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SUSCETIBILIDADE MAGNETICA COMO COVARIAVEL DE ATRIBUTOS DE
SOLO

RESUMO- Solos brasileiros apresentam grande diversidade dos fatores e
processos de formagéo do solo o que, aliado a grande extenséo territorial nacional,
dificulta a obtencdo de mapas em escalas detalhadas para todo o territorio. Diversas
metodologias propdem auxiliar a identificagdo e mapeamento das unidades de solos
e de seus atributos. Entretanto, ha alguns fatores que podem dificultar o estudo
sobre o solo e a variabilidade espacial de seus atributos, como o grande nimero de
amostras, elevado custo e tempo de coleta e analises, além dos impactos
ambientais. Um método que tem se mostrado uma alternativa para estimar atributos
do solo é o mapeamento da suscetibilidade magnética (SM), que cada vez mais vem
ganhando destaque, sendo que a SM é covariativa dos fatores e processos de
formacéo dos solos e, esta diretamente relacionada a mineralogia destes. Com a
hipétese de que o método de predicdo por krigagem de regressdo tem maior
precisdo do que as estimativas por krigagem ordinaria, este trabalho tem como
objetivo utilizar a SM como covariavel nas estimativas por krigagem dos atributos de
solo para auxiliar no delineamento de unidades de mapeamento, bem como na
readequacdo dos limites entre unidades de solo incorporando simultaneamente
informacdes sobre a variabilidade espacial destes atributos. A area de estudo
considerada neste trabalho localiza-se no municipio de Guataparad/SP, possuindo
870 ha e caracterizada pela presenca de Latossolos e Neossolo. Foram coletadas
349 amostras na profundidade de 0-0,25 m para a avaliagdo da SM, argila, areia,
silte e H_AIl, desta malha foram retirados, aleatoriamente, 20 pontos para serem
utilizados nas estimativas das estatisticas dos erros da validacdo. A utilizacdo da
suscetibilidade magnética como covariavel nas estimativas por krigagem dos
atributos de solo para auxiliar no delineamento de unidades de mapeamento, bem
como na readequacdo dos limites entre unidades de solo incorporando
simultaneamente informag¢des sobre a variabilidade espacial destes atributos se
mostrou promissora.

Palavras-chave: argila, geoestatistica, krigagem de regresséo, variabilidade espacial.



MAGNETIC SUSCEPTIBILITY AS A COVARIABLE OF SOIL ATTRIBUTES

ABSTRACT - Brazilian soils present a great diversity of soil formation factors
and processes, which, combined with the large national territorial extension, makes it
difficult to obtain maps on detailed scales for the entire territory. Several
methodologies propose to help identify and map soil units and their attributes.
However, there are some factors that can make it difficult to study the soil and the
spatial variability of its attributes, such as the large number of samples, high cost and
time for collection and analysis, in addition to environmental impacts. A method that
has proven to be an alternative for estimating soil attributes is the mapping of
magnetic susceptibility (SM), which is increasingly gaining prominence, given that SM
is a covariant of soil formation factors and processes and is directly related to their
mineralogy. With the hypothesis that the regression kriging prediction method has
greater precision than ordinary kriging estimates, this work aims to use SM as a
covariate in kriging estimates of soil attributes to assist in the delineation of mapping
units, as well as readjusting the limits between soil units, simultaneously
incorporating information on the spatial variability of these attributes. The study area
considered in this work is located in the municipality of Guatapara/SP, measuring 870
ha and characterized by the presence of Oxisols and Neosols. 349 samples were
collected at a depth of 0-0.25 m for the evaluation of SM, clay, sand, silt and H_AI.
From this mesh, 20 points were randomly removed to be used in estimating
validation error statistics. The use of magnetic susceptibility as a covariate in kriging
estimates of soil attributes to assist in the delineation of mapping units, as well as in
readjusting the limits between soil units while simultaneously incorporating
information on the spatial variability of these attributes has shown to be promising.

Keywords: clay, geostatistics, regression kriging, spatial variability.
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1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVAS

O entendimento das relacbes complexas que existem entre os atributos do
solo é possibilitado ao conhecer e modelar os padres do comportamento espacial
dos mesmos (Sanchez et al., 2009). Diversas atividades relacionadas aos processos
agricolas sao beneficiadas pelo mapeamento dos atributos do solo, entre eles estao:
a otimizacdo do uso de insumos agricolas (White; Zasoski, 1999), a otimizacao
amostral (Pereira et al., 2013), planejamento agricola, implantacdo de sistemas de

cultivo para cana-de-acucar (Campos et al., 2008), dentre outras.

Para melhor orientacdo sobre as praticas de manejo e um desenvolvimento
de agricultura sustentavel, o conhecimento do solo é fundamental, possibilitando as
realizacGes de acdes que garantem seguranca alimentar de um territério (Ramos et
al.,, 2018).0 crescente desenvolvimento sustentavel das atividades do setor
agropecuério vem sendo influenciado pela intensificacdo do uso da tecnologia no
setor, que possibilita o aumento gradativo da produtividade. Esses avancos
tecnoldgicos tém mostrado a importancia de se medir a variacdo espacial e temporal
dos atributos do solo das propriedades, objetivando otimizar o aproveitamento de
recursos e a reducédo de custos (Carvalho et al., 2002). Segundo Oliveira et al.
(2017), especialistas tém notado, que os diversos setores da agricultura ndo podem
ser tratados de maneira homogénea no que diz respeito a medicao de variaveis nas

areas de producao.

De acordo com Angelico (2006) as analises estatisticas de dados, no
passado, consideravam as variaveis aleatorias independentes entre si, ou seja,
acreditavam que as observacdes vizinhas ndo exerciam influéncias umas sobre as
outras. Entretanto, fendmenos naturais apresentam-se frequentemente com certa
estruturacéo entre vizinhos. Assim, pode-se dizer que as variagdes nao ocorrem ao
acaso, apresentando certo grau de dependéncia espacial. Considera-se
indispensavel a caracterizagdo da variabilidade espacial dos atributos quimicos e
fisicos do solo por meio de amostragem capaz de representar tais variacoes
(Bottega et al., 2013)

Em conformidade com Oliveira et al. (2005) a variabilidade espacial das

propriedades fisicas do solo de campos agricolas é ligada a natureza, como fatores



geoldgicos epedolégicos de formacdo do solo, bem como uma parcela da
variabilidade pode ser induzida também pelo tipo de cultivo e das praticas de manejo

adotadas.

Segundo Webster (1985) o estudo das variacdes do solo de uma regiao,
acontece ha varios anos. Atualmente, a utilizacdo de tecnologias na agricultura tem
se mostrado crescente quando se diz respeito a realizacdo do mapeamento dos
atributos qualitativos e quantitativos das caracteristicas do solo, os quais estédo
ligados a produtividade das culturas, incluindo a adesao ao GPS (Global Positioning
System) associado as técnicas de geoestatistica (Bottega, E. et al., 2011). Para
Campinas et al. (2013) as técnicas de geoestatistica permitem quantificar a
existéncia de variagbes espaciais dos diversos atributos fisicos do solo, tornando

possivel obter uma descricdo detalhada destas propriedades no tempo e no espaco.

Para Souza, Marques Junior e Pereira (2004) conhecer a variabilidade
espacial de atributos fisicos do solo em cultivos como o da cana-de-agucar, que sédo
altamente tecnificados, € fundamental no que diz respeito a reducdo dos custos
associados aos sistemas de producdo. Entretanto, ha alguns fatores que podem
dificultar o estudo sobre a variabilidade espacial, haja vista que para que seja
realizado € necessario um grande niumero de amostras, acarretando no aumento
dos custos, além do tempo de coleta e das analises dos atributos e os impactos

ambientais que podem ser provocados pela utilizacdo de reagentes.

De acordo com Dematté et al. (2007) relata que os altos custos das analises
de solos podem interferir, por exemplo, na adesdo a agricultura de precisdo na
América do Sul. Para melhores resultados para determinacédo de atributos do solo
sd0 necessdarias metodologias que sejam menos agressivas ao meio ambiente,
menos onerosas, e que contribuam para um mapeamento da variabilidade desses
atributos com maiores niveis de detalhe. Também utilizados pela agricultura de
precisdo, esses principios podem ser a explicacdo dos altos valores investidos no
melhoramento genético das culturas agricolas, por exemplo (Marques Junior et al.,
2009).

Ao considerar todos esses critérios, um método que tem se mostrado uma

alternativa para estimar atributos do solo € o mapeamento da suscetibilidade



magnética (Grimley&Vepraskas, 2000), que cada vez mais vem ganhando destaque
como um dos métodos mais utilizados para fins ambientais (Grimley et al., 2004). A
suscetibilidade magnética é covariativa dos fatores e processos de formacgédo do
solo, e esta diretamente relacionada a mineralogia dos mesmos (Camargo et al.,
2014). Sua utilizacdo crescente deve-se a simplicidade e baixo custo em sua
determinacdo (Dearing, 1994), e a sua alta relacdo com os atributos fisicos,
quimicos e mineraldgicos do solo (Siqueira et al., 2010). Para Dearing et al. (1996) a
suscetibilidade magnética é ideal para estudos que demandam uma quantidade
consideravel de amostras. E, de acordo com Marques Junior et al. (2009), além da
importancia do tamanho da amostra para representar uma area, outro fator que

merece aten¢do é a metodologia estatistica utilizada para o estudo.

Com a hipotese de que o método de predicdo por Krigagem de regressao tem
maior precisdo do que as estimativas por KO, este trabalho tem como objetivo
utilizar a SM como covariavel nas estimativas por krigagem dos atributos de solo
para auxiliar no delineamento de unidades de mapeamento, bem como na
readequacdo dos limites entre unidades de solo incorporando simultaneamente

informacdes sobre a variabilidade espacial destes atributos.
2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Métodos de mapeamento dos solos

Devido a sua extensa area territorial, sdo varios os tipos de solos brasileiros,
estes apresentam uma grande diversidade nos fatores e processos de formacao
como material de origem, paisagem, entre outros. Por essa perspectiva, a obtencao
de mapas de unidade de mapeamento em escalas detalhadas para todo o territério €
dificultada (Minasny et al., 2010; Siqueira, 2013).

Séo diversas as metodologias que propdem auxiliar a identificacdo e
mapeamento destas unidades de solos e de seus atributos. Algumas utilizam
conceitos deterministicos e matematicos associados, sendo considerada uma nova
classe de mapeamento intitulada de mapeamentos hibridos. Tais métodos
possibilitam o conhecimento dos solos e seus atributos, com menor subjetividade do

que a apresentada pelos métodos tradicionais (McBratney et al., 2000).



Areas de producdo de cana-de-aclcar bem como as classificagdes mais
técnicas, a exemplo o mapa de capacidade e uso do solo, séo definidos de acordo
com os levantamentos taxondmicos de solo. Tais levantamentos ndo consideram a
variabilidade dos atributos do solo de forma detalhada. Deste modo, os
levantamentos de solos com controle da variabilidade espacial dos atributos, sendo
utilizados para definir os ambientes de producao, teriam habilidade de informacéo
semelhante as zonas minimas de manejo, ou areas de manejo especifico,

conceituacéo utilizado em agricultura de preciséo.

A proposta de Garrity e Agustin (1995) e Marques Junior (2009) é de que
utilizem a andlise espacial quantitativa dos atributos do solo nos estudos sobre
manejo deste, de maneira que seja possivel identificar e mapear areas de manejo
especificas. De forma que, em locais onde a variabilidade dos atributos do solo é
minima, préximo a homogeneidade, possibilita a transferéncia de tecnologia para

areas semelhantes (Mallarino et al., 2001; Siqueira et al. 2010).

De acordo com McBratney et al. (2003), uma das justificativas do reduzido
conhecimento sobre a variabilidade dos atributos do solo € em fung¢do do custo
elevado e alta demanda de tempo exigido para a realizacdo dos levantamentos
convencionais. Assim, métodos alternativos para quantificacdo dos atributos do solo
(pedometria) se fazem necessarios, de maneira que possibilitam aumentar o nimero

de amostras coletadas sem que ocorra 0 aumento nos custos e periodo de andlise.

Pode-se dizer que o conhecimento sobre a variabilidade espacial dos
atributos do solo é possibilitado pelo emprego das informacfes espaciais produzidas
por metodologias geoestatisticas, sendo esta, uma das principais informacfes
empregadas para o delineamento das unidades de mapeamento do solo, de modo
que a variabilidade espacial dos atributos do solo seja minima dentro de uma

unidade de solo e maxima entre unidades (Castrignano et al., 2009).

2.2. Definicdo de unidades de mapeamento com o auxilio da

suscetibilidade magnética (SM) e atributos do solo

Para definicdes de unidades de solos (Siqueira, 2013) ou estimativas de
atributos do solo (Teixeira et al., 2013b) também podem ser utilizadas informacdes



adicionais quantitativas. Assim, variaveis que forem selecionadas devem demonstrar
forte relacdo com propriedades do solo, ser de facil obtencdo e variar suavemente
no espaco (Goovaerts, 1997). Neste segmento, algumas técnicas tém tido destaque
ao possibilitar a caracterizagao da variabilidade e mapeamento dos atributos do solo.
Entre as técnicas de destaque estdo: espectroscopia de reflectancia difusa (ERD)
(Barron et al., 2000), condutividade elétrica (Brenning et al., 2008), suscetibilidade

magnética (SM) (Camargo, 2013; Marques Jr. et al., 2014).

Os meétodos geofisicos mais utilizados como funcdo de pedotransferéncia
para mapear a variabilidade espacial dos atributos do solo de maneira indireta séo
os de resistividade elétrica e condutividade (Johnson et al., 2001; Brenning et al.,
2008). Entretanto, as medicOes feitas por estes podem oscilar devido ao teor de

agua no solo.

As funcbes de pedotransferéncia (FP) podem ser conceitualizadas como
modelos mateméaticos empregues para obtencdo das estimativas de atributos dos
solos com base em outros atributos medidos mais facilmente e com custo reduzido.
As FPs, em sua maioria, foram desenvolvidas para estimativas de propriedades
hidraulicas do solo, todavia seu uso nao se restringe para essa finalidade. A
exemplo, inimeras FPs desenvolvidas para estimar atributos fisicos, quimicos e

bioldgicos do solo foram apresentadas por McBratney et al. (2002)

Haja vista que a coleta de amostras é a etapa mais intensiva e onerosa, na
avaliacdo quantitativa dos atributos do solo considerando o planejamento agricola
(McBratney et al., 2002), as funcbes de pedotransferéncia sdo bem Uteis nesta
etapa, uma vez que tém sido desenvolvidas e utilizadas na ciéncia do solo para
reduzir os custos na obtencéo de informacdes e como auxilio para assimilar melhor
como funciona os processos do solo e como estes refletem na resposta das culturas

agricolas.

A suscetibilidade magnética é outro método alternativo com grande potencial
para o mapeamento e a quantificacdo indireta de atributos do solo (Resende et al.,
1981; Grimley e Vepraskas, 2000; Becegato et al.,2005). A SM é o grau de
magnetizagcdo de um material em resposta a um campo magnético aplicado e de

acordo com Craik (1995) e Luque (2008) ela € produzida por inducdo do campo



magneético terrestre durante a cristalizacdo do mineral presente na rocha ou no solo,

e se origina das propriedades de rotacdo dos elétrons.

De acordo com Marques Jr. (2009), em regibes onde ocorre a transicdo dos
materiais de origem dos solos, a exemplo na transicdo arenito-basalto, a avaliacdo
da suscetibilidade magnética deve ser utilizada para melhorar a precisdo e acuracia
dos limites entre classes de solos. Segundo o levantamento elaborado pelo IPT em
1981, na escala 1:1.000.000, a transi¢ao arenito-basalto abrange aproximadamente
3,5 % (873 mil ha) do Estado de S&o Paulo e € nessa regido que se situa 0s

principais polos sucroalcooleiros do Estado.

E fato que no ambiente natural, existem diferentes espécies de minerais,
sendo assim 0 que € estimado na verdade € a SM resultante, ou seja, a que
representa o mineral de maior expressdo naquela area. Por conseguinte, a
existéncia de minerais magnéticos no solo em determinado ambiente é identificada
por medidas de SM (Costa et al., 1999; Torrent et al., 2010; Jordanova et al., 2016).

Sendo esta, uma caracteristica dos minerais presentes nas rochas e no solo.

A SM tém se mostrado muito promissora como ferramenta no mapeamento
das regibes podendo ser utilizada para outras finalidades além da quantificacdo
indireta de atributos do solo, como para a identificacdo de areas com diferentes
potenciais de risco a erosao (Royall, 2001), aptiddo quali-quantitativa da cultura da
cana-de-acucar (Marques Jr., 2009), aplicacdo de vinhaca (Peluco et al., 2013),
mapeamentos detalhados em areas de cana-de-agUcar (Siqueira, 2013),
determinacdo do potencial de perda de solos (Barbosa, 2014), produtividade de
cana-de-acucar (Marques Jr., 2014), emissdo de COz2do solo (Leal et al., 2015),

adsorcao de fosforo (Peluco et al., 2015), dentre outros.

Considerada covariativa dos fatores e processos de formacdo do solo em
funcdo da sua forte relagdo com os principais minerais deste nas regides tropicais, a
SM tem sido utilizada especialmente em solos contendo Oxidos de ferro, que
respondem pela magnetizagdo do solo, principalmente os ferrimagneticamente
ordenados, como magnetita e maghemita (Silva et al., 2005). Entretanto, modelos
que utilizam a SM e as analises convencionais, necessitam de calibracdo para,

assim, determinar os niveis de acuracia das estimativas. Também & necessario



verificar se esses modelos séo validos para areas distintas, para o entendimento da
variabilidade espacial dos resultados, bem como conferir seu potencial de uso na

identificac8o de areas de manejo especificas.
2.3. Geoestatistica

Faz-se cada vez mais necessaria a compreensao da variabilidade espacial
das caracteristicas em areas agricolas para que assim consiga fazer um melhor uso,
de maneira consciente e adequada. Assim, a descricdo quantitativa da variabilidade
espacial dos atributos do solo e a estimativa ndo tendenciosa da variancia minima
de valores desses atributos em locais ndo amostrados € possibilitada pela
modelagem geoespacial, sendo uma importante ferramenta na caracterizagéo e
mapeamento de atributos dos solos (Kumar et al., 2012) em grandes areas que

apresentam complexidade litolégica e geomorfoldgica.

Para Camargo (1998) a integracdo de procedimentos geoestatisticos em
SIG's (Sistemas de Informagdes Geograficas), fundamentados em técnicas de
krigagem, € significativa, uma vez que essa combinagéo beneficia os procedimentos
tradicionais de ambos os sistemas em funcdo da qualidade do estimador e,

principalmente, pela informacao precisa fornecida nesse modelo inferencial.

A krigagem se diferencia de outros métodos de interpolacdo pois além de
fornecer estimadores exatos com propriedades ndo tendenciosas, ela estima uma
matriz de covariancia espacial que define os pesos atribuidos as amostras distintas,
o tratamento da redundéancia dos dados, a vizinhanca a ser considerada no

procedimento inferencial e o erro associado ao valor estimado (Camargo, 1998).

Segundo o relato de Huijbregts (1975) a relevancia do variograma como
ferramenta basica de suporte as técnicas de krigagem, possibilitando a
representacdo quantitativa da variagdo de um fenémeno regionalizado no espaco,
ilustrando um semivariograma experimental com caracteristicas muito proximas do
ideal. Assim, é esperado que areas vizinhas, ou seja, observacées mais proximas
geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si do que

aguelas mais distanciadas.



Uma abordagem mais tedrica da modelagem geoestatistica, proposta por
Matheron é apresentada a seguir. Matheron (1969) propdés que um valor de uma
varidvel alvo em algum local pode ser modelado como uma soma dos componentes

deterministicos e estocasticos:

Z(x) = m(x) + €'(x) + €"(x), D

Uma ilustracdo é apresentada na Fig. 1 abaixo

distribui¢cido da varidvel alvo
(se a amostragem é bem densa)

‘variavel alvo
A
pontos amostrais 1 (x)
2(x) "“—‘—--—b/\N\f\ A -— funcdo de regressio
/\ f \,"\\ (tendéncia)
Ul > i
B \/Vm K A//\F\ e(x) estimativa final
J\/ YV residuos (Krigagem - regressdo

espacgo geogrdfico (x)

Figura 1. Exemplo esquematico do conceito de krigagem de regressdao em uma

transecéo regionalizada (Adaptado de Hengl, 2009).

O modelo da equacdo 1 é denominado de modelo universal de variacao
espacial. Os componentes deterministicos e estocasticos da variacdo espacial
podem ser modelados separadamente. Combinando as duas abordagens, para um

especifico local x,, temos:

2(xo) = m(x,) +€(x) = leizo By qx(xo) + XL 4; €(x), (2)

em que m(x,) é a parte deterministica ajustada, €(x)é o residuo interpolado, B sdo

os coeficientes deterministicos estimados do modelo (B, é o intercepto estimado), 4;



sdo pesos de krigagem determinados pela dependéncia espacial estrutura do

residuo e €(xq) € o residuo no local x,

Os coeficientes de regressao Bk podem ser estimados a partir da amostra por
algum método de ajuste, por exemplo, minimos quadrados ordinarios (OLS) ou,
idealmente, usando o método Minimos Quadrados Generalizados, na forma matricial
(Cressie, 1993):

Bos = (@"Clg)71q"C g,
3)
em que, EGLS € o0 vetor de coeficientes de regressdo estimados, C € a matriz de

covariancia dos residuos, q € uma matriz de preditores nos locais de amostragem e

z é o vetor de valores medidos da variavel alvo.

A estimativa GLS de coeficientes de regressédo €, de fato, um caso especial
de regresséao geograficamente ponderada. Neste caso, 0s pesos sao determinados

objetivamente para levar em conta o espaco a auto correlacdo entre os residuos.

Uma vez estimada a parte deterministica da variacdo, o residuo pode ser

interpolado com krigagem e adicionada a tendéncia estimada (Fig. 2).

7

A estimativa dos residuos e seu modelo de variograma é um processo
iterativo: primeiro a parte deterministica da variacdo € estimada usando minimos
quadrados ordinarios (OLS), entdo a funcédo de covariancia dos residuos é usada
para obter os coeficientes GLS.

Em seguida, eles sdo usados para recalcular os residuos, a partir dos quais
uma funcdo de covariancia atualizada € calculada, e assim por diante
(Schabenberger e Gotway, 2004).

Embora isso seja recomendado como procedimento adequado por muitos
geoestatisticos, Kitanidis (1994) mostrou que o uso da funcdo de covariancia
derivada dos residuos OLS (ou seja, uma Unica iteracdo) € muitas vezes satisfatorio,
porque ndo é diferente o suficiente da funcdo derivada apds varias iteracoes; isto é

nao afeta muito as previsbes finais. Minasny e McBratney (2007) relataram
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resultados semelhantes: muitas vezes € mais importante usar dados mais Uteis e de

maior qualidade do que usar métodos estatisticos mais sofisticados.

Em algumas situacdes, no entanto, o modelo precisa ser ajustado usando a

técnica mais sofisticada para evitar fazer previsées tendenciosas.

Na notagcdo matricial, a krigagem de regressdo € comumente escrita como
(Christensen, 2001):

2KS(XO) = qTEGLS + Ag(z - qEGLS)’ (4)

em que: Zgs(xq) € o valor previsto no local x,, qo € 0 vetor de p + 1 preditores e 4, €

o vetor de n pesos de krigagem usados para interpolar os residuos.

O modelo definido acima é considerado o Melhor Preditor Linear de dados

espaciais (Christensen, 2001; Schabenberger e Gotway, 2004).

Ele tem uma variancia de predicdo que reflete a posicdo de novos locais

(efeito de extrapolacdo) tanto no espaco geogréafico quanto no espaco de recursos:

6I2<s =(Co+Cy)—ciC e+ (qo—q"Cc)T(q"C q) " (qo — g7 C cy),
5)

em que: C, + C, € a variacdo do patamar e c, € o vetor de covariancias de residuos

no local nao visitado.

A geoestatistica vem se tornando uma ferramenta amplamente utilizada para
o planejamento dos recursos naturais, possibilitando a modelagem da dispersao

espacial das grandezas que os definem.

Aplica-se a geoestatistica ao estudo do comportamento das variaveis
regionalizadas, que possuem caracteristicas intermediarias entre um comportamento
totalmente aleatdrio e totalmente deterministicos. Ainda que n&o correspondam por

completo os requisitos de um processo ergodico, as variaveis sao correlacionadas.



11

Os métodos geoestatisticos se fundamentam em funcbes que relnem a
dependéncia espacial que considera a proximidade — correlacdo espacial — e a
direcéao — isotropia ou anisotropia —, frequentemente empregada em estudos
sobre o comportamento espacial de fenbmenos naturais que nao apresentam padréo
de distribuicdo que possa ser caracterizado pelos métodos da estatistica classica
(Resende; Sturion, 2001). O variograma € o componente basico para a estruturacao
da andlise de dados na geoestatistica, e permite a representacdo da média de
variacao de um atributo em relacdo a distancia (Andriotti, 1988; Wang; Hou, 2009).

Os valores de um atributo para pontos ndo amostrados sao concebidos por
interpoladores ndo geoestatisticos através de uma combinacao linear dos valores
dos pontos vizinhos levando em consideracdo a relagdo de distancia entre eles e,
portanto, dependem diretamente da posi¢cdo de todos esses pontos. Esses métodos
geralmente sdo aplicados para espacializar ocorréncias em que os dados
apresentam natureza continua, com normalidade e frequéncia. As inferéncias para
os valores da ocorréncia espacializada ndo excedem o conjunto de valores dos

pontos observados.

Os modelos geoestatisticos e os interpoladores, utilizados nos dados obtidos
por estudos e pesquisas, podem proporcionar melhor caracterizagdo e compreensao
do fenbmeno estudado. A geoestatistica demonstra ser um instrumento de confianca
para estimar fendbmenos naturais, devido ao seu fundamento matematico que
garante a confiabilidade do método e sua aplicacdo, proporciona resultados
robustos, quando correlacionada ao conhecimento fisico do problema (Vicente,
2004; Giacomin et al., 2014).

A compreensdo de fendbmenos naturais requer o uso de ferramentas
matematicas avancadas para diferentes fins, como: desenvolvimento de processos,
otimizacédo, controle, classificacdo, clustering e predicdo. Os modelos geoestatisticos
hibridos sdo de grande importancia, visto que relacionam o significado fisico do
modelo deterministico com a habilidade de reduzir a complexidade dos modelos
estocasticos para aperfeicoar a estratégia de modelagem, ao passo que direcionam

a uma precisao desejada (Zendehboudi et al., 2018).
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Para descrever, classificar e estudar os padrées de variacdo espacial dos
solos na paisagem, tem sido sugerido a modelagem quantitativa dos solos, a qual
objetiva melhorar a compreensdo da variabilidade espacial, da preciséo e da
qualidade da informacdo, através das variadas técnicas quantitativas, que
constituem o conjunto da pedometria. Muitos fatores tém proporcionado 0 progresso
de estudos envolvendo esse conjunto, entre eles estdo os avancos em teorias
matematicas e métodos estatisticos, assim como sistemas remotos de aquisicao de

dados e informética (Bui, 2007).

Segundo Gonzéles e Zak (1994) os atributos do solo néo estao distribuidos de
forma aleatGria nos ecossistemas ou na paisagem e S80 compostos por variaveis
regionalizadas. Considerando a distancia que separa suas localizagbes, algumas
amostras de solo sdo mais similares do que outras. Para desenvolver estimativas
mais precisas das propriedades do solo, € necessario o entendimento da distribuicéo
espacial dos elementos de estudo a partir do reconhecimento dessa variabilidade
espacial.

Essa necessidade de entender o comportamento espacial dos elementos de
estudo de um ecossistema, tem carecido da utilizacdo de variados métodos de
predicdo espacial, usufruindo de fatores mais especificos do que apenas pontos
amostrais, para a construcdo de superficies continuas. Esses métodos podem variar
desde mapas gerados por interpoladores deterministicos e métodos geoestatisticos,
como a Krigagem Ordinéria, Bloco de Krigagem, Simulacdo Sequencial Gaussiana,
até métodos ainda mais sofisticados como Krigagem de regressado e geoestatistica

baseada em modelo linear misto.

Diversas técnicas geoestatisticas podem ser encontradas para mapear
varidveis ambientais. Entretanto, a maioria busca por técnicas mais flexiveis,
abrangentes e robustas, principalmente se estiverem associadas a softwares de facil
manuseio. Muitos geoestatisticos acreditam que existe apenas um modelo de Melhor
Predicdo Linear Imparcial (BLUP) para dados espaciais, e que as outras técnicas
poderiam ser derivadas dele (Gotway e Stroup, 1997; Stein, 1999; Christensen,
2001). Uma dessas técnicas de mapeamento é a krigagem de regressdo, sendo

outras vistas como seus casos especiais, como é o caso da krigagem comum, a
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correlagcdo ambiental, a média de valores por poligonos ou a interpolacao inversa de

distancia.

A Krigagem tem apresentado o melhor estimador linear ndo enviesado entre
os meétodos de interpolacdo espacial, e tem sido utilizada de forma ampla para
mapear as propriedades do solo. A krigagem de regressao (KR), uma das variantes
da krigagem, por conseguir agregar a variacao dos fatores ambientais formadores do
solo — chamadas covariaveis ambientais — na variacdo da propriedade do solo alvo,
0 que atrai uma maior atencao (Knotters et al., 1995; Kravchenko e Robertson, 2007,
Vasques et al., 2010). A krigagem de regressao pode ter aplicacbes em diversas
areas, desde a agricultura de precisdo (Grunwald et al., 2015) até o mapeamento
global (Hengl et al., 2014), ao englobar dados remotos, de campo e de laboratério e
meétodos estatisticos em uma estrutura de estimativa quantitativa para propriedade

do solo ou mapeamento digital do solo.

A KR é empregada na engenharia para a otimizagdo da area. A técnica foi
originalmente aplicada na geoestatistica (Hengl; Heuvelink; Rossiter, 2007), com a
finalidade de avaliar condicbes de regibes desconhecidas através de analises
amostrais de dados. A técnica de Krigagem possui outras varia¢cdes que, de acordo

com os autores, a krigagem de regresséao é tida como uma forma universal.

Para os modelos de predicédo linear para dados especiais, como 0 uso da
técnica de mapeamento de KR, é esperado que sejam mais precisos e confiaveis
(Hengl, 2007). A KR é uma técnica de interpolacdo espacial que combina a
regressao de uma variavel dependente de variaveis auxiliares — como parametros de
superficie, imagens de satélite e mapas teméaticos — com a krigagem dos residuos da

regressaol/krigagem ordinaria dos residuos (Pebesma, 2006). (Hengl et al. 2007).

A KR é um modelo geoestatistico hibrido que representa a combinacédo da
regressdo multivariada com a krigagem ordinaria, que permite predizer uma variavel
pela associagdo da modelagem de componentes deterministicos e estocasticos,
elaboradas separadamente (Hengl, 2009; Scolforo, 2014; Carvalho, 2016). Como
dito, o modelo considera a autocorrelacdo espacial da variavel de interesse, a
correlacdo entre a variavel de interesse e varidveis auxiliares e a estimativa espacial

nao-tendenciosa com variancia minimizada (Meng et al. 2013).
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O termo Krigagem, foi cunhado em 1963 por Matheron em homenagem ao
engenheiro de minas, Daniel Krige. O engenheiro foi o primeiro precursor do método
chamado de Krigagem (Forrester; Soébester; Keane, 2008). Na krigagem de
regressédo primeiro emprega um modelo de regressao (linear, multi-linear ou n&o-
linear) para conseguir estimativas de atributos principais em funcdo de atributos
secundarios e apos utiliza-se os residuos adquiridos dos locais onde se tem o
atributo principal para estima-los por krigagem nos locais onde se empregou a
regressdo, assim, o valor final dos atributos é adquirindo a partir da soma dos

valores estimados.

A krigagem, como explicitada, € um método de estimativa fundada em médias
ponderadas de dados, onde os pesos sao definidos pelo modelo de continuidade
espacial do atributo na area. Outra possibilidade, quando se sabe sobre os atributos
secundarios nas areas a serem estimadas, seria aplicar os modelos de regresséo
para estimarem por meio da modelagem da relacdo entre o atributo principal e

atributos secundarios.

Conforme Omuto e Vargas (2015), para a representacdo de tendéncias em
larga escala adota-se a componente deterministica, e para modela-las se utiliza
analise de regressao, que fornece uma visdo geral do comportamento da variavel
principal. Em contrapartida, para a autocorrelacdo em curta escala adota-se a

componente estocastica, sendo modelada com a analise da Krigagem.

E fundamental que tenha uma correlacio dos dados elaborados com base no
modelo de regressao, para que o mapa final apresente um melhor detalhamento.
Desse modo, a KR é aplicada, com o objetivo de corrigir as tendéncias, aos residuos
gerados pelo modelo, incorporando um aspecto estocastico ao mapeamento. As
técnicas geoestatisticas hibridas vém sendo cada vez mais empregadas, uma vez
que elas permitem a utilizacdo de informacdes secundérias disponiveis e alcancam
predicbes locais mais precisas, considerando, desta forma, as correlagcbes
ambientais (Mello, 2013).

De acordo com Sassi et al. (2012), a regressao linear multipla possibilita a
reducdo de variaveis e permite a deteccdo dos principais padrées de similaridade,

associacdo e correlacdo entre elas, sendo assim, considerada um mecanismo



15

multivariado. Para aumentar o grau de correlacdo entre dados tedricos e reais, a
introducdo de novas variaveis na equacdo de ajuste pode ser feita. O modelo
apresenta um unico valor como resultado, que caracteriza uma combinacdo do
conjunto inteiro de variaveis que melhor abrange o objetivo da analise multivariada

especifica.

Em conformidade com Hengl et al. (2003), alguns tipos de Krigagem sao
considerados pertencentes ao grupo dos modelos hibridos, que sdo geralmente
utilizadas em ocasides de ndo estacionariedade dos dados, como é o caso da
krigagem universal, da krigagem com deriva externa e da krigagem de regressao.
Cada tipo de Krigagem se comporta de uma maneira, na primeira a tendéncia é
modelada em funcdo somente das coordenadas, tendo como base os valores de
localizacdo para desenvolver a regressdo. Na krigagem com deriva externa a
tendéncia é definida por meio de variaveis auxiliares. E, na krigagem de regresséo, a

tendéncia e residuos sdo modelados separadamente e somados posteriormente.

Segundo Dixon e Uddameri (2016), a autocorrelacdo espacial é analisada
através do ajuste do semivariograma e retrata as relacfes espaciais de dados
geograficos, valendo-se da estrutura de covariancia espacial em dados de atributos.
Ao invés de considerar que os valores nos locais sem amostragem sédo ordenados
de forma uniforme sobre um espaco geografico, a analise de autocorrelacao verifica
como os valores das variaveis de um local sdo afetados pelas variaveis e seus

valores encontradas em locais proximos.

A autocorrelacdo espacial pode ser melhor esclarecida pela Primeira Lei da
Geografia de Tobler (Tobler, 1970), que afirma que todas as coisas — considerando
fenbmenos espaciais — se relacionam, mas as coisas mais préximas possuem uma
relacdo mais forte do que as distantes. Assim, locais e posi¢cOes na paisagem Sao

comparados para determinar a similaridade ou dissimilaridade.

As analises e modelagem de semivariograma apresentam como o principal
objetivo a construgdo de um modelo que possibilita uma melhor estruturacdo da
autocorrelacdo espacial do processo estocastico. O semivariograma é um gréfico de
semivariancia em funcédo do vetor de distancia h entre os pontos amostrados. Em

sua totalidade, os pares de amostras possiveis sdo agrupados em classes com
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distancias semelhantes, chamadas de lags. A escolher da distancia entre os pontos
ocorre com 0 processo de tentativa e erro, o qual procura obter o maximo de
detalhes com uma menor distancia (lagdistance) (Englund; Sparks, 1991; Dixon;
Uddameri, 2016).

O processo de estimativa dos residuos € sequencial e repetitivo, visto que
primeiro se consegue o drift por regressao e consequentemente, os residuos, que
sera a base para a modelagem da continuidade espacial. Com a continuidade
espacial pode-se obter novos coeficientes de regressao aplicando-se minimos
quadrados generalizados, que consideram a correlacdo espacial na estimativa do
drift (Cressie, 1993). Desse modo, conseguindo novos residuos e consequente
novo modelo de continuidade espacial e assim sucessivamente. Kitanidis (1994)
mostrou, entretanto, que uma unica repeticdo geralmente é satisfatoria, ndo sendo
necessario a aplicacdo de minimos quadrados generalizados.

Diversos estudos, como os de Knotters et al. (1995), Odeh et al. (1994, 1995),
Goovaerts (1999b), McBratney et al. (2000), Bishop e McBratney (2001), Hengl et al.
(2004), Minasny e McBratney (2007), Rivero et al. (2007), Yan et al. (2007),
aplicaram a KR e também a comparac¢do dessa com outras técnicas de estimativa,
como regressdo (multi)linear, krigagem ordinaria, krigagem universal, cokrigagem
ordinéria, entre outras. Em geral, os melhores resultados foram obtidos pela técnica
de KR, que foram superiores ao da krigagem ordinaria, quando ha informacéo
auxiliar correlacionada; foram similares aos da cokrigagem, porém podendo gerar
resultados superiores (Goovaerts, 1999), além de ser uma técnica mais simples,

uma vez que nao requer a modelagem da continuidade espacial cruzada.

Conforme Odeh et al. (1995) ndo existe melhor método, dependendo do
cenario. Entretanto, concluem que KR da& melhores resultados que os métodos

univariados quando ha correlagdo entre atributos.

7

Nas ciéncias do solo a KR €& bem conhecida pela sua facil aplicacao,
associando o beneficio dos métodos tradicionais de regressédo, em que geralmente
sao utilizados mapas de sensoriamento remoto e geologicos como referéncia auxiliar
na modelagem do drift, com os métodos geoestatisticos, considerando a correlagéo

espacial entre os atributos, na modelagem dos residuos.
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3. MATERIAL E METODOS
3.1. Descricdo da area e amostragem

O banco de dados de atributos do solo que sera utilizado neste trabalho faz
parte do legado do banco de dados do Grupo CSME (www.csme.com.br)

A area de estudo (Figura 2), localiza-se no municipio de Guatapara no estado
de Sao Paulo — Brasil, sendo suas coordenadas centrais 21°28'40"S e 48°01'38"0O. A
vegetacdo natural da éarea era constituida por floresta tropical subcaducifdlia.
Atualmente, é cultivada com cana-de-acuUcar sob o sistema de colheita mecanizada
ha mais de 15 anos. De acordo com Thornthwaite (1948), o clima da regido pode ser
definido como B1rB’4a’, Tipo Mesotérmico Umido, com pequena deficiéncia hidrica,
sendo a evapotranspiracéo de verdo menor que 48% da evapotranspiracdo anual. E
caracterizada pela transicdo geologica Basalto — Depoésito Aluvionar - Depdésito
ColuvioEluvionar, formas da paisagem cbncavas e convexas e presenca de
Latossolos e Neossolo.

a. Localizacao da area b. Geologia c. Geomorfologia
R Il sG @l Cc
Guatapara kN [ ECD @ Cx
° ‘D AD
e
Il
d. Pedologia e. Malha amostral

7 LVAd 1622790 i i7::i e Conjunto de dados

B Lvd - © Conjunto de validacao
i Lvdf E
Il Lvef g
] RQod $

7620200
807500 808500 809500 810500

Leste (m)

Figura 2. Caracterizagdo da area de estudo. Localizagdo da area amostral (a); mapa
geoldgico na escala 1:500000 (SG — Serra Geral; AD — Depdsito Aluvinonar; ECD —
Depdsito ColavioEluvionar) (b); mapa geomorfométrico na escala de Escala
1:100000 (Cc — cbncava; Cx — Convexa) (c); mapa pedoldgico na escala 1:12000

(LVAd - Latossolo Vermelho Amarelo distrofico textura média; LVd - Latossolo
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Vermelho distréfico textura média; LVdf - Latossolo Vermelho distroférrico textura
argilosa; LVef - Latossolo Vermelho eutroférrico textura argilosa; RQod -
NeossoloQuartzarénicodrtico distrofico textura arenosa) (d); distribuicdo espacial das
amostras (e). Fonte: Extraido de Teixeira (2015).

Na area experimental foi instalada uma malha de amostragem regular
contendo 349 pontos separados por distancias minimas variando de 145 m a 174 m,
abrangendo uma area total de cerca de 870 ha. A densidade amostral resultante (0,4
amostras/ha) estd de acordo com o indicado pelos Procedimentos Normativos de
levantamentos pedolégicos (Embrapa, 1995). Sob cada ponto da malha amostral
foram coletadas amostras na profundidade de 0-0,25 m para a determinacdo da SM
e teor de argila. Desta malha foram retirados, aleatoriamente, 20 pontos para serem

utilizados nas estimativas das estatisticas dos erros da validacéao.
3.2. Analises de dados

A suscetibilidade magnética (SM) em baixa frequéncia (0,47 kHz) foi
determinada em 10 g de terra fina seca ao ar utilizando o equipamento
BartingtonMS2, acoplado ao sensor BartingtonMS2B (Dearing, 1994). O teor de
argila foi determinado pelo método da pipeta, utilizando solugdo de NaOH 0,1 mol L-
1 como dispersante quimico e agitacdo mecanica em aparato de baixa rotacdo por
16 horas (EMBRAPA, 2007).

A variabilidade das variaveis foi previamente descrita por meio da estatistica
descritivas, tais como, valor minimo, 1° quartil, média, mediana, erro padrédo, 3°
quartil, valor maximo, coeficientes de: variacao, assimetria e curtoses e valor de p da
estatistica do teste normalidade de Shapiro-Wilk. Também foram realizadas anélises

geoestatisticas através do software R.
4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A KR juntamente com o método do balango de massa de cloreto foi utilizada
por Crosbie et al. (2018) para estimaram a recarga da agua subterranea. O método
combinado foi elaborado com a finalidade de aumentar as estimativas pontuais de

recarga usando o balanco de massa de cloreto para obter estimativas robustas e sua
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incerteza associada. O estudo foi feito nas bacias de carvao orientais de New South
Wales (Austrédlia) e apontou que a recarga € menor nas Unidades Permianas (~1%
da precipitacdo) e maior em aquiferos produtivos, como as dunas costeiras (acima
de 100 mm/ano), Arenito Hawkesbury (até 100 mm/ano) e Arenito Pilliga (até 10

mm/ano).

O método de KR foi aplicada por De Laco et al. (2017) para a modelagem e
predicdo das concentra¢des do gas radonio (Rn) no solo do distrito de Lecce, regido
da Apulia na Itdlia. Também realizaram uma andlise comparativa entre as técnicas
de interpolacdo espacial KR e KO, baseados em covariaveis obtidas por SIG. A
analise revelou que ao serem comparados, a utilizacdo do método de KR melhora a
confiabilidade das estimativas. O estudo apontou que a maior parte das regides com
altos niveis de concentracdo de Rn no solo estdo localizadas em areas residenciais,
bem urbanizadas e com grande numero de edificios de escolas publicas,

principalmente creches e escolas primarias.

As técnicas de KO e KR foram utilizadas por Menezes et al. (2016) para
avaliar as propriedades fisico-quimicas do solo na camada superficial. Ao realizarem
o estudo em duas bacias com diferentes caracteristicas, concluiram que em areas
com alta correlacdo linear entre covariaveis ambientais e atributo do solo, a KR foi

quem melhor performou.

A KR também foi utilizada para descrever solos baseados em dados de
sensoriamento remoto obtidos de um campo de algod&do do Mississippi, EUA. O
estudo realizado por Ge et al. (2011) apontou que se agregado devidamente a
correlacéo espacial dos residuos de regressao, o modelo KR apresenta aptidao para
futuras aplicacdes em agricultura de precisdo, como o mapeamento digital de solos e

o desenvolvimento de sensores de solo em tempo real.

Pelos resultados da tabela 1 dos coeficientes de assimetria das variaveis,
percebe-se que estas apresentam distribuicdes levemente assimétricas a direita,
exceto a variavel areia que apresenta uma assimetria mais forte. Como sao dados
de um experimento a campo, ndo se espera que os dados sigam uma distribuicdo

normal, o que é confirmado pelo valor de p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
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mas pode-se concluir que estas variaveis apresentam uma assimetria moderada o

gue é suficiente para aplicacdo das técnicas geoestatisticas.

Tabela 1- Estatisticas Descritivas das variaveis Argila, Areia Total, H_Al, Silte, SM

Estatisticas Variaveis
Argila ’?gi',j‘ H_AI Silte SM
N 349 349 349 349 349
Minimo 49,00 97,82 0,87 0,50 14,00
Q1(1° Quartil) 187,00 345,40 1,82 12,80 520,00
Média 333,00 575,47 2,77 90,98 2273,00
Mediana 302,00 629,80 2,50 53,80 1427,00
Erro-padréo 9,09 13,30 0,06 4,87 107,00
Q3(3° Quartil) 494,00 96,90 3,43 151,20 3960,00
Maximo 665,00 945,06 7,20 403,12 7458,00
CV(%) 50,90 43,20 42,10 100,00 87,80
Assimetria 0,14 -0,33 0,77 1,00 0,61
Curtose -1,70 -1,20 0,28 0,02 -0,90
Valor de p? 0,0 0,00 0,00 0,00 0,00

1 — valor de p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk

Os altos valores dos coeficientes de variacdo de todas as varidveis deste
estudo, evidenciam a necessidade de se utilizar técnicas geoestatisticas para
entender melhor a variabilidade espacial destas variaveis nesta area.

A Figura 3 apresenta e ilustra as correlacdes entre as variaveis Argila, Areia
Total, H_AI, Silte e SM. Os resultados apresentados na ultima coluna desta Figura 3
mostram as altas correlagBes entre as variaveis e a SM, ou seja, 0,89 com Argila, -
0,92 com Areia Total, 0,69 com H_AIl, e 0,85 com Silte. Estas altas correlacdes é

uma condicdo fundamental para a aplicacdo da técnica da KR.
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Figura 3 — Painel dos gréaficos de dispersdo, histogramas e correlacdes entre

as variaveis Argila, Areia Total, H_Al, Silte e SM.

A tabela 2 apresenta as estimativas dos coeficientes da regressao, intercepto
e coeficiente da inclinacdo com seus respectivos valores de p do teste t-student

destes coeficientes e o coeficiente de determinacédo R? do ajuste linear.

Tabela 2 - Com resultados da regressdo SM com Argila, Areia Total, H_Al, Silte.

VARIAVEL a b R2

Argila X SM 1,611* 7,576* 0,7895

Areia X SM 835,7413*  0,1147* 0,8397

H_Al X SM 1,855* 3,99E-04* 0,4779

Silte X SM 2,8649NS 0,0389* 0,7198

a — intercepto, b — coeficiente da inclinagéo e R2 coeficiente de determinacao

do ajuste.

Todos os coeficientes da inclinacdo das retas ajustadas s&o significativos

(p<2,00e-16), ou seja, a relacdo linear existe as variaveis Argila, Areia Total, H_Al,
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Silte com SM. Somente a estimativa do intercepto da regressao entre Silte x SM néo

foi significativo (p=0,481), para este ajuste o intercepto pode ser considerado nulo.

A tabela 3 apresenta os modelos de variogramas ajustados as variadveis SM,
Argila, Areia, H_Al e Silte, isoladamente, bem como, estas mesmas variaveis com a
SM como covariavel. O modelo esférico foi o modelo que melhor se ajustou aos
variogramas experimentais das variaveis segundo os critérios da menor soma de

quadrados dos residuos do ajuste.

As variaveis Argila, Areia e SM apresentaram um forte grau de aleatoriedade
com estimativas de 11,89 e 9.91 e 0, respectivamente. As outras variaveis Argila
com SM, Areia com SM, H_AIl, H_Al com SM, Silte, Silte com SM apresentaram grau

de aleatoriedade mediana.

Tabela 3- Variogramas ajustados as variaveis Argila, Argila com SM, Areia
Total, Areia Total com SM, H_AIl, H_Al com SM, Silte, Silte com SM e SM.

Co/(Co+Ca)

Variavel Modelo Co Ci a(m) (%) SQR
Argila Esférico 1573,518 11661,581 1283.802 11,89 16455,95
Argila X SM Esférico 2798,9400 2724,4800 1616,070 50,67 2406,10
Areia Esférico 2584,696 23507,231 1454,647 9,91 42865,22
Areia X SM Esférico 2634,9400 5013,0020 671,617 34,45 17619,89
H_Al Esférico 0,4016 0,4053 1495,888  49.77 1,807e-05
H_ Al X SM Esférico 0,4190 0,2118 1045,548 66,42 2,00E-05
Silte Esférico 961,474  2840,505 1420,978 25,29 1362,31

Silte X SM  Esférico 1037,1140 1068,2610 744,383 49,26 358,06
SM Esférico 0 5297949 2649,100 0 2254191570
Co = efeito pepita; C1 = patamar, amax = alcance; Co/(Co +Ci1) = grau de

aleatoriedade; SQR = soma dos quadrados dos residuos.

Para as varidveis analisadas, o melhor modelo ajustado para todas as
variaveis foi o modelo esférico, considerando que este modelo tem a menor soma de

quadrados para todas as variaveis. O grau de aleatoriedade, Co/(Co +Ci),
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apresentou estimativas forte (<25%) para as variaveis Argila, Areia Total e SM e
estimativas de grau de aleatoriedade moderada dependéncia espacial, entre 25% e
75%, para as variaveis Argila com SM, Areia com SM, H_AIl, H_AI com SM, Silte e
Silte com SM. Estes modelos ajustados aos variogramas experimentais foram
posteriormente usados nas técnicas de krigagem ordinaria (KO) ou krigagem simples
(KS).

A Figura 4, abaixo, ilustra graficamente os ajustes dos modelos dos

variogramas experimentais presentados na tabela3.
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Figura 4 — Graficos dos variogramas experimentais modelados das variaveis: a) SM,
b) Argila, c) Argila comSM, d)Areia, e) Areia com SM, f) H_AIl, g) H_Al com SM, h)
Silte, e i) Silte com SM.

Os mapas espaciais das variaveis SM, Argila, Argila com SM, Areia, Areia
com SM, H_AIl, H_Al com SM, Silte, e Silte com SM, obtidos pelas técnicas da KO e
KS e da KR, sdo apresentados na Figura 5. Assim, pode-se visualizar o0s mesmos
padrbes de comportamento das variabilidades espaciais das variaveis Argila, Argila
com SM, Areia, Areia com SM, H_Al, H_Al com SM, Silte, e Silte com SM com o
mapa da variabilidade espacial da SM. Estes mapas espaciais sdo uma forma de se
ver, espacialmente, as altas correlacdes entre as variaveis e a SM, estimadas pela

estatistica classica na area estudada.
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Mapa Espacial: KS do Silte KR da Silte~SM
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Figura 5 —Mapas de Krigagem simples da SM (a) e das variaveis Argila (b), da Argila
com a covariavel SM (c), Areia total (d), Areia total com a covariavel SM (e), H_AI (f),

H_Al com a covariavel SM (g), Silte (h) e Silte com a covariavel SM (i).

No geral notamos que, para as variaveis que apresentam correlacdo positiva
com a variavel SM, a parte superior (norte), a parte intermediaria e a parte inferior
(sul) destes mapas, apresentam os altos valores, os valores medianos e os baixos
de valores, os quais coincidem com altos valores, com os valores medianos, e com
baixos valores da covariavel SM nas mesmas regides dos mapas. Somente com a
variavel Areia Total, cuja correlacédo é negativa com a covariavel SM, esta situacao
nos mapas se inverte.

Esse fendbmeno pode ser explicado por diversos fatores, incluindo material de
origem do solo presente na area ou até mesmo a declividade da area em estudo,
mostrando que a técnica tem potencial para realizar o mapeamento dos atributos

utilizando a SM como covariavel.

Os resultados da validacdo apresentados na tabela 4 mostram que quase
todas as medidas dos erros da KR apresentaram valores menores dos erros da KO
ou KS, exceto a REMQ para a variavel Areia total e o EM, e a REMQ para a variavel

Silte destacados em negrito na tabela 4, os quais foram menores que os valores
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correspondentes da KO e da KS . Assim, de uma maneira geral, as estimativas pela
KR com a covariavel SM mostram-se mais eficiente do que as estimativas da KO e

da KS das variaveis isoladamente.

Tabela 4- Valores da validacdo da Krigagem Ordinéria e krigagem de regressdo: SM
das variaveis Argila, Areia Total, H Al e Silte.

Técnicas de Erro Médio Erro Médio Razao do Erro

Krigagem (EM) Quadratico Médio Quadratico
(EMQ) (REMQ)
KO Argila 13,1114 9767,3322 2,4612
KR Argila X SM 7,089 8411,4400 2,3177
KO Areia Total 16,4246 17527,4185 2,5912
KR Areia Total X SM 15,7748 15853,9372 3,2724
KO H_AI 0,2351 0,6349 1,1727
KR H AIX SM 0,1813 0,6067 1,1481
KO Silte 0,4853 1594,3592 1,0379
KR SilteX SM -1,8386 1705,5612 1,1145

A validag&o cruzada fornece um meio de escolher entre modelos permissiveis
para variogramas. Isso € possivel a partir dos dos valores de erros. Assim, para 0s
valores de EM, o ideal € que este seja proximo de 0, entretanto a krigagem nesse
caso é imparcial, o que ndo auxilia muito neste estudo. Ja& a EMQ proporciona um
melhor diagndstico, mas caso seja necessario escolher um dos trés critérios, o
melhor seria 0 REMQ, que deve alcancar um valor proximo a 1. Assim,
possibilitando conferir o melhor modelo do variograma utilizado, o que pode ser

observado na tabela 4.
5. CONCLUSOES

° Os erros da validacdo cruzada por meio da KR foram, de forma geral,

menores na area de estudo quando comparados a KO;

° A KR se mostrou muito robusta no mapeamento da variabilidade espacial das

variaveis do solo estudadas neste trabalho;

° A utilizacdo da suscetibilidade magnética como covariavel nas estimativas por
krigagem dos atributos de solo para auxiliar no delineamento de unidades de

mapeamento, bem como na readequacao dos limites entre unidades de solo
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incorporando simultaneamente informacdes sobre a variabilidade espacial destes

atributos se mostrou promissora.
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