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Orientador: Prof® Dr. PAULO MILTON BARBOSA LANDIM

RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo verificar a variabilidade espacial de atributos
quimicos do solo, referentes a macronutrientes utilizando métodos estatisticos e
geoestatisticos, em uma area considerada homogénea, contendo campo com
pastagem e area de floresta. A area escolhida foi a da Fazenda Mata Verde, situada
no municipio de Candeias do Jamari — RO, a cerca de 30 km da capital. Na fase
inicial da pesquisa foi elaborado um plano amostral, a partir de uma pré-amostragem
georreferenciada, que resultou na determinagdo do tamanho da amostra para cada
uma das areas estudadas, cuja opc¢do foi coletar 130 amostras no perfil 0-0,20 m
distribuidas em malha quadrada para cada uma das areas. Os dados foram
analisados em duas fases: andlise quimica e andlise estatistica. A analise quimica
das amostras foi realizada para identificar os teores de aluminio (Al), calcio (Ca),
matéria organica (MO) e potencial de hidrogénio (pH). Para a realizagdo da analise
quantitativa, os valores resultantes da andlise quimica foram armazenados em
planilhas eletrbnicas com os respectivos posicionamentos geograficos. Na analise
descritiva e inferéncias estatisticas classicas, foram efetuados os calculos da média,
variancia, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, coeficiente de assimetria e
coeficiente de curtose, dos dados amostrados. Foram ajustados modelos teéricos de
variogramas aos dados experimentais e realizado o teste de validagao cruzada, bem
como a construgdo de mapas de atributos de solo, fazendo uso de krigagem
ordinaria. A partir dos resultados obtidos, foi possivel concluir que a ocorréncia de
disparidades nos mapas dos atributos Al, Ca, MO e pH, nas areas estudadas, € um
indicativo da necessidade de adogdo de metodologias diferenciadas para uso da
area de pastagem, considerando o manejo adotado pelo pecuarista.
Palavras-Chave: agricultura de precisao, geoestatistica, solos de Ronddnia.



GEOSTATISTICAL METHODOLOGY IN PRECISION AGRICULTURE:
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ABSTRACT

The purpose of this work is to verify spatial variability of soil's macro nutrients
chemical attributes using statistical and geostatistical tools, in an area considered
homogeneous containing pasture and forest. The chosen area was the Mata Verde
Farm situated in Candeias do Jamari City — Rondonia State, distant 30 km from the
State capital. In the initial stage a sampling plan was elaborated based upon a geo-
referencing pre-sampling. This resulted in sample sizes for each one of studied
areas. The chosen option was the collect of 130 samples in soil profile 0-0.20 m grid
distributed for each one of the areas. The data was analyzed in two phases: chemical
analysis and statistical analysis. The samples’ chemicals analysis were done to
identify macro-nutrients contents Al, Ca, organic matter (MO) and pH and the values
of the chemical analysis were recorded in spreadsheets with respective geographic
positions. To descriptive analysis and classic statistical inferences were carried out
calculating means, variance, standard deviation, variation coefficient, asymmetry
coefficient and kurtosis coefficient of sampled data. The theoretic model of
variograms were adjusted to experimental data and carried out a cross validation
test, as well as the maps construction of soil attributes using ordinary kriging. From
results was possible to conclude that the occurrence of disparities in spatial
distribution maps of aluminum, calcium, organic matter and pH in studied areas is an
indicative of necessity of adoption of differentiated methodologies for use of the
pasture area, considering the management adopted by the cattle farmers.

Keywords: precision agriculture, geostatistic, soils of Ronddnia.
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1. INTRODUCAO
O processo de colonizagdo da Amazdnia deu-se por colonos oriundos

de areas localizadas no entorno da bacia amazbnica; em alguns lugares a
colonizagcao foi planejada pelo Governo Federal, em outros, foi espontinea. Além
dos colonos, diversas empresas foram implantadas na regido amazbnica para
explorar comercialmente as riquezas do solo e do subsolo. Nessa época, em
qualquer regido, apds a extragao da madeira comercializavel, os colonos adotavam
macicamente o sistema de corte—e—queima para a exploragdo da agropecuaria.
Esse sistema é baseado na fertilizagdo do solo pelas cinzas, resultado do corte e da
queimada do material vegetal do ecossistema das florestas (VEIGA, 2004).

O conhecimento da variabilidade de propriedades dos solos para
pastagem é cada vez mais necessario, tendo em vista a importancia desses solos na
cadeia produtiva de alimentos. Como o desempenho dos animais de producéo esta
fortemente associado a nutrigdo em termos de qualidade e quantidade essa nutricdo
€& comprometida na regido amazénica. Costa et al. (2000a) afirmaram que, a baixa
fertilidade do solo em diversos locais da regido amazbnica € um fator limitante da
longevidade e do cultivo das pastagens, que s se torna viavel mediante a aplicagcéo
de técnicas de manejo e recuperagao do pasto e controle de plantas invasoras.

A qualidade do solo é um parametro fundamental na definigdo do
potencial de producdo e sustentabilidade de qualquer area agricola. Quando se
decide incentivar atividades agricolas em areas com solos inadequados a esse
proposito, pode se esperar o fracasso das colheitas. Na Amazdnia, decisdes sobre a
ocupacao de areas de terra sdo tomadas sem que haja informacgdes satisfatérias
sobre a qualidade das terras disponiveis (FEARNSIDE, 2002).

A degradacao de pastagens é um dos principais problemas da pecuaria
brasileira (DIAS-FILHO e ANDRADE, 2005; VILELA et al., 2006), por ser essa
desenvolvida basicamente em pasto, afetando diretamente a sustentabilidade do

sistema produtivo (VILELA et al., 2006). Considerando a fase de recria e engorda de
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bovinos, Kichel e Kichel (2002) afirmaram que a producdo de carne de uma
pastagem degradada fica em torno de 2 arrobas/ha/ano, enquanto que em uma
pastagem em bom estado pode chegar, em média, 16 arrobas/ha/ano.

Em um trabalho relacionado ao impacto da participacdo das
exportagdes de carne bovina no PIB nacional e fundamentado na economicidade da
adubacdo de manutengdo de fésforo e potassio, em pastagens de gramineas e
consorciadas com leguminosas em um sistema de pecuaria bovina de corte, Vilela e
Andrade (2006) afirmaram que as adubacdes usadas mostraram efeitos consistentes
sobre os rendimentos em peso vivo obtido ao longo dos anos, nos quais os niveis
20kg/ha de P,Os e de KO tendem a manter os rendimentos em peso vivo em
determinado patamar, os niveis 40kg/ha de P,Os e de KO, a aumenta-los e os
niveis zero a decrescé-los em relagcéo aos obtidos inicialmente.

As informagdes quimicas dos solos sdo de alta relevancia para um
equilibrio promissor entre solo, pasto e rebanho. Na busca do equilibrio entre
insumos aplicados e praticas agricolas com atributos do solo e necessidade das
plantas, os pesquisadores do solo estdo conscientes de que as suas propriedades
variam espacialmente (TRANGMAR et al., 1985).

Goovaerts (1998) usou semivariogramas e krigagem para analise do
comportamento espacial de valores de pH na superficie do solo e condutividade
elétrica, envolvendo campo com pastagem e area de floresta. Associada a
geoestatistica, novas ferramentas foram desenvolvidas para solugdo de problemas
mais complexos, como por exemplo, a avaliacdo de incerteza sobre qualidade do
solo ou concentragéo de poluentes (GOOVAERTS, 1999).

Diante do exposto, pode-se constatar a importancia de se conhecer
cada vez mais e melhor o comportamento espacial das informag¢des quimicas dos
solos, particularmente quando se trata de uma cadeia produtiva de alimentos
associada com areas de pastagens. Assim, 0 uso da geoestatistica para estudar o
comportamento espacial de informagdes quimicas dos solos, contendo area de
pastagem e area de floresta, resultara em subsidios que poderdo contribuir de forma
positiva em tomadas de decisbes associadas ao manejo de solos.

Neste trabalho o objetivo foi utilizar métodos estatisticos e
geoestatisticos, para verificar a variabilidade espacial de atributos quimicos do solo

referentes a macro nutrientes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA: uso da geoestatistica na analise de atributos de
solo

As técnicas de interpolacdo normalmente usadas na agricultura
incluem a ponderacdo do inverso da distancia e a krigagem (FRAZEN e PECK,
1995; WEISZ et al., 1995). O método da krigagem apresenta melhores resultados de
estimativa para valores de variaveis em locais ndo amostrados do que as técnicas
normalmente usadas para classificacdo de solos. Essa melhoria é atribuida a
maneira pela qual as varidveis regionalizadas interpretam a natureza da variacéo
dos diversos atributos do solo, como afirmam McBratney e Webster (1983).

Para a distribuicdo da precipitagdo anual, Creutin e Obled (1982) e
Tabios e Salas (1985) fizeram comparag¢ao do processo de krigagem com diversas
técnicas de interpolagéo, incluindo o método do inverso da distancia, encontrando
superioridade na krigagem. De acordo com Laslett et al. (1987) e Voltz e Webster
(1990), a krigagem ordinaria tem se mostrado o melhor processo de interpolacéo
para atributos do solo; Burrough et al. (1992) e Irvin et al. (1997) também verificaram
a eficiéncia do processo de krigagem ordinaria na representacdo dos atributos do
solo.

Clay et al. (1999) realizaram uma analise sistematica dos requisitos de
amostragem de solo em agricultura de preciséo, avaliando o impacto da distancia da
malha de pontos sobre a analise espacial e a lucratividade; além disso, foi
observado que, quando o espagamento passou para 60m, os quatro conjuntos de
dados individuais do mesmo campo forneceram semivariogramas similares para
alguns atributos do solo (N e C totais e pH) e semivariogramas distintos para P, K e
Zn.

Utilizando duas areas experimentais, Guimardes (2000) verificou,
mediante a estatistica classica, diferengas entre a densidade do solo, a porosidade
total, a microporosidade, a macroporosidade, a matéria organica, a condutividade
hidraulica, a infiltracédo e as fragdes granulométricas, em um Latossolo Vermelho

Escuro textura argilosa, da regiao de cerrado, submetida aos sistemas de manejo
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em plantio direto e em plantio convencional e, usando geoestatistica, caracterizou o
comportamento espacial desses atributos nos dois sistemas de manejo. Assim, entre
outros resultados, concluiu que os sistemas de manejo induziram respostas
diferenciadas na variabilidade espacial da maioria dos atributos do solo e a
autocorrelagéo entre os valores observados se fez presente, com maior intensidade,
no sistema de manejo convencional.

Num estudo realizado por Rodrigues (2002), usando atributos fisicos e
quimicos do solo e outros conjuntos de informacgdes, foi verificada a possibilidade de
relacionar a variabilidade espacial desses atributos com sub-regibes que se
pretendia identificar num campo de producao de graos, com 70 ha. Nesse estudo foi
concluido que os dados de produtividade expressaram uma dependéncia espacial
bastante consistente, atingindo uma faixa de correlacdo com distancias entre 30 e
40 metros.

Ortiz (2002) discutiu conceitos e métodos geoestatisticos, analisando o
comportamento de dados reais de duas variaveis fisicas do solo (com amostragem
sistematica em uma area experimental de 6250 m?): densidade do solo e umidade
do solo nas tensdes da capacidade de campo e ponto de murcha permanente, de
modo a avaliar a magnitude da variabilidade espacial, as caracteristicas qualitativas
ligadas a estrutura do fenbmeno natural que elas representam e a estrutura de
correlacédo existente entre valores tomados em dois pontos adjacentes no espaco.
Neste trabalho, além de outras conclusdes, foi possivel concluir que os métodos
geoestatisticos utilizados foram adequados para descrever a estrutura de
dependéncia espacial das variaveis em estudo.

No trabalho de Manzione (2002) foi investigado o comportamento de
varidveis ligadas a quimica do solo por meio de técnicas geoestatistica, para
entendé-las e obter mapas de fertilidade de uma area de 71,79 ha, auxiliando na
elaboragdo de um mapa final de aplicacao de fertilizantes em formato digital. Com
este trabalho, foi possivel concluir que a krigagem mostrou-se um interpolador
robusto na confec¢cdo de mapas de fertilidade quando detectada a dependéncia
espacial entre as amostras e; quando ndo detectada a dependéncia espacial, o
inverso do quadrado das distancias foi uma eficiente alternativa de interpolacéo para
a construcao de mapas de fertilidade.

Métodos geoestatisticos e estimadores de maxima verossimilhanga

foram utilizados por Oliveira (2003), para analisar e interpretar a variabilidade do teor
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de calcio no solo. Em experimento realizado com dados coletados nas camadas de
0-20 cm e 20-40 cm numa éarea de 105 ha, na qual se cultivava cana-de-agucar, e foi
substituida pelo cultivo de grdos (arroz, feijao e milho). Entre as diversas conclusfes
do trabalho, pode-se mencionar que as analises exploratérias descritivas e espaciais
foram importantes na identificagcdo e escolha do modelo que melhor descreve a
distribuicdo espacial do calcio no solo.

Em Pereira Barreto-SP, foi realizado um estudo da dependéncia
espacial da textura de solos de diferentes materiais de origem, com o mapeamento
de uma area de 530,67 hectares, utilizando-se equipamento de sistema de
posicionamento global, e elaborando em seguida o Modelo Digital de Elevacéo;
foram coletadas amostras de solo a cada 7 ha, nas profundidades de 0,0-0,25; 0,25-
0,50 e 0,80-1,00 m. Neste trabalho, Campos (2007) identificou que os atributos
granulométricos apresentaram dependéncia espacial e que as técnicas
geoestatistica apresentam-se como ferramentas eficientes nos estudos dos atributos
texturais em solos de diferentes origens.

No estudo de mapeamento das variagdes espaciais das caracteristicas
e potencialidade ambiental dos solos de uma area conduzida com a cultura do coco
no municipio de Nedpolis-SE, por meio da modelagem espacial das propriedades
quimicas desse solo, Bolfe et al. (2007) avaliaram a importancia dessas variagcées
para a tomada de decisdo no ambito da atividade produtiva em um sistema de
producao integrada de frutas. Com este estudo, foi possivel identificar que a maioria
dos atributos pesquisados apresentou elevado grau de heterogeneidade,
evidenciado pela analise do grau de dependéncia espacial ao longo do perfil,
claramente influenciados por corre¢des e adubacdes sistematicas realizadas na area
de plantio. Também puderam concluir que a variabilidade espacial dos atributos
quimicos do solo proporcionou a definicdo e o mapeamento de duas unidades de
manejo para a area de estudo, as quais exigem, idealmente, praticas de manejo de
agua e do solo diferenciadas, maximizando, assim, a utilizacdo de recursos naturais

e subsidiando a implantacédo da produgéao integrada de frutas.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Localizagéo e caracterizagdo da area de estudo
A area de estudo encontra-se na propriedade rural, situada no Lote 138

do setor 5 da gleba Baixo Candeias — Igarapé Trés Casas, confluéncia da Linha 27
com a Linha 84; essa propriedade é denominada de Fazenda Mata Verde e esta
localizada no municipio de Candeias do Jamari — RO, cerca de 30 km da capital. A
seguir, Figura 1 mostra a carta imagem da area pesquisada e na Figura 2 consta a

localizacao da referida area.
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Figura 1. Carta imagem da area de estudo
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Figura 2. Localizagao da area de estudo
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3.1.1. Geologia
A geologia do Estado de Rondbnia, a sudoeste do Craton Amazénico,

compreende unidades litoldégicas e sistemas estruturais envolvidos em uma histéria
geodinamica que registra os seus primérdios no final do Paleoproterozoico (1,8 a 1,9
Ba), com continentalizagao no inicio do periodo Neoproterozéico (900 Ma); conforme
Fernandes e Guimaraes (2002).

A regido que compreende o Estado de Rondédnia foi compartimentada
nos complexos Jamari, Rooselvelt e Nova Brasilandia. Tal subdivisdo baseou-se em
critérios  estratigraficos, tectonometamoérficos, geofisicos, geoquimicos e
geocronolégicos (FERNANDES e GUIMARAES, 2002). As coberturas fanerozoicas
sdo comuns em todos os terrenos.

A area de pesquisa deste trabalho faz parte do Complexo Jamari.
Neste segmento crustal, agrupam-se os tipos litolébgicos mais antigos considerados
como pertencentes ao embasamento regional de Rondénia, historicamente
denominados de Pré-Cambriano CD por Lobato et al. (1966), Complexo Basal por
Souza et al. (1975), Complexo Xingu por Leal et al. (1978), Complexo Jamari por
Isotta et al. (1978) e Complexo Jaru por Scandolara et al. (1997).

A area de estudo esta inserida na unidade geolégica denominada de
cobertura quaternaria-neogénica, sendo constituida por uma cobertura sedimentar
indiferenciada, associada com leques e canais fluviais, planicies de inundagéo e
depositos de lago. E composta de sedimentos de tamanho variado, desde
fragmentos de laterita a argila, com lateritizacao significativa, areias finas e grossas,
as vezes conglomeraticas. As rochas geralmente tém uma idade Neogénica
(Plioceno-Mioceno), embora possa incorporar quantidades menores de materiais
Quaternarios (HERMANN, 2004).

As observagdes realizadas na area que inclui a malha de amostragem
indicam que o substrato rochoso é constituido por um granito de granulagdo média,
equigranular de coloragéo rosada, o qual aparece sob forma de blocos e matacdes
no leito do rio Candeias e sob forma de lajeados em que apenas o topo arredondado
aflora a superficie, dentro da mata. Sobre este substrato rochoso e de forma
discordante consta sedimentagcdo de natureza predominantemente arenosa
(HERMANN, 2004).

Na Figura 3, consta 0 mapa geoldgico da area de estudo.
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Figura 3. Mapa geologico
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3.1.2. Geomorfologia
O local amostrado para este trabalho esta inserido na unidade

geomorfolégica denominada Planalto Rebaixado da Amazénia Ocidental. Pela
descricdo de Souza et al.(1975), essa unidade constitui a zona de ocorréncia de
rochas do Complexo Jamari como gnaisses, migmatitos, e granitos anatéticos,
encontrando-se ja em avancgado estagio de aplainamento. A altitude nessa unidade
varia de 100 a 200 m, com aumento gradual em direcdo aos Chapaddes Areniticos.

As rochas do Complexo Jamari, por consequéncia do intemperismo,
fornecem material aluvio-coluvionar que pode alcancar espessuras de até 50 m, nos
vales mais profundos. Na zona do pediplano, o manto coluvionar cobre
uniformemente as rochas gnaissicas-graniticas e, apdés acompanhar o perfil das
encostas, vai depositar-se nos vales, onde se mistura com os aluvides (SOUZA et
al., 1975).

De acordo com a descricdo de Hermann (2004) e considerando os
ambientes geomorfolégicos indicados por Fernandes e Guimaraes (2002), a malha
de coleta amostral adotada neste trabalho faz parte do ambiente geomorfologico
denominado Dominio de Area Denudacional em Rochas Sedimentares Terciarias.
Este ambiente esta representado no extremo noroeste do Estado, caracterizada por
uma dissecacdo variavel sobre sedimentos preferencialmente finos. A forma
geomorfoldgica assumida é a de colinas.

A Figura 4 mostra o mapa geomorfolégico da area de estudo.
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Figura 4. Mapa geomorfologico
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3.1.3. Clima
Rondénia esta localizada entre os paralelos 7° 58’ e 13° 43’ de latitude

sul e os meridianos 59° 50’ e 66° 48’ de longitude oeste de Greenwich. O Estado ndo
sofre grandes influéncias do mar ou da altitude e o seu clima predominante é o
tropical, umido e quente, durante todo o ano, com insignificante amplitude térmica
anual e notavel amplitude térmica diurna, em particular no inverno; pela classificagdo
de Koppen, o Estado possui um clima Aw — Clima Tropical Chuvoso (SILVA, 2001).

Para Silva (2002), o clima de Rondbnia caracteriza-se por apresentar
uma homogeneidade espacial e sazonal da temperatura média do ar, 0 mesmo nao
ocorrendo em relagéo a precipitagdo pluviométrica que apresenta uma variabilidade
temporal e, em menor escala espacial, ocasionado pelos diferentes fendbmenos
atmosféricos que atuam no ciclo anual da precipitagao.

O comportamento das variaveis meteoroldgicas, no periodo de 2000 a
2005, consideradas para este trabalho, seguem a descricdo constante em Silva
(2001, 2002, 2003, 2005, 2005a e 2007).

A temperatura média anual do ar para o Estado de Rondénia, durante o
periodo de 2000 a 2005, foi de 25,03°C. A média de temperatura maxima foi de
31,49°C, e a média de temperatura minima foi de 20,87°C. Em média, nesse
periodo, outubro foi 0 més mais quente e os meses mais frios foram julho (em 2000,
2003 e 2005), junho (em 2001 e 2002) e maio (em 2004).

A meédia anual da umidade relativa do ar para o Estado, no periodo em
estudo, foi de 85,87%. A média de umidade relativa maxima foi de 91,67%, e a
média de umidade relativa minima foi de 73,13%. Neste periodo, os meses com
maior média de umidade foram margo (em 2000, 2003 e 2005), janeiro (em 2001 e
2004) e fevereiro (em 2002) e os meses com menor média de umidade foram julho
(em 2000 e 2001), setembro (em 2002) e agosto (de 2003 a 2005).

No periodo estudado, a média anual da velocidade do vento foi de
1,51m/s; cujas as médias anuais da velocidade maxima e minima foram 1,70m/s e
1,26m/s, respectivamente. Os meses com maiores médias anuais de velocidade do
vento foram marco (em 2000), novembro (em 2001), dezembro (em 2002), fevereiro
e novembro em 2003, outubro (em 2004) e dezembro (em 2005) e; os meses com
menores médias anuais de velocidade foram julho (em 2000), maio (em 2001 e
2002), junho (em 2003) e abril (em 2004 e 2005).
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A Figura 5 (adaptada de SILVA, 2001, 2002, 2003, 2005, 2005a e
2007) mostra a predominédncia média do vento anualmente, no periodo de 2000 a
2005, no Estado de Rondoénia.

Ano 2000 Ano 2001 Ano 2002

Ano 2003 Ano 2004 Ano 2005

Figura 5. Porcentagem da predominancia média anual do vento em Ronddnia de 2000 a 2005

Em Rondénia, a média anual da precipitagao pluviométrica no periodo
de 2000 a 2005 foi de 1941,37mm/ano de chuva para um total médio de 147 dias
com chuva, produzindo uma média diaria de 13,21mm/dia. Os meses com maior
média anual de chuva foram janeiro (em 2000, 2001 e 2004), dezembro (em 2002),
margo (em 2003) e dezembro e margo no ano de 2005. As menores médias anuais
foram registradas nos meses de julho (em 2000, 2003, 2004 e 2005) e agosto (em
2001 e 2002).

Para monitorar os principais parametros meteorolégicos, o Estado
dispbe de onze estacbes meteoroldgicas automaticas de superficie, sendo a estacéo
de Porto Velho a mais préxima da area de estudo, que fica a uma distancia

aproximada de 30 km.
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O balancgo hidrico sazonal para a regido de Porto Velho, no periodo de
2000 a 2005, apresentou uma média anual de excedente (EXC) em torno de
1096,01mm, ocorrendo deficiéncia (DEF) hidrica nos meses de maio a setembro. Na

Figura 6, € mostrado o balango hidrico no periodo em estudo.

Figura 6. Balango hidrico mensal da regido de Porto Velho de 2000 a 2005

3.1.4. Vegetacéao
O Estado de Rondénia tem sua vegetagédo reconhecida pela grande

biodiversidade de espécies. Este fato ocorre por ser uma area de transi¢cdo entre o
dominio geomorfologico do Brasil Central e o dominio geomorfolégico Amazonico,
sendo, portanto, considerado uma area que congrega trés importantes biomas:
Floresta Amazonica, Pantanal e Cerrado (FERNANDES e GUIMARAES, 2002).

Um dos primeiros estudos sobre a vegetacdo de Rondénia foi realizado
pelo Projeto Noroeste de Rondénia, no qual Souza et al. (1975) classificaram
genericamente essa vegetagdo em quatro fisionomias florestais: Floresta Equatorial
ou Sempre Verde, Florestal Semi-Sempre-Verde, Cerrado e Campo. Nessa
classificacdo, a area de estudo esta inserida na Floresta Equatorial ou Sempre
Verde. Essa fisionomia ocupa toda a encosta cristalina e os vales dos grandes rios,
sendo caracterizada por uma mata sempre verde com arvores que podem alcancar
mais de 20 metros de altura, sob a densa cobertura vegetal desenvolvem-se os

diversos extratos vegetais, entremeados de cip6s, samambaias e orquideas.
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A partir das tipologias definidas por Fernandes e Guimaraes (2002) e,
considerado o exposto por Hermann (2004), a malha de coleta amostral para este
trabalho foi realizada na tipologia denominada Floresta Ombréfila Aberta.

A Floresta Ombréfila Aberta é o tipo de floresta dominante no Estado,
com aproximadamente 55% da area total da vegetacido, sendo caracterizada pela
descontinuidade do dossel, permitindo que a luz solar alcance o sub-bosque,
favorecendo a sua regeneragdo. Os troncos apresentam-se mais espagados no
estrato mais alto atingindo cerca de 30 m de altura, enquanto o sub-bosque
encontra-se estratificado. Nesse tipo de floresta, o caminhamento e a visibilidade se
tornam mais dificeis em virtude da grande quantidade de plantas em regeneragao.
Sao comuns as presencgas de cipés, palmeiras, bambus e sororocas.

Entre as espécies de palmeiras, encontram-se o babagu (Orbgynia
phalerata), a mais comum da regido, o pataua (Jessenia bataua), que geralmente
ocorre entre areas planas sujeitas a inundacgdes e a terra firme. Nas areas umidas,
consta a ocorréncia do agai (Euterpe precatoria), da paxiuba (/ryantea exorrhiza) e
do buriti (Mauritia flexuosa).

Entre as espécies arboreas de maior interesse comercial, destacam-se
o0 mogno (Swietenia macrophylla), o cedro (Cedrella odorata), a cerejeira (Torresia
acreana), o ipé amarelo (7abebuia serrafifolia), o roxinho (Pelfogine paniculata), o
angelim-pedra (Diniza excelsa) e afaveira.

A Figura 7 mostra o mapa de vegetacéo da area de estudo.
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Figura 7. Mapa de vegetacéo
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3.1.5. Solos
Conforme Souza et al.(1975), os solos de Rondbnia foram

caracterizados em seis tipos: Latossolos Amarelos, Laterita Hidromoérfica, Latossolo
Vermelho-Amarelo, Lateritico Bruno-avermelhado, Podzolico Vermelho-Amarelo e
Areias Quartzosas Vermelhas e Amarelas. Com essa caracterizagdo, a area
estudada estd inserida nos Latossolos Amarelos.

De acordo com os dados do Projeto RADAMBRASIL (BRASIL, 1978), a
area onde foi coletada a malha amostral para realizagao deste trabalho esta inserida
na classe de solo denominada Latossolo Amarelo Alico. Esses solos s&o minerais
muito meteorizados, profundos, textura média a muito argilosa, com horizonte B
latossolico (B 6xico), bem a excessivamente drenados, bastante permeéaveis, muito
porosos, tendo pequena relagéo textural e pouca diferenciacdo entre os horizontes.
A classe de Latossolos representa aproximadamente 58% dos solos do Estado de
Rondénia (FERNANDES e GUIMARAES, 2002).

Os solos onde a area de estudo estd inserida sdo originados de
sedimentos arenosos e argilosos sobre rochas do Pré-Cambriano, ocorrendo
principalmente em areas de relevo plano a suave ondulado, associados aos
neossolos Quartzorénicos a argissolos Vermelho-Amarelo; além disso, possuem
topo aplainado com declividade entre 2 a 3% e erosdo laminar ligeira (BRASIL,
1978).

A Figura 8 mostra o mapa de solos.
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Figura 8. Mapa de Solos
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3.1.6. Uso do solo
No municipio de Candeias do Jamari, local de realizagdo deste

trabalho, até o ano 2000 existiam 1 903 hectares destinados ao cultivo de lavouras e
83 307 hectares destinados a pastagem (FERNANDES e GUIMARAES, 2002).

A Fazenda Mata Verde, na qual foi realizada a malha de coleta
amostral do presente trabalho, apresenta duas destinacbes de usos especificos,
uma com area de pastagem em consorcio com reflorestamento e outra com area de
floresta, sendo esta ultima destinada a extracdo madeireira através de projeto de
manejo.

A derrubada da floresta nativa na area pelo consoércio reflorestamento-
pastagem ocorreu no més de setembro de 1997, com a queimada da biomassa
florestal em outubro do mesmo ano. No més de dezembro, foi executado o semeio
de capim forrageiro, jogando-se as sementes por meio de um avido. Nos anos que
se seguiram, 1998 a 2000, foram realizadas as queimadas da pastagem
estabelecida, como forma de controle das espécies arbustivas invasoras. Na area de
floresta ndo houve qualquer tipo de intervengdo, tendo-se mantido suas
caracteristicas originais (HERMANN, 2004).

No ano de 2001, foi iniciado o estabelecimento do consoércio
pastagem/reflorestamento, tendo sido procedida a mecanizacdo da area com
utilizagao de trator de esteira, para amontoar a madeira que nao foi consumida pelo
fogo sob forma de leiras. Em seguida, foi executada a aragem da area com
utilizagéo de trator de pneus e grade de arrasto, com plantio subseqiiente de arvores
da espécie conhecida como bandarra (Paricia paraensis) (HERMANN, 2004). Essas
praticas se prolongaram até o ano de 2002, a partir do qual ndo houve mais
qualquer intervengao antropica que alterasse as caracteristicas do solo.

Na Figura 9, consta um mapa simplificado de uso do solo.
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Figura 9. Mapa de Uso do Solo
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3.2. Alguns atributos quimicos dos solos

3.2.1. Matéria orgénica
A matéria organica (MO) pode ser considerada o indicador mais

simples e dos mais importantes para se medir a qualidade do solo e,
consequentemente, dos agroecossistemas. Alguns efeitos benéficos que a MO
proporciona incluem os seguintes: estabiliza e agrega particulas de solo, reduzindo a
erosdo; prové uma fonte de carbono e energia para os microrganismos do solo;
melhora o armazenamento de agua e o fluxo de ar e agua no solo; mantém o solo

menos compactado e mais facil de trabalhar, segundo Guilherme (2006).

3.2.2. Potencial de hidrogénio e aluminio
Na Amazdnia, o potencial de hidrogénio (pH) do solo no momento do

plantio depende menos do pH original do solo do que do impacto da queimada
utilizada pelo agricultor para preparar a terra para o plantio (FEARNSIDE, 2002).

A importéncia do pH baixo na agricultura deve-se a sua relagéo intima
com ions de aluminio toxicos (AI**). A concentracdo de ions de aluminio
normalmente tem uma relag¢éo logaritmica negativa com o pH. Em geral, acredita-se
que a saturagao de aluminio e n&o a concentragao absoluta de ions de aluminio seja
mais estreitamente relacionada ao crescimento das plantas. (FEARNSIDE, 2002).

A diferenca entre o pH medido em cloreto de potassio (KCI) e aquele
medido em 4agua, ou “delta pH”, indica o estado da carga elétrica de um sistema
6xido (um solo no qual particulas de argila inteiras consistem em 6xidos de ferro e
aluminio, ou alofanes, ou um solo no qual peliculas estaveis destes 6xidos recobrem
as particulas de silicato) (SANCHEZ, 1976 apud FEARSIDE, 2002). De um lado, se
o pH em KCI é menor do que o pH em agua (delta pH é negativo: o caso habitual),
entdo ha uma carga negativa liquida (capacidade de troca catidnica). Por outro lado,
se o inverso é verdadeiro, ha uma carga positiva liquida (capacidade de troca
anidnica). A magnitude da carga afeta o pH do solo no ponto isoelétrico, ou seja, no
“‘ponto zero de carga”, isso por seu turno determina a capacidade de troca catidnica
(CTC) a um dado nivel de pH do solo. O conteudo de matéria organica do solo
influencia fortemente essas relagées e a CTC resultante (SANCHEZ, 1976 apud
FEARSIDE, 2002). O delta pH é freqientemente usado como um indicador do

conteudo de matéria organica. Se pH em KCI é mais alto que pH em H,O (delta pH é
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positivo), entdo a matéria organica é baixa. O delta pH normalmente & associado
positivamente com a relagdo C/N em solos amazdnicos, especialmente quando s&o
comparados solos com grandes diferengas em delta pH (TANAKA et al., 1984 apud
FEARSIDE, 2002).

3.2.3. Fésforo
O fésforo (P) ajuda a formar raizes fortes e abundantes; contribui para

formacdo e amadurecimento dos frutos e é indispensavel na formacéo de sementes.
O fésforo € um elemento limitante para a produgédo agricola e de
pastagens na Amazonia brasileira. Por exemplo, adubagdo com P & o elemento
chave para o aumento do desenvolvimento das gramineas forrageiras (COSTA,
2000b). O nivel de fosforo é baixo em praticamente todos os solos na Amazdnia
brasileira, incluindo solos relativamente férteis, tais como o nitossolo (Alfissolo), que
ocorrem em areas de assentamento ao longo de partes da rodovia Transamazénica,
no Para, e da rodovia BR-364, em Rondénia. Além disso, ndo sdo boas as
perspectivas de se manter grandes extensdes de areas agricolas na dependéncia de
fertilizantes fosfatados na Amazénia, devido a quantidade de jazidas de rochas de
fosfato existentes no Brasil e no mundo; praticamente todas as jazidas deste mineral
localizadas no Brasil ficam situadas fora da Amazoénia (FEARNSIDE, 2002).

3.2.4. Potassio
O potéssio (K) esta relacionado com a formacédo de talos fortes e

vigorosos, além de proteger a planta de enfermidades.

Os solos geralmente possuem grandes quantidades de potassio (K),
embora a porcdo de potassio total no solo que esta disponivel para as plantas
(potassio em solucéo e trocavel) geralmente é menor do que 2 cmolc/dm® (BOOM,
2002).

As plantas de pastagem possuem alta necessidade de potassio que
normalmente é no intervalo de 2-4 cmolc/dm®. Em funcdo do excesso de potassio
encontrado na pastagem, a urina do gado também contém altos teores do referido
nutriente, de forma que as areas em torno dos bebedouros, areas de descanso e
outros locais onde os animais se reunem podem tornar-se muito ricos em potassio.

As plantas tendem a absorver potassio em excesso se 0 mesmo estiver disponivel
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no solo e se os locais de troca no solo possuem uma saturacdo de potassio acima
do normal, podendo haver uma reducédo na disponibilidade de outros elementos
como o calcio, magnésio, sodio e boro. Isso é particularmente importante em se
tratando de vacas de cria, tendo em vista que a probabilidade de problemas
metabdlicos na época da reprodugcdo aumenta. Esse problema também é
significativo em climas mais quentes, uma vez que o balango de potassio/sédio nas
células dos animais provoca a retencado de agua e causa a desidratagdo (BOOM,
2002).

3.2.5. Calcio
Segundo Boom (2002), o calcio €& muito importante para as

leguminosas produzirem proteina e para ocorréncia da nodulagdo; as plantas
necessitam desse nutriente para utilizar plenamente o nitrogénio, especialmente o
nitrogénio amoniacal. Em alguns solos, os niveis de ferro e de aluminio s&o
excessivos, podendo ser téxicos para as raizes das plantas, além de restringir a
disponibilidade de outros nutrientes para as plantas. O calcio pode ajudar a
combater esses efeitos toxicos e, em geral, ajuda a propiciar um "balango" e
condi¢cbes adequados para que os niveis de outros nutrientes encontrados no solo e
na planta fiquem disponiveis de forma ideal.

Para Boom (2002), o excesso de calcio, devido a calagem excessiva,
pode reduzir a disponibilidade de fésforo e boro e de outros cations - magnésio,
potassio, ferro, manganés, zinco e cobre. Além disso, pode levar, de forma
excessiva, os niveis de molibdénio na forragem, o que induz a deficiéncia de cobre
nos animais de produgao. Alguns desses problemas séo inerentes a solos calcérios.

O célcio é fundamental ao desempenho do gado e ao ganho de peso,
sendo o elemento mais abundante no corpo por peso. O nivel de calcio na forragem

deveria ser de pelo menos 0,4 cmolc/dm?, (BOOM, 2002)

3.2.6. Magnésio
Os niveis de magnésio variam, consideravelmente, dependendo do tipo

de solo, sendo que alguns possuem enormes reservas de magnésio, enquanto que
outros podem ser naturalmente deficientes. A maior parte do magnésio encontrado

nos solos € magnésio mineral que nao esta disponivel para as plantas, sendo que o
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magnésio em solucdo e trocavel disponivel para as plantas geralmente representa
cerca de 5 cmolc/dm® (BOOM, 2002).

Segundo Boom (2002), nas pastagens consumidas pelos rebanhos
bovinos, os problemas de deficiéncia de magnésio geralmente surgem no gado
antes de se tornarem aparentes nas espécies que compdem as pastagens. Para
vacas de cria, a manutengao de niveis de magnésio na pastagem deve ser acima de
0,20 cmolc/dm?®.

3.3. Geoestatistica: fundamentacéao teérica

3.3.1. Geoestatistica
A Geoestatistica esta baseada na teoria das Variaveis Regionalizadas,

isto &, variaveis com condicionamento espacial (GUERRA, 1988). O nome foi criado
pelo engenheiro francés Georges Matheron ao dar um tratamento formal a técnica
prépria de estimativa para o calculo de reservas minerais, desenvolvida
empiricamente por pesquisadores na Africa do Sul, destacando-se entre eles, o
engenheiro Daniel G. Krige e o estatistico H.S. Sichel (LANDIM, 2003, ANDRIOTTI,
2004).

Desde a sua concepcao e idealizagdo por Georges Matheron, entre
1957 e 1962, a Geoestatistica foi empregada para estimativas de reservas minerais
até 1968. Entre 1968 e 1970, foi desenvolvida a Teoria da Krigagem Universal, para
aplicacado a cartografia submarina, cujos dados apresentavam tendéncia sistematica.
No periodo de 1972 até 1973, surgiram os principios da Analise Convexa, visando a
maximizag&o de reservas subterrédneas e, em 1974, foi criada a Teoria das Fungbes
de Recuperacéo e, baseada nela, a Geoestatistica n&do-linear aplicada na selegcao
de reservas recuperaveis (GUERRA, 1988). Posteriormente, a aplicacdo da
Geoestatistica se estendeu para diversas areas, entre elas, climatologia, geologia
ambiental, geotecnia, hidrogeologia e pedologia (LANDIM, 2003).

Durante a década de 80, o desenvolvimento de recursos
computacionais promoveu o0 uso de métodos numéricos para analisar grandes
volumes de dados de solo que foram sendo coletados em diversos locais. Uma
caracteristica chave da informagcdo de solo é que cada observacéo diz respeito a
uma localidade especifica no espago e no tempo. O conhecimento de um valor de

determinado atributo, como, por exemplo, a concentracdo de um poluente, €,
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portanto, de pouco interesse a ndo ser que a localidade ou época de amostragem ou
ambas sejam conhecidas e levadas em consideragdo na andlise (GOOVAERTS,
1999).

As técnicas geoestatisticas podem ser utilizadas para descrever e
modelizar padrbes espaciais (variografia), para predizer valores em locais n&o
amostrados a partir de amostras vizinhas (krigagem), para obter a incerteza
associada a um valor estimado em locais ndo amostrados (variancia de krigagem) e

para otimizar malhas de amostragem (ANDRIOTTI, 2004).

3.3.1.1. Funcgéo aleatéria
O conjunto de pontos representando resultados possiveis de uma

experiéncia é chamado de espagco amostral da experiéncia (HOEL, 1971;
WONNACOTT e WONNACOTT, 1980; FONSECA, 1996).

Uma variavel aleat6ria € uma funcéo real definida sobre um espacgo
amostral (HOEL, 1971). Em termos de formalismo matematico, considerando o

espaco amostral B (subespaco de um espaco p-dimensional RF), a relacao f, que

associa a cada posicao x/.eB:{xl,xz,x3,...,xn} um numero f(x/_)eﬂ% (R=conjunto

dos numeros reais) € denominada variavel aleatoria-VA (FONSECA, 1996).

A Figura 10 mostra uma variavel aleatéria.

Xi >/ (%)

Bc R

Figura 10. Variavel aleatoria

Se o contradominio de B [conjunto de valores f(x;)] for finito ou infinito enumeravel, f
€ chamada de VA discreta. Caso seu contradominio seja um intervalo ou uma

colegao de intervalos, S € denominada VA continua.
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3.3.1.2. Momentos de uma fungéo aleatéria
Este tdpico segue o exposto em Hoel (1971) e Wonnacott e Wonnacott

(1980)

Supondo que a VA f(x) pode assumir um dos valores XXy X X €

que as probabilidades associadas com esses valores séao p(xl),p(x2 ),p(x3),...,p(xn).

Entao, o valor esperado (ou esperangca matematica, ou valor médio) de f(x) € dado

por:
e8]
E[f(x)]:yxzyz D xl-p(xl-), S8 [ 6 QUSCIeIa .....ocooooeeeeeeeeeeeee, (1)
/=1
+o0
E[f(x)}:uxzuz [ Xf(X), se f & continua ..........ceecueencnucnn. (1a)

—00
O momento de ordem k (k € um numero natural), em relagéo a origem

(zero) de uma distribuicdo de VA discreta f, cuja probabilidade de x; é p(x) (i=1, 2, 3,

...) € dado por:

M'(k) = E[fk(x)] =

™8

lx//.( p(X/.) ....................................................................... 2)

/

Ja 0 mesmo momento, em relacdo a média (u) de uma distribuicdo de

VA discreta f(x), cuja probabilidade de x; € p(x) (i=1, 2, 3, ...), é dado por:

Uma grande parte dos problemas, envolvendo momentos, utiliza
somente os dois primeiros momentos em relagdo a média, porque séo suficientes
para descrever duas propriedades da distribuicado, isto é, onde a distribuicdo esta
centrada [utiliza-se o momento de ordem 1, M(1)] e o grau de concentragdo da
distribuicdo em torno deste centro [utiliza-se 0 momento de ordem 2, M(2)]. Por ser o

segundo momento, em relacdo a média, muito usado, é denotado pelo simbolo
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especial 02 (quadrado da letra sigma minuscula), sendo chamado de variancia da
distribuicdo. A raiz quadrada positiva da variancia, designada por o, é chamada de
desvio padrao da distribuicdo (HOEL, 1971). Assim, os dois primeiros momentos

centrados na média séo dados por:

M(1)=E[r-mm)]=

/

™8

(X,—,u)p(xl.) .................................................................... (4)

1

M(z)zaz(f):l/ar f(x)]=E[(f(X)‘#)2} g

1

Para Guerra (1988), a determinagcdo dos coeficientes de Fischer
(assimetria = CA) e coeficiente de achatamento (curtose = CC) s&o as aplicacdes

mais comuns da teoria dos momentos. Os referidos coeficientes para uma

distribuicdo amostral de tamanho n, média X (das observagdes x;) e desvio padrao

amostral s=

_ momento de ordem 3 centrado na me'dia <

CA K
desvio padrao amostral ao cubo nS

—\4
—X
CcC- momento de ordem 4 centrado na me'dia ,Z:;(X’ ) 7)

desvio padrao amostral elevado a poz‘énc/a 4 nS'

Os valores que mais interessam na relacdo (6) sdao CA=0 (a
distribuicdo é simétrica), CA>0 (a distribuicdo esta deslocada a direita) e CA<0 (a
distribuicdo esta deslocada a esquerda). Para a relagdo (7) os valores mais

importantes sdo CC=3 (a distribuicdo ndo tem achatamento nem agudizamento em



38

relacdo a distribuicdo normal), CC>3 (a distribuicdo é mais agudizada do que a
distribuicdo normal) e CC<3 (a distribuicdo tem mais achatamento do que a
distribuicdo normal (GUERRA, 1988; GUIMARAES, 2004).

Segundo Andriotti (2004), uma curva experimental de assimetria A,
curtose C e tamanho n, terd sido bem ajustada ao modelo de uma distribuicdo

normal se cumprir as relagbes (8a) e (8b), descritas a seguir:

(a) —3.\/g <CA< +3.\/g e (b) —6.\/g <CC-3< +6.\/g ........... (8)
n n n n

3.3.1.3. Variaveis regionalizadas
Por meio dos fundamentos teoéricos das fungbes aleatérias estudam-se

as variaveis regionalizadas-VRs. As VRs apresentam comportamento espacial
mostrando caracteristicas intermediarias entre as variaveis verdadeiramente
aleatérias e aquelas totalmente deterministicas (LANDIM, 2003). O teor de um
elemento quimico de uma rocha, a precipitagdo anual de chuva em determinada
regido e a densidade demogréafica de um pais, sdo exemplos de VRs (ANDRIOTTI,
2004).

Do ponto de vista matematico, uma variavel regionalizada ¢é
simplesmente uma funcdo que caracteriza um fenbmeno, mas em geral, o
comportamento desta fun¢do apresenta irregularidade (MATHERON, 1970).

A localizagdo, a continuidade, a anisotropia e os fendmenos de
transigcdo, séo caracteristicas das variaveis regionalizadas (VALENTE, 1989a).

Em geral as VRs séo definidas dentro de uma determinada regido do
espaco, a qual recebe a denominacgao de “campo geométrico”, na pratica a VR néo é
medida em pontos do espacgo (conforme conceituados pela Geometria Euclidiana)
mas, sim, em “suportes” de dimensdes finitas e perfeitamente determinadas; por
exemplo, para um teor, o suporte € o volume ou area da amostra retirada e
analisada. A eleicdo do campo geométrico ndo € arbitraria, uma vez que ele deve
ser definido de tal modo que respeite certas condicbes de homogeneidade fisica
(GUERRA, 1988; VALENTE, 1989a). Caso seja trocado o suporte, obtém-se uma
regionalizacéo diferente da primeira (VALENTE, 1989a).
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A continuidade geografica atribuida se manifesta pela propriedade que
a variavel tem de apresentar valores muito proximos em dois pontos vizinhos e
progressivamente mais diferentes a medida que os pontos vao ficando mais
distantes como, por exemplo, a espessura de uma camada de carvido (GUERRA,
1988). Segundo Valente (1989a), para os valores das VRs Z(x) e Z(xp) obtidos nos

pontos X e Xg, em geral, existe uma continuidade, ou seja:

Existem casos, em que esta continuidade nio existe, ou & pouco
definida e ndo pode ser confirmada como, por exemplo, os minerais erraticos
(GUERRA, 1988). Segundo Arioli (2007), os minerais erraticos fazem parte dos
chamados depositos erraticos, que sdo os depdsitos minerais cujo coeficiente de
variabilidade de sua composic¢do é acima de 100%; sendo esta informacéo utilizada
na amostragem litolégica. Assim, conforme Valente (1989a), tem-se o chamado

“efeito pepita” (C, # 0), que é definido como:

lim E':Z(X)—Z(XO):IZ = CO S | SO UPTURRRPN (10)
0

X—>X

Mesmo que a VR seja continua no espacgo, geralmente nao é possivel
conhecer os valores em todo o seu dominio, mas apenas em alguns que foram
obtidos por amostragem (LANDIM, 2003).

A anisotropia é uma caracteristica essencial da VR; refere-se a
existéncia de uma direcdo mais acentuada ao longo da qual, os valores nao
apresentam uma variagéo significativa; isto é, as variagdes de determinados teores
ocorrem mais acentuadamente segundo determinadas diregdes (GUERRA, 1988).

O fendbmeno de transi¢cao é aquele que conduz a uma independéncia
entre as VRs a partir de uma certa distancia (VALENTE, 1989a).

A interpretacdo probabilistica de que a variadvel regionalizada Z(x) é
uma particular realizacdo de certa funcdo aleatéria tem consisténcia quando é

possivel inferir toda ou pelo menos parte da lei de distribuicdo de probabilidade que
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define esta funcao aleatéria (Journel & Huijbregts, 1978). No entanto, em problemas
praticos, em cada ponto x, tem-se apenas uma realizagcdo Z(x) e o numero de pontos
€ sempre finito; isso torna usualmente impossivel inferir sobre a distribuicao de Z(x).
Nesse caso, algumas hipbéteses sdo necessarias, as quais envolvem diferentes
graus de homogeneidade espacial, sendo comumente denominadas hipoteses de
estacionaridade.

Uma Variavel Regionalizada Z(x + h) é estacionaria se os momentos
estatisticos dessa variavel forem os mesmos para qualquer vetor h. De acordo com
o grau k (k € um numero natural) dos momentos estatisticos que s&o constantes, a
variavel é chamada de estacionaria de ordem k (GUIMARAES, 2004).

A) Hipéteses restritivas
Séao consideradas hipéteses restritivas: a estacionaridade de primeira

ordem e estacionaridade de segunda ordem (VALENTE, 1989a; ANDRIOTTI, 2004;
GUIMARAES, 2004).

A1) Estacionaridade de primeira ordem

Sejam Z(x) e Z(x+h) dois valores de uma VR obtidos dos pontos x e
x+h, separados entre si por uma distdncia h (vetor com direcdo e orientagdo
especifica em um espaco a uma, duas ou trés dimensdes). A diferenca entre os
valores Z(x) e Z(x+h) & outra VR (LANDIM, 2003). Portanto, uma VR é estacionaria
de primeira ordem quando para qualquer deslocamento do vetor h, o momento de
grau 1 em relacao a origem [M’(1) = média dos valores amostrais] € independente da
localizacdo de x sendo funcéo apenas de h, ou seja, € constante (TRANGMAR et al.;
1985, VALENTE, 1989a; LANDIM, 2003; ANDRIOTTI, 2004; GUIMARAES, 2004;

SOARES, 2006); conforme mostrado na relagdo a seguir:

A2) Estacionaridade de segunda ordem

Uma VR Z(x) é estacionaria de segunda ordem se, além de cumprir a
estacionaridade de primeira ordem, tiver a caracteristica de que, para cada par de
valores Z(x) e Z(x+h) a covariancia (Cov) existe e depende apenas da distancia h
(JOURNEL & HUIUBREGETS, 1978; VALENTE, 1989a; LANDIM, 2003; ANDRIOTTI,
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2004; GUIMARAES, 2004; SOARES, 2006). Sendo M (1) o momento de grau 1 em

relacdo a origem, em termos matematicos, a estacionaridade de segunda ordem

pode ser expressa por:

Cov(h)=Cov(Z(x+h),Z(x)=E[ Z(x+h).Z(x)|-E[ Z(x+h)|.E[Z(X)] rerrrrnenen. (12)

De acordo com Journel e Huijbregets (1978), Guimaraes (2004) e
Soares (2006); como Z(x) e Z(x+h) sao VRs estacionarias, entao a relacéo (12) pode

ser reescrita da seguinte forma:
Cov(h)=E[Z(x+h).Z(x)|-[ E[ Z( x)]]z = E[Z(x+h).2(x)]-(M (1))2 ........................ (13)
Com base na relagéo (12), vale escrever:

Var[ Z(x)] = E[(z(x)_ M) } _E[2 (0]-(M D) =Cor(0)  ovvriririrrn (13a)

Pela relacdo (13a) conclui-se que a estacionaridade da covariancia

implica na estacionaridade da variéncia {var[Z(x)]=Cov(0)} (JOURNEL e

HUIJBREGETS, 1978; GUIMARAES, 2004; SOARES, 2006).

B) Hip6tese intrinseca
A estacionaridade de segunda ordem implica a existéncia da covariancia e,

portanto, uma variancia finita Var[Z(x)] = Cov(0). Essa hipbtese pode nao ser
satisfeita em alguns fendmenos fisicos. Para tais situagbes, uma hipétese menos
restritiva, a hipotese intrinseca, pode ser aplicavel (VIEIRA, 2000). A hipotese
intrinseca requer apenas a existéncia e estacionaridade do variograma, sem

nenhuma restricdo quanto a existéncia de variancia finita, o que corresponde ao fato

de que, para todo vetor h, a variancia da diferenca [I/ar[Z(X+/7)—Z(X)H é finita e

independente da posicédo na regido em estudo, dependendo apenas do valor de h,

ou seja:
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Onde a fungéo y(h) & definida como variograma ou fung&o intrinseca (ISAAKS e
ISRIVASTAVA, 1989; SOARES, 2006). A funcao ;/(]1) é também definida como
semivariograma (JOURNEL e HUIUBREGTS, 1978; GUERRA, 1988).

A fungéo y(h) é denominada de semivariancia e o gréafico de y(4) &
denominado de semivariograma (GUIMARAES, 2004).

Se uma funcgio regionalizada verificar a estacionaridade de segunda
ordem, ela verificara a hip6tese intrinseca, mas nao vale a reciproca, pois 0s
semivariogramas de fungéo aleatéria estacionarios de segunda ordem sdo sempre
limitados, ao passo que ha semivariogramas de fungéo aleatoria que se apresentam
no esquema intrinseco, que nao sao limitados, nao verificando, portanto, a hipétese
de estacionariedade de segunda ordem (GUIMARAES, 2004).

3.3.1.4. Variogramas
Quanto ao emprego da terminologia para a fungéo vy, ndo ha consenso

na literatura, pois alguns autores adotam o termo variograma, outros autores a
denominam de semivariograma e, um terceiro grupo de autores utiliza os termos
variograma e semivariograma como sinénimos.

As quantidades 2y(h)(variograma) e y(h)(semivariograma) s&o
importantes, sendo 2y(#) o parametro natural a estimar a partir das diferengas

quadraticas medias e, para os calculos de krigagem utiliza-se a quantidade y(#)

(ANDRIOTTI, 2004).
Em uma discusséo sobre a terminologia da fungcdo y, Bachmaier e
Backes (2008) observam que a definicdo da fungcdo y € baseada em variaveis

aleatorias regionalizadas Z(x) e Z(x+4) quando x e x+/ representam as posicoes

espaciais separadas por um vetor A:
7() =;,EHZ(}+ z)_z(})ﬂ - L var 23 h)-2()).

E essa definigdo € proveniente da variancia das diferencgas.
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Neste trabalho, por uma questdo de brevidade, a fungdo y(h) é
denominada de variancia e o grafico de 7/(17) € denominado variograma. Para que

ndo ocorra freqliente alternagcdo desses nomes, o nome variograma é adotado para

designar tanto a fungdo quanto o gréafico de ;/(11).

A estimativa da dependéncia entre amostras vizinhas no espacgo pode
ser realizada através da autocorrelagcdo que é de grande utilidade quando se realiza
amostragem em uma direcao; quando a amostragem envolve duas diregbes o0 uso
de variograma é indicado para o estudo da dependéncia espacial entre amostras
(SILVA, 1988). O variograma serve para analisar o grau de dependéncia espacial
entre amostras dentro de um campo experimental (SALVIANO, 1996); ele é definido
a partir da variancia das medidas feitas em amostras espagadas no campo de
determinada distancia h - “lag” (WEBSTER e OLIVER, 1990). Existem trés tipos de
variograma: o variograma observado ou experimental, obtido a partir do conjunto de
amostras derivadas da amostragem €&, portanto, o Unico conhecido; o variograma
verdadeiro, real, sempre desconhecido; e o variograma teérico, que é um variograma
de referéncia (GUERRA, 1988).

Assim, um dos principais objetivos de um estudo variografico
(estrutural) é identificar qual variograma teérico melhor se ajusta ao variograma
experimental, de tal modo que, a partir desse modelo teérico, possam ser feitas
estimativas.

Para a construcdo de um variograma, é necessario dispor de um
conjunto de valores de obtidos a intervalos regulares de um mesmo suporte
geométrico (LANDIM, 2003).

Segundo Journel e Huijbregts (1978), uma estimativa para y(A)

definido na relagéo (14a) é dada por }(/7):

?(h)=2nl(h)/:(§/:)[z(x/+h)—z(x/)f ____________________________________________________________ (15)

Onde:
}(h) € valor estimado do variograma calculado na medida (intervalo) h,

Z(XI) € o valor da variavel regionalizada no ponto Xi
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Z(XI'+[1) € o valor da variavel regionalizada no ponto XI.+[],

n(]z) € 0 numero de pares de valores separados entre si pela medida \14 na diregcao

desse vetor.

Expandindo a relagdo (14a), tem-se:

.{E[(Z()H— )’ } ~2.E[Z(x+h).Z(x)]+ E[(z( X)) }} ..................................... (16)

r(h)=

Admitindo-se, na relagéo (16), a estacionaridade do momento de grau

1, E|:(Z(X+ h))z}zE[(Z(){))z}; Journel e Huijbregts (1978), Guimaraes (2004) e Soares

(2006) afirmam que:
y(h)= % .{2 /_—'[(z(x))2 }— 2.E[ Z(x+ h).Z( x)}} - E[(Z(x))z } ~E[Z(x+h).Z(X)] s (17)
y(h)zE[(z(x)ﬂ—E[z(“ B).Z(X)] o (17a)

Em termos matematicos, a relacdo (17a) goza da propriedade do
elemento neutro da adi¢do, o que significa que em qualquer um dos lados dessa
relagéo, pode-se acrescentar o valor zero. Nesse caso, sera acrescentado o valor

zero no lado direito dessa relagdo, escrito como a diferenga de um numero por si
mesmo, —(/l//'(l))2 +(/|/l'(1))2 -0; onde M (1) é o momento de grau 1 centrado na origem.

Portanto, a partir da relacéo (17a), pode-se escrever:

7 (M =E(Z(0) |-(MO] ~E[Z(x+ ) ZOO T (MO s (18)

()= (2(0) |- (M) _{E[z(ﬂ ) .z(x)]_(/w'a))z} ........................................ (18a)

Considerando as relagdes (13) e (13a), a relagdo (18a) pode ser

reescrita na forma a seguir:
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Pela relagdo (19), conclui-se que a estacionaridade da covariancia

implica na estacionaridade do variograma {y(#)=Cov(0)-Cov(n)} (JOURNEL e

HUIJBREGETS, 1978; GUIMARAES, 2004; SOARES, 2006).

Num variograma y(b), na distancia onde seu gréfico inicia um valor de

estabilidade, o limite da dependéncia espacial € chamado alcance (a) ou “range”,
representando a linha diviséria para a aplicagdo de geoestatistica ou estatistica

classica. Ao valor proximo a variancia dos dados, denomina-se patamar ou soleira -

“sill” (Cov+Co). Pelas equacbes (14a) e (18a) do variograma, tem-se y(O):O, mas

isso normalmente n&o ocorre, pois a medida que h se aproxima de zero, 7(11) se

aproxima de um valor positivo denominado efeito pepita (Co) — “nugget effect”; esse
valor revela a descontinuidade do variograma para distdncias menores do que a
menor distancia entre as amostras e que parte dessa descontinuidade pode ser
devida a erros de medicdo ou ao fato de os dados n&o terem sido coletados a
intervalos suficientemente pequenos para mostrar o comportamento espacial
subjacente do fendbmeno em estudo. Segundo Guerra (1988), o grau de
C
aleatoriedade presente nos dados pode ser calculado pela relagédo E:?O, sendo
que, para E<0,15 a componente aleatéria é considerada pequena, para 0,15 < E <
0,30 a componente é significante e, para E>0,30 a componente é muito significante.
O grau de dependéncia espacial das variaveis, também pode ser classificado de
acordo com Cambardella et al. (1994) e Guimardes (2004), no qual sao
considerados de forte dependéncia espacial os variogramas que tém efeito pepita
%

CO+C

menor ou igual a 25% do patamar ( 30.25], de moderado quando tém efeito

CO
C‘O +C

pepita entre 25% e 75% do patamar (0.25< 30.75} de fraca dependéncia

C
espacial quando tém efeito pepita entre 75% e 100% do patamar [0'75<c OC<1.00J e
+
0
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de independéncia espacial os que tém o efeito pepita igual a 100% do

%
patamar =1.00 |.
CO +C

A Figura 11 (adaptacdo de GUERRA, 1988; MANZIONE, 2002;

BRAGA, 1990) a seguir mostra um grafico com as feigdes de um variograma.

A
v (h) ,
v (h) = Variograma

C = Variancia espacial

C+Co Co = Efeito pepita

C + Gy = Patamar

C 1 a = Alcance
Campo : Campo
Estruturado | Aleatorio h =intervalo entre amostras
Co i
a h

Figura 11 — Variograma esquematico

A) Comportamento na vizinhanga da origem
A continuidade de uma variavel regionalizada estd ligada ao

comportamento do variograma nas vizinhangas da origem. Esse comportamento
pode se distinguir em quatro tipos (A1, A2, A3 e A4). A Figura 12 ilustra o

comportamento do variograma nas vizinhangas da origem.
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y(h) y(h)
h h
A - Parabdlico B - Linear
A
y(h) y(h)
» » h
h
C - Descontinuo D — Efeito pepita puro

Figura 12. Comportamento na origem do variograma

A1) Comportamento parabdlico

Sendo M = constante real, entdo y(h)= M.\b\z quando A—0; y(h) &

duas vezes derivavel em A2=0 e, portanto, a fungéo aleatéria Z(x) é derivavel em
média quadratica, apresentando um alto grau de regularidade no espago, conforme
Figura 12A.

A2) Comportamento linear

Sendo M=constante real, entdo y(4)= M|h quando h—0; isto &,

admite tangente obliqua a origemem 4=0; 7/(11), é continua em A=0 e, portanto a

funcéo aleatdria Z(x) é continua em média quadratica, mas ndo derivavel, logo, é
menos regular do que o caso anterior (comportamento parabdlico). Ver ilustragéo na
Figura 12B.

A3) Comportamento descontinuo

O semivariograma y(4) n&o tende para zero quando 42— 0, logo ha
descontinuidade na origem e a funcéo Z(x) ndo é continua em média quadratica e é
extremamente irregular, pois apesar de se escrever 7/(0):0; essa descontinuidade

de y(b) na origem é chamada de “efeito pepita”. Ver ilustracdo na Figura 12C.
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A4) Efeito pepita puro
Esse comportamento € um caso completamente aleatério, onde ha
independéncia entre os valores tomados pela variavel aleatdéria em dois pontos

quaisquer do espago; isso ocorre se (0)=0 e y(h)= ¢, Quando /> 0. Figura 12D.

Com o variograma experimental, pode-se realizar um ajuste a um
modelo teérico. Entre os diversos modelos tebricos existentes, os mais comuns s&o
os modelos com assintota ao patamar (esférico, exponencial e gaussiano) e sem

patamar (potencial), conforme ilustracao da Figura 13.

4 A
v(h) v(h)
Co+C
0,95 f
C v '
Co . l I .
2al3 a h a 3.a h

A — Modelo esférico B — Modelo exponencial

A A
y(h) y(h) 1<t<2

Co +C t=1
0,95 —
_//: ! 0<t<1

a a\/g h h

D — Modelo Potencial
C — Modelo de Gauss

Figura 13 — Modelos teoricos de variogramas

B) Variogramas teéricos
B1) Modelo esférico (de Matheron)
O modelo esférico apresenta um rapido crescimento na origem e €,

provavelmente, o mais utilizado em geoestatistica. Sua expresséao geral é:

C‘O+C.(3.\/7\.a"—\/f.a*)/z, para 0<|h<a
y(M) =G +C, para |h>a (20)

0, para |h—0
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Na relagao (20): Co=efeito pepita, C=variancia espacial = variancia a priori dos dados

experimentais, a = alcance,

14 = distancia entre duas amostras consecutivas e C, +

C = patamar (RENDU, 1981; GUERRA, 1988; ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989;
VALENTE, A989a; GOOVAERTS, 1997; DRUCK et al.; 2004; WEBSTER e OLIVER,
2004; SOARES, 2006).

No modelo esférico, a inclinagéo da reta tangente ao grafico de 7/(/7)
. . L . ~ 3C . 3.C .
na vizinhanga da origem (#— 0) é igual a fragéo 5, ousela, 7'(0)=2— [derivada
a a

de 7([1) no ponto h=0]. Essa reta tangente corta a linha representativa do patamar
no ponto em que hz% (VALENTE, 1989a). Esse modelo esta ilustrado na Figura
13A.
B2) Modelo exponencial (de Formery)

E um modelo que representa comportamento linear junto & origem e,

segundo Journel e Huijbregts (1978), Rendu (1981), Guerra (1988), Valente (989a) e

Andriotti (2004), sua expresséao geral é:

CO+C{1—exp(—h.a_lﬂ, para 0<|h<a

y(N)=1C+C, para |h>a e, (21)
0, para |h—0

Nesse modelo, a inclinagcdo da reta tangente ao grafico de y(h) junto a
. L o , , C . i
origem (/A#—0) é igual ao valor —, ou seja, ¥ (0):—. A inclinagdo da reta tangente
a a

junto a origem intersecta a linha que representa o patamar no ponto h = a. O alcance
“a”, nesse modelo, tem significado analitico, sendo o patamar s6 alcangado
teoricamente quando 4— +o0; na pratica, usa-se um alcance igual a distancia

segundo a qual 95% do patamar foi alcangado (ver Figura 13B).
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B3) Modelo parabélico (de Gauss)
E um modelo que possui comportamento parabolico junto & origem e

reflete grande continuidade da variavel estudada. Nesse modelo a inclinagcio da reta
tangente ao gréfico de y () na vizinhanga da origem é horizontal, ou seja, y'(0)=0;

(7]

indicando pequena variabilidade para curtas distdncias. O alcance “a” tem
significado analitico, sendo o patamar s6 alcangado teoricamente quando 4 — +w,
(ver ilustracdo na Figura 13C); na pratica, usa-se um alcance igual a distancia
segundo a qual 95% do patamar foi alcancado (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989) ou

um alcance igual a a~3 (ANDRIOTTI, 2004; GUERRA, 1988). Segundo Journel e
Huijbregts (1978), Rendu (1981), Guerra (1988), Valente (1989a) e Andriotti (2004),

a equacgao do modelo de Gauss é:

CO+C{1—exp[—h2.a_2H, para 0<|h<a

y(h)=1Cy+C, para |h>a (22)

0, para |h—0

[T

Observando o alcance “a” dos modelos tebricos de variograma
expostos até aqui, tem-se:

alcance esférico < alcance parabdlico < alcance exponencial

B4) Modelo potencial

Um modelo potencial é caracterizado pela auséncia de patamar e, de
acordo com Journel e Huijbregts (1978), Guerra (1988), Valente (1989a), Andriotti
(2004), Guimaraes (2004) e Soares (2006) a equagéo do modelo potencial € dada

pela relacao a seguir:

P(B)= C, + WH | 0<L<2 i (23)

Onde w = inclinag&o da reta tangente junto a origem. Ver Figura 13D.
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Na relagdo (23), quando t=1, tem-se o modelo linear (JOURNEL e
HUIJBREGTS, 1978; GUERRA, 1988, LANDIM, 2003; ANDRIOTTI, 2004).
No modelo linear (t=1), w pode ser determinado a partir do valor de

7(1) e pode dizer-se que ¢ a reta que se obtém unindo o ponto experimental obtido

para h=1 com a origem h=0 (VALENTE, 1989a).

C) Anisotropias

A continuidade de um dado fenémeno natural nem sempre é igual nas
varias diregcdes do espaco. No caso de ser igual, o variograma tem o mesmo
comportamento em todas as dire¢des do espago, o que significa que depende
apenas do modulo do vetor / e diz-se que a caracteristica em estudo tem uma
estrutura isotrépica. Se, pelo contrario, a continuidade espacial varia nas diferentes
direcdes do espaco, existindo uma direcéo particular de maior continuidade espacial,
isso implica que o comportamento do variograma também seja diferente, consoante

essas diregdes, entdo a caracteristica em estudo tem uma estrutura anisotrépica.

A modelagem de estruturas com anisotropias tem como objetivo reduzir
estruturas de continuidade das diferentes diregbes a um s6é modelo (SOARES,
2006).

Quando nao se tem certeza de que o fendbmeno em estudo é isotrépico
ou anisotrépico, para a estimativa do variograma experimental, no caso do espacgo
bidimensional, inicialmente sdo consideradas quatro dire¢bes (E-W, N-S, NE-SW e
NW-SE), com um angulo de abertura com tolerancia de 22,5°; quando se identifica
uma direcdo bem caracteristica de anisotropia, deve-se adotar tal direcdo com um
pequeno angulo de tolerancia (o° + Aa®) para estimar o variograma nessa direcédo

(LANDIM, 2003). A Figura 14 ilustra as dire¢bes mencionadas.
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SA

Figura 14 — Dire¢des consideradas na construgédo de variogramas

C1) Anisotropia geométrica
Uma anisotropia € denominada geométrica se a transformacao linear

de coordenadas for suficiente para restabelecer a isotropia; a reta tangente ao

grafico de y(h) na vizinhanca da origem e o alcance variam de uma direcao para

outra, mantendo os mesmos patamares (ANDRIOTTI, 2004).

No caso de modelos com patamar, a continuidade espacial varia da
direcdo de maior alcance a direcdo de menor alcance que lhe € perpendicular, de
um modo gradual, segundo a equacéo de uma elipse no plano das duas dire¢bes e
onde o maior alcance corresponde ao comprimento do eixo maior, bem como o
menor alcance corresponde ao comprimento do eixo menor. A anisotropia
geométrica é caracterizada por apresentar variogramas com 0os mesmos patamares

e mesmo efeito pepita. A Figura 15 mostra uma anisotropia geométrica.
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4
N — , v (h)
Direcédo de maxima

continuidade = n
bl

D‘V

E a I '
a

A

Figura 15 — Anisotropia geométrica em duas dimensdes
Considerando um variograma anisotrépico y(#), com direcdes

a
preferenciais 1 e 2, alcances a; e a, entdo, quando s=-1 (fator de anisotropia) for

a
2

igual a 1, tem-se uma isotropia. A correspondéncia entre os variogramas ;/(/71) e

a
;/(/72) faz-se com a multiplicacdo da medida de hs por —2 ou multiplicando a medida

a
1

a
de ho por -1 (ANDRIOTTI, 2004).

a
2

O procedimento a seguir ilustra um caso de modelagem de anisotropia
geométrica, fazendo uso da decomposicdo geométrica do vetor h nas dire¢des de
interesse, de acordo com o exposto em Druck et al. (2004).

Em uma situacdo de anisotropia geométrica, onde as dire¢cdes de
menor e maior variabilidade espacial sdo 0° (Norte)=h0° e 90° (Leste)=h90°
respectivamente, e os modelos de ajustes sdo esféricos, por exemplo, em ambas as

direcbes; de acordo com a relacéo (20), tem-se:

7 (A)=C,+ clz[g};uﬂ .................................................................... (24)
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O médulo do vetor h pode ser decomposto nas direcbes em questéo,

conforme ilustragcéo da Figura 16.

N(0°)a

hOO ________________________

h90° L(90°)

Figura 16 — Decomposi¢do geométrica do vetor h

Na Figura 16, h90° e h90° representam as distancias entre as amostras

nas diregdes 0° e 90° respectivamente. Assim, valem as relagdes:

N T T (26)

Sen(6) = h; = M0 =|H.Sen(0=90°)=|A i (27)
70’ o .

Cos(6) =W = M0 =|A.CoS(0=90°)=0 orirrrierreeiee e (28)

Normalizando a equacéo (27) em relagéo ao alcance a, tem-se:

_ J@)Z@‘)j .................................................................................... 29)

h

a
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[

Como a componente

é nula, pode-se atribuir um alcance infinito a

direcdo 90°. Nesse caso, a equacgao (29) pode ser reescrita na forma:

N Ol — @)

Portanto, considerando a;=alcance na direcdo 0° e ajy=alcance na

h

a

direcdo 90°, tem-se os variogramas nas diregbes 0° e 90° respectivamente:

yo(h)=C,+C. 3,\/(”()0} +(”9°°j L \/[’7‘)0) +(/’9°°J ..................... (31)
2 a el 2 a 0

Yoo (M) =C, +C. 3,\/[/700} +[h900] _l. \/(hO"j +(h900] .................... (32)
2 0 a, 2 0 a,

Apbs a definicdo dos modelos relativos as dire¢des 0° e 90°, determina-

se 0 modelo Unico e consistente para qualquer distancia e diregdo do vetor h. De
acordo com as relagdes (31) e (32), obtém-se o modelo unico, conforme relagéo (33)
descrita a seguir:

y(h=C,+C Z\/[’?:J +(”ZO°] —%. \/(h‘:j +{hz°°j ....................... (33)

A consisténcia desse modelo é verificada, primeiro determinando-se os

valores das componentes A0° e /90°para um vetor h e, em seguida calcula-se o
valor de y(#h). E, para uma diregdo 6 qualquer, quando |#—0, tem-se y(h)=C,
que é o efeito pepita.

Se a anisotropia geométrica envolve variogramas sem patamar, caso

do linear, por exemplo, utiliza-se os inversos das inclinagbes das retas tangentes aos
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_inclinagaol
inclinacao?

variogramas nas vizinhangas das origens; assim u é o fator de

anisotropia (ANDRIOTTI, 2004).

C2) Anisotropia zonal

A anisotropia zonal € mais complexa do que a anisotropia geométrica e
ocorre quando os variogramas construidos sobre diregbes diferentes apresentam
caracteristicas de variabilidade diferentes, isto é, diferentes patamares. Na Figura

17, € mostrada uma ilustracéo da anisotropia zonal.

y
y (h)

C2 Fommm o
C1 ____________ bormim

>v

az ai

Figura 17 — Exemplo de anisotropia zonal

De acordo com Soares (2006), depois de confirmada a existéncia de
anisotropia zonal e descartada a hipétese de mistura de populagdes, para efeitos de
modelagem da anisotropia, pode-se decompor o variograma em uma componente

geométrica e outra zonal, conforme rela¢des a seguir:

y(h)=y(geoméetrica) + y(z0Nal) ..., (34)
r(m=Cr () + (CZ—CI))/Z(/IZ) ................................................................ (35)
Onde # =|h|, h =|h| e para y,(h), o valor A, diz respeito & diregdo de maior

variabilidade.
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Portanto, 7, (/) é o modelo anisotropico geométrico com patamar C, e

as amplitudes iguais a g na diregéo /A e a nadiregéo A, ; nesse caso, 4 & o fator
a

de anisotropia geométrica. Além disso, y,(#) é o modelo anisotropico zonal de

patamar C,-C,, com amplitudes iguais a a, na diregdo A, e amplitude “infinita” na

diregéo £A.

3.3.1.5. Krigagem
A krigagem é um método de estimativa de valores de variaveis

distribuidas no espacgo, e/ou no tempo, a partir de valores adjacentes, enquanto
considerados como interdependentes pelo variograma; esse método foi
desenvolvido pelo francés George Matheron que propdés o nome de krigagem
(traducdo da lingua francesa “krigeage”, e da lingua inglésa “kriging”) para
homenagear o engenheiro de minas sul-africano Daniel Krige (GUERRA, 1988;
LANDIM, 2003; ANDRIOTTI, 2004).

A krigagem leva em consideragao o numero de amostras utilizadas, as
posicdes das amostras na area a serem avaliadas, as distancias entre as amostras e
a zona a ser estimada e a continuidade espacial da variavel em estudo; o método
pode ser utilizado, por exemplo, para previsdo pontual de uma variavel regionalizada
em um determinado local, dentro do campo geométrico e calculo médio de uma
variavel regionalizada, para um volume maior do que o suporte geométrico. Esse
método usa informagbes do variograma para encontrar os pesos 6timos que seréo
associados as amostras para estimar um ponto, um painel ou bloco; além disso, o
uso do variograma na estimativa por krigagem nao exige que os dados tenham
distribuicdo normal; mas importa observar que a presenca de distribuicao
assimétrica, com muitos valores anémalos, deve ser considerada, pois a krigagem é
um método linear (LANDIM, 2003).

A krigagem, entendida como um estimador que se baseia numa série
de técnicas de analise de regressdo (sejam elas transformacdes lineares ou
transformacgdes néo-lineares), procura minimizar a variancia estimada a partir de um
modelo prévio que leva em conta a dependéncia de varidveis regionalizadas entre

os dados distribuidos no espago (LANDIM, 2003). Dentre os diversos tipos de
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krigagem, sdo muito conhecidas e utilizadas as formas como krigagem simples,

krigagem ordinaria, krigagem universal e krigagem indicativa.

A) Hipétese de quase-estacionaridade
Para Valente (1989a), a fungdo estrutural, covaridncia ou variograma,

sO € usada para distancias limitadas |]1|S b, onde b é, por exemplo, o didmetro da

vizinhanca da estimac&o; em outros casos, b pode ser a extensdo de uma zona
homogénea e duas variaveis [Z(x) e Z(x+h)] ndo podem ser consideradas como

vindas de uma mesma regido homogénea se \b\>b. Nesses casos, a funcéo

estrutural Cov(x x+h) ou y(x x+Ah) & localmente estacionaria quando |4 < 5.

Na limitagdo da hip6tese de quase-estacionariade (estacionaridade de

segunda ordem ou hipbétese quase-intrinseca), apenas as distancias |/7|£b, séo

chamadas de quase-estacionaridade. A hipotese de quase-estacionaridade é uma
relacdo entre a escala de homogeneidade do fenbmeno em estudo e a quantidade

de informacéo disponivel sobre o mesmo (VALENTE, 1989a).

B) Krigagem simples

Segundo Soares (2006) a krigagem simples & o algoritmo de krigagem
na sua versao nao-estacionaria mais geral, em que se assume o conhecimento das
médias do conjunto de variaveis aleatérias referentes aos valores amostrados e aos
pontos com deriva externa. Quando se impde a todos os pontos estimados uma
média conhecida e constante, este estimador n&do reproduz tdo bem as variagdes

locais de z(x), isto &, a krigagem simples tende a atenuar os valores estimados em

torno da média conhecida.

A krigagem simples é utilizada quando a média &€ assumida como
estatisticamente constante para toda a area em estudo (LANDIM e STURARO,
2002; SOARES, 2006).

Exemplo de aplicacdo de krigagem simples pode ser encontrado nos
trabalhos de Carvalho et al. (2002), Jakob e Young (2006) ou Scarpari (2008).

C) Krigagem ordinaria
A krigagem ordinaria é uma técnica de estimativa linear para uma

variavel regionalizada que satisfaz a hipdtese intrinseca, onde a média ndo é
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conhecida e é assumida a hipotese de quase-estacionaridade; sendo que essa
técnica é utilizada quando a variavel regionalizada é estacionaria de segunda ordem.

Seja um ponto, uma area ou um bloco que se deseja estimar, sendo o
valor real desconhecido representado por Z, de acordo com Journel e Huijbregts
(1978), Isaaks e Srivastava (1989), Valente (1989b), Landim (2003), Andriotti (2004),

Guimaraes (2004) ou Soares (2006), o valor estimado por krigagem ( .Z,) € calculado

com o uso de n amostras vizinhas localizadas, segundo coordenadas conhecidas,

com valores Ax), Z(x,), Ax,) ... Z(x,) (conjunto S), conforme combinagdo
linear:
* n
Zkzﬂ,lZ(Xl)+---+/”tﬂZ(XH)= ZI/”LI'Z(Xj) ......................................................... (36)
1=

Onde Z, é o estimador de krigagem, A, sdo os ponderadores (pesos atributos) a

cada amostra i, Z(x;) sdo os dados experimentais e n € o nUmero de amostras.
O estimador de krigagem que é do tipo BLUE (“Best Linear Unbiased

Estimator”), deve satisfazer as seguintes propriedades (C1 e C2):

C1) Z, dever ser um estimador ndo enviesado, porque pretende que a média dos
erros seja igual a zero - Ele(x)=Z(x)- Zi(x)}=0, sendo &(x) o erro de

estimacéo. Isso significa que:

P AT N 220 IR (37)

Da relagao (37) pode-se obter a seguinte afirmacgéo:

A condigéo escrita na relagao (38) também é conhecida como condi¢éo
de universalidade, sem tendéncia (VALENTE, 1989b; ANDRIOTTI, 2004).
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C2) A variag&o de estimag&o (varidncia de krigagem = o} ) deve ser minima, isto é:

= VarlA(x)- Z,(x,)}= El(Z— Z;)ZJ MINIMA e (39)

A partir da relagao (39), pode-se escrever:

= 2] 2022)¢ HZF| oo (40)
- 2 (x, )]—221 LHAx)Z%)]+ Y _jlujg{z(x,)z(xj)] .................... (41)

=1

Valente (1989b), Guerra (1988), Landim (2003) e Andriotti (2004),

usam valores de variogramas médios para definir a varidncia de estimacao (de

krigagem), conforme relagéo a seguir:

onde

oi =2Y (S, A=y (S,9)-Y(AA) s (42)

25/(5, A) = valor do variograma médio, entre o valor obtido no ponto de amostragem

em S e cada ponto dentro da area A. Assim, 25/(5, A) representa o valor

médio do variograma pontual ;/(11), quando uma extremidade do vetor h

percorre o conjunto S e a outra, o conjunto A. Através de 2)_/(S, A) que é

levado em consideracdo a posicao relativa das amostras em relagéo a

regido (area ou bloco) a ser avaliada.

7/(5, S) = valor do variograma médio, entre todos os possiveis pontos em S. Logo,

7/(5, S) representa o valor médio do variograma pontual y(4), quando as

duas extremidades do vetor h descrevem, independentemente, o suporte

S, através de 7}(5 S) que é levado em consideragcdo a posi¢cado das

amostras entre si.
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7/(A, A) = valor do variograma médio, entre todos os possiveis pontos dentro de A.

7(A, A) representa os valores médios da fungdo variograma pontual

y(h), quando as duas extremidades do vetor h descrevem,

independentemente, a regido (area ou bloco) A, através de 7}(A, A) que

€ levada em consideragdo a forma e o tamanho da regido (area ou

bloco) que se deseja avaliar.

Como o interesse no processo de krigagem é minimizar a variancia de
estimagao (variancia de krigagem = &} ), entdo, antes de aplicar o MML = Método
dos Multiplicadores de Lagrange para tal minimizagéo, € preciso fazer as seguintes

consideragdes (K1, ..., K4):

K1) a,f(Z—Z;) é diferenciavel na regiéo (area ou bloco) aberta A;
K2) O conjunto de amostragem S — A é compacto;
K3) Da relagdo (38), >'4,=1 = > 4, -1=0, para > (1,)-1=g(1,)e S com 4, 4,
=1 =1 =1
2(2,) é de classe C' em A e Vg(4,) = vetor gradiente de g em A, #(0)= vetor
nulo;
K4) Uma condicdo necessaria, para que um ponto Sp,eS seja extremante (maximo

ou minimo) local de &, em S, é que exista um nimero real § tal que:

Vo (z-2)-6Vga)=0

Portanto, no processo de estimativa de um ponto ou de uma area
utilizando o método de krigagem, no qual se deve minimizar a estimativa da
variancia - o2(Z- Z,) sujeito a condig&o > (4,)=1; aplica-se 0 MML - Método dos

=1
Multiplicadores de Lagrange. O MML pode ser encontrado em diversas obras como,
por exemplo, Guidorizzi (1983), Thomas e Finney (1985), Leithold (1994), Lima

(2000) e Ismailov (2005). Assim, deve-se resolver o seguinte sistema:
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ol 2 * a
— O'k(Z—ij—Z,u zﬂl =0
6/11- =1

n
> A=l
=1

onde 2u é o multiplicador de Lagrange.

A partir da relagéo (43), obtém-se o sistema para a estimativa de um

ponto (S,), conforme exposto na relagéo (44), a seguir:

n _ _
S48 Apu=r(44)
ol et (44)

n
2 A=l
=1

A relacao (44) pode ser reescrita na forma:

n _ _
2 ’11'7(51'751')*/‘:7(50’51')
=1

n

Y A=l

=1

Como ;/(SI',Sj)z y(Sj,SIv) e ;/(SO,S]'): y(Sj,So), entéo:

n  _ _
2 Ay (S J"Sz')szy (S j’So)
=1
n
3 A~
=1

Assim, a variancia de krigagem 0-12( é dada por:



n
0'2:21
k 7

4

Usando a notac&o matricial, tem-se:

s (S 7 SI)_

(

S o

SO)+ M, Vj=123,--.n

Desenvolvendo a relagao (46), obtém-se:

Ly(8,.8)
Ay (S.S)

Ay(5,8)

+ /?27/(5‘2,82) + .-

FLy(8.8) +

Ly(S.8) + 4y(S.8) + -

+
&:
R
3(/)
W
+

+ Y(8.8,) +

+

+

+

/1”7}(52,8”)

20y (8.,5,)

5y (8,:5,)

+

+

+

—

63

- [A].[AJ:[B]

(49)

Resolvido o sistema de equagdes exposto em (48) ou (49), obtém-se

0S pesos AI. (com ﬂt’ ondet=1,23, ..., n) e o multiplicador de Lagrange p (com /1[,

onde t =n + 1), segundo a relagzo [4,]=[4"[5].
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D) Krigagem universal

A krigagem com tendéncia regionalizada, também conhecida por
krigagem universal, é utilizada se ocorrer uma tendéncia - “trend” nos dados, com a
média ndo sendo mais constante e o variograma ou a covaridncia dos dados
originais ndo sendo mais apropriados para modelar a estrutura de correlagédo
espacial; o que se necessita é de um variograma dos residuos (diferenca entre
valores reais e a tendéncia) e um modelo para descrever a forma da tendéncia;
assim, quando a variavel regionalizada for ndo-estacionaria, a krigagem ¢é realizada
sobre os residuos (RENDU, 1981; VALENTE, 1989b; GOOVAERTS, 1997; LANDIM,
2003; ANDRIOTTI, 2004; SOARES, 2006).

Exemplo de aplicacao da krigagem universal pode ser encontrado nos
trabalhos de Rendu (1981), Damijana e Kodmelj (2002), Landim (2003), Jakob e
Young (2006) ou Gundogdu e Guney (2007).

E) Krigagem indicativa

A krigagem indicativa consiste, basicamente, na aplicacdo da krigagem
ordinaria para a variavel transformada, ou seja, a variavel resultante da fungédo néo-
linear f(z) = 0 ou 1. Na krigagem indicativa, sdo feitas estimativas baseadas em
valores que se situem abaixo ou acima de um determinado nivel de corte — “cutoff’;
esse procedimento estabelecido para varios niveis de corte (percentis e / ou quartis,
por exemplo) de uma distribuicdo acumulada, conduzira a uma estimativa de varios
valores dessa distribuicdo em um determinado local, cuja fungéo podera ser ajustada
(LANDIM, 2003; ANDRIOTTI, 2004; SOARES, 2006).

Exemplo de aplicagdo da krigagem indicativa pode ser encontrado em
Landim e Sturaro (2002), Landim (2003) ou Vicente et al. (2003).

3.3.1.6. Validagédo cruzada
Segundo Andriotti (2004), a validagédo cruzada € o procedimento

mediante o qual cada amostra é retirada do conjunto de dados e ¢é feita uma
krigagem para avaliar seu valor; o valor médio das diferencas sera t&o mais préximo
de zero quanto melhor for a estimativa. Nesse procedimento, especifica-se um
modelo de variograma e uma vizinhanca de pesquisa, em seguida é feita a krigagem

dos valores em cada local amostrado, assumindo que eles ndo existem. A seguir,
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comparam-se os valores reais com os krigados; a diferenca entre eles € chamada de
residuo da validagdo cruzada, cujos residuos sado utilizados para verificar o
desempenho do modelo.

Na concepc¢éo de Soares (2006), basicamente trés fatores relacionados
intervém no processo de estimac&o da validagéo cruzada, implicando em dificuldade
para julgar a sua influéncia nos valores das estatisticas globais dos desvios: as
hipéteses de estacionaridade/homogeneidade espacial, o modelo do variograma
(que se pretende validar) e o préprio processo de estimacdo. Diante de alguns
desvios, antes de se comecar a alterar os parametros dos variogramas, tem de se
fazer, em primeiro lugar, a validagcao da hipdtese de homogeneidade espacial, isto €&,
considerar as amostras como um conjunto homogéneo sem variabilidades locais
significativas. Em segundo lugar, ha que se julgar se os desvios ndo tém a ver com o
tipo de estimador utilizado.

O variograma com melhor ajuste é aquele que possui o melhor ajuste
de dados a reta de 45° (valores reais versus estimados) obtido pela validagéo
cruzada (VIEIRA, 1995).

A validagéo cruzada ajuda a escolher o melhor conjunto de parametros
do variograma ajustado, com auxilio do algoritmo Jackknife. Este algoritmo é um
procedimento de reamostragem que pode ser considerado como um caso particular
do algoritmo Bootstrap (PINHEIRO e PINHEIRO, 2007). Uma descricdo dos
algoritmos Jackknife e Bootstrap pode se encontrada em Efron e Tibshirani (1983),
Davison e Hinkley (1997) ou Pinheiro e Pinheiro (2007).

A validacédo cruzada pode ser utilizada para avaliar se o modelo de
variograma escolhido esta bem ajustado aos dados disponiveis; observando-se que
este procedimento n&o prova que o modelo de variograma esteja correto, tao
somente prova que ele ndo é inteiramente incorreto (LANDIM, 2003; ANDRIOTTI,
2004).

3.4. Softwares utilizados
Para a analise da estatistica descritiva foi utilizado o Statistica, versao

6 e, para a analise geoestatistica, ou seja, célculo de variogramas e confecgédo de

mapas, o GS+, versdo 7.
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4. AMOSTRAGEM E COLETA DE DADOS
4.1. Pré-amostragem

Burgess, Webster & Mc Bratney (1981) recomendam que a quantidade
de pontos da fase de pré-amostragem ocupe uma area que nao ultrapasse um tergo
do total da area a ser pesquisada. Assim, para este trabalho, foram considerados 57
pontos georeferenciados, tanto para area de pastagem quanto para area de floresta.

A coleta de dados da pré-amostragem foi realizada em forma de cruz
centrada (Figura 18), onde a linha de cada uma das principais dire¢des (N-S, E-W,
NE-SW e NW-SE), medindo 420 metros, permitiu colher 15 amostras com
espagamento entre dois pontos consecutivos de 30m; sendo o ponto central comum

a todas as linhas.

N
NW NE
W E
SW SE
S

Figura 18 — Cruz centrada

A Figura 19 mostra os pontos (em cor azul), nas areas de pastagem e
de floresta, que identificam o centro da cruz centrada onde foram coletadas as pré-
amostragens.
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Figura 19 — Ponto central da cruz centrada da pré-amostragem

As pré-amostras foram coletadas no perfil 0-20cm e analisadas de

acordo com a metodologia adotada pela Embrapa (1997).

4.2. Configuragdo e vizinhanga para amostragem definitiva

Quanto a coleta de amostras definitivas para o projeto, a opgao foi por
uma amostragem feita em malhas regulares, conforme consideragdes de Burgess,
Webster e Mc Bratney (1981) e Yfantis, Flatman e Behar (1987).

Como os unicos poligonos capazes de formar uma malha no plano sao
os triangulos equilateros, os quadrados e os hexagonos regulares (MATERN, 1986;
apud OLIVEIRA, 1991), neste trabalho adotou-se a malha quadrada; tendo em vista
a boa relagdo entre custo e beneficio (BURGESS, WEBSTER & MC BRATNEY,
1981). Além disso, ficou estabelecido o centro de cada poligono (ver ponto em cor
vermelha na Figura 36) constituinte da malha como o ponto onde ocorre a maxima
variancia de krigagem (BURGESS, WEBSTER e Mc BRATNEY 1981).

Para os calculos de krigagem, foi determinada uma vizinhanga de 12
pontos. Essa quantidade de pontos na vizinhanga (ver pontos em cor azul na Figura
20) esta de acordo com Andriotti (2004) e Vieira (2000). Para Landim (2003) a
recomendacao é de 16 ou 25 pontos. Neste contexto, sugestdes de critérios para o
estabelecimento dessa vizinhanga podem ser encontradas em Journel e Huijbregts
(1978), Burgess, Webster e Mc Bratney (1981) ou Vieira et al. (1983).
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Figura 20 — Vizinhanga com 12 pontos em malha quadrada

4.3. Tamanho da amostra

Os calculos para determinacdo do tamanho da amostra seguem a

metodologia descrita por Oliveira (1991).

Passo 1

Especificar o valor do efeito pepita (), o valor da inclinagéo da reta tangente ao
variograma junto a origem [Inc=5'(0)], o valor da area (A) da regido a ser amostrada

e o valor do risco maximo toleravel o?

max

Passo 2
Construir uma tabela e/ou grafico, obtendo risco em fung¢do do tamanho da pré-
amostra (n), com n variando até um numero de pontos amostrados maximo,

conforme os recursos disponiveis. O risco do plano amostral € dado pela relagéo:

o2 = 2xlvield + ue. | - altmel? s luv - 1le |4 .. (50)
max n 0 n 0

Para encontrar os valores (pesos) do vetor (/11,/12,/13,...,/112): A que minimizam o2,

basta resolver a equagao matricial:
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Nas relagdes (50) e (51), tem-se:

0 = zero;

A = &rea da regido a ser amostrada;

n = numero de pré-amostras;

U = Vetor constante de ordem 12x1 com todos os elementos iguais a unidade;
U’ = transposto do vetor U;

Inc = »'(0) =inclinagéo da reta tangente ao variograma ajustado junto a origem,
I = matriz identidade (12x12);
C, = efeito pepita do variograma ajustado;
n
a = multiplicador de Lagrange associado a restricdo /%1 Ai=1;
I' = matriz constante (para toda densidade de amostragem, todo valor do efeito
pepita e inclinagdo da reta tangente ao variograma junto a origem) de ordem

12x12 cujo elemento na posigao (i, j) € o coeficiente numérico do vetor ‘X,. — y/.\

(quando se calcula a distancia entre dois pontos quaisquer na vizinhanga)

(0 1 V2 1 1 2 2 V5 J5 2 J2 1]
1 0 1 42 J2 1 1 V2 2 5 5 2
V2 1 0 1 5 2 Y2 1 1 J2 2 5
1 J2 1. 0 2 V5 V5 2 J2 1 1 2
1 J2 V5 2 0 1 J5 V8 V10 3 5 2
r:ﬁ12\61 0 V2 V5 3 10 V8 5|
2 1 V2 V5 V8 V2 0o 1 V5 8 V10 3 |
V5 V2 1 2 8 V5 1 0 V2 V5 3 10
V52 1 J2 V1o 3 V5 V2 0 1 J5 8
2 V5 V2 1 3 J10 48 V5 1 0 V2 5
V2 5 2 1 J5 V8 V10 3 V5 V2 0 1
1 2 V5 V2 J2 5 3 J10 V8 V5 1 0
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Y = vetor constante (para toda densidade de amostragem, todo valor do efeito

pepita e inclinagdo do variograma) de ordem (12x1), cujo i-ésimo elemento na

posicdo (i, 1) & o coeficiente numérico do vetor ‘X— X,‘ (quando se calcula a

distancia entre o centro e um ponto qualquer na vizinhanga)

t
Y:%.ﬁﬁﬁﬁ@ﬂ@@ﬁﬁﬁﬁ.

Passo 3

Usar a tabela e/ou grafico do Passo 2 para escolher o valor de n tal que o risco

associado seja menor ou igual ao risco maximo (ajm) estabelecido.

Passo 4

Encontrar o espagamento entre pontos amostrados (EPA), a partir da relacao:

Na relacao (52): A = area da regido a ser amostrada e n = nimero de pré-amostras.
Nos passos apresentados para determinacdo do tamanho da amostra,
o risco é sensivel ao valor do efeito pepita, valor da inclinagéo (inclinagdo da reta
tangente ao grafico do variograma na vizinhanga da origem) e numero de pré-
amostras associados a um variograma isotropico ajustado. Na Figura 21, consta
uma ilustragdo com o risco em funcdo do tamanho da amostra, para alguns valores
de efeito pepita; os referidos graficos foram construidos a partir de um variograma
isotropico com inclinagcao 0,14, associado a uma area de 10000 m? para malha

quadrada.
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Figura 21. Risco do plano amostral em fungdo do tamanho da amostra

Na aplicagédo do algoritmo exposto para obtengdo do tamanho da
amostra (TA) deste trabalho, foram ajustados variogramas para os dados referentes
aos teores de Aluminio (Al) e Matéria Organica (MO) em area de floresta e area de
pastagem.

As médias dos teores de aluminio e de matéria organica na area de
floresta foram maiores do que as obtidas na area de pastagem. A dispersédo dos
dados, medida pelo coeficiente de variagdo, mostrou que os teores de Al e MO tém
maior variabilidade na area de pastagem. Os valores dos coeficientes de assimetria
e de curtose s&o indicativos de normalidade da distribuicdo dos dados de Al e de
MO em ambas as areas. Na Tabela 1, constam os dados de estatistica classica dos

nutrientes citados.



Tabela 1. Estatisticas de Al e de MO em cmolc/dm?®, nas areas de floresta e

de pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2006.

ATRIBUTO X s? S cv Min Max CA CC
Al - AF 2.431 0.05002 0.224 921  2.01 3.01 0.19 -0.61
Al-AP 1.847 019035 0.436 2361 0.75 3.04 -020 0417
MO - AF 2199 0.07533 0.274 1246 1.69 2.81 0.34 -0.35
MO - AP 2.021 039666 0.630 31.17 0.55 3.57 -0.10 -0.20

X =média; S’=variancia; S=desvio padrdo; CV=coeficiente de variagdo; CA=coeficiente de

assimetria; CC=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor maximo.

histogramas associados as normais esperadas, conforme Figura 22.

Para as distribuicées dos dados citados, foram construidos os
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Figura 22. Histograma e normal esperada para Al e MO
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Nos modelos de variogramas ajustados para os dados experimentais

de Al, é possivel observar que na area de floresta a autocorrelacdo entre os dados

observados € maior do que na area de pastagem; enquanto que para os dados

experimentais de matéria organica, o modelo gaussiano ajustado indica que existe

uma autocorrelagéo entre as observacdes até uma distancia aproximada de 47m na
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area de floresta e de aproximadamente 67m na area de pastagem. Os dados de

estatistica espacial sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros de variogramas ajustados para os dados de Al e MO
Candeias do Jamari — Julho/2006.

PARAMETROS Al-AF AlI-AP MO-AF MO-AP
Modelo Gauss Gauss Gauss Gauss
Efeito Pepita - C, ((cmolc/dm”*3)"2) 0.00010 0.00251 0.00018 0.00243
Patamar- C, + C ((cmolc/dm”3)*2) 0.516 0.19520 0.0807 0.428
Alcance Efetivo — A (m) 53.70 51.65 47.28 67.48
Coeficiente de Regressao — CR 0.494 0.509 0.628 0.703
Coeficiente de Determinagao - r° 0.828 0.544 0.729 0.854
Soma dos Quadrados de Residuos 1.489E-04 6.556E-03 3.095E-04 0.0137
Raio de Vizinhanga para Krigagem (m) 40.35 50.86 45.37 66.86
Inc 0 0 0 0

AF = area de floresta; AP = area de pastagem; Inc = inclinagdo da reta ao variograma na
vizinhanga da origem.

Na Figura 23, constam os variogramas ajustados com suas respectivas
retas de regressédo linear, resultantes da aplicacao do teste de validagdo cruzada,

para o nutriente aluminio.
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Figura 23. Variogramas e teste de validagéo cruzada para Al

Os variogramas ajustados com suas respectivas retas de regressao
linear, resultantes da aplicagdo do teste de validacdo cruzada, para o nutriente

matéria organica nas areas pesquisadas, constam na Figura 24.
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Utilizando os valores de U, U’, Y e de T" na relagao (51), obtém-se:

Figura 40. Variogramas e teste de validagédo cruzada para MO

a =-0.004945111547643320 .....oooiiiiiee

[ 0.279633
0.275269
0.333391
0.286612

—-0.018324
—-0.018194
—-0.020998
0.025392
—0.159688
0.056821
—-0.020998

| —0.018916
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Sendo a area da floresta (Af) = 3 550 371 m? e a area de pastagem
(Ap) = 1 767 563 m* e, considerando os valores de efeito pepita e inclinagdo da reta
tangente ao variograma na vizinhanga da origem, nas areas de floresta e de
pastagem; fazendo-se uso da relagdo (50), obtém-se os valores de riscos para area

de floresta e para area de pastagem, conforme dados das Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Risco do plano para mapeamento na area de floresta

Aluminio Matéria Organica
N a2, RISCO(%) LQ(m) N a2, RISCO(%) L Q(m)
57 | 0.00013785 1.17 249.57 57 | 0.00024814 1.58 249.57
58 | 0.00013785 1.17 247 .41 58 | 0.00024814 1.58 247 .41
59 | 0.00013785 1.17 245.31 59 | 0.00024814 1.58 245.31
60 | 0.00013785 1.17 243.25 60 | 0.00024814 1.58 243.26
65 | 0.00013785 1.17 233.71 65 | 0.00024814 1.58 233.71
70 | 0.00013785 1.17 225.21 70 | 0.00024814 1.58 225.21
75 | 0.00013785 1.17 217.57 75 | 0.00024814 1.58 217.57
80 | 0.00013785 1.17 210.66 80 | 0.00024814 1.58 210.67
85 | 0.00013785 1.17 204.37 85 | 0.00024814 1.58 204.38
90 | 0.00013785 1.17 198.62 90 | 0.00024814 1.58 198.62
95 | 0.00013785 1.17 193.32 95 | 0.00024814 1.58 193.32
100 | 0.00013785 1.17 188.42 100 | 0.00024814 1.58 188.42
105 | 0.00013785 1.17 183.88 105 | 0.00024814 1.58 183.88
110 | 0.00013785 1.17 179.66 110 | 0.00024814 1.58 179.66
115 | 0.00013785 1.17 175.71 115 | 0.00024814 1.58 175.71
120 | 0.00013785 1.17 172.01 120 | 0.00024814 1.58 172.01
125 | 0.00013785 1.17 168.53 125 | 0.00024814 1.58 168.53
130 | 0.00013785 1.17 165.26 130 | 0.00024814 1.58 165.26
135 | 0.00013785 1.17 162.17 135 | 0.00024814 1.58 162.17
140 | 0.00013785 1.17 159.25 140 | 0.00024814 1.58 159.25
145 | 0.00013785 1.17 156.48 145 | 0.00024814 1.58 156.48
150 | 0.00013785 1.17 153.85 150 | 0.00024814 1.58 153.85
155 | 0.00013785 1.17 151.35 155 | 0.00024814 1.58 151.35
160 | 0.00013785 1.17 148.96 160 | 0.00024814 1.58 148.96

N = nimero de amostras; LQ = medida do lado do quadrado da malha definitiva



Tabela 4. Risco do plano para mapeamento na area de pastagem
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Matéria Organica

Aluminio
N o2 RISCO(%) L Q(m)
57 | 0.00346015 5.88 176.10
58 | 0.00346015 5.88 174.57
59 | 0.00346015 5.88 173.09
60 | 0.00346015 5.88 171.64
65 | 0.00346015 5.88 164.90
70 | 0.00346015 5.88 158.91
75 | 0.00346015 5.88 153.52
80 | 0.00346015 5.88 148.64
85 | 0.00346015 5.88 144.20
90 | 0.00346015 5.88 140.14
95 | 0.00346015 5.88 136.40
100 | 0.00346015 5.88 132.95
105 | 0.00346015 5.88 129.75
110 | 0.00346015 5.88 126.76
115 | 0.00346015 5.88 123.98
120 | 0.00346015 5.88 121.37
125 | 0.00346015 5.88 118.91
130 | 0.00346015 5.88 116.60
135 | 0.00346015 5.88 114.42
140 | 0.00346015 5.88 112.36
145 | 0.00346015 5.88 110.41
150 | 0.00346015 5.88 108.55
155 | 0.00346015 5.88 106.79
160 | 0.00346015 5.88 105.11

N o2 RISCO(%) L Q(m)
57 | 0.00334986 5.79 176.10
58 | 0.00334986 5.79 174.57
59 | 0.00334986 5.79 173.09
60 | 0.00334986 5.79 171.64
65 | 0.00334986 5.79 164.90
70 | 0.00334986 5.79 158.91
75 | 0.00334986 5.79 153.52
80 | 0.00334986 5.79 148.64
85 | 0.00334986 5.79 144.20
90 | 0.00334986 5.79 140.14
95 | 0.00334986 5.79 136.40
100 | 0.00334986 5.79 132.95
105 | 0.00334986 5.79 129.75
110 | 0.00334986 5.79 126.76
115 | 0.00334986 5.79 123.98
120 | 0.00334986 5.79 121.37
125 | 0.00334986 5.79 118.91
130 | 0.00334986 5.79 116.60
135 | 0.00334986 5.79 114.42
140 | 0.00334986 5.79 112.36
145 | 0.00334986 5.79 110.41
150 | 0.00334986 5.79 108.55
155 | 0.00334986 5.79 106.79
160 | 0.00334986 5.79 105.11

N = numero de amostras; LQ = medida do lado do quadrado da malha definitiva

O risco maximo adotado para o plano amostral foi de 6% (o, = O,

0036) e, de acordo com os dados das Tabelas 3 e 4, a opg¢ao foi por uma amostra

de tamanho igual a 130 para ambas as areas; sendo a malha quadrada de lado 165

m, para a area de floresta e; malha quadrada com lado 117 m, para area de

pastagem.
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A Figura 25 mostra a distribuicdo dos pontos onde foram coletadas as

amostras na area de estudo.

Figura 25. Distribuicdo geométrica dos pontos de coleta
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5. RESULTADOS
Foram colhidas e analisadas 130 amostras em cada uma das areas

pesquisadas, sobre as quais se realizou a analise descritiva, inferéncias classicas e
analise da variabilidade espacial.

Na confecgdo dos mapas para as variaveis estudadas nas areas de
floresta e de pastagem, utilizou-se de 1 a 12 amostras vizinhas para a estimativa de
um ponto ndo amostrado. O raio de vizinhanca para krigagem teve como limite
inferior a distdncia entre duas amostras consecutivas e como limite superior o

alcance do variograma ajustado.

5.1. Andlise descritiva, inferéncias classicas e analise da variabilidade espacial

5.1.1. Aluminio (Al)

5.1.1.1. Anédlise descritiva e inferéncias classicas
Na Tabela 5, sdo mostradas as estatisticas da variavel aluminio (Al),

nas areas de floresta (AF) e de pastagem (AP).

Tabela 5. Estatistica de aluminio em cmolc/dm?, nas areas de floresta e de
pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2007.
ATRIBUTO | X S s? CV Min Max CA CC LI LS

Al — AF 1.920 0.5988 0.3586 31.19 0.70 3.60 0.34 -0.34 182 1.99
Al - AP 1.678 0.5766 0.3325 34.36 020 3.10 -0.24 044 158 1.68

X =média; Sz=variéncia; S=desvio padrdo; CV=coeficiente de variagdo; CA=coeficiente de assimetria;
CC-=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor maximo; LI=limite inferior do intervalo de
confianga para a média com (1-a)=0,95; LS=limite superior do intervalo de confianga para a média com
(1-a) = 0,95; AF=area de floresta; AP=area de pastagem.

A média do teor de aluminio na area de floresta foi superior a média na
area de pastagem. Nota-se, também, que a variabilidade mensurada pelo CV na
area de floresta € pouco inferior a ocorrida na area de pastagem.

Com a aplicacdo do teste de hipdtese, com nivel de significancia de

0,05 para diferenca de médias (Z=3,26), conhecendo-se a varidncia, foi possivel
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identificar que, estatisticamente, ocorre diferenca entre os valores médios de
aluminio nas duas areas.

Os valores dos coeficientes de assimetria e de curtose indicaram a
normalidade dessa variavel em ambas as areas, conforme dados da Tabela 5,
considerando as relagdes (8a) e (8b).

A Figura 26 mostra os histogramas acompanhados da normal esperada
para os dados da variavel em discussdo. De acordo com os dados desta figura, é
possivel observar a tendéncia a normalidade das distribuicbes dos valores

amostrados, bem como a pequena superioridade dos valores de aluminio na area de

floresta.
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Figura 26. Histogramas e normal esperada para Al nas areas de floresta e de
pastagem. Candeias do Jamari — Julho de 2007

5.1.1.2. Andlise da variabilidade espacial por meio de variogramas
A Tabela 6 mostra as estimativas dos parédmetros dos modelos

ajustados para aluminio nas areas de floresta e de pastagem.

Tabela 6. Parametros de variogramas ajustados dados experimentais de Al nas
areas estudadas — Candeias do Jamari— Julho/2007

PARAMETROS Al - Floresta Al - Pastagem
Modelo Exponencial Exponencial
Efeito Pepita - C, ((cmolc/dm”3)"2) 0. 1926 0. 0544
Patamar - C, + C ((cmolc/dm”3)*2) 0. 3862 0. 3498
Co/(Co + C) (%) 49. 87 15. 55
Grau de Dependéncia Espacial - GDE Moderado Forte
Alcance Efetivo — A (m) 1338. 00 450. 00
Coeficiente de Correlagao 0. 808 0.924
Coeficiente de Determinacso - r* 0. 871 0. 767
Soma dos Quadrados de Residuos - SQR 3.432E-03 7.225E-03
Raio de Vizinhanga para krigagem (m) 1 300. 00 400. 00
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O modelo exponencial ajustado para os dados de aluminio na area de
floresta, indica que existe uma autocorrelagdo entre as observacdes até uma
distancia aproximada de 1338.00m.

No modelo exponencial ajustado para os dados de aluminio na area de
pastagem, € sugerida uma autocorrelacéo entre as observacdes até uma distancia
aproximada de 450.00m.

Para a estimativa de cada ponto ndao amostrado da variavel aluminio,
foi utilizado um raio de vizinhanca de 1300m na area de floresta e de 400m na area
de pastagem.

A Figura 27 mostra os valores experimentais e os variogramas

ajustados para os dados da variavel aluminio, nas areas de floresta e de pastagem.

Figura 27. Variogramas de aluminio nas areas de floresta e de pastagem — Candeias
do Jamari — Julho/2007.

5.1.2. Calcio (Ca)

5.1.2.1. Anédlise descritiva e inferéncias classicas
Os dados estatisticos da variavel calcio (Ca), na area de pastagem

(AP), sao mostrados na Tabela 7. Verificou-se, a partir do CV, que os dados de
calcio nessa area apresentaram alta dispersédo (CV > 30%) dos valores observados
em torno da média. Os valores extremos (maximo e minimo) também permitem a
verificagao dessa variabilidade.

Para os dados ndo transformados, os coeficientes de assimetria e de
curtose, indicaram distribuicao ndo normal, fazendo-se uso das relagdes (8a) e (8b),
para o calcio na pastagem.

A distribuicdo n&o normal dos dados nao transformados de célcio e a

alta variabilidade revelada pelo CV podem induzir a inferéncias ndo condizentes com
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a realidade e que necessitem de precisdo. Por essa razdo, optou-se pela
transformacéao logaritmica dos valores observados, com o propésito de verificar se

esses dados se comportam segundo uma distribuicdo lognormal.

Tabela 7. Estatistica de calcio em cmolc/dm®, na area de pastagem —
Candeias do Jamari — Julho/2007.

DADOS X S s? CV Min Max CA CC Distrib.
Nao Transf. | 05078 02532 0.0641 4986 012 152 467 343 N&o Normal
Transf. |-0.7861 04705 02214 59.85 -210 042 _9417 ogs Lognormal

X =média; S%=variancia; S=desvio padrdo; CV=coeficiente de variagio; CA=coeficiente de assimetria;
CC-=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor maximo; LI=limite inferior do intervalo de
confianga para a média com (1-a)=0,95; LS=limite superior do intervalo de confianca para a média com
(1-a) = 0,95; AF=area de floresta; AP=area de pastagem; Transf.=transformado

O comportamento dos dados n&o transformados e transformados,
segundo uma distribuicdo normal pode, também, ser visualizado nos histogramas

associados a normal esperada, conforme mostrado na Figura 28.
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Figura 28. Histogramas e normal esperada para Ca na area de pastagem.

Candeias do Jamari — Julho de 2007.

As estatisticas dos dados transformados de calcio (na area de
pastagem) da Tabela 8, juntamente com a Figura 28, mostram o comportamento da
distribuicdo antes e apoOs a realizagdo da transformagdo, onde se observa uma
tendéncia a normalidade dos dados.

Na Tabela 8, s&o mostradas as estatisticas da variavel calcio nas areas
de floresta (AF) e de pastagem (AP).
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Tabela 8. Estatistica de calcio em cmolc/dm®, nas areas de floresta e de

pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2007.

ATRIBUTO )_( S s? cv Min Max CA cC LI LS
Ca-AF | 0.3389 0.1515 0.0229 4470 0.08 0.72 0.38 -0.69 0.31 0.34

Ln(Ca)—AP | -0.7861 0.4705 0.2214 59.85 -210 042 _g47 o086 -0.82 -0.79

X=média; S’=variancia; S=desvio padréo; CV=coeficiente de variagdo; CA=coeficiente de assimetria;
CC=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor maximo; LlI=limite inferior do intervalo de
confianga para a média com (1-a)=0,95; LS=limite superior do intervalo de confianca para a média com
(1-a) = 0,95; AF=area de floresta; AP=area de pastagem.

No caso dos dados da area de pastagem, que foram transformados
passando a apresentar uma distribuicdo lognormal, é aconselhavel que as
estimativas sejam estabelecidas a partir da média geométrica. A média do teor de
calcio na area de floresta foi de 0.339 cmolc/dm®, enquanto que a estimativa por
ponto da média geométrica de calcio, na area de pastagem, foi de 0.4556
cmolc/dm®.

Com a aplicacdo do teste de hipdtese, com nivel de significancia de
0,05 para diferenga de médias (Z=25.25), conhecendo-se a variancia, foi possivel
identificar que, estatisticamente, ocorre diferenca entre os valores médios de calcio
nas duas areas.

Os valores dos coeficientes de assimetria e de curtose indicaram a
normalidade dessa variavel em ambas as areas, conforme dados da Tabela 8.

A Figura 29 mostra os histogramas acompanhados da normal esperada
para os dados da variavel em discussédo. De acordo com os dados desta figura, é
possivel observar a tendéncia a normalidade das distribuicbes dos valores

amostrados, bem como a pequena superioridade dos valores de calcio na area de

pastagem.
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Figura 29. Histogramas e normal esperada para Ca nas areas de floresta
e de pastagem. Candeias do Jamari — Julho de 2007.
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5.1.2.2. Analise da variabilidade espacial por meio de variogramas
A Tabela 9 mostra as estimativas dos parametros dos modelos

ajustados para calcio nas areas de floresta e de pastagem.

Tabela 9. Pardmetros de variogramas ajustados para dados experimentais de
Ca nas areas estudadas — Candeias do Jamari— Julho/2007

PARAMETROS Ca - Floresta Ca - Pastagem
Modelo Esférico Exponencial
Efeito Pepita - C, ((cmolc/dm*3)A2) 0.0120 0. 0874
Patamar - C, + C ((cmolc/dm”3)*2) 0. 0278 0. 2266
Co/(Co + C) (%) 43. 17 38. 57
Grau de Dependéncia Espacial — GDE Moderado Moderado
Alcance Efetivo — A (m) 1518. 00 444. 00
Coeficiente de Correlagao 0. 805 0. 462
Coeficiente de Determinagso - r? 0.925 0, 508
Soma dos Quadrados de Residuos — SQR 2. 217E-05 7.072E-03
Raio de Vizinhanc¢a para Krigagem (m) 1350. 00 400. 00

O modelo esférico ajustado para os dados de calcio, na area de
floresta, indica que existe uma autocorrelagdo entre as observacdes até uma
distancia aproximada de 1 518.00m.

No modelo exponencial ajustado para os dados de calcio na area de
pastagem, € sugerida uma autocorrelagcéo entre as observacdes até uma distancia
aproximada de 444.00m.

Para a confeccdo de mapas, na estimativa de cada ponto néo
amostrado da variavel calcio, foi utilizado um raio de vizinhanga de 1350m na area
de floresta e de 400m na area de pastagem.

Os variogramas ajustados para Al estdo na Figura 30.

Figura 30. Variogramas de calcio nas areas de floresta e de pastagem — Candeias do
Jamari — Julho/2007.
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5.1.3. Matéria organica (MO)

5.1.3.1. Andlise descritiva e inferéncias classicas
As estatisticas dos dados de matéria organica (MO), nas areas de

floresta (AF) e de pastagem (AP) sdo mostradas na Tabela 10.

Tabela 10. Estatistica de matéria organica em cmolc/dm3, nas areas de
floresta e de pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2007.

ATRIBUTO )_( S s? cv Min Max CA CcC LI LS
MO - AF 1.7433 0.3379 0.1142 19.38 1.12 272 024 -046 1.68 1.74
MO - AP 2.0466 0.4642 0.2155 2268 1.03 338 (21 .029 196 205

X =média; S*=variancia; S=desvio padrao; CV=coeficiente de variagdo; CA=coeficiente de assimetria;
CC=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor méaximo; LI=limite inferior do intervalo de
confianga para a média com (1-0)=0,95; LS=limite superior do intervalo de confianca para a média com
(1-a) = 0,95; AF=area de floresta; AP=area de pastagem.

Na area de pastagem, a média do teor de matéria organica foi um
pouco acima da média na area de floresta. Também é possivel observar a média
disperséo (15% < CV < 30%), medida pelo CV em ambas as areas, onde a
variabilidade na area de floresta é pouco inferior a ocorrida na area de pastagem.

Com a aplicagéo do teste de hipotese, para um nivel de significancia de
0.05 para diferenga de médias (Z=5.86), conhecendo-se a variancia, foi possivel
identificar que, estatisticamente, ocorre diferenca entre os valores médios de matéria
organica nas duas areas.

A normalidade dos dados de matéria organica da Tabela 10, em ambas
as areas, foi comprovada com a aplicagéo dos valores dos coeficientes de assimetria
e de curtose nas relacdes (8a) e (8b).

Os histogramas, juntamente com a normal esperada para os dados de
matéria organica, na Figura 31, permitem observar a tendéncia a normalidade das
distribuicdes dos valores amostrados, bem como a maior concentracao dos valores

dessa variavel em torno da média, na area de floresta.
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Figura 31. Histogramas e normal esperada para MO nas areas de floresta

e de pastagem. Candeias do Jamari — Julho de 2007.

5.1.3.2. Analise da variabilidade espacial por meio de variogramas

Na Tabela 11, constam as estimativas dos parametros dos modelos

ajustados para matéria organica, nas areas de floresta e de pastagem.

Tabela 11. Parametros de variogramas ajustados para dados experimentais de
MO nas areas estudadas — Candeias do Jamari— Julho/2007

PARAMETROS MO - Floresta MO - Pastagem
Modelo Exponencial Exponencial
Efeito Pepita - C, ((cmolc/dm”*3)A2) 0.0171 0. 0356
Patamar - C, + C ((cmolc/dm”3)*2) 0.1172 0. 2202
Co/(Co + C) (%) 14. 60 16. 18
Grau de Dependéncia Espacial - GDE Forte Forte
Alcance Efetivo — A (m) 430. 00 280. 00
Coeficiente de Correlagado 0. 667 0.513
Coeficiente de Determinacéao - 0. 240 0.312
Soma dos Quadrados de Residuos - SQR 3. 256E-03 5. 834E-03
Raio de Vizinhanga para Krigagem (m) 420.00 270. 00

O modelo exponencial ajustado para os dados de matéria organica nas

areas pesquisadas indica que existe uma relagdo espacial entre as observacdes até

as distancias aproximadas de 420.00m e 280.00m, para area de floresta e area de

pastagem, respectivamente.

No processo de confec¢cdo de mapas, a estimativa de cada ponto nao

amostrado da variavel matéria orgéanica, foi efetuada com um raio de vizinhanga de

163m na area de floresta e de 270m na area de pastagem.

A Figura 32 mostra os valores experimentais e os variogramas teéricos

ajustados para os dados de matéria organica, nas areas de floresta e de pastagem.
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Figura 32. Variogramas de matéria organica nas areas de floresta e de pastagem —
Candeias do Jamari — Julho/2007.

5.1.4. Potencial de hidrogénio (pH)

5.1.4.1. Analise descritiva e inferéncias classicas
Os dados de estatistica classica de pH (em agua), na area de floresta

(AF) e na area de pastagem (AP), sdo mostrados na Tabela 12.

Tabela 12. Estatistica de potencial de hidrogénio em &agua, nas areas de

floresta e de pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2007.

ATRIBUTO X S s? CV Min Max CA CC LI LS
pH - AF 3.998 0.1630 0.0266 4.08 3.58 4.36 -0.18 -0.40 3.97 4.00
pH-AP | 4430 03612 0.1304 815 354 545 (45 .01 437 443

X=média; S’=variancia; S=desvio padrdo; CV=coeficiente de variagao; CA=coeficiente de assimetria;
CC=coeficiente de curtose; Min=valor minimo; Max=valor méaximo; LlI=limite inferior do intervalo de
confianga para a média com (1-a)=0,95; LS=limite superior do intervalo de confianga para a média com
(1-a) = 0,95; AF=area de floresta; AP=area de pastagem.

A média do teor de potencial hidrogeniénico na area de floresta foi
inferior & média na area de pastagem. Também é possivel observar a baixa
variabilidade (CV < 15) dos dados mensurados pelo CV, em ambas as areas, sendo
a menor dispersdo na area de floresta.

A ocorréncia de diferenca estatistica (Z=12,21) entre os valores médios
de pH (em agua), nas duas areas, foi identificada a partir da aplicagdo do teste de
hipotese, com nivel de significancia de 0,05 para diferenga de médias, conhecendo-
se a variancia.

Os valores dos coeficientes de assimetria e de curtose indicaram a
normalidade dessa variavel em ambas as areas, conforme dados da Tabela 12,

considerando as relagdes (8a) e (8b).
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A Figura 33 mostra os histogramas acompanhados da normal esperada
para os dados da variavel em discussdo. Nesta figura é possivel observar a
tendéncia a normalidade das distribuicbes dos valores amostrados, bem como a

superioridade dos valores de potencial hidrogeniénico na area de floresta.
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Figura 33. Histogramas e normal esperada para pH nas areas de floresta
e de pastagem. Candeias do Jamari — Julho de 2007.

5.1.4.2. Analise da variabilidade espacial por meio de variogramas
Na Tabela 13, constam as estimativas dos parametros dos modelos

ajustados para potencial hidrogenidnico nas areas de floresta e de pastagem.

Tabela 13. Parametros de variogramas ajustados para dados experimentais de
pH nas areas estudadas — Candeias do Jamari— Julho/2007

PARAMETROS pH - Floresta pH - Pastagem
Modelo Esférico Esférico
Efeito Pepita - C, ((em agua)"2) 0. 01415 0. 0673
Patamar - C, + C ((em agua)"2) 0. 02840 0. 1356
Co/(Co + C) (%) 49. 82 49. 63
Grau de Dependéncia Espacial - GDE Moderado Moderado
Alcance Efetivo — A (m) 963. 00 664. 00
Coeficiente de Correlagao 0. 848 0. 979
Coeficiente de Determinacso - r° 0. 494 0.788
Soma dos Quadrados de Residuos - SQR 1. 270E-04 1. 011E-03
Raio de Vizinhanga para Krigagem (m) 930. 00 580. 00

O modelo esférico ajustado para os dados de pH na area de floresta
indica que existe uma relagdo espacial entre as observagdes até uma distancia
aproximada de 963.00m.

Na area de pastagem, o modelo exponencial ajustado para os dados
de pH indica uma relacdo espacial entre as observagbes até uma distancia

aproximada de 664.00m.
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Para a estimativa de cada ponto ndo amostrado da variavel potencial
de hidrogénio, foi utilizado um raio de vizinhanga de 930m na area de floresta e de
580m na area de pastagem.

Os valores experimentais e os variogramas teéricos ajustados para os

dados de pH, nas areas pesquisadas, estdo na Figura 34.

Figura 34.Variogramas de potencial de hidrogénio nas areas de floresta e de
pastagem — Candeias do Jamari — Julho/2007.
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5.2. Mapas de atributos do solo

5.2.1. Aluminio
Na Figura 35, estdo as distribuicbes dos teores de aluminio nas areas

de floresta e de pastagem. E possivel observar, pelo mapa na area de floresta, que
a classe entre 1.71cmolc/dm® e 2.18cmolc/dm® é a de maior representatividade na
area de floresta. Similarmente, na area de pastagem, ocorre maior concentragao de

aluminio na classe entre 1.22cmolc/dm?® e 2.05cmolc/dm?®.

Figura 35. Mapas de aluminio (cmolc/dm®) nas areas estudadas.

Na Tabela 14 é mostrada a distribuicdo percentual das areas referentes

as classes de aluminio dos mapas apresentados na Figura 35.

Tabela 14. Distribuicdo de teores de aluminio nas areas pesquisadas.
Candeias do Jamari — Julho/2007.

AREA DE FLORESTA AREA DE PASTAGEM
Al (cmolc/dm®) Area (%) Al (cmolc/dm®) Area (%)
1.25 I— 1. 71 22 0.39 I— 1.22 o
1.71 1— 2.18 40 1.22 1— 2.05 65
2.18 |— 2.64 38 2.05 — 2.88 13
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5.2.2. Calcio

Na area de floresta, a maior concentragcéo de calcio esta presente na
classe entre 0.27 cmolc/dm?® e 0.38 cmolc/dm?®; enquanto que, na area de pastagem,
quase a metade da concentracdo de calcio esta na classe entre -1.09 cmolc/dm? e -

0.57cmolc/dm®. A Figura 36 mostra as distribuicbes dos teores de calcio nas
pesquisadas.

Figura 36. Mapas de calcio (cmolc/dm®) nas areas de estudo.

Na Tabela 15 & mostrada a distribuicdo percentual das areas referentes
as classes de calcio dos mapas apresentados na Figura 36.

Tabela 15. Distribuicdo de teores de célcio nas areas pesquisadas.
Candeias do Jamari — Julho/2007.

AREA DE FLORESTA AREA DE PASTAGEM
Ca (cmolc/dm®) Area (%) Ca (cmolc/dm®) Area (%)
0.15 I— 0.27 19 -1.62 — -1. 09 12
0.27 I— 0.38 42 -1.09 — -0. 57 60
0.38 — 0.50 39 -0. 57 — -0. 05 28
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5.2.3. Matéria organica

A classe entre 1.60cmolc/dm® e 2.04cmolc/dm® é a que representa
maior concentragdo de matéria organica na area de floresta. Similarmente, na area
de pastagem, a maior concentragdo de matéria orgénica estd na classe entre

1.86cmolc/dm® e 2.45cmolc/dm?®. A Figura 37 mostra as distribuicbes dos teores de
matéria organica nas areas pesquisadas.

Figura 37. Mapas de matéria organica (cmolc/dm®) nas areas de estudo.

Na Tabela 16 é mostrada a distribuicdo percentual das areas referentes

as classes de matéria organica dos mapas apresentados na Figura 37.

Tabela 16. Distribuicdo de teores de matéria organica nas areas
pesquisadas. Candeias do Jamari — Julho/2007.

AREA DE FLORESTA AREA DE PASTAGEM
MO (cmolc/dm®) Area (%) MO (cmolc/dm®) Area (%)
1.17 — 1.60 24 1.28 I— 1. 86 21
1.60 — 2.04 70 1.86 — 2.45 66
2.04 |— 2.47 6 2.45 |— 3.03 13
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5.2.4. Potencial de hidrogénio

A Figura 38 mostra as distribuicdes dos teores de potencial de hidrogénio nas
areas de floresta e de pastagem. E possivel observar, pelo mapa na area de floresta,
que mais da metade da concentracdo de potencial de hidrogénio esta presente na
classe entre 3.91 (em agua) e 4.06 (em agua). Similarmente, na area de pastagem,
ocorre maior concentragdo de potencial de hidrogénio na classe entre 4.36 (em

agua) e 4.65 (em agua).

Figura 38. Mapas de pH (em agua) nas areas de estudo.

Na Tabela 17 € mostrada a distribuicdo percentual das areas referentes

as classes de potencial de hidrogénio dos mapas apresentados na Figura 38.

Tabela 17. Distribuicdo de teores de potencial de hidrogénio nas areas
pesquisadas. Candeias do Jamari — Julho/2007.

AREA DE FLORESTA AREA DE PASTAGEM
pH (em agua) Area (%) pH (em agua) Area (%)
3.76 |— 3.91 9 4.06 — 4.36 11
3.91 I— 4.06 74 4.36 — 4.65 53
406 — 4.21 17 4.65 — 4.95 36
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5.3. Comentarios

5.3.1. Sobre estatistica descritiva
Foi identificada a existéncia de diferenca significativa entre os valores

médios de todos os atributos estudados nas areas de floresta e de pastagem.

A dispersdo dos dados medida pelo CV, em todos os atributos, foi maior na
area de pastagem. Este fato pode revelar que as estimativas das médias,
associadas aos erros e confiangcas pré-estabelecidas, requerem uma amostra de
tamanho maior para a area de pastagem. O atributo com a menor disperséo foi o pH
(em ambas as areas) e de maior heterogeneidade foi o Ca (em ambas as areas).

Os histogramas associados as normais esperadas revelaram que o
comportamento para os dados de Al, MO e pH, nas areas de floresta e de pastagem,
se assemelham. No caso do Ca na area de pastagem, ocorreu um deslocamento em
relagéo aos dados da area de floresta (eixo horizontal), mostrando que o manejo na
area de pastagem pode ter influenciado os valores de calcio em cmolc/dm?®, mas n&o

influenciou na distribuicdo de probabilidade do referido atributo.

5.3.2. Sobre os variogramas
Os ajustes dos variogramas permitiram identificar que todos os

atributos apresentaram independéncia espacial a partir de aproximadamente 1518
metros, na area de floresta, e a partir de 664 metros, na area de pastagem. Na area
de floresta, a distancia de menor dependéncia espacial foi proxima de 430 metros
medida para MO, enquanto que na area de pastagem a menor distancia para menor
dependéncia espacial foi de aproximadamente 280 metros medida para potassio.
Portanto, na area de floresta, qualquer par de amostras vizinhas que se encontra a
uma distancia superior a 1518 metros entre si, ndo esta correlacionadas e, neste
caso, os pontos amostrados nessa area terdo a mesma influéncia nas estimativas,
isto é, os pesos (A;) do estimador de krigagem serdo iguais; similarmente, na area de
pastagem.

No ajuste de modelos teoricos de variogramas para os dados
experimentais das variaveis, os modelos exponencial (para Al, Ca e MO) e esférico
(para pH) foram utilizados para os dados dos atributos da area de pastagem;

enquanto que na area de floresta, os modelos utilizados foram o exponencial (para
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Al e MO) e o esférico (para Ca e pH). Em todos os ajustes, todos os atributos
apresentaram alcances distintos nas areas estudadas.

Observando a Tabela 14, é possivel identificar os altos valores do
efeito pepita (Cy) em relagcédo ao patamar (Co+C). Além disso, com exceg¢do ao valor
referente a matéria orgénica na area de floresta, o grau de dependéncia espacial
[Co/(Co+C)] ficou com entre 25% e 75%; implicando em alta variabilidade espacial, o
que identifica moderada dependéncia espacial dos teores estudados na area de
floresta, tomando-se como base as distancias atingidas pelos alcances dos
variogramas. Na area de pastagem, os valores de Al e MO apresentaram grau de
dependéncia espacial abaixo de 25%, enquanto o grau de dependéncia espacial dos
valores de Ca e pH ficou 25% e 75%.

Para verificar os ajustes dos variogramas, foi utilizado o método da
validagdo cruzada; conforme mostrado na Tabela 18, o coeficiente de correlagéo,
resultante deste teste mostra uma relagdo positiva, indicando que os modelos de

variogramas nao sao inteiramente incorretos.

Tabela 18. Caracteristicas dos ajustes de variogramas nas areas
estudadas — Candeias do Jamari - RO — Julho de 2007

AREA | ATRIBUTO C, Co+C [Co/ (Co+C)](%) CR

Al 0.19260 0.862 49.87 0.808

2 Ca 0.01200  0.0278 4317 0.805
s MO 0.01710  0.1172 14.60 0.667
. pH 0.01415  0.0284 49.82 0.848
Al 0.05440  0.03498 15.55 0.924

E’, Ca 0.08740  0.2266 38.57 0.462

‘% MO 0.03560  0.2202 16.18 0.513
- pH 0.06730  0.1356 49.63 0.979

Co=efeito  pepita, Cy+C=patamar, Cy/(Co+tC)=grau de dependéncia espacial,
CR=coeficiente de correlagao obtido pelo procedimento de validagdo cruzada.

5.3.3. Sobre 0s mapas de atributos de solo
Com o mapeamento das areas experimentais, realizado com a

utilizagao de valores obtidos a partir da krigagem ordinaria, foi possivel observar que
a classe com maior concentracéo de aluminio chegou a 40% (e minima igual a 22%)
na area de floresta e 65% (e minima igual 13%) na area de pastagem. O calcio teve
sua maxima concentragdo em torno de 41% (e minima de 19%) na area de floresta e

60% (minima de 12%) na area de pastagem. No caso da matéria organica, a
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maxima concentracao foi de 70% (minima de 6%) na area de floresta e maxima de
66% (minima de 13%) na area de pastagem. Para o potencial de hidrogénio a
maxima concentracéo foi de 74% (minima de 9%) na floresta e maxima de 53%
(minima de 11%) na area de pastagem.

De acordo com a distribuicdo das classes de concentragcdo de teores
dos atributos estudados, com excecdo dos mapas de solo para aluminio e calcio,
nos outros mapas foi possivel identificar maior percentual de concentragéo de teores
na area de floresta. Isso revela perda de nutrientes e, portanto, a necessidade de

mudanc¢a de conduta no manejo do solo na area de pastagem.
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6. CONCLUSOES

Os atributos aluminio, calcio, matéria organica e potencial de
hidrogénio foram diferentemente alterados sob influéncia do tipo de uso e ocupacéao
aplicados na area de pastagem.

A variabilidade mensurada pelo coeficiente de variacdo entre os
valores observados, na area de pastagem, foi maior do que na area de floresta; isso
ocorreu em todos os macro-nutrientes analisados. O fato do solo da éarea de
pastagem ter sofrido alteracdo pelo manejo, é relevante para este contexto.

Em cada uma das areas estudadas, foi identificada uma variabilidade
espacial diferenciada entre os macro-nutrientes. Na area de floresta, ocorreu, com
maior intensidade, a autocorrelacao entre os valores observados. Essa diferenciacéo
da variabilidade espacial pode ser explicada a partir do manejo efetuado sobre o
solo com pastagem.

A ocorréncia de disparidades de concentracdo de teores nas as
classes dos mapas de atributos, aluminio, calcio, matéria organica e potencial de
hidrogénio, nas areas estudadas, € um indicativo da necessidade de adocdo de
metodologias diferenciadas para uso da area de pastagem, considerando o manejo
adotado pelo pecuarista.

Evidentemente, tais conclusbes séo validas para a regido estudada e
em outras circunstancias, ou regides, uma nova analise geoestatistica devera ser
efetuada, principalmente no que se refere ao numero de amostras a serem coletadas

e ao padrao de amostragem.
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