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1 RESUMO 

 

Os solos possuem alta variabilidade espacial devido aos diversos 

processos físicos, químicos e biológicos que atuam simultaneamente com diferentes 

intensidades na sua formação. O manejo uniforme dos solos não leva em conta tal 

variabilidade espacial, não sendo, portanto, a estratégia de manejo mais adequada. O 

uso do geoprocessamento, como ferramenta para o estudo da heterogeneidade dos solos, 

proporciona uma análise comportamental e uma visão espacial da realidade. Os 

fenômenos naturais são mais facilmente entendidos quando é possível a visualização da 

sua distribuição espacial e/ou temporal. Algumas das ferramentas que podem ser 

aplicadas para entender essas estruturas são os modelos geoestatísticos, em especial os 

modelos de simulação. Pela tentativa de reproduzir os mecanismos da realidade, esses 

modelos podem mostrar as características do solo em diferentes cenários ambientais. 

Pelos resultados das análises dos parâmetros físico hídricos da Sub-bacia da Cabeceira 

do Rio Pardo – SP, pode-se concluir: Os parâmetros que apresentaram maior 

variabilidade, correlação entre si e dependência espacial foram: teor de argila, umidade 

na capacidade de campo, umidade no ponto de murcha permanente e macroporosidade, 

que influenciam na condutividade hidráulica dos solos. A simulação sequencial direta 

de condutividade apresentou alto erro médio, o que indica o enviesamento dos dados e 

que o maior valor pode estar relacionado à pequena densidade amostral da área. A 

macroporosidade apresentou o melhor resultado e foi a covariável utilizada na 
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determinação das zonas de manejo. Foi verificada a viabilidade de utilização de 

covariáveis na determinação da condutividade hidráulica dos solos, o que acarreta em 

menor custo de amostragem geral para grandes áreas; constatou-se que 22,40 % da área 

são inaptas para a agricultura irrigada, 61,15% das áreas da sub-bacia são aptas e 

apresentaram classe média de permeabilidade e 16,45% das áreas também aptas 

apresentaram classe baixa. Foi comprovada a hipótese de que a simulação e co-

simulação sequencial direta em ambiente multivariado descreveu o comportamento da 

permeabilidade dos solos na sub-bacia. 

 

____________________________ 

Palavras-chave: Análise Multivariada, Análise Espacial, Simulação Sequencial Direta, 

Condutividade Hidráulica. 
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2 SUMMARY 

 

The soils have highly spatial variability due to various physical, chemical and biological 

processes that act simultaneously in their formation and with different intensities. 

Consequently, the uniform land management does not take into account such spatial 

variation, not being therefore more effective management strategy. The use of the GIS, 

as a tool for studying the dynamics of the soil, provides a behavioral analysis of spatial 

view and a soil reality. Natural phenomena are more easily understood when viewing 

the spatial distribution and/or time is possible. Some of the tools that can be applied to 

understand this dynamic are the geostatistical models, especially the simulation models. 

By trying to reproduce the mechanisms of fact, these models can show the soil behavior 

under different environmental scenarios. The results of the analysis of water physical 

parameters of the Sub-basin Headboard of Pardo River- SP, it can be concluded: The 

parameters that have greater variability, correlated and spatial dependence were clay 

content, humidity in the field capacity, moisture in point permanent wilting and 

macroporosity, that influence the hydraulic conductivity of the soil; direct sequential 

simulation of conductivity showed high mean error, indicating the bias of the data and 
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that the greatest value may be related to the small sample density of the area; the 

macroporosity have had the best results anda was the co-factor chosen in the 

determination of management zones; it was verified the viability of the use of covariates 

in determining the hydraulic conductivity of the soil, resulting in lower overall cost for 

large sample areas; it was found that 22.4% of the area are unfit for irrigated agriculture, 

61.15% of the areas of the sub-basin are suitable and showed middle permeability class 

and 16.45% of suitable areas also showed low class; the hypothesis that the simulation 

and co-simulation sequential directly, multivariable environment described the soil 

permeability behavior in sub-basin has been proven. 

_____________________________ 
Keywords: Multivariate analysis, Spatial analysis , Direct Sequential Simulation , 
Hydraulic Conductivity. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3 INTRODUÇÃO 

 

A elaboração de mapas das características dos solos em todo o 

território brasileiro reflete uma busca permanente de informações do meio físico para o 

planejamento do uso da água na agricultura, da ocupação racional das terras e para a 

gestão ambiental, conciliando o desenvolvimento social e econômico com a 

conservação e proteção dos recursos naturais, contemplando assim os requisitos básicos 

para o desenvolvimento sustentável.  

São várias as dificuldades para a aquisição de dados de solos 

e/ou de suas características, como o elevado custo dos levantamentos, a extensão das 

áreas a serem mapeadas e a dificuldade de acesso. Além destas limitações, acrescenta-se 

a imprecisão nas informações e a qualidade técnica das interpretações.  

Os solos possuem alta variabilidade espacial devido aos diversos 

processos físicos, químicos e biológicos que atuam simultaneamente na sua formação e 

com diferentes intensidades de uso. Em consequência, o manejo uniforme dos solos não 

leva em conta tal variabilidade espacial, não sendo, portanto, a estratégia de manejo 

mais eficaz. Desse modo a agricultura de precisão pode ser considerada como a 
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abordagem mais adequada para uma agricultura sustentável, pois leva em consideração 

tanto o caráter multivariado dos dados pedológicos como as características espaciais das 

variáveis que formam os solos.  

A agricultura consome a maior parte da água doce no mundo, 

seguido pela a indústria e o uso no abastecimento público. Muitas medidas e técnicas 

relacionadas à forma como a água é aplicada na agricultura podem ser aperfeiçoadas 

visando economia e eficiência. Um dos maiores desafios que se tem a nossa frente é o 

de otimização na utilização das reservas hídricas nas áreas agrícolas, baseando-se no 

uso mais eficiente da água que retorna para os rios ou para os aquíferos. As formas de 

manejo do uso da terra influenciam de forma direta na infiltração, processo pelo qual a 

água passa pelo solo, que resulta em recarga do lençol freático e dos aquíferos.  
A infiltração é um processo que depende, em maior ou menor 

grau, de diversos fatores, dentre os quais podemos citar o tipo e a condição do solo, a 

umidade inicial do solo, a carga hidráulica imposta, a presença de fendas, rachaduras, 

canais biológicos, raízes, a cobertura do solo; e à compactação do solo, por causas 

antrópicas ou naturais. O estudo da condutividade hidráulica dos solos fornece subsídios 

para a compreensão do comportamento da infiltração da água. 

O uso do geoprocessamento como ferramenta para o estudo da 

dinâmica dos solos, proporciona uma análise comportamental e uma visão espacial da 

realidade dos solos. Os fenômenos naturais são mais facilmente entendidos quando é 

possível a visualização da sua distribuição espacial e/ou temporal. Neste contexto, a 

aplicação da geoestatística torna-se essencial, uma vez que esta permite verificar a 

existência da dependência espacial e/ou temporal das variáveis e, quando dependentes, 

pode ser realizado o respectivo mapeamento por técnicas de estimação ou de simulação.  

Uma das ferramentas que podem ser aplicadas para entender e 

caracterizar essa dinâmica do solo é o modelo de simulação estocástica. Pela tentativa 

de simulação dos mecanismos da realidade, esses modelos podem mostrar o 

comportamento do solo em diferentes cenários ambientais, como o déficit hídrico ou a 

precipitação extrema. A relação entre os processos sócio econômicos e biofísicos pode 

ser representada pela dinâmica entre agentes heterogêneos que interagem entre si e com 

o ambiente. 

Modelos de simulação espacial têm sido difundidos e incluídos 

em pacotes de Sistemas de Informações Geográficas (SIGs), devido à sua facilidade de 

implementação, habilidade em reproduzir formas e capacidade de serem readaptados 
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para modelar fenômenos espaciais. Dentre eles podemos destacar os modelos de 

estimação e de simulação. Os modelos de estimação têm como objetivo a minimização 

da variância do erro, ou seja, procura ser mais precisa em relação à simulação 

estocástica, que objetiva a reprodução da variabilidade espacial e da incerteza. Quando 

se trabalha com diversas variáveis, coletadas de uma mesma amostra, as técnicas mais 

adequadas de análise são fornecidas pela estatística multivariada ou multidimensional. 

Esta abordagem permite avaliar simultaneamente a variabilidade das diversas 

propriedades medidas. 

A abordagem multivariada é de suma importância para 

identificar problemas ambientais e propor soluções para minimizar os riscos potenciais 

nos ecossistemas. Com esta finalidade, os modelos geoestatísticos de permeabilidade e 

infiltração de água, são desenvolvidos para simular sistemas e para descrever regimes 

de água no solo, dinâmica de nutriente e informações úteis para o monitoramento 

ambiental.  

Dentro deste contexto, torna-se importante o desenvolvimento 

de metodologias multivariadas para analisar, diagnosticar e simular os fatores 

ambientais que afetam a disponibilidade de água e a conservação dos solos.  

O presente trabalho tem como hipótese de que a simulação e a 

co-simulação sequencial direta, dos dados de condutividade hidráulica do solo, 

permitirá a discriminação de zonas de manejo das terras visando a irrigação, na sub-

bacia que engloba a nascente do Rio Pardo, em Pardinho e Botucatu - SP.  

Os objetivos específicos foram: 

• Estabelecer, por meio da análise de componentes principais, os 

parâmetros espaciais que descrevam o comportamento das variáveis que mais 

influenciam na condutividade hidráulica dos solos da sub-bacia; 

• Determinar os coeficientes de correlações das variáveis do solo, 

sobretudo com os parâmetros físico-hídricos do solo, definindo as covariáveis a 

serem utilizadas; 

• Modelar e validar a espacialização dos atributos físico-hídricos do solo; 

• Obter os parâmetros físico-hídricos dos solos espacializados por meio de 

simulação e co-simulação sequencial direta; 

• Estabelecer as zonas de manejo da permeabilidade do solo, visando a 

irrigação na sub-bacia da cabeceira do Rio Pardo.		
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4 REVISÃO DE LITERATURA 

 

4.1 Condutividade hidráulica e infiltração da água no solo 

 

A Condutividade Hidráulica, segundo Klute e Dirksen (1982), é 

definida pela capacidade do solo de conduzir água e pelas características desta água. 

Estudá-la é importante em qualquer tema que envolva o movimento da água no solo, 

segundo Hurtado et al. (2005), seja para verificar a própria dinâmica da água, seja para 

estudar a lixiviação de elementos químicos, nutrientes e defensivos agrícolas, bem como 

seus potenciais impactos ao ambiente. 

O coeficiente de permeabilidade, ou condutividade hidráulica do 

solo foi definido e estudado em 1856, com a publicação de "Les Fontaines Publiques de 

la Ville de Dijon" por Henry Darcy (1856). No trabalho denominado “Determinação das 

leis de fluxo de água através de areia”, o autor descreveu e mostrou resultados dos 

experimentos que o levaram a formular a lei de Darcy. A base para qualquer 

determinação de fluxo em meio poroso foi, daí em diante, regida por esta lei. A primeira 

equação utilizada para quantificar o movimento da água no solo foi conhecida como 

equação de Darcy. A qual estabeleceu que a quantidade de água que passa por unidade 

de tempo e de área pelo meio poroso saturado é proporcional ao gradiente de potencial 

total da água nesse meio. A constante de proporcionalidade foi denominada por Darcy 
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de condutividade hidráulica, conhecida como condutividade hidráulica do solo saturado. 

(GONÇALVES; LIBARDI, 2013). 

A condutividade hidráulica do solo saturado descreve a 

característica de seu sistema poroso, envolvendo propriedades relacionadas com a sua 

porosidade, como quantidade, tamanho, morfologia, continuidade e orientação dos 

poros. Pelo fato de a condutividade hidráulica (K) na condição saturada depender em 

grande parte da forma e continuidade do sistema poroso, essa varia fortemente de região 

para região, apresentando valores extremos em determinados locais e podendo diferir 

também nas distintas orientações do solo (GONÇALVES; LIBARDI, 2013). 

Segundo os mesmos autores, a condutividade hidráulica na 

condição saturada é mais dependente da estrutura do que da textura do solo e, ao elevar 

o grau de agregação de um solo, o seu valor aumenta. O efeito da estrutura e em 

especial dos macroporos (diâmetro maior do que 50 µm) possibilita a um solo argiloso 

exibir valores de condutividade hidráulica (K) similares ao arenoso. Para Libardi 

(1999), todas essas propriedades do espaço poroso, que influenciam a condutividade do 

solo, podem ser reunidas no termo único “geometria porosa dos solos”.  

A lei de Darcy, que é aplicada a solos saturados com fluxo 

laminar, indica que a taxa de fluxo em meio poroso é proporcional ao gradiente 

hidráulico ou ao gradiente de potencial em termos de carga hidráulica e a condutividade 

hidráulica é a propriedade que relaciona estas duas variáveis (DARCY, 1856).  

Em solos não saturados, a condutividade hidráulica passa a ser 

uma função da umidade volumétrica ou da sucção do solo. Buckingham (1907), aplicou 

uma fórmula equivalente à lei de Darcy para fluxo não saturado (NIMMO; LANDA, 

2005). Quando se introduz a relação de dependência entre condutividade e umidade na 

lei de Darcy para descrever o fluxo em solos não saturados esta lei passa a ser chamada 

de lei de Buckingham-Darcy (Equação 1) (BUCKINGHAM, 1907).  

 

! = −Κ ! !!
!"                                                       (1) 

 

onde: ! é a velocidade, K é a Condutividade Hidráulica e !!!" é o gradiente hidráulico. 

A relação entre condutividade hidráulica e umidade volumétrica, 

ou sucção mátrica, define a função de condutividade hidráulica, ou função-K do solo, 

proposta primeiramente por Buckingham (1907). Este foi quem definiu o conceito de 
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potencial mátrico e condutividade hidráulica não saturada (K) como propriedades 

distintas de um solo (NIMMO; LANDA, 2005).  

A carga hidráulica em meio poroso é obtida a partir da Equação 

(2) de Bernoulli, considerando que a velocidade nos poros do solo é desprezível:  

 

h=he +hp                                                           (2) 

 

A carga hidráulica (h) é a soma entre carga de elevação (he) 

mais a carga piezométrica (hp). O termo altimétrico é representado pela altura de 

elevação em relação a determinado referencial e o termo piezométrico é representado 

pela pressão da água. A natureza da carga pode ser muito diferente quando se compara 

fluxo saturado e não saturado, principalmente no que diz respeito à carga de pressão.  

Quando o solo está saturado, a água está a uma pressão 

hidrostática maior que a atmosférica (de referência) indicando uma carga de pressão 

positiva (HILLEL, 1998). Nesta condição a água tenderá a se mover espontaneamente 

para fora do solo. A carga hidráulica (h) para solos saturados é dada pela Equação (3):  

 

ℎ = ! + !!
!!!

                                                       (3) 

 

Onde !! é a massa específica da água, g a aceleração da 

gravidade, !! é a pressão de água e z é a altura de elevação em relação a um 

determinado referencial. O termo osmótico (relacionado à concentração de solutos) não 

é indicado por ser, normalmente, desprezível. 

Em solo não saturado, a água não estará livre para fluir para a 

atmosfera. A tendência espontânea será de o solo atrair água para o seu interior o que 

corresponde a uma carga de pressão negativa, também chamada de sucção mátrica 

(HILLEL, 1998). A pressão do ar é, em geral, considerada igual à pressão atmosférica, 

de referência (ua = 0), e assim, a sucção mátrica corresponde a uma pressão de água 

negativa (ψ = −uw). Portanto, em solo não saturado o termo de carga piezométrica é 

representado pela sucção (ψ) do solo, através da Equação (4):  

 

ℎ = ! −  !
!!!

                                                     (4) 
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Segundo Cheng et al. (2011), a medição de parâmetros 

hidrogeológicos das bacias hidrográficas, como a condutividade hidráulica do solo, é 

muito importante para a investigação dos processos hidrológicos de infiltração, recarga 

de águas subterrâneas e de geração de escoamento (BICKNELL et al., 1984; MARK et 

al., 2004; MARKSTROM et al., 2008).  

Lambe et al. (1969) definem a condutividade hidráulica como a 

velocidade do líquido permeante no solo em uma área unitária e com gradiente 

hidráulico unitário. Sendo assim, esta propriedade dependerá tanto de características do 

solo quanto de características do líquido. 

Formulações clássicas para infiltração local, tipicamente usadas 

quando os eventos de tempestade considerados são isolados, são a equação estendida 

Philip (CHOW et al., 1988) e o modelo de Green-Ampt estendido por Mein e Larson 

(1973) e Smith e Parlange (1978), enquanto no caso dos padrões de chuva complexas 

com sucessivas infiltrações no solo com ciclos de redistribuição de água, um modelo 

adequado foi proposto por Corradini et al. (1997). Extensões da modelagem de 

infiltração do local para a escala de campo foram desenvolvidos para solos 

verticalmente homogêneos por Smith e Goodrich (2000) e Govindaraju et al. (2001), 

enquanto que para solos de duas camadas,  formulações com uma camada superior mais 

permeável foram propostas por Corradini et al. (1997). 

As propriedades hidráulicas de solos não saturados são 

representadas em função de muitas variáveis. Especificamente, a curva de retenção de 

umidade no solo e a função-K são sensíveis às variáveis relacionadas à estrutura do 

solo, como distribuição no tamanho dos poros, proporção das frações areia e argila, 

mineralogia de argila, condições de compactação, mudanças no volume e estado de 

tensão (MCCARTNEY; PARKS, 2009).  

No entanto, a infiltração, o escoamento superficial e o fluxo 

profundo, segundo trabalhos de Beven (2002), Montgomery e Dietrich (2002) e Fiori et 

al. (2007), na maioria das situações reais, são gerados por precipitação sobre superfícies 

com diferentes gradientes. Por conseguinte, os modelos acima mencionados têm de ser 

adaptados para os efeitos de inclinação da superfície. Algumas investigações para 

resolver este problema foram realizadas, por exemplo, por Poesen (1984) e Sharma et 

al. (1983) por meio de experimentos de laboratório e de campo, respectivamente; por 

Philip (1991), no desenvolvimento de uma formulação teórica para a dinâmica de 

infiltração, por Chen e Young (2006) que prorroga a abordagem Green-Ampt e por 
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Essig et al. (2009) que comparou os resultados experimentais numéricos e de 

laboratório. Mas resultados contraditórios foram relatados sobre o papel de inclinação 

da superfície de infiltração.  

Observa-se uma diminuição da infiltração com o aumento do 

ângulo de inclinação. Sharma et al. (1983) realizaram experimentos de campo em um 

solo argiloso sob os índices pluviométricos naturais e atribuíram esta tendência para a 

redução do tempo disponível para a precipitação para se infiltrar em encostas mais 

íngremes. Por outro lado, Poesen (1984), instituiu experimentos de laboratório e 

observou que para as taxas artificiais de chuva, infiltração e escoamento superficial não 

foram afetadas por variações no ângulo de inclinação, enquanto que para as taxas de 

pluviosidade os resultados mostraram uma relação positiva entre a infiltração e declive.  

Um aumento no índice de vazios gera aumento no valor da 

condutividade hidráulica saturada. O diâmetro das partículas é diretamente proporcional 

ao índice de vazios, e assim quanto maior o diâmetro (solo com partículas mais grossas) 

maior o índice de vazios e, consequentemente, maior a condutividade hidráulica 

saturada (DIAS, 2012).  

As características do grau de saturação, textura e composição 

são tratadas indiretamente, pois, como todas estão correlacionadas, é difícil isolar o 

efeito de cada uma (LAMBE et al., 1969).  

A textura é a propriedade que indica a distribuição do tamanho 

dos grãos no solo. Considerando solos de mesmo índice de vazios, o que estiver em 

estado mais floculado terá maior condutividade hidráulica, o oposto ocorrerá no solo 

com estado disperso (partículas aproximadamente paralelas). Isso ocorre porque no 

estado disperso a tortuosidade do caminho percorrido pelo líquido, considerando fluxo 

normal das partículas, é maior. No solo floculado há canais mais largos disponíveis ao 

fluxo, resultando em maior facilidade de percolação do líquido, e, consequentemente, 

maior condutividade hidráulica do solo. A estrutura floculada aparece em solos 

compactados secos, já a estrutura dispersa que leva o menor valor de K, aparece em 

solos compactados na umidade ótima de compactação (PINTO, 2002).  

A influência da composição no coeficiente de permeabilidade 

não é muito importante no que diz respeito a areias e siltes. Mas, em argilas a 

composição afeta de maneira significativa o valor de K, principalmente, devido à 

presença de diferentes íons em diferentes solos argilosos (LAMBE et al., 1969).  
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Quanto ao grau de saturação do solo, para um mesmo solo, a 

condutividade hidráulica será maior se o solo estiver saturado do que se estiver não 

saturado. Pois, na condição de não saturação, existem bolsas de ar remanescentes após a 

percolação, em virtude da tensão superficial da água, que constituem obstáculos ao 

fluxo de água. Quando o solo está saturado todos os poros estão preenchidos com água 

e a conduzem, a fase água é contínua e a condutividade hidráulica será máxima. Quando 

o solo se torna não saturado, alguns destes poros ficam preenchidos com ar diminuindo 

a área de condução de água, e consequentemente, reduzindo sua condutividade 

hidráulica (DIAS, 2012). 

Dias (2012) afirmou que a variação da condutividade hidráulica 

com o grau de saturação depende das propriedades geométricas dos canais pelos quais a 

água se move. Os primeiros poros a se esvaziarem na dessaturação são os grandes 

poros, ficando o fluxo cada vez mais restrito aos poros menores. Dessa maneira, solos 

que apresentem canais de fluxo maiores (solos granulares) tendem a drenar mais 

rapidamente, acarretando em uma queda mais acentuada no valor da condutividade não 

saturada com a diminuição do grau de saturação do que em solos finos, que apresentam 

grande quantidade de microporos.  

Os microporos retêm água por força de capilaridade mantendo o 

fluxo contínuo nestes pequenos canais. O resultado é uma queda mais suave no valor de  

condutividade hidráulica não saturada com a redução do grau de saturação em solos 

finos quando comparado aos granulares. Assim, para condições de baixa saturação, 

solos finos possuem maior condutividade hidráulica não saturada do que solos 

granulares (Figura 1). Este fato rege o princípio das barreiras capilares e anisotrópicas 

utilizadas como coberturas impermeabilizantes de aterros sanitários (HILLEL, 1998).  
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Figura 1. Função de condutividade hidráulica para condição de baixa saturação em solo 

arenoso e argiloso.  
Fonte: Adaptado de Hillel (1998).  

 

Neste sentido, o índice de vazios e a textura do solo influenciam 

o valor da condutividade hidráulica de maneiras diferentes quando se compara o fluxo 

saturado e não saturado. No primeiro caso (condição saturada), um grande índice de 

vazios e a presença de poros largos garantem alta condutividade hidráulica saturada. No 

segundo caso (condição não saturada), quanto maior o índice de vazios e o tamanho dos 

poros mais facilmente estes são drenados, facilitando a entrada de ar no solo e 

reduzindo a área de fluxo contínuo, ou seja, reduzindo a condutividade hidráulica 

(DIAS, 2012).  

Na Tabela 1 está apresentado uma classificação para os solos em 

relação ao valor de sua condutividade hidráulica quando saturados, segundo Lambe et 

al. (1969).  

 

Tabela 1. Classificação dos solos de acordo com a sua condutividade hidráulica 

saturada. 
Grau de Permeabilidade Valor de Ksat (m/s) Valor de Ksat (mm/h) 

Alto Acima de 10-3 Acima de 3600 

Médio 10-3 – 10-5 3600 – 36 

Baixo 10-5 – 10-7 36 – 0.36 

Muito Baixo 10-7 – 10-9 0.36 – 0.0036 

Praticamente impermeável Abaixo de 10-9 Abaixo de 0.0036 

Fonte: Adaptado de Lambe et al. (1969). 
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A função de condutividade hidráulica reflete o decréscimo nos 

caminhos disponíveis para fluxo à medida que o solo perde umidade. Para condições em 

que a fase líquida de um solo não é continua, a migração de água ocorre principalmente 

pelo transporte de vapor por difusão. Neste caso, a aplicação de gradiente hidráulico não 

produzirá fluxo e a proporcionalidade entre gradiente hidráulico e taxa de fluxo de 

líquido deixa de existir, ou seja, a função de condutividade hidráulica deixa de ter 

relevância física (DIAS, 2012). 

 

4.2 Análise de Componentes Principais 

 

Segundo Landim (2011), o método de ordenação de dados mais 

difundido e com mais aplicação em Geociências é a Análise de Componentes Principais 

(ACP). A técnica se resume em descobrir componentes lineares de variáveis 

correlacionadas, calculando-se os autovalores e correspondentes autovetores de uma 

matriz de variâncias-covariâncias ou de uma matriz de coeficientes de correlação entre 

as variáveis. 

O método da ACP, segundo Santi et al. (2012), resulta na 

redução do números de variáveis a serem consideradas em um determinado estudo e 

auxiliam no processo de julgamento da importância das variáveis originais escolhidas. 

Assim, aquelas que tiverem maior importância do ponto de vista estatístico, 

apresentarão o maior peso (MOITA NETO; MOITA, 1998). Estudos como de Gomes et 

al. (2004), Silva et al. (2010); Cherubin et al. (2011) e de Nogara Neto et al. (2011), 

demonstram que a investigação de atributos físicos, químicos e mineralógicos limitantes 

ao desenvolvimento vegetal, podem ser auxiliados por esta técnica.  

Geometricamente, a ACP representa um novo sistema de 

coordenadas obtido pela rotação dos sistemas originais. Os novos eixos fornecem as 

direções da máxima variabilidade. Considerando uma amostra com duas variáveis de n 

observações, representadas na Figura 2, obtêm-se, por meio da rotação dos eixos, um 

novo sistema de coordenadas, em que Y1 representa o eixo principal e Y2 o eixo 

secundário, sendo α1 e α2 os ângulos formados entre os eixos originais X1 e X2 e os 

eixos Y1 e Y2 do novo sistema de coordenadas. A direção dos eixos é determinada pelos 

autovetores, aplicando-se aos ângulos os cossenos diretores (e11 = cos (α1) e e21 = cos 

(α2)). Os autovalores λ1 e λ2 representam a variabilidade contida em cada um dos novos 

eixos (JOHNSON; WICHERN, 1992). 
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Figura 2. Sistema de coordenadas X1 e X2, novo sistema Y1 e Y2, ângulos de rotação 

dos novos eixos e autovalores.  
Fonte: (CATEN, 2008).  

 

A ACP é obtida por meio da matriz de covariâncias, ou pela 

matriz de correlações, ambas extraídas da matriz original X1, X2,..., Xp (JOHNSON; 

WICHERN, 1992). Calcula-se as Componentes Principais (CP) por ordem de 

importância decrescente, isto é, a primeira explica o máximo possível da variância dos 

dados originais, a segunda o máximo possível da variância ainda não explicada, e assim 

por diante. As correlações das variáveis passam a ser suprimidas uma vez que as CP são 

ortogonais entre si (CATEN, 2008). 

Para Webster (2001) na ACP, um novo conjunto de eixos é 

definido a partir de uma transformação dos dados, fazendo-se rotações dos eixos dos 

dados originais. Trata-se de um procedimento matemático, não estatístico. Não requer 

pressuposição da normalidade da distribuição e não leva em conta o teste estatístico de 

significância, podendo ser usada para reduzir o número de variáveis (VITHARANA et 

al., 2008), descobrir padrões (GOMES et al., 2004), otimizar amostragem (HENGL, 

2003) e gerar variáveis não correlacionadas (HENGL et al., 2007).  

Segundo Caten (2008), como as CP são ortogonais e, portanto, 

não correlacionadas, é possível examinar as relações entre as amostras através dos 

gráficos dos escores, projetados nas primeiras CP, e entre as variáveis, através dos 

gráficos de correlações. A representação destas correlações é normalmente feita em um 
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gráfico de círculo com dimensão unitária, correlação máxima igual a um (Figura 3a). 

Segundo Odeh et al. (1991), quanto mais próximo do círculo estiver uma variável maior 

sua correlação nesta dimensão (p1), de maneira inversa quanto mais próxima do centro 

menor sua importância (p2). Assim como, variáveis muito próximas entre si estarão 

correlacionadas e explicando a mesma informação (p1 e p3), variáveis em lados opostos 

do circulo unitário são inversamente correlacionadas (p1 e p4), e apenas uma delas, em 

cada uma das situações, necessita ser considerada.  

Quanto à representação dos escores, sua plotagem em gráficos 

de dispersão possibilita que possam ser feitas relações entre as amostras em uma menor 

dimensão (POPPI; SENA, 2000) (Figura 3b). Outra alternativa é a representação 

simultânea das correlações e dos escores com a utilização dos diagramas de ordenação 

biplots (Figura 3c). Nestes biplots, ambos, escores e correlações, são normalizados e 

representados em um mesmo espaço, facilitando, desta maneira, a visualização das 

relações recíprocas entre objetos, variáveis e CP (ODEH et al., 1991). 

  

 
Figura 3. a) Correlações entre variáveis e as Componentes Principais (CP). b) Escores 

nas duas primeiras CP. c) Biplot.  
(Fonte: CATEN 2008). 

 

A interpretação de cada componente é feita com base nas 

correlações entre as variáveis e os eixos, e estaria simplificada se cada variável tivesse 

uma correlação relativamente mais elevada para apenas uma das componentes, e valores 

pequenos ou próximos de zero para todas as componentes restantes. Isto pode ser 

conseguido por meio da rotação das CP (CATEN, 2008).  

A aplicação da ACP em ciência do solo é bastante antiga. Na 

década de 70, Webster e Burrough (1972) a utilizaram como metodologia para 
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selecionar, entre um conjunto de variáveis, aquelas que explicavam a maior parte da 

variabilidade dos dados, com o objetivo de analisar a coerência e homogeneidade dos 

delineamentos de classe de solos. Ao longo dos anos predominaram estudos como este, 

(OVALLES; COLLINS, 1988; BEAUCHEMIN et al., 2002; VITHARANA et al., 

2008), que visam a redução do número de variáveis, e posterior aplicação em modelos.  

A ACP, por ser concebida no modelo linear, tem boa aplicação  

aos estudos que relacionem o solo a preditores ambientais, pois dificilmente existe uma 

relação não linear entre eles (ODEH et al., 1991). Ainda são comuns no Brasil trabalhos 

que se utilizam da ACP como um método apenas de ordenação, buscando estabelecer 

relações entre características químicas, físicas ou biológicas e o ambiente (GOMES et 

al., 2004; PISSARRA et al., 2004; BENEDUZI et al., 2008), sem qualquer aplicação de 

modelagem. Por outro lado, a aplicação de CP pode apresentar desvantagens como a 

transformação dos dados originais para novas variáveis sem significado físico, além de 

ser de interpretação mais complexa (HENGL; ROSSITER, 2003).  

A detecção das relações lineares entre duas variáveis são obtidas 

pelo coeficiente de correlação de Pearson (r); o valor de r está sempre entre +1 e -1, 

com r = 0 correspondendo à não associação absoluta (PIMENTEL GOMES, 1990).  

Após verificar a distribuição dos dados, segundo Pimentel 

Gomes (1990) e Carvalho et al. (2003), quando os coeficientes de variação não 

apresentam distribuição normal, utiliza-se a mediana em substituição à média. 

 

4.3 Geoestatística 

 

O geoprocessamento é uma ciência que utiliza informações 

geográficas tratadas e interpretadas por meio de técnicas matemáticas em ambiente 

computacional (PIROLI, 2002), dentre elas a Geoestatística. Esse tema assume papel 

importante nas áreas de análise de recursos naturais, cartografia, produção agrícola, 

comunicação, transportes, energia e planejamento urbano e rural (CÂMARA; 

MEDEIROS, 1998). 

A constatação de dependência espacial de variáveis requer o uso 

de um tipo de ferramenta chamada Geoestatística, a qual surgiu na África do Sul, 

quando Krige (1951), ao trabalhar com dados de concentração de ouro, concluiu que 

não conseguia encontrar sentido na variância presente, se não levasse em conta a 

distância entre as amostras. Matheron (1963; 1971), baseando-se nestas observações, 
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desenvolveu a Teoria das Variáveis Regionalizadas que consolidou os fundamentos da 

Geoestatística (VIEIRA, 2000).  

Segundo Matheron (1963; 1971), a diferença entre os valores do 

atributo tomados em dois pontos próximos no espaço, deve ser menor do que a 

diferença entre aqueles tomados em dois pontos distantes. Portanto, os valores de dados 

vizinhos interferem fortemente no valor de cada dado amostrado, ilustrando uma 

continuidade espacial (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). 

Para Soares (2006), modelos que inferem as grandezas de 

fenômenos ambientais em espaços não amostrados, são extremamente úteis na 

quantificação das características de um recurso natural a partir das informações 

disponíveis.  

O mapeamento de propriedades do solo em grandes áreas, com 

precisão e custo aceitável, requer o desenvolvimento de métodos específicos que 

utilizem a informação disponível e minimizem a amostragem a um tamanho razoável 

(LAGACHERIE; VOLTZ, 2000). 

Então, recorre-se a geoestatística, que consiste basicamente em 

um conjunto de ferramentas estatísticas que quantificam e espacializam a continuidade 

da grandeza em estudo, utilizando-se a sua variabilidade estrutural e os modelos de 

simulação estocástica, que quantificam a incerteza ligada ao fenômeno espacial, por 

meio de modelos de interpolação (SOARES, 2006).  

A estimação de atributos espaciais requer procedimentos 

inferenciais, nos quais os valores desconhecidos são inferidos a partir de amostras 

pontuais do atributo e informações correlacionadas (FELGUEIRAS, 1999). Para tanto a 

geoestatística apresenta dois procedimentos inferenciais: estimando, por meio dos 

diversos métodos de krigagem e simulando, por meio dos seus diversos algoritmos.  

Métodos geoestatísticos de estimativa e simulação possuem 

diferentes objetivos e diferem principalmente em um aspecto determinante: a maneira 

como é interpretado o erro de estimativa (SOARES, 2006). 

O variograma é a função geoestatística chave que caracteriza a 

variabilidade do padrão espacial, ou temporal, de um determindado fenômeno. O 

variograma experimental ou das amostras !(h) é calculado a partir da metade da 

diferença média quadrada entre os pares de dados que pertencem a uma certa classe de 

distância (Equação 5):  
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! ℎ = !
!! ! [!(! !

!!! !!)− ! !! + ℎ ]!                              (5) 

 

onde: N(h) = número de pares de valores medidos nos pontos Z(xi), Z(xi+h) separados 

por um vetor h.  

 

Os modelos de variograma e os seus parâmetros são calculados 

levando-se em consideração os variogramas experimentais, calculados a partir dos 

dados. O objetivo principal é capturar o padrão espacial de um fenômeno físico no 

modelo de variograma, ao invés de obter um melhor ajuste da variância 

(GOOVAERTS, 1997).  

Isaaks e Srivastava (1989) descreveram os parâmetros do 

variograma como apresentados na Figura 4. De acordo com os autores, à medida que a 

distância amostral aumenta, também aumenta a variância !(h) até um valor máximo 

onde se estabiliza. Este valor no qual !(h) se estabiliza chama-se patamar (C0+C1). O 

valor de efeito pepita (C0) revela a descontinuidade do variograma para distâncias 

menores do que a menor distância entre as amostras. À distância na qual !(h) atinge o 

patamar é chamada de alcance (a), que define a distância a partir da qual as amostras 

são independentes.  

 

	
 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Componentes do variograma.  
(Fonte: SILVA, 2014) 

 

Os parâmetros do modelo de variograma, patamar, alcance e 

C0 

(a) 
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efeito pepita, são utilizados para atribuir os pesos ótimos para a predição espacial 

usando krigagem ou simulação estocástica (SRIVASTAVA, 2013). 

Em modelos, como o esférico e exponencial valores de !(h) 

aumentam com a distância até atingirem um valor máximo, onde se estabilizam, 

chamado patamar, sendo essa distância conhecida como alcance (SRIVASTAVA, 

2013). O alcance é a distância h, em que a correlação espacial, ou temporal, desaparece, 

ou seja, observações separadas por uma distância maior do que o alcance são 

observações espacialmente (ou temporalmente) independentes. O alcance é um dos 

parâmetros mais importantes, porque ele está relacionado com a extensão espacial (ou 

espaço-tempo) da continuidade do fenômeno.  

O efeito pepita (C0) se mostra quando para o valor h igual a zero 

já existe um valor diferente de zero em !(h) e indica resultados de alta variabilidade em 

distâncias curtas, que podem ser causados pela falta de amostras, ou imprecisão de 

amostragem. O variograma normalmente é modelado por um processo de ajuste visual 

usando uma interface gráfica, porem técnicas de mínimos quadrados podem 

proporcionar um ajuste automático do variograma experimental. No decurso de uma 

análise geoestatística detalhada, um ajuste automático raramente fornece resultados 

definitivos. No máximo, pode ser o primeiro passo de um ajuste visual (CHILÈS; 

DELFINER, 1999).  

Com o objetivo de construir um modelo que capture as 

principais características espaciais do atributo em estudo, parte-se para a determinação 

dos variogramas direcionais. O processo de modelagem necessita de uma série de 

decisões do usuário, as quais devem ser confirmadas pelos dados experimentais e por 

informações auxiliares sobre o comportamento do fenômeno. Entre essas decisões, 

estão se o modelo ajustado é isotrópico ou anisotrópico, o número e tipo de modelos a 

usar e os parâmetros desse modelo. Por meio da modelagem variográfica pode-se 

determinar o comportamento espacial do fenômeno com as direções de maior e menor 

continuidade espacial (GAMBIN, 2003).  

Segundo Soares (2006), a anisotropia pode ser facilmente 

constatada pela observação dos variogramas obtidos para diferentes direções. As 

principais direções de h (Figura 5) examinadas são: 0º (na direção N), 90º (na direção 

L), 45º e 135º (nas duas diagonais principais). 

A modelagem de estruturas anisotrópicas tem como objetivo 

reduzir as estruturas de continuidade das diferentes direções a um só modelo. Processa-
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se normalmente por um conjunto de transformação geométricas do sistema de 

coordenadas, de modo a que os diferentes variogramas nas várias direções sejam 

equivalentes a um mesmo modelo, transformando-os, deste modo, em estruturas 

isótropas (SOARES, 2006). 

  

 

 
Figura 5. Direções utilizadas para verificação de isotropia e anisotropia na 

Geoestatística. 
(Fonte: SOARES, 2006). 

 

4.3.1 Geoestatística Multivariada 

 

A análise simultânea de um conjunto de variáveis espacialmente 

correlacionadas (variáveis corregionalizadas), é o objetivo principal da Geoestatística 

Multivariada. É aplicada quando a variável de maior interesse, por apresentar um 

elevado custo de amostragem, ou por ser conhecida em um pequeno número de pontos, 

e outras variáveis, que tenham alta correlação com a variável de interesse, tenham 

menor custo de amostragem. Existem várias aplicações em domínios variados como na 

indústria geoquímica, mineração, pedologia, geohidrologia e agrometeorologia 

(GUARASCIO, 1976; MAGRI, 1982; ABOUFIRASSI; MARIÑO, 1984; AHMED; 

MARSILY, 1987; RIBEIRO; MUGE, 1989; CASTRIGNANÒ et al., 2000; SILVA et 

al., 2010).  

As análises dos variogramas simples e cruzados das diversas 

variáveis enriquecem os resultados em comparação aos métodos clássicos de análise de 

dados. Essas análises são enfatizadas por Wackernagel (1988, 1989) e Sousa (1989), 

possuindo maiores potencialidades do que análises que não levam em conta a estrutura 

espacial das variáveis, justificando, só por si, o estudo conjunto das variáveis 
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regionalizadas.  

As técnicas de análises multivariadas já foram utilizadas em 

estudos geoquímicos (MOURA, 1985; OLIVEIRA et al., 1998; FADIGAS et al., 2002) 

e de inter-relações entre atributos de solo (CORREIA, 1993; NAIDU et al.,1994; YU et 

al., 2001; YONGMING et al., 2005). Segundo Demétrio (2002), as técnicas 

multivariadas permitem avaliar simultaneamente um conjunto de características 

levando-se em consideração as correlações entre elas. Essas técnicas possibilitam 

inferências sobre conjuntos de dados no nível de significância conhecido, permitindo 

assim ampla faixa de compreensão da distribuição geral dos resultados (PAYE et al. 

2012). 

Segundo Soares (2006), nas situações onde a determinação de 

variáveis em estudo é inviável financeiramente e de amostragem difícil, aplica-se um 

método denominado cokrigagem, onde a estimativa de novos valores em locais não 

amostrados se baseia nos parâmetros expressos por um variograma cruzado entre duas 

variáveis. 

 

4.3.1.1 Variograma cruzado 

 

Uma vez que duas variáveis apresentem alta correlação, e que se 

conheça a magnitude desta relação, sendo uma delas de determinação mais simples 

(covariável), descreve-se a variabilidade simultânea através dos variogramas cruzados. 

Segundo Soares (2006), desta forma, estará trabalhando com a idéia de covariável, 

sendo a variável primária aquela que se deseja estimar e a secundária a covariável. 

Considera-se nos casos em que na localização espacial de uma 

mesma amostra são observados mais do que uma variável Z1(xi), Z2(xi),... ZN(xi). Por 

exemplo, a pluviometria, temperatura e cota do terreno medidas na mesma localização 

espacial (SOARES, 2006).  

Ainda segundo Soares (2006), a correlação entre cada par 

daquelas variáveis Z1(x), Z2(x),ZN(x) pode ser calculada por meio do coeficiente de 

correlação para o conjunto das N amostras (Equação 6): 

 

! !!!! = 1
!!!!!

[(!! !! −!!)(!!(
!

!!!
!!)−!!)]                      (6) 
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sendo: m1, m2, σ1 e σ2 as médias e variâncias de Z1(x) e Z2(x), respectivamente.  

 

Mas pode-se generalizar este quadro de correlações entre as 

diferentes variáveis e calcular a correlação entre a variável Z1(x) localizada em x e a 

variável Z2(x+h) localizada em x+h. Esta dependência espacial entre cada par de 

variáveis distanciadas de h pode ser caracterizada através de variogramas, covariâncias 

e correlogramas cruzados (SOARES, 2006).  

O interesse do estudo da dependência espacial de diferentes 

variáveis tem a ver fundamentalmente com a necessidade que por vezes existe de se 

utilizar uma variável auxiliar, normalmente mais abundante, para se estimar uma 

variável principal (menos abundante) com a qual está correlacionada (SOARES, 2006).  

Ainda para o mesmo autor, a dependência espacial entre duas 

variáveis Zi(x) e Zj(x) pode ser medida pela função covariância cruzada (Equação 7): 

 

!!" ℎ = ! [!! ! −!!] !! ! + ℎ −!! ,∀!,!                          (7) 

 

ou pelo variograma cruzado (Equação 8): 

 

!!" ℎ = !
!! [!! ! − !!(! + ℎ)] !! ! − !!(! + ℎ) ,∀!,!                (8) 

 

Notar que γij(h)= γji(h), mas Cij(h) pode não ser igual a Cji(h), o 

que significa que não é uma função simétrica em relação a h. A relação entre o 

variograma e covariâncias cruzadas pode ser escrita como (Equação 9): 

 

 !!" ℎ = !!" 0 − !
! [!!" ℎ + !!" −ℎ ]                              (9) 

 

Reparar que, ao escrever a covariância cruzada como a soma de 

dois termos dependentes de h (Equação 10): 

 

!!" ℎ = !
! !!" ℎ + !!" −ℎ + !

! !!" ℎ − !!" −ℎ                  (10) 

 

Segundo Soares (2006), o variograma cruzado só será calculado 
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quando algumas exigências forem atendidas:  

ü As informações existentes devem ser provenientes da mesma posição geográficas 

para ambas as variáveis. Isto significa que Z1 e Z2 devem ser definidas para os 

mesmos locais;  

ü As variáveis em estudo Z1 e Z2 devem ser correlacionadas. A covariável utilizada 

deve apresentar uma alta correlação espacial com a variável primária a ser estimada;  

ü As variáveis Z1 e Z2 devem apresentar dependência espacial individualmente. Tanto 

a variável primária a ser estimada, quanto a covariável utilizada, devem apresentar o 

variograma experimental ajustado a um modelo teórico, e parâmetros bem definidos;  

ü Para que a cokrigagem seja aplicada, as variáveis Z1 e Z2 devem apresentar 

dependência espacial em conjunto, dependência esta expressa pelo variograma 

cruzado.  

Segundo Soares (2006), um variograma cruzado é similar ao 

variograma simples (patamar definido, variância crescente para pequenas distâncias e 

modelo experimental), porém, com diferentes significados. 

Para Vieira (1998), o alcance representa apenas a distância 

máxima de dependência espacial entre as variáveis. Já o patamar do variograma 

cruzado, deve se aproximar do valor da covariância entre as duas variáveis. Assim, 

quando as duas variáveis forem de correlação inversa, isto é, quando aumenta uma a 

outra diminui, a covariância será negativa e, consequentemente, o variograma cruzado 

será negativo.  

 

4.3.1.2 Co-krigagem 

 

A cokrigagem é um procedimento geoestatístico, onde diversas 

variáveis regionalizadas podem ser estimadas em conjunto, com base na correlação 

espacial entre si. É uma extensão multivariada do método da krigagem quando, para 

cada local amostrado, obtém-se um vetor de valores em lugar de um único valor 

(SOUSA, 1989). 

A aplicação da cokrigagem torna-se bastante evidente quando 

duas ou mais variáveis são amostradas nos mesmos locais dentro de um mesmo domínio 

espacial e apresentam significativo grau de correlação. Valores ausentes não se tornam 

problemáticos, pois o método deve ser usado exatamente quando uma das variáveis está 

sub-amostrada em relação às demais (LANDIM et al., 2002). 
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 Na prática, a utilização de uma variável auxiliar através da 

cokrigagem só é realmente vantajosa, em relação à krigagem normal da variável 

principal, se esta for sub amostrada em relação à variável secundária e se ambas as 

variáveis forem correlacionadas. A prática de cokrigagem, bem como os algoritmos 

relativos à sua implementação, podem ser consultados através das seguintes 

publicações: Myers (1984), Sousa (1988; 1989), Samper e Carrera (1990), Bourgalt e 

Marcotte (1991), Wackernagel (1995) e Goovaerts (1997). 

 

4.3.2 Simulação estocástica e modelagem da incerteza 

 

As técnicas de simulações condicionais possibilitam uma melhor 

modelagem da incerteza, pois, combinam as várias realizações ou possibilidades 

(BERETTA et al., 2011). A maior vantagem da utilização de simulação condicional é 

que existem múltiplas soluções que honram os dados em suas posições amostrais e 

também reproduzem o modelo de covariância adotado. Cada uma dessas soluções pode 

ser vista como uma imagem alternativa da realidade (equiprobabilidade) e o conjunto de 

todas essas imagens fornecem uma apreciação da incerteza global, considerando a 

realidade representada pelos dados amostrais (PERONI, 2002).  

A incerteza pode ser definida como a probabilidade de o valor 

num dado ponto x0 exceder ou ser menor do que um dado valor de corte, ou a 

probabilidade de o valor local de x0 estar contido entre os dois quartis (SOARES, 2006). 

São conhecidos dois tipos de incertezas: local e espacial. 

Define-se incerteza local como aquela que contempla um ponto ou área específica 

(probabilidade individual), tal como citado acima. No entanto, a geoestatística centra-se 

na probabilidade de um conjunto de pontos exceder, simultaneamente, um dado valor 

limite (probabilidade conjunta) (MARQUES, 2011). Considera-se ainda, que esta 

última é a incerteza espacial e resulta do comportamento simultâneo do conjunto de 

variáveis, e para a sua determinação usam-se modelos geoestatísticos de simulação.  

Para avaliar a incerteza espacial, a probabilidade conjunta de 

vários pontos no espaço excederem o mesmo valor de corte, são usados os modelos 

geoestatísticos de simulação, com os quais se pretende gerar um conjunto de imagens 

do fenômeno espacial, nas quais os dados estatísticos de variabilidade espacial 

(histograma e variograma ou covariância espacial), quantificados pelas amostras, são 

reproduzidos. Estas imagens, com igualdade de representação do fenômeno espacial, 
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denominam-se imagens equiprováveis (SOARES, 2006).  

Goovaerts (2001) recomendou a escolha do tipo de modelagem 

de incerteza orientada por critérios práticos. Modelagem de incertezas local é a 

abordagem mais tradicional e isso equivale a atribuição de um intervalo de confiança 

para a estimativa, ou, no máximo, para construir uma distribuição de incerteza local da 

qual derivar uma estimativa e sua incerteza associada.  

No entanto, quando o objetivo do estudo é usar as estimativas 

como entrada para um outro modelo e para outras previsões (como seria o caso aqui em 

que se propõe utilizar as estimativas como entrada a um modelo de fluxo de água do 

solo), a combinação de um mapa com as estimativas locais e um mapa de variações 

locais é de nenhum uso (GÓMEZ-HERNÁNDEZ; WEN, 1998). Por esse motivo, 

optou-se por uma abordagem estocástica, para modelar a incerteza espacial por 

múltiplas realizações igualmente prováveis da propriedade hidráulica do solo, de sua 

distribuição conjunta. Mais tarde, o pós-processamento destas realizações irá fornecer 

um modelo de incerteza sobre o resultado alvo.  

Na simulação sequencial, Soares (2006), afirma que cada 

realização é gerada por visitar sequencialmente cada nó e gerar um valor em cada local. 

Uma função de distribuição de probabilidade, em um determinado local, é construída 

depois de resolver um sistema de krigagem. Esta distribuição de probabilidade deve 

levar em conta os dados de condicionamento e valores previamente simulados. O Bloco 

de Simulação Sequencial (BSSIM) é capaz de incorporar covariâncias a blocos de 

dados, assim como dados de pontos, como dados de condicionamento, usando ponto-a-

ponto, zona-a-ponto, ponto-a-área e área para área. Além disso, o BSSIM utiliza o 

algoritmo de Simulação Sequencial Direta (JOURNEL, 1994; SOARES, 2001) para 

construir a distribuição de probabilidade local no espaço original.  

Na área de Ciências Ambientais, o procedimento de simulação 

estocástica tem o objetivo de resolver questionamentos relacionados à variabilidade 

inerente a um ou mais atributos distribuídos no espaço (GOOVAERTS; JOURNEL, 

1995), gerando representações mais próximas do comportamento dos dados 

originalmente amostrados.  

A idéia fundamental da simulação estocástica é, antes de tentar 

alguma predição sobre os valores da própria variável, conhecer a incerteza associada à 

estimativa. As metodologias de simulação são menos preocupadas na minimização do 

erro localmente e procuram produzir realizações que honrem as características globais 
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dos dados originais, como o histograma e a continuidade espacial. A mensuração da 

diferença entre as realizações, que reproduzem em média as feições globais dos dados 

originais, permite quantificar a incerteza da estimativa (COSTA, 1997).  

Com um modelo de simulação de um fenômeno espacial se 

pretende criar imagens das características desse recurso, nas quais são reproduzidas a 

proporção e a menor ou maior continuidade espacial dos diferentes corpos, das 

heterogeneidades e das classes extremas dos seus histogramas (SOARES, 2006).  

O objetivo da simulação sequencial é o de gerar um conjunto de 

realizações equiprováveis de um campo aleatório, em vez de uma realização mais 

provável. Cada imagem simulada,  reproduz os principais padrões espaciais, como 

reveladas por variogramas, inferida pelos dados experimentais (JOURNEL, 1994; 

GOOVAERTS, 1997; SOARES, 2001). Segundo Monteiro (2003), os principais 

objetivos da simulação são: representar a complexidade de um objeto de estudo, avaliar 

incertezas, honrar as heterogeneidades do objeto de estudo e suportar cálculos não 

lineares.  

Com a simulação estocástica pretende-se caracterizar a 

variabilidade e a incerteza espacial. Da simulação condicional resultam várias 

realizações diferentes, dependendo do grau de conhecimento do reservatório e da 

quantidade de informação disponível. A razão para serem geradas várias simulações é 

para permitir um acesso quantitativo ao grau de incerteza do modelo, sendo que a 

diferença de uma realização para outra, é a medida da incerteza (YARUS et al., 2006).  

A quantificação da incerteza e a sua transformação em 

instrumentos de gestão de um reservatório é, normalmente, a última etapa de um estudo 

de caracterização geoestatística desse reservatório. Ela é feita com recurso ao cálculo de 

médias e variâncias e respectivos histogramas para análise do grau de incerteza 

(MARQUES, 2011).  

  

 

4.3.2.1 Simulação e co-simulação sequencial direta 

 

A Simulação Sequencial Direta (SSD) é um método de 

simulação que utiliza a variável original, não necessitando de qualquer transformação, o 

que é uma vantagem para a simulação de variáveis contínuas. O uso de uma co-variável 
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para a realização da Simulação Estocástica é definido como Co-simulação. Segundo 

Soares (2006), a idéia da SSD nasceu do seguinte postulado: “As leis de distribuições 

locais de Z(x) são centradas no estimador de krigagem simples” (Equação 11):  

 

! !! ∗ −! = !! ! !! −!
!

!
 

onde: [! !! ]∗ = valor estimado, m = valor médio, !!!!  = somatória dos pesos dos 
valores experimentais (amostrados) e ! !!  = valores experimentais. 

 

As covariâncias espaciais ou variogramas são necessariamente 

reproduzidos nos mapas finais simulados, visto que a variância condicional local é igual 

à variância de krigagem !!"! (!!) (JOURNEL, 1994). 

Journel e Alabert (1989) propuseram a utilização da krigagem 

para estimar estas funções. Soares (2001) considerou a estimação por krigagem simples 

para a SSD, com ou sem variáveis secundárias (deriva externa, com médias locais e 

cokrigagem colocalizada).  

Sendo Z(u) uma variável aleatória contínua Z, com localização 

espacial u, Z(s) tem uma função global de distribuição cumulativa (SOARES, 2006) 

(Equação 12) e um variograma estacionário ! (ℎ): 
 

 !! ! = !"#${!(!) < !}                                          (12) 

 

O objetivo é o de reproduzir tanto Fz(z) e !(ℎ), nos mapas finais 

simulados. Soares (2001) descreveu a sequência do algoritmo da SSD de uma variável 

como definição de um caminho aleatório por meio de uma grade inteira de nós ui, i=1, 

N, a ser simulado, onde N é o número total de nós da rede a ser simulada. Em seguida 

estimar a média local e variância de z(ui), identificados, respectivamente, com a 

estimativa da krigagem simples z(ui)* e variância da estimação, σ2(ui), condicionado aos 

dados experimentais z(ui) e valores previamente simulados zs(ui). Após, desenhar um 

valor zs(ui) por amostragem a partir do histograma global, um valor centrado na média e 

variância da estimativa local; e retornar ao passo inicial até que todos os N nós tenham 

sido visitados pelo caminho aleatório. 

(11) 
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O conjunto de imagens simuladas espacialmente Zl(u), l = 1 e 

Ns realizações, pode dar origem à imagem mais provável (Equação 13):  

 

! !! ∗ = !!(!!)!!
!!!

!!
                                                  (13) 

 

onde: !!(!!)!!
!!! = somatória das simulações variando de i=1 a Ns, Ns = número de 

simulações. 

    

A variância das simulações é dada pela Equação 14, segundo 
Soares (2001): 

  

!"# !! = (!! !! − ! !! ∗)!!!
!!!                                 (14) 

 

4.3.3 Validação dos variogramas 

 

Montes et al. (2005) enfatizaram que a idéia da validação 

cruzada consiste em avaliar o modelo ajustado de semivariograma associado à incerteza 

do atributo não amostrado. Nesta validação supõe-se que uma amostra, não tenha sido 

observada. Assim, quando o valor amostrado é retirado, obtém-se a estimativa do 

mesmo pela krigagem, usando os valores vizinhos. Este processo é realizado para toda a 

rede amostral. Ao final para cada ponto será calculado o erro da estimação, subtraindo-

se o valor estimado do valor observado. 

A simulação sequencial deve gerar realizações que reproduzam 

em média, o histograma e o variograma das amostras condicionantes. A perfeita 

reprodução é raramente atingida (inclusive indesejável) devido à existência das 

chamadas flutuações ergódicas. Existem vários fatores que controlam a magnitude 

dessas flutuações apresentadas por uma realização (FOLLE, 2002): o algoritmo 

utilizado para gerar as realizações (algoritmos de simulação sequencial reproduzem o 

modelo condicionante de segunda ordem somente na média de muitas realizações); a 

densidade dos dados condicionantes (quanto mais dados condicionantes amostrais 

forem usados para efetuar uma realização, mais similar será a estatística da realização 
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^ 

 

(15)

) 

(16)

) 

(17)

) 

em relação à estatística dos dados amostrais); os parâmetros do variograma e o tamanho 

da área em que será realizada a simulação (a magnitude das flutuações ergódicas dos 

variogramas das realizações de um processo de simulação serão significativas quando o 

alcance do modelo variográfico é grande em relação ao tamanho da área a ser simulada, 

particularmente se o efeito pepita for pequeno). 

Se Zs(x) designar o conjunto de valores simulados, Z (xα), xα = 

1, ..., n, os n valores experimentais, γ(h) o variograma dos dados, γs(h) o variograma dos 

valores simulados e Z(x0) o valor no ponto amostrado x0, uma imagem simulada válida 

deve respeitar: 

O histograma dos dados: 

 

( ){ } ( ){ }zxZprobzxZprob sa <=<  
 

O variograma dos dados: 

 

( ) ( )hh sγγ =  
 

Os valores dos dados na localização das amostras: 

 

( ) ( )00 xZxZ s=  
 

Segundo Moraes (2015), para verificar se o ajuste dos 

variogramas é aceitável, realiza-se o procedimento de validação cruzada. Este irá 

calcular os valores estimados nos pontos amostrais, onde poderá ser calculado o erro 

experimental (diferença entre o valor observado e o valor estimado), o erro médio (EM) 

na Equação 18, a média do erro padronizado (MEP) na Equação 19 e a variância do erro 

padronizado (VEP), na Equação 20.  

 

!" = 1
! [! !! − ! !! ]

!

!!!
 

 

(18)

) 
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em que, n é o número de valores utilizados na validação, z(xi ) é o valor no ponto i, z 

(xi) é o valor estimado/simulado no ponto i e !! é o desvio-padrão. 

 

Segundo Castrignanò (2011), o EM indica um grau de 

enviesamento e espera-se que seja próximo de 0 e a VEP é à razão entre a variância 

experimental e teórica, sendo que seu valor deve ser próximo de 1. Entretanto, Chilès e 

Delfiner (1999) constataram que o valor da variância do erro padronizado deve se 

encontrar em um intervalo de tolerância (IT) (Equação 21) para que seja aceitável: 

 

!" = 1± 3√2! 

 

Para identificar o melhor método para a interpolação da variável 

em campo, os mapas gerados podem também ser avaliados pela validação externa, 

baseada na soma de quadrado dos resíduos (SQR) na Equação 22, erro médio (EM), já 

descrito na Equação 18, e raiz quadrada do erro médio (RSME), na Equação 23 (CERRI 

et al. 2004; BOURENNANE et al. 2007; CHAI et al. 2007; CHIRICO et al. 2007): 

 

!"# = [! !! − ! !! ]!
!

!!!
 

 

 

!"#$ = {1! [! !! − ! !! ]
!

!!!

!

}!.! 

 

(22) 

(23) 
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em que: n é o número de valores utilizados na validação, z(xi ) é o valor no ponto i, e z 

(xi) é o valor estimado/simulado no ponto i. Para estimativas não enviesadas, SQR e ME 

deve ser próximo a zero, enquanto uma acurácia maior está relacionada a valores 

menores de RSME.  

A escolha do modelo que melhor se ajusta ao variograma 

baseia-se, segundo Teixeira et. al. (2011), nas validações cruzada e externa.  
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5 MATERIAL E MÉTODOS 

 

5.1 Caracterização da área de estudo 

 

5.1.1 Localização geográfica 

 

O trabalho teve como área de estudo a Sub-Bacia da Cabeceira 

do Rio Pardo localizada nos municípios de Pardinho e Botucatu, estado de São Paulo. 

Sua escolha foi, dentre outros fatores, devido à grande importância da sub-bacia, por ser 

a área de captação de água para o abastecimento dos dois municípios e por possuir uso 

intensivo de irrigação. Está situada na parte mais à montante da sub-bacia hidrográfica, 

abrangendo áreas dos municípios de Botucatu e Pardinho, conforme a Figura 6, situados 

na região central do Estado de São Paulo. 

O Rio Pardo é um afluente do Rio Paranapanema, e nasce no 

município de Pardinho – SP, junto ao Front da Cuesta (Serra do Limoeiro), correndo no 

sentido ao Planalto Ocidental, integrando a bacia hidrográfica do Rio Paraná. Deságua 

na represa Lucas Nogueira Garcez, depois de atravessar mais quatorze municípios do 

Centro Oeste Paulista até a cidade de Salto Grande(SP). Segundo Vieira (2010), é um 

dos mais importantes rios da Bacia Hidrográfica do Médio Paranapanema, que é 

constituída por 42 cidades. 
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Figura 6. Mapa de localização da área de estudo na cabeceira do Rio Pardo. 

 

A bacia considerada neste estudo possui área de 62,95 km2, 

tendo o Rio Pardo como principal curso de água, que percorre um trecho de 

R
io Pardo 
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aproximadamente 12,7 km. Mais da metade de sua área está contida na Área de 

Preservação Ambiental Botucatu (APA – Botucatu). 

 

5.1.2 Clima  

 

A região possui clima mais seco no inverno, sendo caracterizado 

como temperado quente (mesotérmico) úmido, identificada como Cfa, segundo a 

classificação de Köppen, apresentando índice pluviométrico entre 1.100 e 1.700 mm 

anuais, podendo atingir valores superiores a 1.800 mm anuais e temperaturas médias 

anuais em torno de 20ºC (CUNHA; MARTINS, 2009). A maior concentração de chuvas 

na região está compreendida entre os meses de setembro a março. 

 

5.1.3 Vegetação 

 

A vegetação da região é classificada como Floresta Tropical 

Subcaducifólia e Floresta Tropical Subperenifólia (BRASIL, 1960). Há ocorrência de 

matas de transição e atlântica, vegetação de cerrado e campo cerrado, sendo considerada 

um Ecótono, contando ainda com espécies isoladas do Pinheiro-do-Paraná, testemunho 

de um clima mais frio (TORNERO, 1996).  

Segundo Jim (2006), os fragmentos florestais da região são 

classificados como Cerrado Tropical Subcaducifólio ocorrendo em galerias margeando 

alguns cursos d’água e em alguns remanescentes nas encostas íngremes de morros. Há 

ocorrência de espécies florestais nativas de Mata Estacional Semidecidual, porém, 

grande parte da região possui áreas degradadas e é dominada pela pecuária, com 

diversas pastagens em mal estado de conservação e grandes áreas de agricultura, que 

utilizam represas e açudes, que ocorrem ao longo dos rios e córregos, para a irrigação. 

 

5.1.4 Relevo 

 

Segundo Araújo Junior (2001), ocorrem três feições 

fisiográficas distintas, de acordo com seus valores de altitude, sendo eles entre 450- 650 

metros na Depressão Periférica, entre 650-840 metros na Cuesta Basáltica e no Planalto 

Ocidental entre 790-1000 metros.  
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Almeida (1964) descreveu o Planalto Ocidental Paulista como 

extremamente heterogêneo, com relevo uniforme, constituindo baixas e amplas colinas 

que avançam em direção aos vales dos principais rios, interrompidos raramente por 

camadas mais resistentes da Formação Marília. O relevo se apresenta mais acidentado 

nos locais onde os cursos d’água escavam o seu vale, aflorando a Formação Serra Geral 

e, nestes locais, os leitos dos rios são mais declivosos, tornando as águas rápidas.  

O relevo da região é apresentado na Figura 7, com o mapa 

altimétrico. Este mapa foi produzido à partir da interpolação das curvas de nível 

disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IGC), distando 5 

metros em nível uma da outra.  
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Figura 7. Altimetria da cabeceira do Rio Pardo e distribuição amostral do levantamento 

de solos utilizado. 
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O mapa de declive foi gerado a partir de curvas de nível vetorizadas e 

apresentadas por Nicolete, (2015). A partir destas foi gerado novo modelo altimétrico 

interpolado e determinadas as declividades da área da Sub-bacia, segundo Lepsch 

(1991). 

 

5.1.5 Geologia 

 

Carvalho (1981) demonstrou que ocorrem rochas da Formação 

Botucatu e Pirambóia na depressão periférica; sucessões de arenito Botucatu e basaltos 

da Formação Serra Geral, apresentando contaminação nos topos mais ou menos 

pronunciada de rochas do arenito Bauru, na Cuesta Basáltica e predomina a Formação 

Bauru no Planalto Ocidental, que aflora em alguns lugares.  

Na região da Sub-bacia da Cabeceira do Rio Pardo, segundo o 

Instituto de Pesquisas Tecnológicas do Estado de São Paulo - IPT (1984), duas 

formações geológicas afloram: nas áreas mais baixas do relevo, formando uma faixa 

relativamente estreita, margeando os cursos d’água, rochas basálticas do Grupo São 

Bento, Formação Serra Geral, e na parte mais alta, mais resistentes ao intemperismo, 

encontra-se arenitos pertencentes ao Grupo Bauru, Formação Marília, (LESSA, 2011). 

 

5.1.6 Solos  

 

O desenvolvimento pedogenético das regiões de Pardinho e de 

Botucatu, segundo Carvalho (1981), ocorrem de materiais retrabalhados do Período 

Neocenozóico, das Formações originárias de arenito Botucatu e Bauru e das rochas 

vulcânicas basálticas (basaltos).  

De acordo com Zimback (1997) e atualizado conforme EMBRAPA 

(2013), a área é composta pelos solos: Latossolo Vermelho Distrófico, Latossolo 

Vermelho Distroférrico, Argissolo Vermelho-Amarelo Distrófico e  Gleissolo Háplico 

Distrófico.  

O Mapa de Solos atualizado, apresentado na Figura 8, foi 

desenvolvido por Zimback (1997) e recortado para a área de interesse neste estudo. 
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Figura 8. Mapa de solos semi-detalhado, adaptado de Zimback (1997), com os pontos 

amostrais utilizados no levantamento. 
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5.2 Metodologia 

 

5.2.1 Amostragem de Solo 

 

Os dados dos solos foram obtidos do trabalho de levantamento 

semidetalhado dos solos da área realizado por Zimback (1997). A malha amostral deste 

levantamento é irregular, com 52 pontos georreferenciados com Receptor GPS de 

Navegação e amostrados em duas profundidades: de superfície (0 a 20 cm) e sub-

superfície (20 a 40 cm).  

Os parâmetros físicos e químicos analisados no Laboratório de 

Solos, do Departamento de Solos e Recursos Ambientais, UNESP, Campus de 

Botucatu, foram: análise granulométrica, densidade do solo, condutividade hidráulica 

saturada, capacidade de água disponível, profundidade dos solos, albedo e carbono 

orgânico. As análises físicas foram realizadas de acordo com o Manual de Métodos de 

Análise de Solos (EMBRAPA, 1997). As Análises químicas foram executadas segundo 

a metodologia descrita em Raij et al. (1987). 

A determinação da condutividade hidráulica no campo, foi 

efetuada com o Permeâmetro de Gelph, que é baseada na hipótese do estado fixo com 

infiltração constante tridimensional, em um buraco cilíndrico, num solo insaturado 

(REYNOLDOS; ELRICK, 1985). 

Os parâmetros utilizados neste estudo, para superfície e sub-

superfície nos 52 pontos amostrais, foram: Condutividade Hidráulica (K em mm/h); 

Textura (Silte, Areia e Argila em %); Matéria Orgânica (M.O. em g/dm3); Carbono 

Orgânico (C.O em g/dm3); Umidade na Capacidade de Campo (UCC em %); Umidade 

no Ponto de Murcha Permanente (UPMP em %); Densidade do Solo (DS em g/cm3); 

Densidade de Partículas (DP em g/cm3); Porosidade (P em %); Umidade Volume (U em 

%); Macroporosidade (MP em %) e Água Disponível (AD). Foi acrescido aos dados a 

serem analisados, o dado de declividade em cada ponto amostrado, calculado através da 

modelagem digital do terreno. 
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  5.2.2 Imagem de satélite 

 

Foram utilizadas imagens de alta resolução do Satélite Digital 

Globe, de resolução espacial de 0,6 metros, datadas de 04/07/2008, do pacote Mapas 

Base, fornecidas para máquinas licenciadas a utilizar o Sistema de Informação 

Geográfica, ArcGis 10.3 (ESRI, 2010).  

 

5.2.3 Material cartográfico 

 

Foram utilizadas cartas topográficas do Instituto Geográfico e 

Cartográfico (IGC), na escala 1:10.000, sendo as curvas vetorizadas (equidistância 

vertical de 5 metros entre elas) obtidas a partir do trabalho de Nicolete (2015). Outras 

informações pertinentes ao banco de dados foram extraídas das cartas para compor o 

banco de dados da área de estudo. Informações posicionais de rios, córregos e nascentes 

foram comparadas a imagens mais recentes de alta resolução e atualizadas.  

A partir dos dados obtidos, foi possível gerar mapas altimétricos 

e de declive, onde então foram tabelados os declives dos locais das amostras de solo. 

 

  5.2.4 Programas utilizados 

 

Para os cálculos, análises estatísticas, e de componentes 

principais foi utilizado o Microsoft Excell 2016, munido da ferramenta XLSTAT da 

Addinsoft (2015). Para as análises multivariadas foi utilizado o programa GeoMS v. 1.0 

desenvolvido pelo Centro de Modelagem de Reservas Petrolíferas (CMRP, 2000). Este 

programa é composto de diversos módulos, dentre os quais foram utilizados os 

seguintes:  

- GeoDATA: Análise prévia dos dados;  

- GeoVAR: Calculo dos variogramas experimentais;   

- GeoMOD: Modelagem interativa dos variogramas;  

- GeoKRIG: Validação cruzada das variáveis; 

- GeoCoKRIG: Validação cruzada das covariáveis;  

- GeoDSS: Simulação e Co-simulação Sequencial Direta;  

- GeoTRDATA: Transformação dos dados e cálculo de incertezas.  
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Para a construção do banco de dados da área, organização dos 

planos de informação, pós processamento das simulações e finalização de mapas foi 

utilizado o SIG ArcGIS 10.3. 

 

  5.2.5 Obtenção dos planos de informação (PIs) 

 

Para o estudo proposto foram obtidos os seguintes Planos de 

Informação (PIs): rede de drenagem, nascentes, curvas de nível, limite, cobertura 

vegetal e tipos de uso e ocupação das terras.  

Os PIs correspondentes à rede de drenagem, curvas de nível e 

limite da sub-bacia foram obtidos em banco de dados existente em Sartori (2010) e 

Nicolete (2015), que compõem o acervo técnico do Grupo de Estudo e Pesquisas 

Agrárias Georreferenciadas (GEPAG) e, à partir deles, foram atualizados. Em seguida 

estas informações foram utilizadas para gerar os mapas de altimetria, declividade e o 

modelo digital de elevação da sub-bacia. Estes mapas foram utilizados para gerar e 

extrair as informações de Declividade nas áreas da amostragem do solo. Estas 

informações foram anexadas aos parâmetros de solo e analisadas pela Análise de 

Componentes Principais, verificando sua influência na correlação com a condutividade 

hidráulica do solo e os outros fatores. 

O mapeamento do uso da terra foi obtido utilizando-se as 

imagens do satélite Digital Globe no processo de classificação em tela, onde o técnico 

caracteriza a ocupação de acordo com os alvos identificados. Foi utilizado como base o 

levantamento realizado por Sartori (2010), onde os polígonos foram comparados às 

feições encontradas nas imagens e redefinidos dependendo da necessidade. Finalizado 

este processo, foram definidas e discriminadas as áreas de cobertura vegetal nativa, 

áreas de várzea, represas, cidades, pastagens, áreas agrícolas e silviculturais. Este mapa 

foi importante para definir os tipos de uso da terra que apresentam potencial de uso para 

a agricultura irrigada.  

A partir dos PIs nascentes, represas e rede de drenagem foi 

gerado outro PI de Área de Preservação Permanente (APP). Este PI foi importante para 

discriminar áreas onde o uso do solo é restrito, sobretudo à agricultura irrigada. Além 

disso foram definidas as áreas de declive acentuado, sendo estas, coincidentes com as 

APP`s devido a sua proximidade com a rede de drenagem. 
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A soma dos PIs: APP, cobertura vegetal nativa, áreas de várzea, 

represas, cidade e declive acentuado, geraram o PI: áreas restritas ao uso da agricultura 

irrigada. Sendo as áreas remanescentes, muito utilizadas para esta finalidade, alternando 

entre pousio, pastagem, agricultura e silvicultura. 

 

5.2.6 Análise Geoestatística Multivariada  

 

Os dados de solos (atributos físicos-hídricos do solo nas duas 

profundidades) foram submetidos à análise geoestatística no intuito de verificar a 

existência e quantificar o grau de dependência espacial, com o ajuste do variograma, 

com base nas pressuposições de estacionaridade da hipótese intrínseca. Os variogramas 

diretos para as quatro direções, 0º, 45º, 90º e 135º, foram utilizados para detecção de 

anisotropia. Foi verificada a direção de maior e menor alcance dos atributos do solo.  

A análise Multivariada estabeleceu relações entre as variáveis e 

determinou se as diferenças entre a distribuição destas variáveis são estatisticamente 

significativas, com o propósito de pesquisar influências, causalidades ou coincidências. 

Foram constatadas as variáveis relacionadas entre si, isto é, dependentes. A análise das 

variáveis quantitativas consistiu em:  

• Avaliar se existe correlação entre elas; 

• Avaliar a força do relacionamento entre elas; 

• Efetuar e analisar a representação gráfica: diagramas de 

dispersão; 

• Analisar os coeficientes de correlação.  

A simulação estocástica de imagens dos dados de parâmetros 

dos solos foi efetuada com a utilização dos métodos de Simulação Sequencial Direta 

(SSD) e de Co-Simulação Sequencial Direta (Co-SSD) para os dados contínuos 

(condutividade hidráulica, porosidade, matéria orgânica, areia, argila, declividade). A 

aplicação da SSD e Co-SSD foram realizadas de acordo com as etapas proposta por 

Soares (2001). 

A validação das simulações (SSD e Co-SSD) foi realizada pela 

geração dos variogramas das simulações, os quais serão relacionados e comparados aos 

variogramas dos dados amostrados (Validação Cruzada). Uma correlação forte entre os 

valores reais e estimados é desejada.  
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Uma vez concluídas as simulações e co-simulações foi realizado 

o pós-processamento das imagens, onde são calculadas estatísticas pixel a pixel, 

determinando-se então os valores médios, máximos, mínimos e de desvio-padrão como 

medida da incerteza das estimações.  

 

5.2.7 Mapeamento das zonas de infiltração de água no solo 

 

Uma vez que foram determinadas as áreas agrícolas, estas foram 

cruzadas espacialmente com os cenários gerados pela simulação estocástica para a 

permeabilidade dos solos. Os cenários que representam a permeabilidade média, dentro 

das áreas agrícolas, determinam zonas de manejo diferenciadas para a agricultura 

irrigada e a adoção de práticas conservacionistas que visem aumentar a disponibilidade 

hídrica ou a capacidade de retenção de água na superfície do solo. 

O mapeamento das zonas de infiltração foi realizado através da 

sobreposição das classes de permeabilidade encontradas, de acordo com a classificação 

de Lambe et al. (1969), com as áreas aptas à agricultura irrigada. A delimitação das 

zonas específicas de manejo, segundo Sartori (2015), visa simplificar a representação 

espacial de variabilidade dentro do campo. Foi dividida a área em regiões contíguas, 

homogêneas e distintas. Este processo permite que se adapte o manejo do campo para 

explicar as diferenças entre as principais zonas que podem existir dentro de uma área. 
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

6.1 Confecção do banco de dados 

 

Durante a construção e atualização do banco de dados, foram 

elaborados os PIs: nascentes, rede de drenagem e represas, que resultaram no PI de 

áreas de preservação permanente (APP); uso da terra, que distinguiu classes onde há 

restrição para a agricultura (zona urbana, remanescentes de vegetação nativa e várzeas); 

e declive, onde as áreas foram classificadas quanto ao grau de inclinação do terreno. 

Deste último foi possível extrair a informação de declive da rede de amostras, visando 

sua análise conjunta na Análise de Componentes Principais (ACP). 

O mapa de restrição agrícola (Figura 9) é o produto do 

cruzamento de informações do uso da terra, áreas de preservação permanente e áreas de 

declive acentuado. As áreas com declive acima de 25º são consideradas de uso restrito 

pela lei 12.651/2012 (Novo Código Florestal) sendo portanto inaptas à agricultura 

irrigada. Foram consideradas restritas as áreas de várzea, vegetação nativa 

remanescente, 50 metros em torno de nascentes, 30 metros em torno de margens de 

córregos, rios e represas, declives acima de 25º e áreas urbanas. Estas áreas totalizaram 

22,40 % do total, sendo o restante das áreas aptas a receber irrigação para a agricultura, 

desde que tenham o suficiente em reserva, pois trata-se da área de manancial de 

abastecimento de Botucatu e Pardinho.  
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Figura 9. Mapa descrevendo as áreas aptas e não aptas à agricultura irrigada na sub-

bacia da cabeceira do Rio Pardo. 
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6.2 Análise Multivariada 

 

6.2.1 Análise de Componentes Principais (ACP) 

 

Na Tabela 2 estão expostos os resultados da estatística descritiva 

dos dados para as duas profundidades. 

  

Tabela 2. Estatística descritiva dos parâmetros físicos dos solos. 

Variável Observações Mínimo Máximo Média Desv. Padrão
Declividade 52 0,887 13.207 6.231 2.848

K 52 12.200 116.300 69.513 33.585
Areia 52 12.000 83.000 46.962 14.840
Silte 52 0,000 58.000 12.423 9.310

Argila 52 11.000 69.000 40.615 14.200
M.O. 52 25.500 96.000 38.529 8.896
C.O 52 14.791 55.684 22.349 5.160
UCC 52 8.000 31.000 22.221 8.034

UPMP 52 4.000 16.000 10.712 3.670
DS 52 1.200 1.510 1.347 0,067
DP 52 2.600 2.680 2.642 0,017
P 52 43.019 54.717 49.035 2.536
U 52 11.120 42.000 29.624 10.279

MP 52 5.170 36.573 19.411 9.422
AD 52 0,008 0,050 0,031 0,012
K 52 1.900 118.800 69.129 47.938

Areia 52 9.000 80.000 43.288 10.325
Silte 52 0,000 24.000 10.000 4.806

Argila 52 20.000 67.000 46.712 9.099
M.O. 52 13.500 79.000 31.010 8.103
C.O 52 7.830 45.820 17.986 4.699
UCC 52 12.000 33.000 24.562 6.983

UPMP 52 6.000 19.000 12.104 3.758
DS 52 1.200 1.420 1.344 0,043
DP 52 2.580 2.680 2.640 0,026
P 52 45.802 53.846 49.098 1.574
U 52 15.600 44.550 33.061 9.585

MP 52 4.507 34.646 16.037 9.930
AD 52 0,013 0,066 0,034 0,012
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Sendo: Declividade em Graus; Condutividade Hidráulica (K em mm/h); Textura (Silte, Areia e Argila em 

%); Matéria Orgânica (M.O. em g/dm3); Carbono Orgânico (C.O em g/dm3); Umidade na Capacidade de 

Campo (UCC em %); Umidade no Ponto de Murcha Permanente (UPMP em %); Densidade do Solo (DS 

em g/cm3); Densidade de Partículas (DP em g/cm3); Porosidade (P em %); Umidade Volume (U em %); 

Macroporosidade (MP em %) e Água Disponível (AD). 
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Na análise descritiva constatou-se que, dos dados superficiais e 

sub-superficiais, a variável K foi a que apresentou maior desvio-padrão, mostrando que 

a propriedade merece atenção especial nas correlações entre as outras variáveis. 

A ACP foi realizada e revelou a magnitude de correlação entre 

as variáveis amostradas e o comportamento que explica a variabilidade (LANDIM, 

2011) das características físicas levantadas nas amostras de solo na sub-bacia, sobretudo 

àquelas relacionadas à condutividade hidráulica e permeabilidade.  

Dentre os resultados gerados, para os dados superficiais, através 

da ACP está a Matriz de Correlação de Pearson (Tabela 3), que mostra a correlação 

entre as 15 variáveis utilizadas e a Tabela de Autovalores (Tabela 4). As variáveis 

selecionadas foram aquelas que apresentaram alta correlação com a variável de interesse 

(K).  

A variável declividade, apesar de contribuir com a variabilidade 

da condutividade hidráulica, não apresentou um alto valor de correlação, não sendo a 

melhor escolha como covariável. 

Além da questão de alta correlação entre a variável de interesse 

e as covariáveis, faz-se necessária a constatação de dependência espacial entre as 

amostras das covariáveis, para que possam ser utilizadas para explicar o fenômeno em 

observação nas análises geoestatísticas. 

Por esta razão, foram escolhidas as covariáveis Argila, UCC, 

UPMP e MP, nas camadas superficiais e sub-superficiais. Estas além de apresentarem 

alta magnitude de correlação possuíram também dependência espacial. As demais 

covariáveis não foram utilizadas pois não apresentaram dependência especial ou não 

tiveram alta correlação com a variável de interesse, neste caso, a Condutividade 

Hidráulica.  

As componentes principais na faixa superficial (Tabela 4) 

demostraram que o autovalor na primeira componente (F1) explicou 53,6% da 

variabilidade, tendo necessitado de 3 componentes para explicar a maior parte da 

variabilidade (76,56%) na área de estudo. Apesar disso, a terceira rotação demonstrou a 

variabilidade de apenas 9,57% dos dados.  

Dentre os resultados gerados, para os dados sub-superficiais, 

através da ACP está a Matriz de Correlação de Pearson (Tabela 5), que mostra a 

correlação entre as 15 variáveis utilizadas e a Tabela de Autovalores (Tabela 6). As 
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variáveis selecionadas foram aquelas que apresentaram alta correlação com a variável 

de interesse (K).  

As componentes principais, na faixa subsuperficial, (Tabela 6) 

demostraram que, o autovalor na primeira componente (F1) explicou 47,29% da 

variabilidade, tendo necessitado de 3 componentes para explicar a maior parte da 

variabilidade (76,87%) na área de estudo. Apesar disso, a terceira rotação demonstrou a 

variabilidade de 13,36% dos dados, superior aos dados superficiais.  
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Nas Figuras 10 e 11 são apresentados os autovetores para os 

dados analisados da camada superficial e subsuperficial, sendo demonstradas as 

componentes F1 e F2.  

Através dos gráficos é possível verificar a influência das 

variáveis e seus respectivos autovetores após as rotações das componentes principais 1 e 

2, que são as que explicam significativamente (acima de 60%) a variabilidade, para as 

camadas superficial e subsuperficial. 

  

 

Figura 10. Autovetores para os dados analisados da camada superficial considerando 

F1 e F2. 

Pode-se observar que para F1 x F2 houve uma orientação 

predominante dos autovetores em um determinado sentido dos quadrantes. Nestas 

orientações encontram-se justamente aquelas variáveis que possuem maior magnitude 

de correlação e melhor explicam a variabilidade. 
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Figura 11. Autovetores para os dados analisados da camada sub-superficial 

considerando F1 e F2. 

Nota-se na Figura 11 que há um agrupamento das variáveis com 

maior correlação e que maiores percentis de variabilidade foram explicados na segunda 

e terceira componente para a camada sub-superficial, quando comparado à superficial. 

 

6.2.2 Ajuste dos Variogramas 

 

Após a análise preliminar dos dados, na ACP foram escolhidas 

as variáveis de interesse para se inferir a condutividade hidráulica na área de estudo. 

Foram elas, além da condutividade hidráulica (K em mm/h); textura de argila (Argila 

em %); umidade na capacidade de campo (UCC em %); umidade no ponto de murcha 

permanente (UPMP em%) e macroporosidade (MP em %).  

Após os ajustes dos variogramas no módulo GeoVAR, pôde-se 

constatar que não houve diferença de distribuição dos dados em diferentes direções, o 

que confirma a isotropia dos dados. A modelagem dos variogramas das variáveis 

escolhidas foi realizada no módulo GeoMOD do programa GeoMS. 

Na Figura 12 estão mostrados os variogramas ajustados para a 

variável e covariáveis superficiais.    
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Figura 12. Variogramas ajustados ao modelo esférico, com mesmo valor para o 

alcance, das variáveis da camada superficial. 

A modelagem dos variogramas está sujeita à algumas restrições, 

como: número igual de estruturas por direção, em relação à variável primária e as 

secundárias e cada estrutura deve possuir alcance igual para todas as variáveis.  

Estão dispostos os variogramas cruzados ajustados da camada 

superficial na Figura 13.    
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Figura 13. Variogramas cruzados ajustados ao modelo esférico, com mesmo valor para 

o alcance, nas variáveis amostradas na superfície do solo. 

 

Para os variogramas cruzados, apresentados na Figura 14, 

ressalta-se a correlação negativa entre a variável primária K e a covariável MP, o que 

resulta em uma curva negativa para o variograma. 

Na Figura 14 estão mostrados os variogramas ajustados para a 

variável e covariáveis subsuperficiais.    
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Figura 14. Variogramas das variáveis ajustados ao modelo esférico, com mesmo valor 

para o alcance, nas variáveis amostradas na camada sub-superfícial. 

Na Figura 15 estão mostrados os variogramas cruzados 

ajustados para a variável e covariáveis sub-superficiais.    
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Figura 15. Variogramas cruzados ajustados ao modelo esférico, com mesmo valor para 

o alcance, nas variáveis amostradas na camada sub-superfícial. 

 

6.2.3 Validação do ajuste dos variogramas 
   

A retirada de 30% das amostras, requerida para a validação 

externa, comprometeu a verificação da dependência espacial das amostras restantes. 

Mesmo nas tentativas de retirada de menor porcentagem de amostras para verificação 

(tentativas com 20% e 10%) não foi encontrado o limite da dependência espacial ou o 

bom ajuste dos variogramas para as variáveis, o que comprometeria as simulações e co-

simulações. Por esta razão, foi realizada apenas a validação dos modelos ajustados com 

todos os dados.  

A partir dos valores obtidos, foram calculados o erro médio 

(EM), a média do erro padronizado (MEP) e a variância do erro padronizado (VEP). A 

análise das validações resultou na Tabela 7. De acordo com o intervalo de tolerância 

(IT) foram assinalados os resultados considerados significativos.  
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Tabela 7. Estatísticas da validação para os variogramas ajustados. 

Variáveis EM MEP VEP IT
K 0,567346154 0,021516965 0,440986965 0.4116 a 1.5883 

Arg -0,387442308 -0,040878834 1,227765236 0.4116 a 1.5883 
UCC -5,265730769 -0,647834845 1,3978541 0.4116 a 1.5883 

UPMP -0,034192308 -0,01272522 0,852052866 0.4116 a 1.5883 
MP -0,123326923 -0,018908225 1,317766523 0.4116 a 1.5883 

KxArg 0,507230769 0,016272827 0,249284661 0.4116 a 1.5883 
KxUCC 0,117615385 0,003997626 0,261491923 0.4116 a 1.5883 

KxUPMP 0,046903846 0,001627505 0,329641253 0.4116 a 1.5883 
KxMP -0,151134615 -0,005213174 0,587010697 0.4116 a 1.5883 

K 0,659730769 0,018230798 0,469090471 0.4116 a 1.5883 
Arg -0,226365385 -0,041862827 1,944247374 0.4116 a 1.5883 

UCC 0,032384615 0,006612399 0,818382281 0.4116 a 1.5883 
UPMP -0,015096154 -0,005828439 0,874378061 0.4116 a 1.5883 

MP -0,090346154 -0,012937678 0,835904793 0.4116 a 1.5883 
KxArg 0,932826923 0,0187729 0,344826132 0.4116 a 1.5883 

KxUCC 0,214769231 0,004288434 0,171422171 0.4116 a 1.5883 
KxUPMP 1,02375 0,021307935 0,223188552 0.4116 a 1.5883 

KxMP 0,045307692 0,00091904 0,153014474 0.4116 a 1.5883 
Números	em	negrito	representam	valores	dentro	dos	patamares	aceitáveis.
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A validação demonstrou que nem todos os modelos estão 

adequados para a análise multivariada. Tendo em vista que o objetivo geral foi estimar a 

condutividade hidráulica através da SSD, os valores de VEP para este fator nas duas 

profundidades, ficaram dentro do intervalo de tolerância proposto por Chilès e Delfiner 

(1999), porém apresentaram em ambas as profundidades um elevado EM, o que 

significa um enviesamento dos dados estimados pela SSD.  

Sucessivas tentativas de melhora no ajuste dos modelos dos 

variogramas não acarretaram em significativa alteração do valor de EM, o que pode 

significar que a distância e densidade das amostras encontram-se no limite do número 

de amostras necessárias para os ajustes, devendo-se realizar maior densidade amostral 

para este tipo de estudo, considerando grandes áreas, como estudo dirigidos às bacias 

hidrográficas.  

Dentre as covariáveis, ressalta-se a MP, que apresentou valores 

adequados, para a camada superficial, de EM, MEP e VEP, sendo o melhor resultado 

apresentado para o cálculo da permeabilidade na sub-bacia.  

Foram apresentados os resultados da SSD da condutividade 

hidráulica (K) e da Co-SSD utilizando a macroporosidade como covariável, como 
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mapas estimados da permeabilidade na sub-bacia. Os dados da SSD de K para a 

profundidade sub-superficial apresentaram EM maior do que da profundidade 

superficial, o que indica um distanciamento ainda maior do valor estimado ao valor 

observado nas amostras. Um valor negativo do EM significa que a houve uma ligeira 

superestimação da variável.  

  

6.3 Simulações dos dados  

 

Foram realizadas 20, 50, 70 e 100 simulações. Foram calculados 

os desvios-padrões para cada conjunto de simulações e o seu comportamento em função 

do número de simulações está apresentado na Figura 16, através do qual se definiu o 

número de 50 realizações como suficientes para a estimação. A partir de um conjunto de 

50 simulações, o desvio-padrão apresentou estabilidade, indicando que, a partir de 

então, os resultados seriam semelhantes.  

  

 

 

Figura 16. Desvio-Padrão máximo para cada conjunto de Simulações Realizadas: 20, 

50, 70 e 100. 
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6.3.1 Simulação sequencial direta  

 

Os resultados da SSD para K na camada superficial são 

apresentados na Figura 17, onde foram selecionados 4 resultados aleatoriamente, dentre 

os 50 mapas simulados. Nestes mapas são perceptíveis que as áreas de menor valor de 

K estimado estão nas partes mais ao Sul e Central da Sub-bacia. 

Analisando-se o Mapa Semidetalhado de Solos apresentado na 

Figura 9, percebe-se que há uma coincidência entre as áreas com maior permeabilidade 

e os Latossolos, assim como as áreas de Argissolos coincidem com as áreas de menor 

permeabilidade.  

Uma possível explicação para a área de Argissolos, é que devido 

a ser a área mais alta da sub-bacia e mais intemperizada, grande parte do horizonte A, 

mais permeável, já sofreu erosão, deixando o horizonte com B textural na camada mais 

superficial, o que explica a menor permeabilidade nestas áreas. 

As características físicas dos Latossolos, além de não 

apresentarem horizontes muito distintos, permitem que quanto maior o teor de argila, 

maior a permeabilidade, pois, suas partículas aglutinam-se formando conjuntos 

microagregrados, tornando a permeabilidade maior. 

 Na Figura 18, demonstra-se o resultado do pós-processamento 

da simulação, onde foi calculado a média estatística das 50 realizações para a Simulação 

Sequencial Direta de K, para a camada superficial.  
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Figura 17.  Resultados nº 12, 29, 35 e 48 da SSD realizada para a variável K 
superficial. 
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Figura 18.  Resultados da média das 50 SSD de K superficial, realizado pelo pós-

processamento.  
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Os mapas das simulações mostram nuances possíveis dos 

valores de permeabilidade, honrando os valores amostrados, conforme a metodologia 

aplicada. O conjunto de imagens representa a variabilidade da permeabilidade dos solos. 

O pós-processamento permitiu o cálculo de estatística pixel a pixel, resultando em um 

mapa da média das 50 estimativas, sendo este o mapa mais adequado para a 

compreensão holística da permeabilidade na camada superficial. 

As regiões de amostragem menos densas, nas bordas mais ao 

norte da sub-bacia e em algumas regiões mais centrais, são áreas onde é natural que haja 

maior enviezamento dos dados. Nestas regiões, as simulações podem representar maior 

diferença quando comparadas uma a outra, devido a falta de um ponto amostrado e, 

logo, com valor conhecido. Este fator contribuiu para o erro médio ligeiramente alto das 

estimações. A este fato soma-se a grande variância constatada no parâmetro de 

condutividade hidrálica, para os dados.  

Na Figura 19 estão apresentadas 4 das 50 simulações para a 

camada subsuperficial, selecionadas aleatoriamente. Nota-se que, apesar da diferença da 

camada superficial, as áreas de maior e menor permeabilidade coincidem. As 

simulações selecionadas foram 6, 23, 38 e 40.  

Na Figura 20 está exposto o mapa da média das 50 simulações 

para a camada sub-superficial. Constata-se que este mapa é muito similar ao mapa 

médio apresentado para camada superficial da Figura 18.   
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Figura 19. Resultados nº 6, 23, 38 e 40 da SSD realizada para a variável K sub-

superficial. 
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Figura 20.  Resultados da média das 50 SSD de K sub-superficial, realizado pelo pós-
processamento.  
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Através das análises dos mapas médios das duas profundidades 

para SSD de K, constatou-se que a permeabilidade não apresentou diferença 

significativa entre elas. Caso houvesse heterogeneidade entre elas, seria necessária 

proceder álgebra dos mapas para o zoneamento final proposto, considerando-se sempre 

o valor mais restritivo, neste caso, de menor permeabilidade. 

 

6.3.2 Co-Simulação Sequencial Direta  

 

A Co-simulação que utilizou como cofator a macroporosidade, 

foi a que melhor representou a permeabilidade na área, de acordo com a validação dos 

dados. Isto devido aos seus baixos valores de EM e MEP (tendendo a zero) e valor de 

VEP estar mais próximo de 1, conforme indica Castrignanò (2011) e também por 

estarem dentro do intervalo de tolerância definidos por Chilès e Delfiner (1999). Por 

esta razão foi o cofator escolhido para representar a permeabilidade na área. 

Na Figura 21 estão demonstradas 4 das 50 co-simulações para a 

camada superficial. Foram elas a 5, 19, 25 e 32.  

Na Figura 22 está exposto o mapa médio das 50 co-simulaçoes 

para a camada superficial. Constata-se que este mapa é muito similar aos mapas médios 

apresentados para a SSD de K nas Figuras 18 e 19.   
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Figura 21.  Resultados nº 5, 19, 25 e 32 da CoSSD realizada para a covariável MP 
superficial. 
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Figura 22.  Resultados da média das 50 CoSSD de MP sub-superficial, realizado pelo 
pós-processamento.  
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O mapa da média das 50 co-simulações utilizando-se da MP, 

apresentou similaridade aos demais e maior similaridade ainda com o mapa taxonômico 

de solos. 

  

6.4 Zonas de manejo para a agricultura irrigada 

 

Uma vez que a covariável que apresentou melhores resultados 

para estimação da condutividade hidráulica (K) foi a macroporosidade (MP) e seus 

resultados foram coerentes com os da simulação de K, ela foi definida como base 

principal para o zoneamento final das áreas para a agricultura irrigada. 

Para a confecção deste mapa de zonas de manejo foi classificada 

a permeabilidade estimada, segundo Lambe (1969), onde foram encontradas apenas 

duas classes, média e baixa permeabilidade, com o valor que divide uma classe da outra 

de 36 mm/hora. Em diversas áreas da sub-bacia, constatou-se que a permeabilidade 

chega a ser três vezes maior do que em outras.  

A região da sub-bacia possui predominantemente a produção 

agrícola de culturas anuais como a cana-de-açúcar, o milho, a batata e o feijão, 

utilizando-se na maioria das vezes da irrigação. Estas áreas são rotacionadas com a 

pecuária intensiva. Estas áreas coincidem majoritariamente com a área de 

permeabilidade média apresentadas na figura 23.  

O manejo destas áreas deve ser realizado de maneira a utilizar a 

menor taxa de aplicação de irrigação possível, visando maior economia de água, visto 

que a água tende a se infiltrar mais rapidamente do que nas áreas de baixa 

permeabilidade. Desta maneira, a busca por equipamentos mais eficientes e com 

aplicação de água localizada favorece o meio ambiente a economia e sustentabilidade 

agrícola.  
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Figura 23. Zonas de Manejo para a Agricultura Irrigada para a Sub-bacia da cabeceira 

do Rio Pardo.  
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Com a demanda hídrica acentuada e com projeção de  grande 

crescimento, é imprescindível o planejamento da utilização de água nas áreas irrigadas, 

devido ao baixo volume disponível nos reservatórios para abastecimento público, 

sobretudo nas épocas de estiagem. Problema este que influencia diretamente o manejo 

da água na sub-bacia, chegando aí à importância que se deve dar ao tema de 

sustentabilidade do uso da água na agricultura.  
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7 CONCLUSÕES  

 

Pelos resultados das análises dos parâmetros físico hídricos da 

Sub-bacia da Cabeceira do Rio Pardo – SP, pôde-se concluir:  

• Os parâmetros que apresentaram maior variabilidade, correlação entre si e 

dependência espacial foram: teor de argila, umidade na capacidade de campo, 

umidade no ponto de murcha permanente e macroporosidade, que influenciam na 

condutividade hidráulica dos solos.  

• A Simulação sequencial direta de Condutividade apresentou alto Erro médio, o que 

indica o enviesamento dos dados e que o maior valor pode estar relacionado à 

pequena densidade amostral da área. 

• A macroporosidade apresentou o melhor resultado e foi a covariável utilizada na 

determinação das zonas de manejo; 

• Foi verificada a viabilidade de utilização de covariáveis na determinação da 

Condutividade Hidráulica dos solos, o que acarreta em menor custo de amostragem 

geral para grandes áreas; 

• Constatou-se que 22,4 % da área são inaptas para a agricultura irrigada, 61,15% das 

áreas da sub-bacia são aptas e apresentaram classe média de permeabilidade e 

16,45% das áreas também aptas apresentaram classe baixa;  
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• Foi comprovada a hipótese de que a Simulação e Co-simulação Sequencial direta, 

em ambiente multivariado descreveu o comportamento da permeabilidade dos solos 

na Sub-bacia.	 	
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