do solo ndo é considerada. Dentro desse contexto, o
presente trabalho teve por objetivos: analisar e mapear os atributos dos solos pela anélise
espacial univariada (simulagdo geoestatistica) e multivariada (escalonamento
multidimensional), anteriormente classificados por unidade de mapeamento e verificar a
sensibilidade de cada atributo utilizado na definicdo dos grupos de solo. O estudo foi
realizado na Fazenda Experimental Edgardia com area de 1200,32 ha, localizada no
Municipio de Botucatu, Estado de S&o Paulo, e pertencente a Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas/UNESP. Os dados de solos (atributos fisicos e quimicos) analisados foram
adquiridos do mapa semidetalhado de solos elaborado por Carvalho et al. (1991). A malha
amostral foi composta por 90 pontos (25 trincheiras e 65 tradagens). Neste estudo foi
desenvolvido um método de classificacdo de solos com base nas propriedades do solo e sua
continuidade espacial. Foram utilizados o método geoestatistico da simulagdo estocastica
para 0 mapeamento de propriedades do solo e a analise multivariada do escalonamento

multidimensional/MDS para identificar grupos de solos. Também, foi realizada analise de



sensibilidade de como cada atributo diagndstico controla esses grupos de solos. Na area de
estudo foi verificado que hd uma maior ocorréncia de solo pouco desenvolvido, com
horizonte B ou C com acimulo de argila, eutrofico, de cor bruno e argiloso. A aplicacdo da
simulacéo sequencial e escalonamento multidimensional permitiu identificar os grupos de
solos e agrupou os atributos diagnosticos em oito grupos com caracteristicas diferentes,
demonstrando o potencial de aplicabilidade desta metodologia para mapeamento de solos.
Pela andlise de sensibilidade verificou-se que os solos de grupos 1, 2, 3 e 5 ttm menor
probabilidade de ser incorretamente classificados que os solos de grupos de 4, 6, 7e 8. O
uso da simulacdo geoestatistica, que considera a dependéncia espacial de atributos do solo
no processo de classificagdo, permite a obtencdo de um mapa de solos mais realista, porque
os limites entre as classes de solos sdo graduais, similar ocorréncia na natureza. Esta
metodologia de classificacdo com simulacdo geoestatistica e MDS pode ser empregada em
outras areas de aplicacdo, utilizando-se tanto variaveis quantitativas como variaveis

qualitativas.

Palavras-chaves: Simulacdo Sequencial, Varidvel Categdrica, Escalonamento

Multidimensional.
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2 SUMARY

Conventional methods of survey and soil classification are time
consuming, are costly, with sharp boundaries between the mapping units. Also, they not
suitable for precision agriculture application, because of the spatial dependence of soil
properties is not properly considered. Within this context, this study aimed to: analyze and
mapping soil attributes by univariate (geostatistical simulation) and multivariate
(multidimensional scaling) analysis, previously classified by mapping unit and check the
sensitivity of each attribute used in the definition of classes soil. The study was conducted
at the Experimental Farm Edgardia, with an area of 1200.32 ha located in Botucatu, State
of Séo Paulo, belonging to the Faculdade de Ciéncias Agronémicas/UNESP. The soil data
(physical and chemical attributes) here analyzed was collected during the preparation of a
semi-detailed soil map prepared by Carvalho et al. (1991). The sampling consisted of 90
points (25 trenches and 65 augers). This study developed a method of classification of soil
based on soil properties and their spatial continuity. We used stochastic geostatistical
simulation for mapping soil properties and multidimensional scaling (MDS) to identify
soils classes. In addition, we performed a sensitivity analysis of how each diagnosed
attribute controls these groups of soils. In the study area it was found that there is a higher
occurrence of undeveloped soil, with textural B horizon or C, eutrophic, brown color and
clay. The application of sequential simulation and MDS identified soil classes and grouped
attributes into eight diagnostic groups with different characteristics, demonstrating the
potential of this methodology for soils mapping. The sensitivity analysis showed that soils

of groups 1, 2, 3 and 5 are less likely to be incorrectly classified than soil of groups 4, 6, 7



and 8. The use of geostatistical simulation, allows obtaining a realistic soil map, without
the boundaries between soil classes are gradual, similar occurrence in nature. This
classification methodology using geostatistical simulation and MDS can be used in other

application areas, using both quantitative and qualitative variables.

Keywords: Sequential Simulation, Categorical Variable, Multidimensional Scaling.



3 INTRODUCAO

O Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos, desenvolvido pelo
Servi¢o Nacional de Levantamento e Conservacao de Solos —SNLCS, 6rgdo da Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria — EMBRAPA, classifica os solos por seus horizontes
e atributos diagndsticos, sendo que a denominagdo “solos” visa, além de agrupar
individuos semelhantes, fornecer informacoes relativas a sua utilizag&o.

A execucdo de mapeamento de solos em todo o territdrio brasileiro
¢ uma demanda permanente na busca de informac8es do meio fisico para o planejamento
da ocupacdo racional das terras e para a gestdo ambiental, conciliando o desenvolvimento
econdmico e social, com a conservacdo e protecdo dos recursos naturais, contemplando
assim os requisitos basicos para o desenvolvimento sustentavel.

A utilizacdo do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos —
SiBCS (Embrapa, 1999, 2006, 2013) tem evidenciado cada vez mais a importancia da
geracdo de informagdes mais detalhadas sobre os solos do territorio brasileiro, bem como,
a necessidade de sistematizacdo e disponibilizacdo das informacdes até entdo produzidas.

Apesar dessa demanda, varias sao as limitacdes para a aquisicdo de
dados de solos e/ou de seus atributos, como o custo elevado dos levantamentos, a extensao

das areas a serem mapeadas e em alguns lugares, a dificuldade de acesso. A essas



limitagcbes, somam-se os problemas de preciséo da informacdo e confiabilidade das
interpretacdes qualitativas.

Os pedologos adquiriram consideravel compreensdo dos processos
pelos quais o solo é formado e como se determinam as suas propriedades bioldgicas,
fisicas, quimicas, hidrologicas e outras. A literatura cientifica contém informacéo
substancial sobre esses processos, muitos dos quais estdo representados em modelos
matematicos, e podemos usa-los para estimar e mapear as propriedades do solo.

Os solos possuem alta variabilidade espacial devido aos diversos
processos fisicos, quimicos e bioldgicos que atuam simultaneamente na sua formacéo e
com diferentes intensidades. Em consequéncia, 0 manejo uniforme dos solos ndo leva em
conta tal variabilidade espacial, ndo sendo, portanto, a estratégia de manejo mais eficaz.
Desse modo, a agricultura de precisdo pode ser considerada como a abordagem mais viavel
para uma agricultura sustentavel, pois leva em consideragdo tanto o carater multivariado
dos dados pedoldgicos como as caracteristicas espaciais dessas diversas variaveis que
formam os solos. Algumas das variagfes do solo sdo naturais, mas também podem ser o
resultado do histérico de manejo da area.

Os meétodos convencionais de levantamento e classificagdo de solos
sdo demorados, tem alto custo, com limites abruptos entre as unidades de mapeamento, e
com é&reas definidas em classes de solo. Além disso, ndo sdo adequados para a aplicagdo da
agricultura de precisao, pois, na classificacdo brasileira de solos, a dependéncia espacial
dos atributos do solo nao é considerada. Desse modo, a constru¢cdo de mapa com isovalores
poderd adequar-se para o estudo da variabilidade espacial, além de permitir posteriores
agrupamentos de atributos de solos de acordo com a necessidade de manejo.

O uso de técnicas quantitativas, como a pedometria, para predicao
espacial em mapeamento de solos e de seus atributos vem crescendo, devido ao avango na
capacidade de processamento dos computadores, 0 que permite usar de maneira mais
rapida e confortavel, métodos matematicos e estatisticos existentes.

Dentro desse contexto, a hipotese do trabalho foi de que métodos
geoestatisticos multivariados sdo eficientes para a discriminacao e determinacdo de grupos
de solos.

E teve como objetivos especificos: analisar e mapear os atributos
dos solos pela andlise espacial univariada (simulacdo geoestatistica) e multivariada

(escalonamento  multidimensional), anteriormente classificados por unidade de



mapeamento e verificar a sensibilidade de cada atributo utilizado na defini¢cdo de grupos de

solo.



4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 Classificagdo de solos

Uma classificagdo de solos natural ou taxondmica € aquela em que
0 proposito é, tanto quanto possivel, o de revelar relacbes das caracteristicas mais
importantes dos solos, sem referéncia a nenhum objetivo especifico e aplicado. Numa
classificacdo natural, praticamente todos os atributos da populacdo sdo considerados e,
aqueles que tém maior numero de caracteristicas covariantes ou associadas sao
selecionados para definir e separar as vérias classes. Nos atuais sistemas de classificacdo
do solo tenta-se aproximar ao maximo dos sistemas de classificacdo natural (ideal) embora
haja uma tendéncia de se dar peso a propriedades de maior relevancia agricola (FINKEL,
1982).

Dentro da estrutura conceitual de cada sistema grandes diferencas
em metodologia sdo encontradas. Essas diferengas estdo basicamente relacionadas com o
maior ou menor conhecimento dos recursos dos solos, graus diferentes de tecnologia a
disposicao, da selecdo de caracteristicas relevantes e do detalhe de observactes, medicGes
e mapeamentos (ZIMBACK, 2001).

Técnicas tradicionais de pesquisa de solo, como o manual de
pesquisa do solo (SOIL SURVEY STAFF, 1993) descrevem a variacdo espacial de



atributos do solo por meio de amostragem intensiva, possivelmente, com o apoio de fotos
aéreas para reconhecer, por exemplo, unidades geomorfoldgicas e topografia. No entanto,
0 uso do conhecimento existente na literatura, como também o uso de imagens de satélite e
modelos de elevacéo digital ndo estd formalizado na metodologia (HEWITT, 1993).

Mapeamento digital de solos fornece um bom quadro para
formalizar a utilizagdo da informacdo existente. O quadro conceitual de mapeamento
digital de solos (McBRATNEY et al, 2003) é baseado no modelo original de Jenny (1941).
Em principio, pode-se quantitativamente derivar o modelo conceitual original de Jenny
para uma regido por meio da combinagdo de um ndmero limitado de varidveis de campo
obtidas a partir de observagfes com informacgdes auxiliares que sé@o tomadas para
representar os fatores de formacédo do solo. Embora conceitualmente a formacéo do solo
possa ser melhor representada por um modelo baseado em processo, a implementacao real
é tipicamente a derivacdo de uma relacdo estatistica entre as diversas varidveis explicativas
e as propriedades do solo (HENGL et al., 2004).

4.1.1 Historico da classificacao de solos

Quando se fala em métodos de Levantamentos e Mapeamentos de
Solos, duas abordagens fazem-se presentes: a primeira, classica ou tradicional, chamada de
método Clorpt, estabelecida por Dokuchaev nos primordios da Ciéncia do Solo, a qual
estabelece que o solo é o resultado da interagdo entre cinco fatores: clima (CI), organismos
(O), relevo (R), material de origem (P) e tempo (T). Os quatro primeiros fatores
interagindo no tempo, criam uma série de processos especificos que levam a diferenciacédo
em horizontes e, consequentemente, a formacao do solo. E a segunda, € a seguinte equacao
estabelecida por Jenny (1941) para descrever o processo de formagdo do solo: S = f
(CIORPT), sendo o tempo visto como uma variavel independente, enquanto as outras sdo
variaveis dependentes (MENDONCA-SANTOS; SANTOS, 2003).

O Levantamento Pedoldgico tradicional ¢é fundamentado no
conceito de solos como um “corpo natural”, “ individuo”, com caracteristicas proprias,
completo e indivisivel. Um “corpo natural” assim definido constitui partes separaveis do
solo como um “continuum” na superficie da Terra (CLINE, 1949). Estas partes
individuais, ou “corpos naturais”, compondo o “continuum” sdo chamados de unidades de

referéncia, idealizadas para sustentar sistemas taxondmicos e unidades de mapeamento de
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solos. Unidades de referéncia dependem de limites e conceitos impostos pelo homem, para
atender aos diversos esquemas de classificacdo taxondmica de solos (MENDONCA-
SANTOS; SANTOS, 2003).

Da mesma forma que o mapeamento de solos evoluiu no Brasil
(EMBRAPA, 1999) e nos EUA (SOIL SURVEY STAFF, 1998), as técnicas auxiliares
também evoluiram. Neste aspecto e dentre estas técnicas, 0 Sensoriamento Remoto (SR)
vem-se destacando como uma importante ferramenta que pode auxiliar nos levantamentos
de solos (BEN-DOR, 2002).

As classificagdes naturais tornaram-se possiveis depois que Vasily
Dokuchaev (1846 - 1903), considerado o pai da pedologia, introduziu a ideia de que as
variacdes geograficas nos tipos de solo podem ser explicadas ndo s6 em relacdo a fatores
geoldgicos (material de origem), mas também a fatores climaticos, topograficos e o tempo
disponivel para a pedogénese (formacéo de solo) operar. Utilizando estas ideias como base,
ele criou a primeira classificagdo de solos (WIKIMEDIA FOUNDATION, 2013).

A partir do final da década de 1950, com o amplo uso de principios
que foram sendo recomendados em paralelo com as aproximacdes do novo Sistema
Americano de Classificacdo de Solos, que entdo se desenvolvia nos Estados Unidos da
América, deu origem ao Soil Taxonomy, classificacdo oficial atualmente vigente naquele
pais (ESTADOS UNIDOS, 1975).

Muitas concepg¢des surgidas com a producdo deste novo sistema
vieram a ser absorvidos pela classificagdo em desenvolvimento no Brasil. Do mesmo
modo, alguns conceitos e critérios formulados no esquema referencial do mapa mundial de
solos (FAO, 1974) foram também assimilados no desenvolvimento da classificacdo
nacional. Novos critérios e definicdes também foram concebidos pelo Comité Executivo de
Classificacdo de Solos do Brasil, que apds testes de validacao, foram incorporados a Nova
Classificacdo Brasileira de Solos (JACOMINE, 2009).

No Brasil, Setzer (1947) e Paiva Neto et al. (1951) tiveram grande
influéncia da escola alemd, que considerava o tipo de rocha e a sua composicdo
mineralogica, como sendo os principais fatores responsaveis pelas caracteristicas dos solos
resultantes. Por exemplo, Vagerle, cientista aleméo contratado pelo Instituto Agronémico
de Campinas para dar inicio ao levantamento de solos no Estado de S&o Paulo, classificou
solos como Massapé, Salmourdo, Solos Arenito Bauru, Solos Arenito Botucatu, etc
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(ZIMBACK, 2003). A antiga Classificagdo Brasileira de Solos, iniciada na década de
1950, vigorou até 1999.

A partir de 1979, verificou-se a necessidade de elaborar um
sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos que englobasse 0s novos critérios e conceitos
em vigor na Classificagdo Americana de Solos e na legenda do Mapa de Solos executado
pela Organizagdo das NacOes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO)-Organizagao
das Nagdes Unidas para Educacédo a Ciéncia e a Cultura (UNESCO). A nova Classificacdo
Brasileira de Solos foi iniciada em 1979 e em 1999 foi divulgada a 1% edicdo da
classificacdo, em 2006 a 22 Edicdo (JACOMINE, 2009) e, em 2013 a 3?2 Edicdo.

4.2 Sistema Brasileiro de Classificacéo de Solos

A origem dos dados pedoldgicos no sistema brasileiro resultou de
levantamentos de solos generalizados, principalmente nos niveis exploratérios e de
reconhecimento. Como consequéncia, a estrutura do sistema brasileiro foi arquitetada
iniciando-se no nivel superior (ordem), para os niveis hierarquicos mais inferiores
(PRADO, 2013).

Pela nomenclatura atual das legendas de solos, é possivel obter
uma serie de informacfes importantes acerca do solo em questdo, somente a partir da
leitura da legenda do mapa pedoldgico. Nesta nova classificacdo nota-se que varias
unidades antes identificadas como unidades de mapeamento simples (somente uma classe
taxonémica), correspondem agora a mais de uma unidade taxonémica devido ao maior
detalhamento dos mapas e as mudancas de conceitos das unidades até a presente época
(ZIMBACK, 2003).

O Sistema Brasileiro de Classificacdo de solos baseia-se em
propriedades (atributos) e horizontes diagnosticos. O Sistema de Classificagdo compreende
6 niveis categoricos (Figura 1), compreendendo 13 classes no 1° nivel (ordens). Seguem-—
se 0s seguintes niveis: 2° nivel (subordens), 3° nivel (grandes grupos), 4° nivel (subgrupos),
5° nivel (familias) e 6° nivel (séries). As 13 classes do 1° nivel categorico sdo: Argissolos,
Cambissolos, Chernossolos, Espodossolos, Gleissolos, Latossolos, Luvissolos, Neossolos,
Nitossolos, Organossolos, Planossolos, Plintossolos e Vertissolos (JACOMINE, 2009).
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4.2.1. Niveis Categoricos do Sistema

Nivel categérico de um sistema de classificacdo de solos é um
conjunto de classes definidas num mesmo nivel de generalizac&o ou abstragdo e incluindo
todos os solos que satisfizerem a essa definicdo. As propriedades usadas para a definicdo
de um nivel categorico devem ser propriedades dos solos que possam ser identificadas no
campo ou, que possam ser inferidas de outras propriedades que sdo reconhecidas no campo
ou, a partir de conhecimentos da ciéncia do solo e de outras disciplinas correlatas. As
caracteristicas diferenciais para os niveis categéricos mais elevados da classificacdo de
solos devem ser propriedades dos solos, que resultam diretamente dos processos de génese
do solo ou que afetam, diretamente, a génese do mesmo, porque estas propriedades
apresentam um maior nimero de caracteristicas acessorias (EMBRAPA, 2013).

Ordem
Latossolo Sub Grande
Argissolo Ordem G Sub
Luvissolo rupo Familia éri
Neossolo % & E Sl L Serie
Nitossolo e Eutréfico
Cam‘t_)iss(l)lo B g g Distrofico Textura
Vertissolo nIo Al].lmimco Tipico :
Chemossolo U i i iari Horizonte A
o g2 Acrico intermediario Manejo
Espodosolo ;2 ;g g Alitico_
let955010 E B E Eutroférrico
(131615501;3 2= Distroférrico
Planossolo
Organossolo

Figura 1. Hierarquia do Sistema Brasileiro de Classificagédo de Solos.
Fonte: PRADO, 2013.

Os niveis categoricos previstos para o Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos sao seis.

4.2.1.1 Classes do 1° nivel categorico (ordens)

As diversas classes no 1° nivel categorico foram separadas pela
presenca ou auséncia de determinados atributos, horizontes diagnésticos ou propriedades
que sdo caracteristicas passiveis de serem identificadas no campo mostrando diferencas no
tipo e grau de desenvolvimento de um conjunto de processos que atuaram na formacéo do

solo. Assim, a separacdo das classes no 1° nivel categdrico teve como base os sinais



13

deixados no solo, pela atuagdo de um conjunto de processos que a experiéncia indica terem
sido os dominantes no desenvolvimento do solo. Ressalte-se que a auséncia dessas
caracteristicas no solo também foi empregada como critério para separacao de classes neste
1° nivel categérico (EMBRAPA, 2013).

As caracteristicas diferenciais que refletem a natureza do meio
ambiente e os efeitos (sinais) dos processos de formagdo do solo, dominantes na sua
génese, sdo as que devem ter maior peso para o 1° nivel categdrico, porque estas
propriedades tém o maior nimero de caracteristicas acessorias (EMBRAPA, 2013).

As propriedades a serem utilizadas devem contribuir para
(EMBRAPA, 2013):

» diferencia-los dos solos minerais;

« indicar seu potencial de modificacdo quando drenados e/ou
cultivados;

* prever a qualidade do substrato mineral e/ou residuo mineral;

» selecionar caracteristicas diferenciais que mudem pouc0O OuU muito
lentamente com o uso e manejo, além de permitir a predicdo do seu comportamento e
potencial agricola (caracteristicas diferenciais com grande numero de caracteristicas

acessorias).

4.2.1.2 Classes do 2° nivel categorico (subordens)

As classes foram separadas por propriedades ou caracteristicas
diferenciais que (EMBRAPA, 2013):

« refletem a atuag¢@o de outros processos de formagdo que agiram
juntos ou afetaram os processos dominantes e cujas caracteristicas foram utilizadas para
separar 0s solos no 1° nivel categ6rico; ou,

» ressaltam as caracteristicas responsaveis pela auséncia de
diferenciacdo de horizontes diagndsticos; ou,

* envolvem propriedades resultantes da génese do solo e que sdao
extremamente importantes para o desenvolvimento das plantas e/ou para outros usos ndo
agricolas e que tenham grande numero de propriedades acessorias; ou,

+ ressaltam propriedades ou caracteristicas diferenciais que

representam variagdes importantes dentro das classes do 1° nivel categorico.
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4.2.1.3 Classes do 3° nivel categorico (grandes grupos)

As classes foram separadas por uma ou mais das seguintes
caracteristicas (EMBRAPA, 2013):

* tipo e arranjamento dos horizontes;

« atividade de argila; condi¢do de saturagdo do complexo sortivo
por bases ou por aluminio, ou por sodio e/ou por sais soluveis;

» presenca de horizontes ou propriedades que restringem o

desenvolvimento das raizes e afetam o movimento da dgua no solo.

4.2.1.4 Classes do 4° nivel categorico (subgrupos)

As classes foram separadas por uma das seguintes caracteristicas
(EMBRAPA, 2013):

» representa o conceito central da classe ou o individuo mais
simples (é o tipico);

* representa os intermediarios para o 1°, 2° ou 3° niveis categdricos;

* representa os solos com caracteristicas extraordindrias.

4.2.1.5 Classes do 5° nivel categorico (familias)

Neste nivel agregam-se as informacdes de carater pragmatico, para
fins de utilizacdo agricola e ndo agricola dos solos, compreendendo caracteristicas
diferenciais para distingdo de grupamentos mais homogéneos de solos (EMBRAPA, 2013).

O 5° nivel categérico devera ser usado em levantamentos de solos
semidetalhados ou detalhados (EMBRAPA, 2013).

4.2.1.6 Classes do 6° nivel categorico (séries)
A definicdo de classes neste nivel deverd ter por base

caracteristicas diretamente relacionadas com o crescimento de plantas, principalmente no

que concerne ao desenvolvimento do sistema radicular, relacdes solo-agua-planta e
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propriedades importantes nas interpretacdes para fins de engenharia e geotécnica
(EMBRAPA, 2013).

Para os nomes das classes do 6° nivel categorico deverdo ser
utilizados nomes proprios, geralmente referenciados a lugares onde a série foi reconhecida
e descrita pela primeira vez, desta maneira evitando-se o emprego de um nome descritivo,
0 que levaria a uma grande dificuldade de distingdo em relacéo as familias (EMBRAPA,
2013).

4.3 Variabilidade espacial dos solos

O método convencional da representacdo cartografica dos solos
caracteriza-se pela delimitacdo dos grupos de solos em poligonos, mostrando a extenséo e
distribuicdo superficial do atributo estudado. A primeira vista, este método é pratico
porque simplifica a localizagéo e determinagdo de uso e manejo dos conjuntos dos grupos
de solos. Entretanto, essa representacdo ndo atende a verdadeira ocorréncia das variaveis
analisadas, visto serem estas de variacdo continua, ndo existindo, portanto, um ponto onde
elas mudam abruptamente de um valor para outro, além de ter sido verificado que podem
existir outras maneiras de representacéo das classes de solos (ZIMBACK, 2007).

Por outro lado, se atributos e propriedades dos solos variam
grandemente dentro de cada poligono delimitador, este ndo pode ser usado e manejado de
maneira Unica, devido a ocorréncia desta variacdo. A titulo de exemplificacdo, no Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2013), solos com textura acima de 15%
e abaixo de 35% de argila, sdo considerados de textura média e devem pertencer a mesma
classe de textura do solo. Entretanto, sabe-se que um solo com 16% de argila, na maior
parte dos casos, tem comportamento fisico, quimico, morfoldgico e mineralogico distinto
daquele com 34% de argila. Os poligonos representantes dos diferentes grupos do
mapeamento podem conter, na verdade, uma larga escala de associacdo de atributos,
embora sejam apresentados como relativamente homogéneos (ZIMBACK, 2007).

Tradicionalmente, o levantamento e a classificacdo dos solos tém
sido a abordagem mais classica para separar em grupos os diferentes tipos de solos na
paisagem. VArios autores tém criticado os aspectos subjetivos desse método tradicional
(BECKETT; WEBSTER, 1971; BURROUGH, 1989) e discutido o fato de ser este, de
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carater discreto (BAIZE, 1986; LARK; BECKETT, 1998), em oposi¢do ao modelo
continuo, o que implica assumir que as classes de solos possuem limites abruptos.

O mapeamento de propriedades do solo em grandes areas, com
precisdo e de custo aceitdvel requer o desenvolvimento de métodos especificos que
utilizam a informacdo disponivel e minimizar a amostragem de tamanho razoavel
(LAGACHERIE; VOLTZ, 2000).

Como tem sido mostrado em varios trabalhos (BURGESS;
WEBSTER, 1984; ODEH et al., 1990), o método tradicional ndo considera a dependéncia
espacial entre as unidades de mapeamento, a qual pode ser forte, principalmente em se
tratando de levantamentos detalhados ou em areas onde os limites entre os solos ndo sdo
6bvios. Consequentemente, o0 modelo discreto, assumido no mapeamento tradicional néo é
geralmente realistico, porque os limites naturais na paisagem tendem a ser mais graduais
que abruptos (MENDONCA-SANTOS; SANTOS, 2003).

Assim, desde o final dos anos 1960, tem havido uma énfase no que
pode ser chamado de abordagem espacial, ou seja, o atributo do solo poder ser previsto em
pontos ndo amostrados a partir da posicdo espacial, por interpolacdo, entre os locais de
observacao onde valores foram obtidos (MCBRATNEY, et al., 2003).

Segundo Webster (1984), para a solu¢do com relagdo as incertezas
inerentes ao método tradicional, novas abordagens de modelagem quantitativa dos solos
tém sido propostas, a fim de descrever, classificar e estudar os padrdes de variacdo espacial
dos solos na paisagem. O objetivo € melhorar o conhecimento da variabilidade espacial dos
solos, da precisdo e da qualidade da informacdo, através de diversas técnicas quantitativas,
chamadas no conjunto, de pedometria.

Pedometria é a utilizacdo de métodos quantitativos para o estudo da
distribuicdo do solo e da génese como um recurso sustentavel. Outra defini¢do orientada
para o problema é “ciéncia do solo sob incerteza”. Neste sentido pedometria lida com a
incerteza em modelos que descrevem a variacdo do solo deterministica ou estocastica,
imprecisdo e falta de conhecimento das propriedades do solo e processos. Assim, métodos
matematicos, estatisticos e numéricos poderiam ser aplicados para resolver a incerteza e
complexidade inerente a um modelo de sistema de solo, incluindo abordagens numéricos
para a sua classificacdo (ODEH; MCBRATNEY, 2005).

A pedometria é uma ciéncia nova e tem sido aplicada a estudos de

solo desde os anos 1960 e 1970. No entanto, estd emergindo como um ramo técnico da
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ciéncia do solo complementando a pedologia tradicional. Ao longo do tempo a utilizagdo
de computadores tem aumentado, em ambos os dominios, e a diferenca entre os dois tem
diminuido e, em alguns casos, se sobrepdem (ODEH; MCBRATNEY, 2005).

Devido a novas demandas de informagdo quantitativa do solo
exigido para os modelos de escala global, o planejamento ambiental regional e 0 manejo
em escala de campo de terras agricolas, a pedologia tradicional tornou-se mais quantitativa
através do aumento da utilizacdo de sistemas de informacdo computadorizados do solo. Ao
mesmo tempo, a pedometria surgiu como uma colecdo de ferramentas quantitativas, que
estdo cada vez mais sendo utilizados para explicar modelos conceituais pedoldgicos de
variac¢ao do solo (ODEH; MCBRATNEY, 2005).

Assim, a pedometria inclui, por exemplo, as técnicas de
geoestatistica, as quais tém sido amplamente aplicadas a ciéncia do solo (McBRATNEY et
al., 1981; VOLTZ et al.,, 1997), por ser a Unica técnica que verifica e considera a
dependéncia espacial dos atributos do solo.

4.3.1 Metodologia geoestatistica

O estudo da variabilidade espacial de atributos do solo tem
importancia ndo s6 na orientacdo de amostragens e interpretagdo dos resultados, mas
também no levantamento e na classificacdo de solos. Dessa forma, a utilizacdo de
ferramentas geoestatisticas possibilita avaliar a dependéncia espacial dos atributos
estudados e a consequente estimagdo de valores em lugares ndo medidos (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989; McBRATNEY et al., 1992; CAMARGO, 1998; GOOVAERTS,
1999; CASTRIGNANO et al., 2000; VIEIRA, 2000).

A base da geoestatistica vem da teoria das variaveis regionalizadas
de Matheron (1963; 1971). Segundo esta teoria, a diferenca entre os valores do atributo
tomados em dois pontos proximos no espaco deve ser menor do que a diferenca entre 0s
valores tomados em dois pontos distantes. Portanto, cada valor carrega consigo uma forte
interferéncia dos valores de sua vizinhanca, ilustrando uma continuidade espacial
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

A presenca de dependéncia espacial requer o uso de um tipo de
estatistica chamada Geoestatistica, a qual surgiu na Africa do Sul, quando Krige (1951),

trabalhando com dados de concentracdo de ouro, concluiu que ndo conseguia encontrar
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sentido na variancia presente, se ndo levasse em conta a distancia entre as amostras. Matheron
(1963; 1971), baseado nestas observacdes, desenvolveu uma teoria, a qual chamou de Teoria
das Variaveis Regionalizadas que contém os fundamentos da Geoestatistica (VIEIRA, 2000).

Matheron (1963) definiu Variadvel Regionalizada como uma funcéo
espacial numérica, que varia de um local para outro, com uma continuidade aparente e cuja
variacdo ndo pode ser representada por uma fungdo matematica simples. Essa continuidade ou
dependéncia espacial pode ser estimada atraves do variograma.

A geoestatistica teve as suas primeiras aplicacdes em mineracdo
(BLAIS; CARLIER, 1968; OLEA, 1977) depois em hidrologia, (DELHOMME, 1976) e
varios estudos em ciéncia do solo (HAJRASULIHA et al., 1980; VIEIRA et al., 1992).

4.3.1.1 Variograma

O variograma analisa o grau de dependéncia espacial entre
amostras dentro de um campo experimental (SALVIANO, 1996), e é definido a partir da
variancia das medidas feitas em amostras espagadas no campo de determinada distancia h,

ou seja, “lag” (WEBSTER, 1985), sendo estimado pela seguinte equagao:

N (h
)= gyt S2)-26s @
onde:
N(h) = nimero de pares de valores medidos nos pontos Z(x;), Z(xj+h) separados por um
vetor h.
Isaaks e Srivastava (1989) descreveram o0s parametros do
variograma como apresentados na Figura 2. De acordo com os autores & medida que h
aumenta a variancia y(h) também aumenta até um valor maximo no qual ele se estabiliza.
Este valor no qual y(h) se estabiliza chama-se patamar (Cy+C;). O valor de efeito pepita
(Co) revela a descontinuidade do variograma para distancias menores do que a menor
distancia entre as amostras. A distancia na qual y(h) atinge o patamar é chamada de alcance

(@), que define a distancia a partir da qual as amostras sao independentes.
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7() 4
Patamar - -

C-:C[)_C-1

Componente
estrutural (Cy)

Efeito pepita -I-

Alcance
Figura 2. Variograma tipico e seus componentes.

Amostras separadas por distancias menores que o alcance (a) séo
espacialmente dependentes, e que 0 mesmo é também utilizado para definir o raio de acdo
méaximo de interpolacdo ou simulagdo, onde os pesos utilizados na ponderacdo podem

afetar os valores estimados ou simulados (SOUZA, 1992).

4.3.1.2 Simulagdo estocastica

A técnica de krigagem € um 6timo estimador de teores, porém néo
¢ adequada para se prever incertezas associadas as estimativas (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989). Em funcdo dessa restricdo, faz-se necessaria a utilizacdo de técnicas de simulacbes
condicionais, que possibilitem um melhor modelamento da incerteza pois combina as
varias realizactes (BERETTA et al., 2011).

A maior vantagem da utilizacdo de simulacdo condicional é que
existem mdltiplas solugbes que honram os dados em suas posicdes amostrais e também
reproduzem o modelo de covariancia adotado. Cada uma dessas solugdes pode ser vista
como uma imagem alternativa da realidade (equiprobabilidade) e o conjunto de todas essas
imagens fornecem uma apreciacdo da incerteza global considerando a realidade
representada pelos dados amostrais (PERONI, 2002).

O procedimento de simulacdo estocéstica, em ciéncias ambientais,
tem a finalidade de solucionar questdes relacionadas a variabilidade inerente a um ou mais
atributos espacialmente distribuidos (GOOVAERTS; JOURNEL, 1995), gerando

representacfes mais proximas do comportamento dos dados originalmente amostrados.
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A simulacdo estocéstica tem-se revelado um método util para
resolver uma gama de problemas que vao da fisica nuclear até a previsdo econdmica
(GAMBIN, 2003) e, tem sido utilizada para caracterizar a incerteza espacial/temporal de
fendmenos fisicos na Terra e aplicacBes em ciéncias ambientais (RUSSO et al., 2008;
NUNES; SOARES, 2005).

A simulagdo condicional € qualitativamente usada para obtengéo de
figuras realistas da variabilidade espacial. Quantitativamente, elas sdo as ferramentas de
escolha para avaliar o impacto da incerteza espacial nos resultados de procedimentos
complexos, assim como 0 modelamento numérico de um sistema dindmico ou a otimizagdo
econdmica do desenvolvimento de um recurso natural (CHILES; DELFINER, 1999).
Segundo Chiles e Delfiner (1999), alguns dos métodos de simulacdo condicional existentes
séo:
simulagéo sequencial guassiana;
matriz de decomposi¢do da covariancia (decomposi¢éo LU);
método das bandas rotativas (turning bands);
método autoregressivo;
janelas moveis;
método da diluicdo;
método espectral continuo;
método espectral discreto;
hiperplanos de Poisson;
método de integracao;
método de truncagem gaussiana;
método de Voromoi;
método de poliedros de Poisson;
método da substituicdo;
simulagéo booleana;
simulac¢do annealing;
simulacdo sequencial direta;

cossimulacédo sequencial direta;

NN N N N N N N N N N U N N N N NN

simulagéo sequencial dos indicadores.
Sendo que os métodos mais utilizados nas ciéncias agrarias sdo: a

Simulacao Sequencial Gaussiana (SSG), que é uma variante de simulacdo sequencial onde
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todos os valores da varidavel em estudo sdo previamente transformados para uma lei de
distribuicdo gaussiana (JOURNEL, 1989); a Simulacdo e Cossimulacdo Sequencial Direta
(SSD e coSSD), que é o método de eleicdo para simular diretamente a variavel, sem
proceder a transformacdes prévias dos dados, e incorporar variaveis secundarias (NUNES,
2008); e a Simulacdo Sequencial da Indicatriz (SSI), que é um método de simulacdo em
que as funcdes de distribuicdo condicionais sdo estimadas segundo o formalismo da
indicatriz (JOURNEL, 1989).

4.3.1.2.1 Objetivos da simulagdo

Com um modelo de simulacdo de um fendmeno espacial se
pretende criar imagens das caracteristicas desse recurso, nas quais sao reproduzidas a
proporcdo e a maior ou menor continuidade espacial dos diferentes corpos, das
heterogeneidades e das classes extremas dos histogramas dessas caracteristicas (SOARES,
2006).

Do ponto de vista quantitativo, com um modelo de simulacédo
pretende-se reproduzir, na imagem simulada, a variabilidade do fenbmeno em estudo
basicamente através de duas estatisticas: a funcdo de distribuicdo de Z(x) — Fz(x) =

prob{Z(x)<z} — que garante a frequéncia das diferentes classes do histograma e 0

variograma r(h) que reproduz a continuidade espacial de Z(x) (SOARES, 2006).
Concretamente, se Z¢(x) for designado o conjunto de valores
simulados e por Z(x,), X,=1,..., n, 0s n valores experimentais, a imagem simulada deve
cumprir as seguintes condicdes (SOARES, 2006):
Para qualquer valor z: prob { Z(x,)<z}=prob {Z.(x)<z}.

7(h):7’c(h), sendo 70 ¢ 7:() o variogramas dos valores
experimentais e dos valores simulados, respectivamente.

Condicionamento aos valores experimentais: em qualquer ponto
experimental X,, 0 valor Z(x,) e o valor simulado Z.(x,) coincidem — Z(X,)= Z(X,). Isto
significa que, além de ter a mesma variabilidade, a imagem simulada passa pelos pontos
experimentais. Passar pelos pontos experimentais significa ndo s a coincidéncia espacial
dos valores simulados, mas também a influéncia dos valores das amostras nos mapas
simulados que € determinada pela maior ou menor continuidade estrutural denunciada nos
modelos dos variogramas (SOARES, 2006).



22

O objetivo da simulacdo sequencial € o de gerar um conjunto de
realizacGes equiprovaveis de um campo aleatorio, em vez de uma realizacdo mais
provavel. Cada imagem simulada reproduz os principais padrbes espaciais como reveladas
por variogramas inferida pelos dados experimentais (JOURNEL, 1994; GOOVAERTS,
1997; SOARES, 2001).

Os principais objetivos da simulacdo séo (MONTEIRO, 2003):
representar a complexidade de um objeto de estudo, avaliar incertezas, honrar as

heterogeneidades do objeto de estudo e suportar célculos ndo lineares.
4.3.1.2.2 Simulacéo Sequencial Direta (SSD)

A Simulacdo Sequencial Direta (SSD) ¢ um método de simulagédo
que utiliza a variavel original ndo carecendo de qualquer transformacéo o que é claramente
uma vantagem para a simulacdo de varidveis continuas (SOARES, 2006).

A idéia da SSD nasceu do seguinte postulado: se as leis de

distribuicdo locais de Z(x) sdo centradas no estimador de krigagem simples:

[2()] =m =22, (2(x,)-m) 2

onde:

n

[Z(x, )] = valor estimado, M = valor médio, > A, = somatotio dos pesos dos valores

o

experimentais (amostrados), Z(Xa): valores experimentais.

com variancia condicional local igual a variancia de krigagem

GKSZ(XO), entdo as covariancias espaciais ou variogramas sao necessariamente reproduzidos
nos mapas finais simulados (JOURNEL, 1994).

A maior dificuldade de implementacdo desta familia de métodos é
o desconhecimento destas funcdes em casos praticos. Journel e Alabert (1989) propuseram
a utilizacéo da krigagem para estimar estas funcdes, particularmente a krigagem indicativa

para a Simulagdo Sequencial Indicativa (SSI). Soares (2001) considerou a estimagao por
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krigagem simples, com ou sem variaveis secundarias, (deriva externa, com medias locais e
cokrigagem colocalizada) para a SSD.
Sendo Z(u) uma variavel aleatéria continua Z, com localizacédo

espacial u, Z(s) tem uma funcao global de distribuicdo cumulativa (cdf) (SOARES, 2006):
Fz(z)= prob{z(s)< z} 3)

€ um variograma estacionario y(h).

O objetivo ¢ o de reproduzir tanto Fz(z) e y (h), nos mapas finais
simulados.

Soares (2001) descreveu a sequéncia do algoritmo da SSD de uma
variavel continua como se segue:

1. Definir um caminho aleatério através de uma grade inteira de
nos u;, i=1, N, a ser simulado. N é o numero total de n6s da rede a ser simulada.

2. Estimar a média local e varidncia de z(u;), identificados,
respectivamente, com a estimativa da krigagem simples z(u;)* e variancia da estimacéo,
o(u;), condicionado aos dados experimental z(u;) e valores previamente simulados zs(u;).

3. Desenhar um valor zg(u;) por amostragem a partir do histograma
global, um valor centrado na média e variancia da estimativa local.

4. Retornar ao passo (1) até que todos os N nés tenham sido
visitados pelo caminho aleatorio.

O conjunto de imagens simuladas espacialmente Zj(u), | = 1 e Ns

realizacdes, pode dar origem & imagem mais provavel:

: (4)

Z*(u; )= somatdrio das simulagdes variando de i=1 a Ns, N, = nimero de simulagdes.

Il
N

A incerteza espacial também pode ser derivada a partir de imagens

simuladas por calculo inter-quartis ou a variancia para cada né de simulacao:
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N

Var () =Y (Z*(,)-2(u,) f ©)

i=1
4.3.1.2.3 Simulacéo Sequencial Indicativa (SSI)

A analise de simulagdo sequencial é particularmente Util no estudo
de comportamentos extremos de uma varidvel, por exemplo, por um processo tdo simples
como a contagem, para uma localizacao x, do numero de imagens em que o valor simulado
excede um determinado valor (NUNES, 2008).

Essa técnica € utilizada quando se conhecem o0s objetivos
(codificados por numeros inteiros) e a localizagdo dos dados, ndo sendo uma alternativa
consistente atribuir valores gaussianos a valores inteiros. A SSI é utilizada quando néo
pode ser predito a conectividade e sucessdo de objetos (MONTEIRO, 2003).

A técnica de SSI pode ser usada com vantagens na integracdo de
varios atributos espaciais com tratamento de incertezas (DEUTSCH; JOURNEL, 1998;
FELGUEIRAS et al., 2001). Heuvelink (1998) formalizou e analisou alguns metodos de
propagacao de erro para modelagem ambiental e, entre estes, 0 método de Monte Carlo
tem aplicacdo geral e pode ser usado em modelos com formulagdes matematicas ndo
diferenciaveis.

Os dados de entrada podem representar uma variavel categorica ou
entdo uma variavel continua, que é transformada em classes disjuntas. A lei de distribuicéo
em cada ponto X representa o histograma de probabilidades da localizagédo X, pertencer a
cada uma das categorias consideradas. Pode-se dizer que se trata de um método nao
paramétrico, no sentido em que se caracterizam direta e localmente, por krigagem, as leis
de distribuicdo (NUNES, 2008).

No caso da variavel de partida ser de tipo continuo e
particularmente se variogramas foram considerados para as varias categorias diferentes,
apos a estimativa do histograma, é sempre uma ordem de avaliacdo das relacfes entre as
probabilidades obtidos para as classes, de modo a assegurar uma lei de distribuicdo
adequada (SOARES, 2006).

Quando a variavel é continua é necessario realizar a discretizacao

da variavel utilizando-se (K + 1) classes para K valores de corte z, selecionados de acordo
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com os valores das variaveis (u,). E comum a utilizacdo de decis ou quartis para os pontos

de corte. Sdo obtidas, entdo, variaveis indicativas, segundo Soares (2006), definidas como:

. ] 1sez(ua<z)
I(ua » Ly ) — 1 0 caso contrario

(6)

Na implementacdo feita neste trabalho, considerou-se apenas a
krigagem ordinaria como o método de estimacdo, onde a proporcdo de fase i em x, é

calculado por:

* N N
Ii(xu)kozzﬁ“li(xa) Z/’]‘azl
a=1 com a=1 , € l; 0 termo vetor i de uma indicativa @)

onde:

A = pesos associados ao valor medido na posicao.

Para obter a informagdo de partida considerando as seguintes
possibilidades de simulagédo (SOARES, 2006):

a) Variavel categorica (litoclasses, litologia, etc.)

b) Variavel indicativa, onde alguns ou todos os exemplos podem
ser expressas por probabilidades de pertencer a cada ng;

c) Classes de uma varidvel continua, apds a aplicacao de valores de
corte;

d) Tal como acima, mas em que a extremidade é aplicada uma
transformacéo tipo Monte Carlo para gerar os valores da variavel original.

As variantes a), b) e c) resultam em imagens simuladas de
categorias/classes e variante d) uma imagem simulada de valores continuos.

Em d), a simulacdo € realizada através da geracao de categorias que
correspondem a classes de uma varidvel continua (como em c), mas, a0 mesmo tempo, a

variavel original é gerada por um processo de Monte Carlo.



26

4.3.1.2.4 Validagéao dos resultados

A simulacédo sequencial deve gerar realizagcdes que reproduzam em
média o histograma e o variograma das amostras condicionantes. A perfeita reproducéo é
raramente atingida (inclusive indesejavel) devido a existéncia das chamadas flutuacdes
ergodicas. Existem varios fatores que controlam a magnitude dessas flutuagGes
apresentadas por uma realizacdo (FOLLE, 2002): o algoritmo utilizado para gerar a
realizacGes (algoritmos de simulacdo sequencial reproduzem o modelo condicionante de
segunda ordem somente na média de muitas realizacGes); a densidade dos dados
condicionantes (quanto mais dados condicionantes amostrais forem usados para efetuar
uma realizacdo, mais similar serd a estatistica da realizacdo em relacdo a estatistica dos
dados amostrais); os parametros do variograma e o tamanho da area em que sera realizada
a simulacdo (a magnitude das flutuac6es ergddicas dos variogramas das realizagGes de um
processo de simulacdo serdo significativas quando o alcance do modelo variografico é
grande em relacdo ao tamanho da area a ser simulada, particularmente se o efeito pepita for
pequeno).

Se Zy(x) designar o conjunto de valores simulados, Z (X,), X, = 1,
..., , 0s n valores experimentais, y(h) o variograma dos dados, ys(h) 0 variograma dos
valores simulados e Z(Xo) 0 valor no ponto amostrado Xo, uma imagem simulada vélida
deve respeitar:

O histograma dos dados:

prob{Z(x,)< z}= probiZ.(x) < z| 8)
O variograma dos dados:

y(h)=y.(h) (©)

Os valores dos dados na localizagao das amostras:
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Z(Xo): Z, (Xo) (10)
4.4 Analise multivariada

Segundo, Mendoncga-Santos e Santos (2003), com relacdo aos
solos, a aplicacdo de técnicas de geoestatistica univariada ndo é muito apropriada, em se
tratando de ambientes complexos, onde os processos de formacdo combinam-se de maneira
também complexa. Novos trabalhos empregando geoestatistica multivariada para estudar a
correlacdo espacial entre as diversas propriedades dos solos vém sendo realizados e, entre
eles, pode-se citar Castrignano et al. (2000) e Manzione e Zimback (2011).

A andlise estatistica multivariada fornece técnicas para classificar a
relagdo entre os atributos do solo. No entanto, abordagens de estatisticas multivariada
classica ndo consideram a correlacdo espacial entre os pontos de amostragem, que incluem
informacgdes importantes (KORRE, 1999; LIN, 2002). Os métodos de geoestatistica
multivariada juntam correlagdes espaciais e relacionamentos multivariado para detectar e
mapear as diferentes fontes de variacdo espacial (KORRE, 1999; JUANG et al., 2004).

Varias técnicas multivariadas de anlise de dados de solos tem sido
utilizadas como a krigagem fatorial (CASTRIGNANO et al., 2000), anélise de
componentes principais (DRAGOVIC; ONJIA, 2006.), logica fuzzy (McBRATNEY et al.,
1992), redes neurais (McBRATNEY et al., 2000) e outras. Porém quando tém-se dados
que ndo apresentam alta correlagdo entre si, e dados continuos juntamente com dados
categdricos é necessario a utilizacdo de técnicas menos restritiva como o escalonamento

multidimensional.
4.4.1 Escalonamento Multidimensional (MDS)

Escalonamento multidimensional, traducdo aqui adotada para
Multidimensional Scaling/MDS, é uma técnica numérica cujo objetivo é descobrir uma
representacdo de baixa dimensionalidade de objetos de alta dimensdo adequados para
representacdo grafica. Em particular, o objetivo do escalonamento multidimensional é
reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo as suas propriedades de proximidade

mutuas. Como o objetivo é calcular um conjunto de coordenadas de vetores, cuja
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distribuicdo reflita um determinado padrdo de proximidade, um ponto chave na
visualizacao é a possibilidade de calcular distancias entre os objetos (FIORI, 2011).

A matriz de distancias é usada para mapear todas as realizacfes em
um espaco euclidiano R, usando o MDS, que traduz a matriz de dissimilaridade em uma
configuracéo de pontos no espaco Euclidiano n-dimensional (BORG; GROENEN, 1997).
A dimensdo n é tipicamente escolhida por ser pequeno (n = 2 ... 10). Cada ponto neste
mapa representa um modelo e os pontos estdo dispostos de uma maneira que as suas
distancias euclidianas correspondem tanto quanto possivel para as realizagdes da distancia
de dissemelhancas

O objetivo do MDS (COX; COX, 1994; BORG; GROENEN,

1997) é mapear 0s objetos de M-dimensdes

X={x"x"erRMn=1,..., N}, (11)
para 0s objetos de L- dimensdes

Q={q"/q"eR",n=1,...,N} (12)

onde M > L = 2, 3, de tal modo que as dissimilaridades a partir do

espaco M-dimensional
Dij = D(X(i), X(j)), |,J = 1' e N’ (13)

sdo bem aproximadas pelas distancias no menor espago L-

dimensional
dij :d(q(i)’ q(j)): [q(i) _q(J')], i,j =1..., N. (14)

Qualquer tipo de relacdo entre um par de objetos que podem ser
convertidos em uma medida de proximidade, ou, inversamente, para uma medida de
dissimilaridade, pode ser considerado como entrada possivel para MDS.

MDS poderd ser utilizado como uma ferramenta de visualizacdo de
proximidade/similaridade de dados de alta dimensionalidade em funcdo de calcular vetores
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bidimensionais ou tridimensionais Z € R, correspondentes aos elementos originais Zy € X,
que captam a informacdo fundamental sobre distancias mutuas. Os eixos correspondentes
as coordenadas dos vetores Zy, referido como “coordenadas ficticias”, ndo possuem
qualquer significado fisico, de um modo geral. Tudo o que importa em um mapa de MDS
séo as propriedades de proximidade (FIORI, 2011).

A saida principal de MDS é uma representacdo espacial de uma
configuracdo geométrica dos pontos sobre um mapa. Cada ponto na configuracao
corresponde a um objeto. A configuragdo no mapa pode revelar a estrutura oculta dos
dados e tornar os dados mais faceis de compreender (MITO et al., 2011).

MDS plota objetos no mapa de tal modo que objetos que sdo muito
semelhantes sdo colocados proximos uns dos outros no mapa e objetos que sdo muito
diferentes sdo colocados distantes no mapa (KRUSKAL; WISH, 1978; NAUGPAL, 2001).

Em virtude do mapa obtido pelo MDS ser derivado somente pelas
distancias de dissimilaridade na matriz, a localizagdo absoluta dos pontos é irrelevante. O
mapa pode ser sujeito a tradugdo, a reflexdo e rotacdo e sem efeito para a metodologia.
Somente as distancias no espaco R de mapeamento sdo de interesse (SCHEIDT; CAERS,
2009).

4.5 AplicacOes

4.5.1 Aplicacdes de andlise geoestatistica em dados de solos

As primeiras aplicagdes importantes da analise geoestatistica em
estudos do solo surgiu no inicio de 1980 (BURGESS; WEBSTER, 1980). Desde entéo,
krigagem tem sido amplamente utilizada em vérios sub-campos da ciéncia do solo por
exemplo: recuperacdo do solo (SAMARA; SINGH, 1990), na classificacdo de solos
(ODEH et al, 1992; BURROUGH et al, 1992), e poluicdo do solo (HENDRICKS
FRASSEN et al., 1997).

O modelo continuo fornece outra forma de se aproximar da
variabilidade espacial do solo. Isso pressupfe que as caracteristicas do solo variam
gradualmente através do espaco. Entre as técnicas disponiveis que facilitam a utilizacdo do
modelo continuo, a geoestatistica € a que tem sido considerada como a mais adequada para
utilizacdo em ciéncias do solo (VOLTZ; WEBSTER, 1990; VOLTZ et al, 1997; De
GRUNTER et al, 1994; QIAN; KLINKA, 1995). Para lidar com o aspecto continuo de
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solos, Fitzpatrick (1986) recomendou o mapeamento do solo tendo como base a
caracterizacdo dos horizontes em vez de todo o perfil de solo.

O objetivo principal de qualquer classificacdo é a reducdo de dados
de um sistema complexo e representa-los de maneira mais explicita. Quase todos os
levantamentos de solos sdo acompanhados por algumas formas de agrupamento, seja ele o
chamado sistema de classificagdo “natural” ou a forma tecnicamente interpretativa. No
entanto, essas classificacbes sdo compostas de classes mutuamente exclusivas, a fim de
estar de acordo com a variagdo descontinua do solo embutidos nos levantamentos de solos
tradicionais. Mas, a variacdo do solo é mais continuo do que discreto. O trabalho pioneiro
em pedometria, a classificagdo numérica baseada em computador (HOLE; HIRONAKA,
1960; MOORE; RUSSELL, 1967; de GRUNTER, 1977), foi projetado para resolver esta
limitacdo, entre outras.

Novaes Filho et al. (2007) desenvolveu um trabalho em Juruena
(MT), com o objetivo de identificar as classes pedologicas em microbacias sob floresta ndo
perturbada, por meio do estudo da variabilidade espacial da textura (relagéo textural) e cor
(indice de avermelhamento) do solo, considerando-se ainda a altitude da paisagem.
Verificaram que foi possivel distinguir e mapear as principais classes de solo ocorrentes na
area de estudo até o segundo nivel categorico do Sistema Brasileiro de Classificacdo de
Solos, associadas ao fator relevo da paisagem.

Teixeira et al. (2012) conduziram um estudo em uma malha
amostral irregular com 141 pontos, instalada sobre a cultura de cana-de-agucar, com 0
objetivo de caracterizar e relacionar a variabilidade espacial da respiragdo do solo e
propriedades relacionadas; avaliar a acuracia dos resultados fornecidos pelo método da
krigagem ordinaria e simulacdo sequencial gaussiana; e avaliar a incerteza na predi¢do da
variabilidade espacial da emissdo de CO, do solo e demais propriedades utilizando a
simulagdo sequencial gaussiana. Neste estudo todas as variaveis apresentaram estrutura de
dependéncia espacial e as simulagdes individuais propiciaram para todas as varidveis
analisadas melhor reproducdo das fungdes de distribuicdo acumuladas e dos variogramas,
em comparacdo a krigagem. As maiores incertezas na predicdo da emissdo de CO,

estiveram associadas as regifes da area com maiores valores observados e estimados.
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4.5.2 Aplicacdes de analise geoestatistica e escalonamento multidimensional

Scheidt e Caers (2009) utilizaram a geoestatistica e MDS em um
reservatorio de 6leo sintético, para parametrizar a incerteza espacial representado por um
grande conjunto de realizagcBes geoestatisticas através de uma funcdo de medicdo de
distancia “dissemelhanca” entre as duas realizagdes geoestatisticas. A funcdo de distancia
permite um mapeamento do espago de incerteza. A distancia pode ser adaptado para esse
problema particular. Os autores afirmaram que a aplicacdo deste método apresentou
resultados promissores e as estimativas de quartis foram visivelmente melhores do que
aquelas que utilizam os métodos tradicionais de classificacdo para 0 mesmo numero de
avaliacbes da funcdo de transferéncia. Além disso, apenas um pequeno numero de
avaliacbes da funcdo de transferéncia foram necessarias para se obter a quantificacdo
precisa da incerteza na estimativa do quartil.

A andlise geoestatistica e MDS foram aplicadas para identificar as
areas biologicamente ricas no norte da Califérnia e para determinar as caracteristicas
ambientais que ocorrem dentro destas areas. Neste estudo, embora as posi¢cdes dos pontos
de acesso bioldgicos persistiram durante o curso do estudo, as caracteristicas do habitat e
composicdo da comunidade nekton dentro de cada hotspot (regido com alto endemismo de
espécies) variou ao longo do tempo. Os parametros mais consistentes ambientais que
explicaram as distribuicbes foram a temperatura da superficie do mar, salinidade e
densidade, indicando que o mecanismo provavel de estruturacdo dos hotspots esta
relacionado com o fluxo através da regido, que diferenciam os padrdes de mobilizacdo
(REESEA; BRODEUR 2006).

4.5.3 AplicacBes de analise de escala multidimensional em dados de solos

Com o objetivo de identificar fatores intrinsecos e extrinsecos que
controlam a estabilizacdo do carbono nos solos de cinzas vulcanicas submetido a praticas
agricolas, Hernandez e Almendros (2012) aplicaram a analise MDS, e verificaram que a
resisténcia da matéria organica do solo a biodegradacdo pode ser explicada tanto por
fatores intrinsecos como extrinsecos.

Os teores totais de matéria organica do solo do Parque Natural

Serra Maria-Los Vélez (Almeria, Sul da Espanha) foram analisados para diferentes usos do
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solo (florestas de pinheiros e carvalhos, e &reas desmatadas ou cultivada ou afetados por
invasdo de matos), nestes dados verificaram-se que o MDS e correlacdes mdaltiplas
possibilitaram sugerir que os processos de sequestro de carbono do solo sdo controlados

por pequenos caracteristicas topograficas e seu impacto na capacidade de retencdo de agua
(MIRALLES et al., 2007).
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5 MATERIAL E METODOS

5.1 Descricéo da Area de Estudo

A Fazenda Experimental Edgardia com area de 1200,32 ha, est4
localizada no Municipio de Botucatu, Estado de Sdo Paulo, e pertencente a Faculdade de
Ciéncias Agrondmicas/lUNESP, com coordenadas geograficas 22°50° a 22° 47 30” S e 48°
227307 a 48°26’ 15” WGr e altitude variando de 475 a 725 metros (IBGE, 1969).

O clima predominante na regido € do tipo Cfa, segundo a
classificacdo de Kdppen, clima temperado quente (mesotérmico) imido sem estiagem, no
qual a temperatura média do més mais frio € inferior a 17,1 °C e a do més mais quente
ultrapassa 22 °C. A precipitacdo média anual é de 1428 mm e a temperatura média de
20,3°C (CUNHA; MARTINS, 2009 ).

Na &rea ocorre terrenos do Mesozoico pertencentes ao Grupo S&o
Bento, correspondendo ao Triassico Inferior e ao Jurdssico, incluindo as Formacdes
Pirambdia, Botucatu e Serra Geral; e sedimentos aluviais referidos ao Holoceno, de acordo
com o Mapa Geologico do Estado de Séo Paulo (IPT, 1981 a,b).

Remanescentes da vegetagdo natural podem ser observados,
caracterizando-se por macicos isolados de formacgOes vegetais de Floresta Estacional,

Cerrado e Campo.
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5.2.2 Classes do 1° Nivel Categorico (ordens) dos solos encontrados na area

Na area foram encontrados solos do primeiro nivel categdrico
(ordem) os nomes das classes sdo formados pela associacdo de um elemento formativo
com a terminacdo “solos”. Sdo apresentados a seguir os nomes das classes, seus

respectivos elementos formativos e os seus significados.

5.2.2.1 Neossolos

Compreende solos constituidos por material mineral, ou por
material organico pouco espesso, que ndo apresentam alteracdes expressivas em relacdo ao
material originario devido a baixa intensidade de atuacdo dos processos pedogenéticos,
seja em razdo de caracteristicas inerentes ao proprio material de origem, como maior
resisténcia ao intemperismo ou composi¢do quimica, ou dos demais fatores de formacéo
(clima, relevo ou tempo), que podem impedir ou limitar a evolucdo dos solos (EMBRAPA,
2013).

Estes solos ndo apresentam qualquer tipo de horizonte B
diagnostico e satisfazem os seguintes requisitos (EMBRAPA, 2013):

 auséncia de horizonte glei abaixo do A dentro de 150 cm de
profundidade, exceto no caso de solos de textura areia ou areia franca virtualmente sem
materiais primarios intemperizaveis.

* auséncia de horizonte vértico abaixo de horizonte A;

* auséncia de horizonte plintico dentro de 40 cm, ou dentro de 150
cm da superficie se imediatamente abaixo de horizontes A, ou E, ou precedido de
horizontes de coloracdo pélida, variegada ou com mosqueados em quantidade abundante.

* auséncia de horizonte A chernoz&émico com carater carbonatico,
ou conjugado a horizonte C célcico ou com carater carbonatico.

Nesta classe estdo incluidos os solos que foram reconhecidos
anteriormente como Litossolos e Solos Litélicos, Regossolos, Solos Aluviais e Areias
Quartzosas (Distroficas, Marinhas e Hidromorficas). Solos com horizonte A himico ou A
proeminente, com espessura maior que 50 cm seguido por contato litico ou com sequéncia

de horizontes A, C ou ACr. Pertencem ainda a esta classe solos com horizonte A ou



35

histicos, com menos de 20 cm de espessura, seguidos de camadas com 90% ou mais
(expresso em volume) de fragmentos de rocha ou do material de origem, independente de

sua resisténcia ao intemperismo (EMBRAPA, 2013).

5.2.2.2 Chernossolos

Compreende solos constituidos por material mineral que tém como
caracteristicas diferenciais alta saturacdo por bases e horizonte A chernozémico
sobrejacente a horizonte B textural ou B incipiente com argila de atividade alta, ou sobre
horizonte C carbonatico ou horizonte calcico, ou ainda sobre a rocha, quando o horizonte
A apresentar concentracao de carbonato de calcio (EMBRAPA, 2013).

Sdo solos normalmente pouco coloridos (escuros ou com
tonalidades pouco cromadas e de matizes pouco avermelhados), bem a imperfeitamente
drenados (EMBRAPA, 2013).

Estes solos apresentam horizonte A chernozémico seguido por
(EMBRAPA, 2013):

* horizonte B incipiente ou B textural com argila de atividade alta;
ou

* horizonte calcico ou carater carbonatico, coincidindo com o
horizonte A chernozémico e/ou com horizonte C, admitindo-se entre os dois, horizonte B
incipiente com espessura < 10cm; ou

« um contato litico, desde que o horizonte A contenha 150 g kg™de
solo ou mais de CaCOj3 equivalente.

* horizonte B com carater ebanico.

Nesta classe estdo incluidos a maioria dos solos que eram
classificados como Brunizém, Rendzina, Brunizém Avermelhado, Brunizém Hidromorfico
e Cambissolos Eutroficos com argila de atividade alta conjugada com A chernozémico
(EMBRAPA, 2013).

5.2.2.3 Nitossolos

Compreende solos constituidos por material mineral, com horizonte

B nitico, textura argilosa ou muito argilosa (teores de argila maiores que 350 g kg™ de solo
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a partir do horizonte A), estrutura em blocos subangulares, angulares ou prismatica
moderada ou forte, com cerosidade nas superficies dos agregados (EMBRAPA, 2013).

Estes solos apresentam horizonte B bem expresso em termos de
desenvolvimento de estrutura e cerosidade, com gradiente textural menor que 1,5. Esta
classe exclui solos com incremento no teor de argila requerido para a maior parte do
horizonte B textural, sendo a diferenciacdo de horizontes menos acentuada que a dos
Argissolos, com transicdo do A para o B clara ou gradual e entre suborizontes do B,
gradual ou difusa. Sdo profundos, bem drenados, de coloracdo variando de vermelho a
brunada (EMBRAPA, 2013).

Os Nitossolos sdo solos que praticamente ndo apresentam
policromia acentuada no perfil e devem satisfazer os seguintes critérios de cores
(EMBRAPA, 2013):

a) para solos com todas as cores dos horizontes A e B, exceto BC,
dentro de uma mesma pégina de matiz, admitem-se variacdes de no maximo 2 unidades
para valor e 3 unidades para croma;

b) para solos apresentando cores dos horizontes A e B, exceto BC,
em duas paginas de matiz, admite-se variagao de < 1 unidade de valor e < 2 unidades de
croma;

c) para solos apresentando cores dos horizontes A e B, exceto BC,
em mais de duas paginas de matiz, ndo se admite variacao para valor e admite-se variacéo
de <1 unidade de croma.

Nesta classe se enquadram solos que eram classificados, na
maioria, como Terra Roxa Estruturada, Terra Roxa Estruturada Similar, Terra Bruna
Estruturada, Terra Bruna Estruturada Similar e alguns Podzélicos Vermelho-Escuros e
Podzolicos Vermelho-Amarelos (EMBRAPA, 2013).

5.2.2.4 Latossolos

Compreende solos constituidos por material mineral, com horizonte
B latossolico imediatamente abaixo de qualquer um dos tipos de horizonte diagnostico
superficial, exceto histico (EMBRAPA, 2013).

Séao solos em avangado estagio de intemperizacdo, muito evoluidos,

como resultado de enérgicas transformacGes no material constitutivo. Os solos séo
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virtualmente destituidos de minerais primarios ou secundarios menos resistentes ao
intemperismo, e tém capacidade de troca de cétions baixa, inferior a 17 cmol. kg™ de argila
sem correcdo para carbono, comportando variagdes desde solos predominantemente
cauliniticos (EMBRAPA, 2013).

Sdo normalmente muito profundos, sendo a espessura do solo
raramente inferior a um metro. Tém sequéncia de horizontes A, B, C, com pouca
diferenciacdo de subhorizontes, e transi¢fes usualmente difusas ou graduais. Em distin¢ao
as cores mais escuras do A, o horizonte B tem aparéncia mais viva, as cores variando desde
amarelas ou mesmo bruno-acinzentadas até vermelho-escuro-acinzentadas, dependendo da
natureza, forma e quantidade dos constituintes. O incremento de argila do A para o B é
pouco expressivo ou inexistente e a relacdo textural B/A ndo satisfaz os requisitos para B
textural (EMBRAPA, 2013).

Sao tipicos das regides equatoriais e tropicais, ocorrendo também
em zonas subtropicais, distribuidos, sobretudo, por amplas e antigas superficies de eroséo,
sedimentos ou terracos fluviais antigos, normalmente em relevo plano e suave ondulado.
S&o originados a partir das mais diversas espécies de rochas e sedimentos, sob condi¢cbes
de clima e tipos de vegetacao os mais diversos (EMBRAPA, 2013).

Nesta classe estdo incluidos todos os Latossolos, excetuadas
algumas modalidades anteriormente identificadas como Latossolos plinticos (EMBRAPA,
2013).

5.2.2.5 Gleissolos

Compreende solos hidromorficos, constituidos por material
mineral, que apresentam horizonte glei dentro dos primeiros 150 cm da superficie do solo,
imediatamente abaixo de horizontes A ou E (com ou sem gleizacdo), ou de horizonte
histico com menos de 40 cm de espessura, ndo apresentam textura exclusivamente areia ou
areia franca em todos os horizontes dentro dos primeiros 150 cm da superficie do solo ou
até um contato litico, tdo pouco horizonte vértico, ou horizonte B textural com mudanca
textural abrupta acima ou coincidente com horizonte glei ou qualquer outro tipo de
horizonte B diagndstico acima do horizonte glei. Horizonte plintico, se presente, deve estar
a profundidade superior a 200 cm da superficie do solo (EMBRAPA, 2013).
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Os solos desta classe encontram-se permanente ou periodicamente
saturados por agua, salvo se artificialmente drenados. A agua permanece estagnada
internamente, ou a saturacao é por fluxo lateral no solo. Em qualquer circunstancia, a agua
do solo pode se elevar por ascensao capilar, atingindo a superficie (EMBRAPA, 2013).

O processo de gleizacdo implica na manifestacdo de cores
acinzentadas, azuladas ou esverdeadas, devido a redugcdo e solubilizacdo do ferro,
permitindo a expressdo das cores neutras dos minerais de argila, ou ainda precipitacdo de
compostos ferrosos (EMBRAPA, 2013).

Esta classe abrange os solos que foram classificados anteriormente
como Glei Pouco Humico, Glei Himico, parte do Hidromorfico Cinzento (sem mudanga
textural abrupta), Glei Tiomorfico e Solonchak com horizonte glei (EMBRAPA, 2013).

5.2.2.6 Argissolos

Compreende solos constituidos por material mineral, que tém como
caracteristicas diferenciais a presenca de horizonte B textural de argila de atividade baixa,
ou alta conjugada com saturac@o por bases baixa ou carater alitico. O horizonte B textural
(Bt) encontra-se imediatamente abaixo de qualquer tipo de horizonte superficial, exceto o
histico, sem apresentar, contudo, 0s requisitos estabelecidos para serem enguadrados nas
classes dos Luvissolos, Planossolos, Plintossolos ou Gleissolos (EMBRAPA, 2013).

Sdo de profundidade varidvel, desde forte a imperfeitamente
drenados, de cores avermelhadas ou amareladas, e mais raramente, brunadas ou
acinzentadas. A textura varia de arenosa a argilosa no horizonte A e de média a muito
argilosa no horizonte Bt (EMBRAPA, 2013).

Sdo forte a moderadamente &cidos, com saturacdo por bases alta,
ou baixa (EMBRAPA, 2013).

Nesta classe estdo incluidos os solos que foram classificados
anteriormente como Podzolico Vermelho-Amarelo argila de atividade baixa ou alta,
pequena parte de Terra Roxa Estruturada, de Terra Roxa Estruturada Similar, de Terra
Bruna Estruturada e de Terra Bruna Estruturada Similar, na maioria com gradiente textural
necessario para B textural, em qualquer caso Eutréficos, Distréficos, Podzolico Bruno-
Acinzentado, Podzélico Vermelho-Escuro, Podzdlico Amarelo, Podzolico Acinzentado e



39

mais recentemente solos que foram classificados como Alissolos com B textural
(EMBRAPA, 2013).

5.2.3 Horizontes Diagnosticos dos solos encontrados na area

Foram encontrados os seguintes horizontes diagndticos na area da

Fazenda Experimental Edgardia:

5.2.3.1 Horizonte A chernozémico

E um horizonte escuro (minimo de 0,6% de carbono organico),
espesso (em torno de 18 a 25 cm), bem estruturado, com saturagdo por bases superior a
50% e, teor de P,Os (soltvel em &cido citrico) menor que 250 ppm (CARVALHO et al.,
1991).

5.2.3.2 Horizonte A proeminente

E um horizonte semelhante ao chernozémico, diferindo somente na

saturacdo por bases, que neste caso, é inferior a 50% (CARVALHO et al., 1991).

5.2.3.3 Horizonte A moderado

O horizonte A moderado ndo satisfaz as caracteristicas para eleger
os demais tipos de horizonte A (chernozémico, proeminente, antropico, turfoso e fraco)
(CARVALHO et al., 1991).

Em geral o horizonte A moderado difere dos horizontes A
chernozémico, proeminente e himico pela espessura e/ou cor e do A fraco pelo teor de
carbono organico e estrutura, ndo apresentando ainda 0s requisitos para caracterizar o
horizonte histico ou 0 A antrépico (EMBRAPA, 2013).
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5.2.3.4 Horizonte B textural

O conteudo de argila do horizonte B textural € maior que o do
horizonte A ou E e pode, ou ndo, ser maior que o do horizonte C (EMBRAPA, 2013).

O gradiente textural (razdo da média do conteudo de argila do
horizonte B/A, excluindo o BC) é maior que: 1,5 se o horizonte A tem mais que 40% de
argila; 1,7 se tem de 15 a 40% de argila, e 1,8 se tem menos de 15% de argila. Quando o
horizonte B apresenta estrutura em blocos ou prisméatica com cerosidade associada, que
exceda pouca e fraca, o gradiente textural supracitado ndo é requerido (CARVALHO et al.,
1991).

Nota: os horizontes B textural e B nitico ndo sdo mutuamente
exclusivos. A distincdo entre Argissolos e Nitossolos é feita pelos teores de argila, pelo
gradiente textural e pela diferenciacdo de cor no solo (policromia), conforme critérios
constantes na definicdo de Nitossolos.

5.2.3.5 Horizonte B latossolico

E um horizonte mineral subsuperficial, cujos constituintes
evidenciam avancado estagio de intemperizacdo, explicita pela alteragdo quase completa
dos minerais primarios menos resistentes ao intemperismo e/ou de minerais de argila 2:1,
seguida de intensa dessilicificacdo, lixiviacdo de bases e concentracdo residual de
sesquidxidos, argila do tipo 1:1 e minerais primarios resistentes ao intemperismo. Em
geral, é constituido por quantidades variaveis de 0xidos de ferro e de aluminio, minerais de
argila 1:1, quartzo e outros minerais mais resistentes ao intemperismo, podendo haver a
predominancia de quaisquer desses materiais (EMBRAPA, 2013).

Apresenta espessura igual ou maior que 50 cm; CTC apés deducdo
da contribuicio do carbono organico menor que 13 meq 100" g de argila; relacdo
Si0,/A1,0; (indice Ki) da fracdo argila igual ou menor que 2,2; relacéo silte/argila menor
que 0,7; se presentes na fracdo 0,05 — 2 mm, menos que 4% de minerais facilmente
intemperizaveis reportados a fracdo menor que 2 mm; menos de 5% por volume de
fragmentos de rocha ou saprolito; estrutura forte muito pequena a pequena granular a
blocos subangulares moderada (CARVALHO et al., 1991).
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O horizonte B latossolico pode conter mais argila do que o
horizonte sobrejacente, porém o incremento da fracdo argila com o aumento da
profundidade é pequeno, de maneira que comparacGes feitas a intervalos de entre 0s
horizontes A e B apresentam diferencas menores que aquelas necessarias para caracterizar
um horizonte B textural (EMBRAPA, 2013).

O horizonte B latossolico apresenta diferenciacdo pouco nitida
entre 0s seus sub horizontes, com transicdo, de maneira geral, difusa (EMBRAPA, 2013).

Em sintese, o horizonte B latossélico € um horizonte subsuperficial
que ndo apresenta caracteristicas diagnosticas de horizonte glei, B textural, B nitico e
plintico, e encontra-se presente abaixo de qualquer horizonte diagnostico superficial,
exceto o histico (EMBRAPA, 2013).

5.2.3.6 Horizonte glei

O horizonte glei possui propriedades hidroméficas ou gleizadas
como: matizes dominantes neutros ou mais azuis que 10Y; e ou saturacdo por dgua em
algum periodo do ano, ou drenado artificialmente, com evidéncias de processos de reducéo
e segregacéo de Fe, expresso por 20% ou mais de mosqueados com croma igual ou menor
que 2; e, na auséncia de mosqueados, quando os valores sdo maiores que 4, o croma €
menor que 1 e se o valor é 4 ou mais, o croma € 1 ou menos (CARVALHO et al., 1991).

Em sintese, o horizonte glei € um horizonte mineral, com espessura
minima de 15 cm, com menos de 15% de plintita e é saturado com agua por influéncia do
lencol freatico durante algum periodo ou o ano todo, a ndo ser que tenha sido
artificialmente drenado, apresentando evidéncias de processos de reducdo, com ou sem
segregacdo de ferro (EMBRAPA, 2013).

5.2.4 Atributos Diagndsticos dos solos encontrados na area

Na Fazenda Experimental Edgardia foram encontrados os seguintes
atributos diagndsticos:
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5.2.4.1 Cor do solo

A cor do horizonte B é utilizada na subdiviséo das classes de solo,
particularmente, para latossolos e podzdlicos. Este critério estd relacionado a outras
propriedades, como Oxidos/hidroxidos de ferro na fracdo menor do que 2 mm,
suscetibilidade magnética de material seco triturado e as condic¢Bes climaticas do solo
(CARVALHO et al., 1991).

5.2.4.2 Carater vértico

Presenga de “slickensides” (superficies de fric¢do), fendas, ou
estruturas cuneiforme e/ou paralepipédica, em quantidade e expressdo insuficientes para
caracterizar horizonte vértico (EMBRAPA, 2013).

5.2.4.3 Saturacao por bases

Refere-se a proporc¢éo (taxa percentual, V% = 100.S/T) de cations
bésicos trocaveis em relacdo a capacidade de troca determinada a pH 7. A expressao alta
saturacdo se aplica a solos com saturacdo por bases igual ou superior a 50% (Eutrofico) e
baixa saturacdo para valores inferiores a 50% (Distrofico). Utiliza-se, ainda, o valor de V >
65% para identificacdo do horizonte A chernozémico (EMBRAPA, 2013).

Para a distingdo entre classes de solos por este critério €
considerada a saturagdo por bases no horizonte diagnéstico subsuperficial (B ou C). Na
auséncia destes horizontes a aplicacdo do critério é definida para cada classe especifica
(EMBRAPA, 2013).

5.2.4.4 Mudanga textural abrupta

Considera-se como mudanca textural abrupta o aumento acentuado
da fracdo argila entre os horizontes A e B numa distancia vertical menor ou igual a 8 cm,
sendo que, quando o horizonte A apresenta menos de 20% de argila, o B deve possuir o
dobro; quando o A tem 20% ou mais de argila, o B deve conter 20% ou mais em valor
absoluto na terra fina (CARVALHO, et al., 1991).
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5.2.4.5 Atividade da fracdo argila

Refere-se a capacidade de troca de cations correspondente a fracdo
argila, calculada pela expressdo: T x 1000/g kg™ de argila. Atividade alta (Ta) designa
valor igual ou superior a 27 cmol/kg de argila, sem correcdo para carbono e atividade
baixa (Tb), valor inferior a 27 cmolc/kg de argila, sem correcdo para carbono. Este critério
ndo se aplica aos solos das classes texturais areia e areia franca (CARVALHO, et al.,
1991).

Para distingdo de classes por este critério, é considerada a atividade

da fracdo argila no horizonte B, ou no C, quando néo existe B.
5.2.4.6 Grupamentos texturais

Grupamento textural € a reunido de uma ou mais classes de textura.
Sé&o utilizados os seguintes grupamentos texturais (EMBRAPA, 2013):

a) Textura argilosa - 0s solos sdo considerados de textura argilosa,
quando apresentam mais de 35% de argila.

b) Textura média - quando apresentam teores entre 15 e 35% de
argila.

c) Textura arenosa - quando os solos apresentam menos de 15% de

argila e teor de areia maior que 70%.

5.2 Material
5.2.1 Dados de solos

Os dados de solos (atributos fisicos e quimicos do solo) foram
coletados para a confeccdo do mapa semidetalhado de solos elaborado por Carvalho et al.
(1991). A malha amostral (Figura 3) foi composta por 90 pontos (25 trincheiras e 65
tradagens). Foram utilizados os dados do horizonte Al e B2.

As analises fisicas (granulometria) e as analises quimicas (pH,
H+Al, Al, P, Ca, Mg, Na, SB, CTC, V%, e m%) foram realizadas de acordo com a

metodologia da Embrapa (1979) e a MO (matéria organica) de acordo com Malavolta e
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Coury (1954). O atributo gradiente textural foi obtido pela razéo entre o teor de argila do
horizonte B (ou C) sobre horizonte A.

Os atributos categoricos utilizados foram: o horizonte do solo que
foi analisado no perfil do solo, sendo que os solos que tem a presenca do horizonte B
foram codificados como 1 e os solos que ndo apresentam o horizonte B como 2; cor do
solo que foi identificada de acordo com a carta de Munsell (MUNSELL Collor, 1998), as
cores consideradas foram a bruno, cinza, vermelho-amarelado e vermelho, que foram

codificadas como corl, cor 2, cor 3 e cor 4, respectivamente.
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Figura 3. Grade de amostragem dos dados de solos da Fazenda experimental Edgardia em
Botucatu, SP.

Os resultados das analises foram convertidos para as unidades de
acordo com o Sistema Internacional de Unidades e a classificacdo de solos (Figura 4)
atualizada conforme normas da EMBRAPA (2013). Na Tabela 1 estd o significado da
legenda do mapa de solos.
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Figura 4. Mapa de solos atualizado, segundo EMBRAPA (2013) da Fazenda Experimental
Edgardia em Botucatu, SP.
Fonte: Atualizado de Carvalho et al. (1991).

Tabela 1. Descricdo das classes de solos presentes no mapa de solos da Fazenda
Experimental Edgardia em Botucatu, SP

Legenda | Significado da legenda

GXd GLEISSOLO HAPLICO Distrofico Ta textura argilosa/média/arenosa fase campo
tropical hidrofilo de varzea relevo plano
GXel GLEISSOLO HAPLICO Eutréfico Ta textura argilosa/média fase campo tropical
hidréfilo de varzea relevo plano
GXe2 Associagio de GLEISSOLO HAPLICO Eutréfico + GLEISSOLO Distréfico ambos
Ta textura média + GLEISSOLO HAPLICO Distréfico Tb textura argilosa +
GLEISSOLO HAPLICO Eutréfico Ta textura argilosa todos fase campo tropical
hidréfilo de varzea relevo plano
LVA LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distrofico A moderado textura média
fase floresta tropical subperenif6lia relevo suave ondulado
LVvdf Associacdo de LATOSSOLO VERMELHO Distroférrico textura média fase
floresta tropical subperenifélia/cerrado + LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico
+ NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Ta abrupto ambos textura arenosa/media fase
floresta tropical subperenifélia/cerrado todos A moderado relevo ondulado
LVefl LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico A moderado textura argilosa fase floresta
tropical subperenifolia/cerrado relevo suave ondulado
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Tabela 1. Continuacéo...

Legenda

Significado da legenda

LVef2

LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico A moderado textura média fase floresta
tropical subperenifélia/cerrado relevo ondulado

MX1

CHERNOSSOLO HAPLICO textura media/argilosa fase floresta tropical
subperenifélia relevo ondulado

MX2

Associagio de CHERNOSSOLOS HAPLICOS textura media/argilosa fase
pedregosa relevo ondulado + NEOSSOLOS LITOLICOS Eutréficos Ta A
chernozémico textura média relevo forte ondulado substrato basalto e arenito +
NITOSSOLO VERMELHO Th A moderado textura argilosa relevo ondulado todos
fase floresta tropical subperenifélia + NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Th A
chernozémico textura media/argilosa fase floresta tropical subperenifélia relevo
suave ondulado

NVel

NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico Tbh A moderado textura média/argilosa fase
floresta tropical subperenifélia relevo suave ondulado

NVe2

NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico Ta A moderado textura argilosa fase floresta
tropical subperenifélia relevo ondulado

NXel

NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Th A chernozénico textura media/argilosa fase
floresta tropical subperenifélia relevo suave ondulado

PVAel

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico Th abrupto A moderado textura
arenosa/argilosa fase floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

PVAe2

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico Th abrupto A moderado textura
arenosa/media fase floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

PVAe3

Associacdo de ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico textura
arenosa/argilosa + ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico textura
arenosa/media ambos Tb abrupto fase floresta tropical subperenifélia relevo suave
ondulado + LATOSSOLO VERMELHO Distroférrico textura média fase floresta
tropical subperenifélia/cerrado relevo ondulado + NITOSSOLO HAPLICO
Eutrofico Tb abrupto textura arenosa/media fase floresta tropical subperenifélia
relevo suave ondulado todos A moderado

PVAe4

Associacdo de ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico Th abrupto
textura arenosa/argilosa A moderado relevo ondulado. + NEOSSOLOS LITOLICOS
Eutréficos Ta A chernozémico textura media fase relevo forte ondulado substrato
basalto e arenito ambos fase floresta tropical subperenifélia + NEOSSOLOS
QUARTZARENICO Distréfico A moderado fase floresta tropical subperenifélia
relevo suave ondulado + NEOSSOLOS QUARTZARENICO Eutréficos Ta textura
arenosa/média ambos A moderado fase campo tropical higréfilo de vérzea relevo
plano

RLe

NEOSSOLOS LITOLICOS Eutréficos Ta A chernozémico textura média fase
floresta tropical subperenifélia relevo forte ondulado substrato basalto e arenito

RQd1

NEOSSOLOS QUARTZARENICO Distrofico A moderado fase floresta tropical
subperenifélia relevo suave ondulado

RQd2

Associacio de NEOSSOLOS QUARTZARENICO Distrofico A moderado todas
fase floresta tropical subperenifdlia relevo ondulado + NEOSSOLOS LITOLICOS
Eutréfico Ta A moderado textura arenosa fase floresta tropical subperenifélia relevo
forte ondulado substrato basalto e arenito

RQgd

NEOSSOLOS QUARTZARENICO HIDROMORFICAS Distrofico A moderado
fase campo tropical hidréfilo de varzea relevo plano.

RYel

NEOSSOLOS FLUVICO Eutréfico Ta chernozémico textura média fase campo
tropical higréfilo de varzea relevo plano

RYe2

NEOSSOLOS FLUVICO Eutréfico Ta A moderado textura média/arenosa/média
fase campo tropical higréfilo de varzea relevo plano
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Tabela 1. Continuacéo...

Legenda

Significado da legenda

RYe3

NEOSSOLOS FLUVICO Eutréfico Ta A moderado textura arenosa/média fase
campo tropical higrofilo de varzea relevo plano

RYe4

Associacdo de NEOSSOLOS FLUVICO A chernozémico textura média +
NEOSSOLOS FLUVICO A moderado textura média/arenosa/média ambos fase
campo tropical higrofilo de varzea + GLEISSOLO HAPLICO A moderado textura
argilosa/média fase campo tropical hidréfilo de varzea + GLEISSOLO HAPLICO
textura argilosa/média fase campo tropical hidrofilo de varzea todos Eutréficos Ta
relevo plano

RYe5

Associacdo de NEOSSOLOS FLUVICO textura média + NEOSSOLOS FLUVICO
textura média/arenosa/média ambos Eutréficos Ta fase campo tropical higrofilo de
varzea + NEOSSOLOS QUARTZARENICO HIDROMORFICAS Distréfico fase
campo tropical hidrofilo de varzea todos A moderado relevo plano.

5.2.2 Programas computacionais

Para a analise da estatistica descritiva e geoestatistica dos atributos

do solo foi utilizado o programa geoMS v. 1.0 (CMRP, 2000). No geoMS foi utilizado o

modulo geoDATA para a analise da estatistica descritiva e para a analise geoestatistica

foram utilizados os modulos geoVAR, geoMOD, geoDSS, geoSIS, geoVAG e
geoTRDATA.

No programa Mathematica (WOLFRAM, 2012) foi realizada a

analise multivariada escala multidimensional. A edicdo e layout dos mapas foram
realizados no arcGIS (ESRI, 2010).

5.3 Metodologia

5.3.1 Anélise descritiva

A andlise descritiva foi realizada para obter um melhor

entendimento de conjunto de dados do solo, uma vez que resume o conjunto de dados,

descrevendo suas variacbes e comportamentos em torno da média e possibilita

interpretacGes mais confidveis e deteccdo de possiveis incosistencia.
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5.3.2 Analise geoestatistica

Os dados de solos (atributos fisicos e quimicos do solo) foram
submetidos a analise geoestatistica no intuito de verificar a existéncia e quantificar o grau
de dependéncia espacial, com o ajuste do variograma, com base nas pressuposi¢des de
estacionaridade da hipotese intrinseca e foi estimado utilizando-se do variograma classico
de Matheron, conforme a Equacéo 1.

Os variogramas diretos para as quatro direcdes, 0°, 45°, 90° e 135°,
mais utilizadas na deteccdo de anisotropia foram calculados e ajustados a modelos teoricos.
Foram verificado a direcdo de maior alcance dos atributos do solo e a dire¢cdo de menor
alcance que foi considerada ¢ a dire¢do ortogonal a dire¢do de maior alcance.

Para mensurar a dependéncia espacial calculou-se o IDE (indice de
Dependéncia Espacial), dada pela razdo entre a componente estrutural e o patamar
(ZIMBACK, 2001).

A simulagdo estocéstica de imagens dos dados de solos foi efetuada
com a utilizacdo do método de Simulacdo Sequencial Direta (SSD) para os dados
continuos (gradiente textural, V%, matéria organica, aluminio, areia e agila) e com a
Simulagdo Sequencial Indicativa (SSI) para os dados categoricos do solo (horizonte e cor
do solo).

A aplicacdo da SSD e SSI foi de acordo com as etapas proposta por
Soares (2001) (ver item 4.3.1.2).

A validacdo das simulagdes (SSD e SSI) foi realizada pela geragéo
dos variogramas das simulacGes, os quais serdo relacionados aos variogramas dos dados

amostrados.

5.3.3 Probabilidades das simulagdes

Neste estudo a espacializacdo dos atributos de solos foi realizada
antes da analise multivariada escalonamento multidimensional (MDS) e, como foi aplicada
na espacializacdo dos atributos do solo, a simulacdo geoestatistica, que gera um conjunto
de imagens para cada atributo do solo, foi calculado a probabilidade dos atributos de todas
as simulac@es, considerando os niveis de corte (diferenciacdo entre grupos de solos) de

acordo com os limites dos atributos determinados pelo Sistema Brasileiro e Classificacéo
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de Solos da Embrapa (2013). Assim, o célculo da probabilidade dos atributos do solo, que
possui maior importancia para o manejo do solo foi o seguinte:

1. Horizonte: com este atributo foi verificado a probabilidade dos
solos ter a presenca do horizonte B;

2. Gradiente textural: foi verificado a probabilidade dos solos
apresentarem o horizonte B textural ou C com acumulo de argila, sendo que solos que
apresentam o gradiente textural > que 1,7, sdo considerados como possui o0 horizonte B B
textural ou C com acumulo de argila e os solos que apresentam gradiente textural < que 1,7
n&o possui este tipo de horizonte;

3. Cor do solo: como a cor do solo possui quatro classes, foi gerado
guatro mapas, sendo que em cada mapa foi verificado a probabilidade deste solo ser da cor
bruno (1), cinza (2), vermelho-amarelado (3) e vermelho (4), respectivamente;

4. V%: foi verificada a probabilidade dos solos serem eutréficos.
Os solos que apresentam V% > 50% sdo considerados como eutrdficos e 0s que possui V%
< 50% sdo considerados como distroficos;

5. Areia: foi verificada a probabilidade dos solos serem argilosos.
Os solos que apresentam teor de areia < 70% sd@o considerados de textura media ou
argilosa, e os que possui teor de areia > 70% séo considerados como de textura arenosa;

6 Argila: foi verificada a probabilidade dos solos serem argilosos.
Os solos que apresentam teor de argila > 35% sao considerados de textura argilosa, e 0s
que possui teor de argila < 35% sdo considerados como de textura média ou arenosa.

7 Aluminio (Al): foi verificada a probabilidade dos solos serem
aluminicos. Os solos que apresentam Al > 4 cmol. kg™ séo considerados como aluminicos,
e 0s que possui Al < 4 cmol.kg™ sdo considerados como ndo aluminicos;

8. Carbono organico (CO): foi verificada a probabilidade dos solos
serem organicos. Os solos que apresentam CO > 8% sdo considerados como organicos e 0S
que possui CO < 8% sédo considerados como nao organicos.
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5.3.4 Escalonamento multidimensional

5.3.4.1 Construgdo da matriz de distancias de dissimilaridade

Dado um conjunto de Ng realizagGes y; e uma fungao o distancia
entre quaisquer duas realizacGes, uma matriz Ng x Ng distancia de dissimilaridade D foi
construida contendo a distdncia medida entre as duas realizagdes &;;. A matriz de
dissimilaridade valida deve satisfazer ambas as seguintes restri¢cdes: a auto-similaridade (i
= 0) e simetria (8; = 9;;). Uma vez que a matriz D de distancia foi construida, todas as Ngr
realizacbes foram mapeadas em um espaco euclidiano R usando escalonamento
multidimensional (MDS).

A matriz de distancia de dissimilaridade foi calculada considerando
o valor dos atributos do solo em relagdo a um grupo A de solo, contendo as seguintes

caracteriticas: presenca do horizonte B textural, cor vermelha, eutrofico e argiloso.
5.3.4.2 Escalonamento Multidimensional (MDS)

A analise por escalonamento multidimensional (MDS) foi realizada
nas seguintes etapas:

* Construir uma matriz A com elementos da funcao da distancia

I
. _ _ 8 a;=——=0;
dissemelhanca entre quaisquer dois modelos 2

» Construir uma matriz B pela centralizacdo A : B = HAH usando a

. H=1- l171
matriz n

« Extrair o p maiores autovalores positivo A;,..., A, de B e a
correpondente p autovetores e, ..., €p.

« Uma configura¢do espacial p-dimensional dos objectos Nr €
derivada a partir da matriz de coordenadas X = E, A,"? onde E, é a matriz de autovetores
p e Ap € a matriz diagonal de autovalores p de B, respectivamente.

O MDS classico assume que as distancias sdo euclidiana. No
entanto, em muitas aplicacdes, os dados ndo sdo distancias como medidas a partir de um

mapa, mas sim sdo distancias devido a dissemelhanca. Quando se aplica MDS classicos



51

para dissimilaridades, presume-se que as proximidades comportam-se como reais medidas
de distancias.

Neste caso tem-se N total de individuos/objetos, os nés da rede,
com as propriedades que séo as classes de probabilidade Pzia de cada atributo Z;. As duas
etapas de abordagem MDS séo:

a) Primeiro, é calculada uma distancia entre quaisquer dois pontos
do né do grid, com base nas probabilidades estimadas (5.3.3.). Utilizando o MDS, cada
objeto (n6 do grid) é representado num espaco ortogonal referenciado como agrupamentos.

b) No segundo passo, uma analise de agrupamento K-means é
realizada sobre o espaco MDS, utilizando todas as dimensdes do MDS, para se obter Nc;
agrupamentos. Estes C; agrupamentos sdo validados por conhecimento especializado e
identificado como grupos de solo. Cada agrupamento € entdo caracterizada por um

centroide no espago MDS.

5.3.5 Andlise de sensibilidade

Cada atributo tem um determinado “peso” ou “contribui¢do” para
0s grupos de solos que foram obtidas pelo MDS. Para medir a importancia relativa de cada
atributo na definicdo de grupos e qual a incerteza que cada atributo pode condicionar ao
resultado do MDS, a seguinte metodologia € proposta:

a) Cada atributo é "removido”, em um momento, antes de reaplicar
0 procedimento MDS. Isto é feito dando a probabilidade Pza = 0,5, para o atributo
escolhido. Entdo, os centroides dos agrupamentos sdo recalculados, e os deslocamentos
relativos dos centrdides originais sao avaliados. Este procedimento é repetido para todos 0s
atributos envolvidos na analise de agrupamento. Os deslocamentos sdo proporcionais a
contribuicdo de cada atributo, para a classificagdo de diferentes tipos de solo, isto €, 0s
vetores de deslocamento (as distancias dos deslocamentos) sdo uma medida da

sensibilidade de cada tipo de solo/agrupamento para os diferentes atributos.
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6 RESULTADO E DISCUSSAO

A aplicacdo da simulacdo estocastica geoestatistica e do
escalonamento multidimensional para definir os grupos de solos foram resumidas nas
seguintes etapas:

- Estatistica descritiva dos atributos do solo.

- Simulacdo de atributos do solo para a area de estudo em uma
grade regular.

- Calculo das distribuicGes de probabilidade para os grupos
discriminante de cada atributo do solo em cada nd da rede.

- Representacdo de todos os nds da rede na analise MDS para
combinar os atributos em grupos.

- Anélise espacial da sensibilidade de cada grupo de atributos do
solo.

- Mapeamento dos agrupamentos de solos.
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6.1 Andlise descritiva

Os resultados da analise descritiva dos atributos do solo, horizonte,
gradiente textural, cor, V%, areia, argila, aluminio e carbono orgéanico, estdo apresentados
na Tabela 2 e os histogramas e 0os mapas dos pontos amostrais dos atributos do solo estdo
representados nas Figuras 5 a 12.

Com base no critério de Warrick e Nielsen (1980), o coeficiente de
variacdo (CV) apresentou-se alto (CV > 60%) para o gradiente textural, argila, aluminio e
carbono orgénico. Os demais atributos apresentaram CV médio (60% > CV> 12%). O
aluminio e o carbono orgénico apresentaram maiores coeficiente de variacdo por ser do
horizonte A do solo, pois este horizonte é modificado (revolvido) pelo manejo do solo. O
gradiente textural apresentou alta variagdo por conter diferentes tipos de solos na area de
estudo com diferentes graus de desenvolvimento.

O gradiente textural, aluminio e carbono organico apresentaram
assimetria positiva e 0 V% apresentou assimetria negativa, o que pode ser verificado tanto
na Tabela 2 com o parametro coeficiente de assimetria, onde estes valores sdo maiores ou
menores do que zero, quanto nos histogramas destes atributos (Figuras 6, 8, 11 e 12). Os
demais atributos do solo apresentaram-se simétricos, com valores de coeficiente de

assimetria proximos a zero.

Tabela 2. Estatistica descritiva dos atributos do solo

Atributos Amostras  Média Minimo  Maximo S CV (%) Cs

Horizonte® 95

GT 95 2,13 0,23 8,33 1,50 70,00 2,17
Cor® 95

Vv 95 62,71 5,00 95,00 26,86 43,00 -0,84
Areia 95 56,85 2,00 92,00 24,08 42.00 -0,17
Argila 94 26,30 1,00 61,00 15,95 61,00 0,45
Al 91 0,57 0,00 3,60 0,79 140,00 2,11
CoO 86 1,28 0,12 3,97 0,88 69,00 0,92

aq: atributo qualitativo; GT: gradiente textural; VV%: saturacdo por bases, em %; Areia em %; Argila em %; Al: aluminio,
em cmol, dm; CO; carbono organico, em %; s: desvio padréo; CV (%): coeficiente de variacio; Cq coeficiente de
assimatria.



54

¥ Horizonte
| |
u
50 -
500 (45 ] m
'. 5 g Em 2
. | |
u I= u ... CE-A
-y l.. " .l -. n
L] | |
250 E.ﬂl—--l.' SEC TR ¢
" g = = .
[ L] m
[ ] I |
", n B 1
0.0 1.0 15 20D X
Figura 5. Gréafico de barras e malha amostral do horizonte do solo.
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Figura 6. Histograma e malha amostral do gradiente textural (GT) do solo.
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Figura 7. Gréafico de barras e malha amostral da cor do solo.
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Figura 8. Histograma e malha amostral da saturacéo por bases (V%) do solo.
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Figura 9. Histograma e malha amostral da areia do solo.
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Figura 10. Histograma e malha amostral da argila do solo.
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Figura 12. Histograma e malha amostral do carbono organico do solo.

6.2 Analise geoestatistica

Os atributos categoricos (horizonte e cor) e continuo (gradiente
textural, V%, areia, argila, aluminio e carbono organico) do solo apresentaram
dependéncia espacial com diferentes diregdes para a minima e maxima continuidade
espacial, ou seja, os atributos do solo possuem anisotropia geomeétrica (Tabela 3 e Figuras
13 e 14).

Os variogramas experimentais dos atributos do solo foram
ajustados aos modelos tedricos: exponencial (horizonte, cor, V%, areia e argila) e esférico
(gradiente textural, aluminio e carbono organico).

A maior continuidade espacial foi para o atributo V% com 889,62
m, na diregdo N/S (0°) e a menor continuidade espacial de 245,47 m para areia na diregéo
N/E (135°).
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Silva et al. (2013) encontraram o0 mesmo modelo (esférico) de
ajuste para o gradiente textural do solo para variogramas isotrépicos e valores de alcances
para o gradiente textural e para o V% proximo ao encontrado neste trabalho.

Verificou-se que a maior razdo de anisotropia ocorreu para o
atributo areia (3,00) e a menor para 0 V% (1,20), ou seja, a areia do solo apresentou maior
variagdo entre as direcGes de maior e menor continuidade espacial, ao passo que 0 V%
apresentou menor variacdo entre essas direcoes.

A correcdo da anisotropia foi realizada de acordo com Soares
(2006) uma vez que o ajuste de um modelo tedrico para o variograma omnidirecional
corrigido trazem vantagens e permitem a obtencdo de melhor acuracia dos mapas de
variabilidade espacial, podendo-se planejar melhor a malha amostral para posteriores
estudos da variabilidade espacial na mesma area (GUEDES et al., 2008).

Os atributos gradiente textural, areia e argila apresentaram as
mesmas direcdes de maior (45°) e menor (135°) continuidade espacial, o que era esperado,

uma vez que estes atributos s@o relacionados.

Tabela 3. Modelos e parametros dos variogramas dos atributos do solo para a diregédo de
maior e menor continuidade

Variaveis Direcao Modelo Alcance  Efeito Patamar Razdo de
@) (m) pepita anizotropia

Horizonte 0 Exponencial 358,12 0,00 0,49

Horizonte 90 Exponencial 491,12 0,00 0,49 1,40

GT 45 Esférico 721,25 0,00 2,23 1,90

GT 135 Esférico 374,27 0,00 2,23

Cor 0 Exponencial 423,30 0,31 0,37

Cor 90 Exponencial 846,97 0,31 0,37 2,00

\Y/ 0 Exponencial 889,62 0,00 721,36 1,20

\Y/ 90 Exponencial 732,71 0,00 721,36

Areia 45 Exponencial 743,28 190,56 384,97 3,00

Areia 135 Exponencial 245,47 190,56 384,97

Argila 45 Exponencial 461,89 40,61 223,77 1,30

Argila 135 Exponencial 346,50 40,61 223,77

Al 0 Esférico 358,06 0,00 4,29

Al 90 Esférico 519,29 0,00 4,29 1,45

CO 0 Esférico 765,10 5,34 4,41 1,55

CO 90 Esférico 492,48 5,34 4,41

GT: gradiente textural; VV%: saturagdo por bases, em %; Areia em %; Argila em %; Al: aluminio, em cmol. dm™; CO;
carbono orgénico, em %.
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A simulacdo estocastica de atributos do solo foi realizada
utilizando a Simulacdo Sequencial Direta (SSD) para variaveis continuas (gradiente
textural, saturacdo por bases, areia, argila, aluminio e carbono organico) e da Simulacao
Sequencial Indicativa (SSI) para varidveis categoricas (horizonte e cor).

A SSD e SSI foram utilizadas para gerar um conjunto de 30
imagens simuladas dos atributos do solo, em uma grade regular de 20 por 20 m, que
reproduziu a variabilidade espacial bem como o0s respectivos histogramas experimentais e
variogramas.

Segundo Costa (1997), um nUmero de 50 a 100 simulagdes é
considerado suficiente para mapear a incerteza associada a estimativa, por exemplo, de um
atributo geoldgico, mas como os atributos do solo apresentam uma menor variacdo entre

valores minimos e maximos, 30 simulac¢des sdo sufucientes para representar as incertezas.
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Figura 13. Variogramas dos atributos (horizonte, gradiente textural e cor) do solo nas
direcdes de maior e menor continuidade espacial.
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Para apresentacdo neste estudo, foram selecionados aleatoriamente
quatro simulac@es de cada atributo (Figuras 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 e 22).

Como a simulacdo segue um caminho aleatorio pode ser observado
que nos mapas simulados as regides de maiores e menores teores variam de simulacéo para
simulagéo, menos nos locais de amostras com maiores e menores teores dos atributos, onde
é condicionada aos pontos amostrados.

Nos mapas das simulac@es da areia do solo, atributo que apresentou
maior razdo de anisotropia, pode ser observado as direcGes de maior (N/E) e menor (S/E)
continuidade espacial (Figura 19). A anisotropia da areia esta relacionada ao relevo da area

de estudo, sendo a dire¢do de maior alcance corresponde a direcdo do fluxo das &guas.
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Figura 22. Simulagdes sequencial direta 3, 17, 23 e 29 do carbono orgénico do solo.

A validacdo das SSD e SSI dos atributos continuo e categorico do
solo pode ser verificada no espaco original com a reproducdo do momento de segunda
ordem (Figuras 23 a 30), onde estdo apresentados 0s variogramas experimentais dos dados
simulados das quatro realizagfes escolhidas aleatoriamente e comparadas ao modelo de
continuidade espacial dos dados originais dos atributos do solo (Figuras 13 e 14).

Nas Figuras 23, 25, 26, 29 e 30 observam-se que 0S variogramas
experimentais das simulagbes dos atributos do solo para a direcdo de maior e menor
continuidade espacial apresentam menor semelhangca com o variograma dos dados
amostrados. Segundo Deutsch e Journel (1998), a reproducdo das caracteristicas de
primeira (histograma) e segunda ordem (variograma) raramente sdo atingidas pelas
realizacdes geradas por simulacdo. Isto se deve as chamadas flutuacdes ergddicas, cuja
magnitude é controlada por diversos fatores tais como o algoritmo utilizado para gerar as
realizagdes, a densidade de dados condicionantes, os pardmentros do variograma, entre
outros.
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menor continuidade.
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direcdes de maior e menor continuidade.

Nas imagens médias dos atributos continuos do solo (Figura 31),

obtidas do conjunto das 30 SSD, pode ser observado que na area de estudo ha mais areas

com baixos teores de gradiente textural, teores intermediarioa de V%, altos teores de areia

e, consequentemente, baixos teores de argila e baixos teores de aluminio e carbono

organi

co.
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Nas imagens médias de V%, argila e carbono orgénico, as regides
de altos teores deste atributos sdo coincidentes. O V% e o aluminio apresentam as areas de
altos teores em regides inversas, ou seja, na regido de altos teores de V% ocorre 0s baixos

teores de aluminio.
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Figura 31. Imagens média de 30 SSD dos atributos do solo.

Na Figura 32 esta representado os mapas da variancia dos atributos
continuos do solo, obtidos a partir da variancia dos mapas das SSD destes atributos, e na
Figura 33 estd representados os mapas de entropia dos atributos categdricos do solo,
obtidos a partir das 30 SSI destes atributos.
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Nas areas com menor densidade amostral e nos locais onde ha
amostras com altos teores e proximas de amostras com baixos teores apresentaram maior
variabilidade e maior entropia, implicando em zonas de maior incerteza quanto ao valor
simulado para os atributos do solo. Estas areas de maiores variancias e maiores entropia
precisam de mais atencdo por se tratar de locais onde a flutuacéo dos teores dos atributos
sdo mais significativas.

Os mapas da média e desvio padréo reflete a incerteza de previsdes

baseadas sobre os locais de amostragem (ZHANG et al., 2009).
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Figura 32. Imagens da variancia das 30 SSD dos atributos do solo.
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Figura 33. Imagens da entropia das 30 SSI dos atributos do solo

6.3 Probabilidades das simulagdes

A determinacdo dos agrupamentos de atributos foi fundamentada
no conteddo dos atributos diagnosticos, obtidos dos mapas previamente simulados. Para
identificar as areas de diferenciacdo entre os grupos de solo foi aplicado valores de corte
em cada atributo do solo para gerar os mapas de probabilidades, considerando as 30
simulagfes. Os valores de cortes utilizados para os atributos do solo foram conforme o
Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2013), descritos em 5.3.3.

No mapa de probabilidade do atributo horizonte (Figura 34), os
valores proximos a 1 sdo areas de solos que tém o horizonte B, que sdo considerados mais
desenvolvidos do que os solos que ndo apresentam esse horizonte. Para o gradiente textural
os valores proximos de 1 representam o solo que tem horizonte B textural, onde a razdo de
argila do horizonte B em relacéo ao horizonte A € maior do que 1,7.

O atributo cor do solo é uma variavel categ6rica, que possui quatro
classes (bruno, cinza, vermelho-amarelo e vermelho) e, desse modo, foi fragmentado em
quatro mapas (Figura 34). No mapa solos de cor cinza (cor 2), os valores préximo de 1
representam a probabilidade do solo ser da cor cinza; no mapa cor 2 os valores proximos
de 1 representam a probabilidade do solo ser da cor bruno; no mapa cor 3 os valores
proximo de 1 representam a probabilidade do solo ser da cor vermelho-amarelo; no mapa
cor 4 os valores proximos de 1 representam a probabilidade do solo ser da cor vermelho.

Os valores préximos a 1 no mapa de V% (Figura 34) representam

0s solos eutroéficos, solos de alta fertilidade, com V% maior que 50%.
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Nos mapas de probabilidade de areia e argila (Figuras 34 e 35) o0s
valores préximos de 1 representam a probabilidade de serem solos argilosos e valores
proximos de 0 (zero) de ser solos arenosos.

Aos atributos do solo, aluminio e carbono orgéanico, quando
aplicado os valores de corte foi encontrado apenas valores 0, assim, ndo foi apresentado o
mapa de probabilidade destes atributos.

Pelos mapas de probabilidade dos atributos do solo pode ser
observado que ha uma maior ocorréncia de solo pouco desenvolvido com auséncia do
horizonte B, em detrimento aos solos desenvolvidos, com horizonte B textural, eutréfico,

de cor cinza e argiloso.
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Figura 34. Distribuicbes de probabilidades de diferenciacdo de classe de atributos
diagnostico (horizonte, gadiente textural, cor 1 e cor 2) do solo.
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Figura 35. Distribuicdes de probabilidades de diferenciacdo de classe de atributos
diagndstico (cor 3, cor 4, V%, areia e argila) do solo.

500

6.4 Escalonamento multidimensional (MDS)

Aos dados de probabilidade dos nove atributos do solo (horizonte,
gradiente textural, cor 1, cor 2, cor 3, cor 4, V%, areia e argila), obtidos no item anteiror,
foi aplicado o escalonamento multidimensional (MDS), para reduzir a dimensionalidade
dos dados, e assim poder visualizar em duas dimensfes. Como resultado da analise foi
realizado um agrupamento das informagdes (Figura 36), tendo sido encontrado 8 grupos
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com caracteristicas diferentes. Com base na média dos valores de probabilidade dos
atributos de cada grupo (Tabela 4) foi possivel extrair as seguintes caracteristicas:

- Grupo 1: solo pouco desenvolvido, sem horizonte C com acumulo
de argila, cor bruno, eutréfico, argiloso;

- Grupo 2: solo pouco desenvolvido, sem horizonte C com acumulo
de argila, cor bruno, eutréficos, de textura média;

- Grupo 3: solo pouco desenvolvido, com horizonte C com
acumulo de argila, cor bruno, eutréficos, de textura média;

- Grupo 4: solo pouco desenvolvido, com horizonte C com
acumulo de argila, cor bruno, eutréficos, arenoso;

- Grupo 5: solo desenvolvido, com horizonte B textural, cor
vermelha, eutrofico, argiloso;

- Grupo 6: solo pouco desenvolvido, sem horizonte C com acumulo
de argila, cor bruno, distréfico, arenoso;

- Grupo 7: solo pouco desenvolvido, sem horizonte C com acumulo
de argila, cor bruno e cinza, eutroficos, argiloso;

- Grupo 8: solo desenvolvido, sem horizonte B textural, cor

vermelha, eutréfico, argiloso.

Tabela 4. Média dos atributos nos grupos

Grupos Horizonte GT Corl Cor2 Cor3 Cord V%  Areia Argila
1 0,51 039 045 010 014 030 0,75 0,68 0,32
2 0,43 0,44 042 011 0,18 0,28 0,60 0,62 0,28
3 0,49 056 043 009 016 0,29 0,76 0,63 0,30
4 0,37 085 039 007 029 024 061 054 0,21
5 0,71 0,86 036 006 012 045 0,82 0,60 0,31
6
7
8
T:

0,26 033 045 010 025 018 0,34 047 0,15
0,27 0,13 047 022 010 018 0,71 0,67 0,28
0,76 046 038 005 006 049 094 0,87 0,60

gradiente textural; VV%: saturacdo por bases, em %; Areia em %; Argila em %.

G

Na Figura 36 observa-se que os solos da esquerda séo
desenvolvidos e vermelhos e os da direita sdo pouco desenvolvidos e de cor bruno e cinza.
Os solos da parte superior da Figura tem horizonte B textural ou C com acimulo de argila,

sdo distroficos e arenosos, e os da parte inferior ndo apresentam horizonte B ou C com
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acumulo de argila, sdo eutroficos e argilosos. Os solos vermelho-amarelo estdo no centro

superior.
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L L
—0.5 0.0 0.5

Figura 36. Resultado dos grupos do MDS dos atributos do solo.

A populagdo de cada grupo é representada na Figura 37, na qual
pode ser observado que os grupos centrais (Figura 36) sdo mais populosos do que os

demais grupos, isto é, estes grupos que contém um maior nimero de pontos (area) e a

informacdo sobre estes grupos, por conseguinte, sdo mais consistentes.

Figura 37. Gréfico de barras dos grupos de solos.
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6.5 Andlise de sensibilidade

Para verificar a influéncia de cada atributo na definicdo de cada
grupo/tipo de solo, os deslocamentos dos centroides foram verificados eliminando um
atributo de cada vez a partir da analise. Observou-se que os centroides dos grupos de 4, 6,
7 e 8 sofreram as maiores deslocamentos com a eliminacédo dos atributos (Figuras 38). Os
grupos 1, 2, 3 e 5 apresentaram menores deslocamentos dos centrdides, mostrando a
robustez relevante e a pequena chance do solo ser classificado em outro grupof/tipo.

Todos os grupos apresentaram baixa sensibilidade para a remocgéo
dos atributos, cor 1 (bruno), cor 2 (cinza) e areia. Os centrdides foram submetidos a um
pequeno deslocamento quando estes atributos foram removidos, o que significa que esses
atributos tém um impacto relativamente baixo na definicdo dos grupos/tipos de solo. Os
demais atributos, horizonte, gradiente textural, cores 3 e 4, V% e argila, ttm uma grande
influéncia sobre a discriminacdo de solo nos grupos de 4, 6, 7 e 8, e portanto, alta
sensibilidade.

O atributo horizonte apresentou maior sensibilidade na
determinacdo dos grupos. A remocdo deste atributo provoca grande deslocamento do
centrdide e em diregdes inversas a localizagdo dos grupos.

A saturacdo por bases € o segundo atributo de maior sensibilidade,
e tem comportamento semelhante ao atributo horizonte.

O gradiente textural apresentou sensibilidade mediana e
deslocamento em direcédo diferente do atributo horizonte.

A cores 3 e 4 (vermelha-amarela e vermelha) apresentaram maior

sensibilidade na determinacdo dos grupos que as demais cores.
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Na Figura 39, a distribuicdo espacial dos grupos é representada em
dois grupos: grupos 1, 2, 3, e 5 estdo representados como menos sensiveis, e grupos 4, 6, 7

e 8 estdo representados como mais sensiveis.

0.5

Mais sensiveis

®
Menos sensiveis .
®

00 ,, : Centréide grupo

~0s 00 05
Figura 39. Grafico do deslocamento dos grupos que sao mais e menos sensiveis.

A representacao espacial dos grupos mais e menos sensiveis esta na
Figura 40, onde pode ser verificado que a maior parte da area é constituida por grupos
menos sensiveis. Nas da area de maior sensibilidade é onde deve ser dada maior atencédo
para realizar o manejo do solo, pois alguma alteracdo nos teores dos atributos modificara o
manejo requerido.

As areas mais sensiveis do mapa corresponde as areas de maior

variacao entre as classes de solos do mapa de unidade de mapeamento (Figura 4)
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Figura 40. Distribuicao espacial dos grupos mais € menos sensiveis.

6.6. Mapeamento dos agrupamentos de atributos

Na Figura 41 estd apresentado o mapeamento de grupos de
atributos do solo obtidos a partir do MDS. Os grupos 5 e 8, que representam os solos mais
profundos estdo préximos e suas areas estdo unificadas, sendo que 0s outros grupos tem
areas mais fragmentadas. Os grupos 3 e 4 possuem caracteristicas de textura arenosa e
distroficos e estdo espacialmente proximos. Os grupos 1 e 2, que tem as mesmas
caracteristicas, exceto o 1, é argiloso e 0 2 é de textura média, e tem suas maiores areas
proximas espacialmente.

O mapa de agrupamentos de solos, por MDS, e 0 mapa de classe de
solos, por unidade de mapeamento, (Figura 4) apresentam maiores variacdes de tipos de

solos nas mesmas regides.
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Figura 41. Mapa de agrupamentos de solos por escalonamento multidimensional da Fazenda Experimental Edgardia, Botucatu, SP.
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6.7. Considerac0es finais

Este estudo desenvolveu um método de classificacdo de solos com
base nas propriedades do solo e sua continuidade espacial. Foram utilizados simulacéo
estocastica geoestatistica para 0 mapeamento de propriedades do solo e do MDS para
identificar grupos de solos. Além disso, foi realizado uma analise de sensibilidade de como
cada atributo diagnosticado controla esses grupos de solos.

Na area de estudo foi verificado que ha uma maior ocorréncia de
solo pouco desenvolvido, com horizonte B textural ou C com acimulo de argila, eutrofico,
de cor bruno e argiloso.

Métodos quantitativos de classificacdo de solos como o usado neste
trabalho remove do processo de classificagdo a intervencdo humana, produzindo resultados
menos tendenciosos, e quando o processo for repetido apresentard os mesmos resultados.

Esta metodologia de classificagdo utilizando simulacéo
geoestatistica e MDS podem ser utilizados em outras areas de aplicacdo, utilizando tanto

variaveis quantitativas como variaveis qualitativas.
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7 CONCLUSAO

A aplicacdo da simulacdo sequencial e escalonamento
multidimensional identificou grupos de solos e agrupou os atributos diagnosticos em oito
grupos com caracteristicas diferentes, demonstrando o potencial de aplicabilidade desta
metodologia para mapeamento de solos.

A analise de sensibilidade identificou que os solos de grupos 1, 2,
3 e 5 tém menor probabilidade de ser incorretamente classificadas que os solos de grupos
de4,6,7e8.

Os atributos horizonte, V% e gradiente textural apresentaram maior
sensibilidade na determinacédo dos grupos.

O uso da simulacdo geoestatistica, que considera a dependéncia
espacial de atributos do solo no processo de classificagcdo permite a obtengdo de um mapa
de solos mais realista, porque os limites entre as classes de solos sdo graduais, que € o que
ocorre na natureza.

Com a analise de sensibilidade é possivel verificar a consisténcia
dos agrupamentos e quais atributos tém a maior influéncia na determinacdo de cada grupo.
Grupos com mais pontos, geralmente 0s grupos centrais, Sa0 menos sensiveis do que 0s
grupos das periferias. Esta anélise pode ser utilizada com o mesmo objetivo por todos os

métodos de agrupamentos de dados.
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Este trabalho pode ser visto como uma nova abordagem para
definir agrupamentos de solo e, pode ser utilizada, em trabalhos futuros, com atributos da

camada superficial do solo para obter novos resultados sobre a fertilidade do solo.
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