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RESUMO

O mapa de solos é uma ferramenta essencial para o planejamento de uso da terra e
estudos que envolvem aspectos ambientais relativos a esse importante recurso
natural. Técnicas quantitativas e ferramentas de geoprocessamento tém sido aliadas
a interpretacdo dos processos pedogenéticos para possibilitar a elaboracdo de
mapas mais precisos, obtidos por processo mais rapido e menos oneroso. Dentre 0s
modelos aplicados, os denominados modelos hibridos empregam variaveis
auxiliares preditoras e autocorrelagcdo espacial, para viabilizar a predicdo de
atributos de solo em locais ndo amostrados. A iniciativa para mapeamento digital do
solo em escala mundial — GlobalSoilMap.net atua no sentido de disponibilizar
representacdes globais de atributos de solo, elaboradas por meio da aplicacdo de
modelo hibrido em dados legados de solos, realizando a pratica do Mapeamento
Digital de Solos (MDS). Com base nesse principio, esse trabalho baseou-se na
hipétese de que a aplicacdo da técnica hibrida regresséao-krigagem, utilizando dados
legados de levantamento de solo e covariaveis de relevo e sensoriamento remoto
proveem mapa de atributos de solo representativos de uma area da Cuesta de
Botucatu. O modelo foi aplicado localmente, a duas profundidades, para
representacdo continua do indice de Avermelhamento (IAV), saturacdo de bases
(V%), teor de areia, teor de argila, CTC e pH dos solos da Fazenda Experimental
Edgardia, para a qual sédo disponiveis dados de levantamento de solo. As
covariaveis preditoras derivadas de um MDE e de imagem orbital foram
uniformizadas a uma resolucao espacial de 10 m, e os métodos foram selecionados
de acordo com a verificacdo de correlacdo linear significativa entre atributos e
covariaveis e autocorrelacdo espacial dos atributos ou dos residuos de regressdes
lineares multiplas (RLM). Os dados foram separados em subconjuntos de
treinamento e validacdo. Os coeficientes de correlagédo entre atributos de solo e
covariaveis foram significativos e variaram de -0,40 a 0,51. Os preditores mais
correlacionados aos atributos foram Indice Topografico de Umidade (ITU),
Declividade (Decl), Aspecto (Aspc), Elevacédo (Elev) e indice de vegetacdo NDVI,
sendo os quatro ultimos os principais na estimacao das fragdes texturais. Os valores
de R? ajustado das RLM, entre 0,10 e 0,36, foram considerados baixos. De modo
geral, os mapas de predicdo expuseram padrdes caracteristicos da variagdo

espacial observada nos mapas das covariaveis preditoras, usadas na calibracdo dos



modelos. Foi observado um incremento na acuracia entre as duas etapas do
processo de RK, indicando que o mapa final € superior em relacdo a RLM. No
entanto, os modelos apresentaram, de modo geral, um baixo desempenho quando
avaliados por meio de validacdo externa, mesmo com a estratificacdo em duas
areas mais uniformes em termos de relevo. Os resultados indicaram a limitacdo do
uso de amostragem para fins de levantamento em modelos de predicdo. Houve
ainda dificuldade de aplicagdo dos modelos em funcdo do contexto litologico
complexo e da dinamica local de formacdo de solos, que ndo puderam ser
detectadas pelas covaridveis selecionadas. Apesar das limitacbes, os mapas de
predicdo apresentaram coeréncia com o conhecimento relativo aos atributos, nas

condic¢des locais.

Palavras-chave: Predicdo, regressado linear multipla, regressao-krigagem, Cuesta

de Botucatu.



ABSTRACT

The soil map is an essential tool for land use planning and studies related to
environmental aspects of this important natural resource. Quantitative techniques
and geoprocessing tools are currently combined with the interpretation of pedogenic
processes to enable the development of more accurate maps obtained by faster and
less costly process. Among the models applied to it, the hybrid models employ
predictive auxiliary variables and spatial autocorrelation, to enable the prediction of
soil attributes in unsampled locations. The digital soil mapping worldwide project —
GlobalSoilMap.net acts in order to provide global representations of soil attributes
developed through the application of hybrid model in legacy soil data, performing the
practice of Digital Soil Mapping (MDS). This work was based on the assumption that
the application of the hybrid technique of regression-kriging (RK), using legacy data
of soil survey and covariates of relief and remote sensing provide representative map
of soil attributes of an area in Cuesta of Botucatu. The goal was to apply locally, in
two depths, prediction models and continuous representation of Soil Redness Index
(IAV), base saturation index (V%), sand content and clay content, cation-exchange
capacity (CTC) and pH of the soils in Edgardia Experimental Farm, for which are
available soil survey data. The predictor covariates were derived from an Digital
Elevation Model (MDE) and an orbital image. They were all standardized at spatial
resolution of 10 m, the methods were selected by checking significant linear
correlation between attributes and covariates and spatial autocorrelation of attributes
or residues of multiple linear regressions (RLM). The data were separated into
training and validation subsets. The correlation coefficients (r) between soil attributes
and covariates were significant and ranged from -0.40 to 0.51. The predictors more
correlated to attributes were topographic wetness index (ITU), slope (Decl), aspect
(Aspc), elevation (Elev) and vegetation index (NDVI), and the last four are key
definers of granulometric fractions. The values of adjusted R? of RLM were between
0.10 and 0.36, which is considered low. In general, the prediction maps exhibited
characteristic patterns of spatial variation observed in the covariates maps, used in
the calibration of the models. An increase in accuracy was observed between the two
steps of the modeling process by RK, indicating that the final map is better than the
RLM. However, the models showed generally low performance, and did not provide

good results when evaluated by external validation and even if the area was stratified



in two smaller plots, with more homogeneous relief. The results indicated the
restricted use of soil survey sampling in prediction models, and the difficulty of
applying MDS in areas with complex lithology, especially where the correlation
between local dynamics of soil genesis and selected covariates are not strong.
Despite the limitations, the prediction maps were consistent with knowledge about
soil properties in local conditions.

Keywords: Prediction, multiple linear regression, regression-kriging, Cuesta of

Botucatu.



Figural —
Figura 2 -

Figura3 -
Figura4 -
Figura5 -
Figura6 —

Figura7 —
Figura8 —

Figura9 -
Figura 10 —
Figura 11 —

Figura 12 —
Figura 13 —

Figura 14 —
Figura 15 -

Figura 16 —
Figura 17 —

Figura 18 —
Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

LISTA DE ILUSTRACOES

Representacdo esquematica da modelagem espacial de uma
variavel ambiental por regressao-krigagem...........ccccceeeveeeeeeeeeeennnn.

Localizacdo da Fazenda Experimental Edgardia e distribuicdo de
pontos de amostras de SOIOS...........euvvvuiiiiieeeei e

Formacdes geoldgicas na area da Fazenda Edgardia....................
Mapa de solos da Fazenda Experimental Edgardia........................
Modelo digital de terreno da Fazenda Experimental Edgardia.......

Declividade (Decl) e Fator LS (FLS) da Fazenda Experimental
EAQArdia......coei i

Curvatura vertical (CPE) e horizontal (CPL) da Fazenda
Experimental EAQArdia............cccooiiiiiiiiiiiiiiieee e

Aspecto (Aspc) e indice Topogréfico de Umidade (ITU) da
Fazenda Experimental Edgardia...........ccccocouiiiiiiiiiiiiiiiieee e,

NDVI e SAVI da Fazenda Experimental Edgardia..........................
Variogramas dos residuos da RLM do atributo IAV...............eevee...

Mapas de predicdo de IAV por RLM, por RK e da qualidade da
predicdo — DP, da &rea total da Fazenda Edgardia .......................

Variogramas dos residuos da RLM do atributo V%........................

Mapas de predi¢do de V% por RLM, por RK e da qualidade de
predicdo — DP, da area total da Fazenda Edgardia........................

Variogramas dos residuos da RLM do atributo Areia.....................

Mapas de predicdo da Areia por RLM, por RK e da qualidade de
predicdo — DP, da &rea total da Fazenda Edgardia........................

Variogramas dos residuos da RLM do atributo Argila.....................

Mapas de predicdo da Argila por RLM, por RK e da qualidade de
predicdo — DP, da &rea total da Fazenda Edgardia........................

Variogramas do atributo CTC .........eeiiiiiiiiieieeceeeceeee e

Mapas de predi¢cdo da CTC por KO e da qualidade de predicao —
DP, da area total da Fazenda Edgardia...............cccvvvviiiienneeennn.

Mapas de predi¢cdo do pH por IDW da area total da Fazenda
EAQArdia........vvveeiiiiei it

Representacéo grafica da comparacéo entre valores estimados e
observados nos pontos de validagao para os atributos 1AV, V, e
Ar do solo da Fazenda Edgardia............ccccuvuvieiiiiiiiiiiniiiiiieeeeeeees

Representacédo gréfica da comparacéo entre valores estimados e
observados nos pontos de validacao para os atributos Ar, Arg,
CTC e pH do solo da Fazenda Edgardia.............ccccovevvvrivvnnnnnennnn.



Figura 23 —
Figura 24 —
Figura 25 —

Figura 26 —

Mapas de atributos IAV e V% do solo na parte alta da Fazenda

o [0 =T o [T TP RUT R SPPI 125
Mapas de atributos Areia e Argila do solo na parte alta da
Fazenda EAQArdial.........ooouvieiieiiiiiiiiee e 126

Mapas de atributos IAV e V% do solo na parte baixa da Fazenda
o [0 =T o [T TP RUT PP 127

Mapas de atributos Areia e Argila do solo na parte baixa da
Fazenda EAQArdial.........ooouueeiieiiiiiieiiee e 128



Tabelal -

Tabela 2 -

Tabela 3 —
Tabela 4 -
Tabela5 —
Tabela6 —
Tabela7 —
Tabela 8 -

Tabela 9 -
Tabela 10 —

Tabela 11 —

Tabela 12 —

Tabela 13 -

Tabela 14 —

Tabela 15 -
Tabela 16 —

Tabela 17 —

Tabela 18 —
Tabela 19 -

Tabela 20 -

Tabela 21 -

Tabela 22 -

LISTA DE TABELAS

Variaveis ambientais intervenientes na pedogénese e na
distribuicdo de solos em regido tropical............ccccoovvevviviiiiiiiiiennnn.

Unidades de mapeamento de solos da Fazenda Experimental
o o =T 0L = VSR

Caracteristicas da imagem SPOT sensor HRG2................cccceee.
Regra de decisao para selecdo da funcdo de MDS.......................
Estatistica descritiva dos atributos de Solo...............cccecvvviiiiininnne.
Matriz de correlagdo entre as covariaveis ambientais....................
Correlacdes entre atributos do solo e covariaveis............cccceeeennn.

Resultado da aplicagéo das regras de selecdo do modelo de
predicdo para cada atributo de solo para a area total.....................

Equacies RLM Para IAV...........eeeeiiiiiiiiiiiieeeeeee e

Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados
aos residuos do ajuste de regresséo linear para o atributo IAV.....

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o atributo IAV para a area total da Fazenda Edgardia....................

Equactes da RLM para V%............oevueiviiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeiiians

Modelos e parametros dos variogramas isotrépicos ajustados
aos residuos do ajuste de regresséo linear para a saturacao por

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o0 atributo V% para a area total da Fazenda Edgéardia....................

Equactes da RLM para Ar€ia..........ccoeeeeeevieeeeeiiiiciciiiee e

Modelos e parametros dos variogramas isotrépicos ajustados
aos residuos do ajuste de regresséo linear para o atributo areia...

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o atributo Areia para a area total da Fazenda Edgardia.................

Equacdes da RLM para Argila..........ccccoeeiiiiiiiiiiiiiiiiiicceeeeeee

Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados
aos residuos do ajuste de regresséo linear para o atributo argila..

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o atributo Argila para a area total da Fazenda Edgardia.................

Modelos e parametros dos variogramas isotrépicos ajustados
a0s dados do atributo CTC........cceiiiiiiiei e

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o0 atributo CTC para a area total da Fazenda Edgardia..................



Tabela 23 -

Tabela 24 —

Tabela 25 -

Tabela 26 —

Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o atributo pH para a &rea total da Fazenda Edgardia..................... 114

Modelos de RLM para atributos de solo nas areas alta e baixa da
Fazenda EAQArdial.........oooouuiiiieeiiiieeee e 121

Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados
aos residuos da RLM para os atributos de solo nas partes alta e
baixa da Fazenda Edgardia............cccceeeiiiiieiiiciiiiiieeee e 122

Estatistica descritiva das amostras da area total, parte alta e
parte baixa da Fazenda Experimental Edgardia..............c.......uu.... 123



ASTER
CTC
DAEE
EPP
EUPS
FAO
GPS
IAV
IBGE
IDE
IGC
IPT
KO
MDE
MDS
NDVI
RLM
RK
SIG
SR
SRTM
WRB

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer
Capacidade de Troca de Cations

Departamento de Aguas e Energia Elétrica
Efeito Pepita Puro

Equacéao Universal de Perda de Solo
Organizacao das Nacdes Unidas para Alimentacao e Agricultura
Sistema de Posicionamento Global por Satélites
indice de Avermelhamento do Solo

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
indice de Dependéncia Espacial

Instituto Geogréfico e Cartografico

Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas

Krigagem ordinéaria

Modelo Digital de Elevacéo

Modelagem Digital de Solos

indice de Vegetagio da Diferenga Normalizada
Regresséo Linear Multipla

Regressao krigagem

Sistema de Informacao Geogréfica
Sensoriamento Remoto

Shuttle Radar Topography Mission

World Reference Base






2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
251
2.5.2
2.5.3
2.54
2.6

3.1
3.2
3.21
3.2.2
3.2.3
3.24
3.25
3.3
3.3.1
3.3.2
3.3.3
3.34
3.34.1
3.34.2
3.3.5
3.3.6
3.3.7
3.3.7.1
3.3.7.2

SUMARIO

INTRODUGAO. ..ottt 21
REVISAO DE LITERATURA......oooieteeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 23
Demanda de informacdes sobre 0 Sol0........cccceeeeiiiieiiiciciiiieeeiiis 23
A formacao e 0s atributos doS SOI0S......ceuvveiviiiiiiiiieeeeeeeeeeeiiie, 24
Variabilidade espacial dos S0l0S...........coooiiiiiiiiiiiiii, 26
O mapeamento de SOI0S........ceeeieiiiiiccrrr e 29
O mapeamento digital de SOI0S ......cccceeeiiiiiiiiiiic 32
O processo e aadogao do MDS..........oooiiiiiiiiiiiiieeeee e 34
TECNICAS A MDS....cooiiiiiieeee e e 36
A 1egresSan-Krigagem........ccoooiiiiiiieiirie e s 39
As covaridveis ambientaiS..........cccccoe i 43
AplicacOes daregressao-Krigagem.........cccccuvuvveiiieiniiieniieiieeeeeeeeens 48
MATERIAL E METODOS........ccoitieieeieeee e eee ettt 51
Descricdo da area de eStUd0.......ocuvvviiiiiiiiiiiiieee e 51
1Y V=] T | PP 54
Selecdo da base cartografica.........cccceeeiiiii i, 54
MapPa dE SOIOS. ..o e e e 55
IMAgENS OTDITAIS....eiiiiiiiiiei e 58
Banco de dados de atributos de SOl0........ccccovviiiiiiiiiiiiiiee 58
PrOgIAMAS. . it 59
1Y 1= (o o Lo 1= 59
Pré-processamento de material cartografico...........cccccevvvvvnnnee.n. 59
Organizacao dOS dadOsS..........covvviiiiiiiiiiiiieee e e 60
ALFDULOS A€ SOI0 e 61
Selecéo das covariaveis ambientais preditoras.........cccccccevveveeennn. 62
Obtencdo do MDE e variaveis morfometricas..........cccccoeeeeeeeiiiinns 62
INAICES A& VEQETAGAD. .......eecveeeeeeeeecee e 65
Analise exploratoria dos dadosS..........coooiiiiiiiiiiiieee e 66
Selecao da predicao espacial dos atributos de solo .................... 67
Aplicacdo do modelo hibrido.....ccccovveeiieeii 68
Avaliacdo das covariaveis € RLM.........cccooiiiiiiiii i 68

Krigagem ordinaria dos residuos e mapa de predicao.................. 69



3.3.8
3.3.9

4.1
4.2
4.3
4.4
44.1
4.4.2
4.4.3
4.4.4
4.4.5
4.4.6
4.5
4.6

4.7

RV 1o = T T P 71

SUDAIVISED A Ara....cueeeiiiiiiiiiiie e a e 72
RESULTADOS E DISCUSSAOQ.........ccoiririieieirenieieiesene s 73
Andlise exploratdria dos dadosS...........uuvvviviiiiiiiiiie e 73
Covariaveis ambientaiS.......cccccuuriiiiiiiiiiiieieee e 75
Covariaveis € COMMelagOesS. .....coouiuiiiiiiiei e 79
Modelos de predicdo dos atributos de SOl0......cccceeevieeeieeiiiiiiiiinnn, 82
indice de avermelhamento do SOI0 (IAV)......ccccovveveeeeeeceir e 83
indice de saturagdo por bases (V90)........cccceeueeeeveeeeeereeeeieeeeeenas 90
N = - TP 96
AT QI8 e e ———— 102
Capacidade de troca de Cations (CTC)....ccooiiiviiiiiiniiiiiiiieee e 108
PH DO SOI0.. i 112
Representacado da validacdo dos modeloS..........ccovvvvvvviviiiieeennnn. 114
Consideracfes sobre a modelagem dos atributos para a

Fazenda EAQArdia........ccooouviiiiiiieiiiieeee e 117
Modelagem considerando duas areas geomorfologicamente

[0 11 A1 = USRI 119
Consideragfes fiNAIS.......ooeoeeeie i 129
CONCLUSOES.........otiiieieieiieeie ettt 130

REFERENCIAS ..ottt 131



21

1 INTRODUCAO

O solo € um dos principais recursos naturais que proporcionam suporte a vida
na Terra. Sua utilizagcdo prové alimentos, fibras e biomassa para producdo de
energia. Para o uso sustentdvel do solo € necessario que haja conhecimento
suficiente de suas caracteristicas e propriedades, um planejamento do uso e
ocupacao da terra e que sejam adotadas praticas de manejo adequadas.

A 682 Assembleia Geral das Nacbes Unidas declarou o ano de 2015 como o
Ano Internacional dos Solos e segundo a Food and Agriculture Organization of the
United Nations (FAO), o destaque para o recurso natural visou aumentar a
consciéncia e entender a importancia do solo para a seguranca alimentar e funcdes
essenciais nos ecossistemas. Um dos objetivos de féruns e discussdes referiu-se ao
desenvolvimento de politicas publicas e efetiva ado¢cédo de manejo sustentavel.

Para alcancar esses objetivos, entretanto, um requisito basico é o
conhecimento de informac¢des suficientes e precisas sobre o solo. O levantamento
de dados em uma area, com a finalidade de realizar o diagndstico, deve providenciar
informacdes confiaveis que possam inclusive ser usadas para a estimacdo de
valores dos atributos em locais ndo amostrados. Além disso, deve possibilitar a
representacdo grafica das informacfes, na forma de mapas, que sejam Uteis ao
planejamento agricola ou ambiental.

As informacfBes de solos geralmente ndo estdo disponiveis em escalas
adequadas, para todo o territério brasileiro e para alcancar maior detalhamento, é
necessario levantamento de campo, custoso em termos de recursos financeiros e
tempo. O nivel de detalhamento geralmente ndo € grande, ou ainda ndo ha qualquer
representacdo de solos para a area de interesse.

O mapa de solos € uma ferramenta essencial para planejamento de uso e
estudos que envolvem aspectos ambientais. Tradicionalmente os mapas de solos
sao elaborados baseados na sua classificagdo e sao delimitadas unidades de
mapeamento. O estudo é realizado por especialistas, adotando o modelo solo-
paisagem, que considera as condi¢cdes de formacao do solo e as relagdes entre 0s
solos e a paisagem. Atualmente tais procedimentos tém sido aliados a uma
modelagem mais quantitativa, notadamente para mapear os atributos de solos.

Na Pedometria, 0 mapeamento digital de solos (MDS) adota metodologias

usando ferramentas de geoprocessamento e técnicas quantitativas para a confecgcao
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de representacdes espaciais de atributos dos solos, de forma que sejam mais
aplicaveis a objetivos praticos, com interpretacdo imediata. Varias questées como
adequacao de técnicas, escalas de trabalho e resolucdo, amostragem, definicdo de
variaveis intervenientes no processo, adequacdo de modelos, bem como acuréacia
nos produtos finais sdo exemplos dos temas investigados nessa area. Dentre as
técnicas, modelos hibridos, que empregam varidveis auxiliares preditoras e
autocorrelacdo espacial, tém apresentado bons resultados.

A aplicacdo global de técnicas MDS esta se tornando realidade no projeto
GlobalSoilMap.net, consércio que visa elaborar o mapa digital de solos do planeta,
para o qual foi definido um protocolo que inclui o uso de dados e mapas de
levantamentos ja realizados, valorizando recursos financeiros e tempo empregados
na sua elaboracéo. Algumas aplicacdes regionais também foram pesquisadas.

Com base nessas consideracdes, as hipoteses basicas do trabalho foram:

a) A aplicacdo de um modelo geoestatistico hibrido multivariado, baseado em
dados legados e em variaveis ambientais auxiliares de relevo e indices de
sensoriamento remoto é eficiente na elaboracdo de mapas de atributos de
solos para a area da Fazenda Experimental Edgérdia.

b) O padrédo espacial dos atributos de solos esta correlacionado com o relevo
nas condicdes de ocorréncia da Cuesta de Botucatu.

A proposta deste trabalho consistiu na modelagem digital da predicdo de
atributos de solos, com quantificacdo dos erros associados, que poderdo ser
utilizados como suporte no planejamento de levantamentos em areas com relevo
tipico de cuesta. Para tanto, foi utilizada técnica geoestatistica hibrida e ferramentas
de geoprocessamento, com dados legados de levantamento de solos e covariaveis
ambientais preditoras na Fazenda Experimental Edgéardia, Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas (FCA), da Universidade Estadual Paulista (Unesp), ho municipio de
Botucatu-SP.

Os obijetivos especificos foram:

a) elaborar um banco de dados digital de solos e caracteristicas fisicas da

Fazenda Experimental Edgérdia;

b) definir e mapear variaveis preditoras a serem utilizadas na modelagem
digital de atributos do solo;

c) aplicar modelo geoestatistico e hibrido para modelagem digital dos atributos

de solos e avaliar a incerteza dos modelos de predigéo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Demanda de informacdes sobre o0 solo

Informagbes precisas sobre o solo sdo necessarias nas mais diferentes
escalas, para diversas aplicacfes, desde o0 estabelecimento de politicas publicas
globais e nacionais até a adocdo de praticas pontuais na agricultura de precisao
(BARTLEY et al., 2013; CHIG et al., 2010; DOBOS et al., 2006).

Segundo Resende et al. (2014), em condi¢cdes naturais, as caracteristicas e
propriedades do solo resultam de inter-relacdes de fatores ecoldgicos que compdem
0 ambiente, atingindo um estado de equilibrio dinamico e fazendo desse recurso
natural um componente de importancia fundamental no ecossistema. O seu uso e
manejo acarretam alteracbes em suas propriedades, principalmente, na camada
superficial, o que afeta a sua qualidade, como avaliado por Bertol et al. (2004) e
Marques et al. (2010). O uso do solo deve ser pautado, entdo, por um manejo
sustentavel, baseado em um modelo holistico, de acordo com o ambiente e com
seus atributos fisicos, quimicos e biologicos, regido por uma governanca
responsavel da terra (CARTA ..., 2015).

O conhecimento dos atributos do solo € requisito para planejamento e manejo
sustentavel de areas agricolas. Mendonca-Santos e Santos (2003) colocaram a
execucdo de mapeamentos de solos como uma demanda permanente por parte de
varias instituicdes, na busca por informac¢es do meio fisico para o planejamento da
ocupacao racional das terras e adequada gestdo ambiental, seguindo as premissas
do desenvolvimento sustentavel. O mapeamento de solos permite inferir sobre o seu
comportamento no espaco, constituindo um material basico e essencial para
planejamentos e previsdes. Alguns tipos de levantamento, em escalas maiores e
nivel mais detalhado, possibilitam interpretacées muito praticas, como ocorre, por
exemplo, nos relatérios de levantamentos de solos dos Estados Unidos da América
do Norte (LEPSCH, 2011).

Na ciéncia sdo muitos os modelos de previsdo de cenarios ambientais que
demandam informacOes de solos para realizar prognosticos. Gray et al. (2015)

ressaltaram as modelagens da segurancga global dos solos, seguranca alimentar,
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sequestro de carbono, mudancas climaticas, sistemas hidroldgicos, ecoldgicos, além
de outros sistemas. Em escalas regional e local, modelos de perda de solos
(CUOMO et al., 2015) risco de degradacédo e contaminacdo (ZEWDU et al., 2015),
de deslizamentos de terras (KIM et al., 2015; NANDI ; SHAKOOR, 2009), dentre
outros.

Adhikari e Hartemink (2016) avaliaram as inter-relagdes entre solos e servigos
ecossistémicos e atestaram uma deficiéncia no reconhecimento da contribuicdo do
solo para o bem-estar humano. Os autores recomendaram que ferramentas para
avaliacdo do servico ecossisttmico do solo sejam desenvolvidas, de forma
interdisciplinar, e que estudos avaliem e monitorem o recurso solo em um contexto
de servigcos ecossistémicos.

Além da informacé&o a respeito dos valores dos atributos do solo em si, e sua
espacializacdo, o padrdo de variacdo ao longo da &rea constitui importante
informacgéao adicional. Sob o aspecto da classificagéo de solos, o padrao de variagao
pode ser referéncia para identificacdo de relacées solo-paisagem, que auxiliam na
predicdo de comportamento e no uso do solo como uma referéncia para estratificar o
ambiente (RESENDE et al., 2014), principalmente para fins de uso e manejo. Essa
pratica € possivel devido ao padréo previsivel de atributos e classes de solos,
resultado de uma sintese dos processos e fatores de formacédo do solo especificos
para um determinado local. O conhecimento dos padrBes da variacdo, a partir de
amostras em locais especificos em campo se da pela aplicacdo de metodologias
estatisticas espaciais e geoestatisticas, que viabilizam a explicacdo, inferéncias e
previsdes de fendmenos em diversas aplicacdes (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989;
SRIVASTAVA, 2013; YAMAMOTO; LANDIM, 2013;).

2.2 A formagéo e os atributos dos solos

Desde os primeiros estudos realizados por Vasily Dokuchaev, na RuUssia,
identificando as caracteristicas diferenciais que ocorriam nos solos e o carater
evolutivo implicito no processo, foi constatado que tais diferencas se desenvolviam
ao longo do tempo e que permitiam separar solo e rocha. Segundo Florinsky
(2012b), Dokychaev postulou que o solo é sempre, e em qualquer lugar, uma funcéo
da rocha de origem, do clima, da vegetacao, da idade e da topografia do terreno. A

pesquisa relacionada a pedogénese buscou uma definicdo da relacdo entre os
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fatores, além do conhecimento da influéncia deles na formacdo dos solos
(BOCKHEIM et al., 2014). Os fatores interagem entre si e mudam ao longo do
tempo, interferindo de maneira combinada em todo o processo, propiciando
condicbes que favorecem determinados processos em detrimento de outros,
resultando em uma condicdo particular que origina um determinado tipo de solo e
define suas caracteristicas e propriedades.

Posteriormente, Jenny (1941) sintetizou a atuacdo dos fatores na pedogénese
como variaveis, na equacao que estabelece a relacéo entre os atributos do solo (ou
ainda, o tipo de solo) aos fatores do estado do sistema solo, considerando apenas o
tempo como variavel totalmente independente e as demais independentes, com forte

interdependéncia entre elas (Equacao 1):

S(ous) =f(ClLo,rp,t..) (2)

Onde S =tipo de solo; s = atributos do solo; Cl = clima; o = organismos; r = relevo;

p = material de origem; t = tempo.

Segundo White (2009), as reticéncias indicam que ainda outros fatores podem
afetar a pedogénese, mesmo que ndo sejam preponderantes No processo.

Muitos cientistas do solo buscaram estabelecer as relagcdes quantitativas que
possibilitassem definir o resultado final em termos de s ou S, considerando que a
combinacéo dos fatores de formacdo dos solos € Unica para cada condi¢do local.
Os pedologos inclusive simplificaram, considerando apenas um dos estados como
variavel enquanto os demais fossem praticamente constantes, dando origem a
relacdes de litossequéncias, climossequéncias, cronossequéncias, biossequéncias e
topossequéncias de solos (RESENDE et al., 2014). Dessas, as topossequéncias sdo
as mais estudadas, como abordados por Campos et al. (2012) e Rodolfo Junior et al.
(2015).

A modelagem matematica de caracteristicas e propriedades do solo considera
as condicdes iniciais e aquelas atuantes durante a formacao do solo. Assim, White
(2009) previu que a variabilidade dos atributos fisicos e quimicos, ou mesmo de
tipos de solos resultantes, pode ser grande, mesmo em areas restritas, como na
abrangéncia de pequenas bacias hidrograficas ou propriedades rurais. De acordo

com Mendonga-Santos e Santos (2003), a previsdo € possivel uma vez que
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condi¢cBes idénticas de fatores e processos de formacdo de solos originam solos
semelhantes.

Estudos de pedogénese tém um carater de conhecimento basico, mas segundo
Lepsch (2011), é fundamental para outras areas da Ciéncia do Solo e para o
desenvolvimento de tecnologias e praticas de manejo dos solos. Do ponto de vista
do mapeamento, permitem identificar as variaveis atuantes e a definicdo das
propriedades e classes dos solos. Uma situacdo de equilibrio dinamico solo-
paisagem resulta de um processo de interacdes geomorfologicas e pedoldgicas
(QUEIROZ NETO, 2000).

Por fim, o conhecimento dos processos e fatores de formacéo do solo séo base
de sistemas de classificacdo de solos (BOCKHEIM et al.,, 2014; SANTOS et al.,
2013), pelo qual os solos séo agrupados, em diferentes niveis, pelo seu processo de

formacéo.

2.3 Variabilidade espacial dos solos

A variabilidade espacial do solo deve ser considerada na previsdao e
representagdo dos solos, uma vez que o conhecimento da estrutura de variagédo
possibilita um mapeamento mais eficaz. Nesse caso, a quantificacdo do erro que
estd inserido no mapeamento passa a ser também informacgéo valiosa, apesar da
maior complexidade na anélise (KRAVCHENKO; BULLOCK, 1999).

Heuvelink e Webster (2001) consideraram que as variacdes espaciais e
temporais das propriedades do solo resultam em diversidade de habitats e riqueza
de flora e também resiliéncia as flutuacbes de clima. Além disso, podem ser citados
varios exemplos de aplicacdes praticas do conhecimento da variacado espacial dos
solos, como sua influéncia nos fluxos de agua e solutos através do solo, nos
processos erosivos em funcao das propriedades dos solos e predicdo de atributos
(HEUVELINK; WEBSTER, 2002).

A variabilidade do solo no contexto espacgo-temporal foi considerada por Malone
et al. (2011) como a causa da impossibilidade de serem estabelecidos modelos
precisos e acurados para fendmenos relativos aos solos. A imprevisibilidade da
variacdo do solo associada a simplificacdo dos modelos incorre na incerteza, que
deve entdo ser avaliada e minimizada, ou pelo menos, conhecida.

A representacdo grafica dos solos exige predicdo, devido a sua inerente
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variabilidade. Hengl (2009) considerou dificil explicar a variacdo de variaveis
ambientais, principalmente, porque observacdes de campo sdo muito custosas e
amostragens para fins de mapeamentos normalmente representam uma
porcentagem muito abaixo de 1% do total da area a ser mapeada.

Segundo Oliver e Webster (2014), o valor observado para o atributo a partir de
uma amostra resulta de uma combinagdo complexa de processos fisicos, quimicos e
bioldgicos que implica em uma variagcdo aparentemente aleatéria, que geralmente
nao pode ser quantificada por meio de uma solucdo deterministica. Os autores
apresentaram as bases da formalizacdo do tratamento matematico de uma variavel
aleatdria, conforme o seguinte:

Um atributo assume um valor z, em um dado local X, definido pelas
coordenadas (X1, Y1), como uma realiza¢do, naquele local, do processo que poderia
resultar em infinitos valores possiveis da variavel aleatéria Z(x).

O processo aleatério € o conjunto de todos os valores aleatérios passiveis de
ocorrer em todos os locais de uma regido, também denominado Z(x).

A variavel aleatoria tem correlacdo espacial em alguma escala.

A variabilidade de uma variavel ambiental é constituida de trés componentes,
conforme a Equagao 2:

Zx)=Z'(x)+ &)+ &" 2)

Onde Z(x) é a variavel ambiental, Z'(x) € a componente deterministica, €(x) € a
componente aleatéria correlacionada espacialmente e €” é a variagao de micro

escala ou o erro da medida.

A parte deterministica é a superficie de tendéncia e as demais séo a superficie
de erros (HENGL, 2009).

As componentes Z(x) e €(x) representam a variacdo espacial natural,
espacialmente dependente, que pode ser explicada, até certo nivel, por modelos
matematicos, e € € o ruido espacialmente independente, geralmente inerente as
medicdes (McBRATNEY et al., 2000).

A maneira como sera feita a predicdo da variavel abrange técnicas que
estabelecem a relacao entre os atributos de solos e os fatores que influenciam a sua
variabilidade (CARVALHO JUNIOR et al., 2014b).
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Na abordagem geoestatistica, a inferéncia espacial se baseia na concepc¢éo de
um processo aleatério que caracteriza o conjunto de observacdes, considerando a
continuidade espacial da variavel aleatoria, pelo estimador do variograma,
realizando o ajuste de um modelo tedrico a um modelo experimental (OLIVER;
WEBSTER, 2014).

Com base em uma amostragem representativa, consistente e aleatoria,
Yamamoto e Landim (2013) mostraram as possibilidades de interpolar ou estimar o
valor de uma variavel em pontos ndo amostrados, por meio de fungdes matematicas
locais (pontos mais proximos aos amostrados) ou globais (todos os pontos
amostrais). Se houver correlacdo espacial da variavel, métodos geoestatisticos
serdo adotados e o principal processo de interpolacdo de dados esparsos para
geracdo de mapas € a krigagem, com as caracteristicas de ndo tendenciosidade e
variancia minima associada ao valor estimado (MATHERON, 1963).

Oliver e Webster (2014) destacaram o grande uso de métodos geoestatisticos e
a adocdo da krigagem como o principal método de interpolacdo em pesquisas em
ciéncias ambientais; relacionados principalmente pela introducdo de ferramentas
geoestatisticas em Sistemas de Informacdes Geogréaficas (SIG) e a disponibilidade
de pacotes estatisticos com essas funcdes. Os autores afirmaram que
corriqueiramente o principal objetivo nas pesquisas é a obtencdo de um mapa da
distribuicdo espacial de uma variavel, obtido por um processo que comeg¢a com
amostragem adequada, segue com analise exploratdria, representacao dos dados,
transformacdo (se necesséario), a estimacdo e modelagem de um ou mais
variogramas, seguida da interpolacao e, finalmente, a representacdo do mapa.

O nivel da dependéncia espacial pode ser baseado na relacdo entre os valores
da componente estrutural e patamar (CAMBARDELLA et al., 1994), ou ainda nessa
relacdo atrelada ao modelo ajustado (SEIDEL; OLIVEIRA, 2014). Oliver e Webster
(2014) atentaram para a necessidade de conhecimento adicional do campo e dos
processos fisicos, geoldgicos e geomaorficos, ao se realizar inferéncias a partir da
modelagem do variograma.

Na presenca de tendéncia dos dados, ou seja, se um atributo de solo pode ser
relacionado a um fator causa, a aplicacdo da krigagem envolve o grupo de técnicas
denominadas hibridas por McBratney et al. (2000). Para esses casos sao utilizados

os métodos krigagem universal, krigagem com deriva externa ou regressao-
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krigagem (RK), e o discernimento entre os métodos se baseia em quais as
informacdes auxiliares que sdo usadas na predicdo espacial e como a andlise é
conduzida (HENGL et al., 2004). A escala e a resolucdo espacial refletem
diretamente na capacidade de se compreender a variabilidade dos solos, segundo
Behrens et al. (2010).

2.4 O mapeamento de solos

No portal de solos da FAO, o levantamento de solos € definido como “um estudo
sistematico do solo em uma é&rea, que inclui a classificacdo e o mapeamento das
propriedades e a distribuigcdo das varias unidades de solos”.

O mapeamento torna possivel a interpretacdo dos mapas para aplicacdo em
estudos de ecossistemas e para manejo das terras. A partir desses mapas deve ser
possivel realizar predicfes precisas e Uteis, obtendo o maximo de informacédo sobre
o solo, na auséncia de informacéo especifica local. Para que esse proposito seja
atingido, é necessario: determinar o padrdo de solos na area, dividir esse padrdo em
unidades relativamente homogéneas, levando em conta critérios de classificacdo e
finalmente mapear a distribuicdo dessas unidades, em uma dada escala, seguindo
normas e procedimentos definidos (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria -
Embrapa, 1995).

No Brasil, segundo Coelho e Giasson (2010), os mapas de solos com maior
abrangéncia em termos de territorio nacional foram produzidos no ambito do projeto
Radam e, posteriormente, Radambrasil, constituindo material adequado para
planejamentos estratégicos e abrangentes, uma vez que o nivel do levantamento foi
exploratério, na escala 1:1.000.000. A publicacdo de tais mapas e relatdrios nao
alcancou todo o territério brasileiro (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica -
IBGE, 2007).

Outra representacdo cartografica disponivel dos solos brasileiros foi compilada
pela Embrapa, na escala 1: 5.000.000 em sucessivas edi¢cdes, sendo a mais
recente, no ano de 2011, e pelo nivel de detalhe é igualmente adequada para
estudos estratégicos. Com abrangéncia mais restrita, algumas areas possuem
mapeamentos de solos a diferentes niveis, em escalas maiores (MENDONCA-
SANTOS; SANTOS, 2006).

A definicdo dos solos nos levantamentos oficiais € feita por meio de técnicas
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tradicionais de uma classificagdo formal, onde cada classe identifica solos com
caracteristicas peculiares (OLIVEIRA; CAMARGO, 1992; SANTOS et al., 2013) e
gue provavelmente tém comportamento semelhante no ambiente.

Arruda et al. (2013) e Ten Caten et al. (2012) declararam que as duas
metodologias disponiveis atualmente para mapeamento de solos sé&o
complementares e devem ser desenvolvidas simultaneamente: a metodologia
tradicional produzindo informacdes que sdo utilizadas para treinar modelos e
predizer classes e propriedades de solos e 0 MDS, com as técnicas automatizadas,
gue permite maior rendimento e precisao.

Na metodologia tradicional, a ocorréncia das unidades de solo € baseada em
fotografia aérea da area, considerando informacdes do ambiente e a experiéncia do
pedologo. A partir dessa inferéncia é elaborado um mapa prévio, no qual sao
definidos os locais para pesquisa de campo, em perfis que representem os pedons.
E adotado um critério para agrupar pedons contiguos, e estabelecer o limite,
delineando um poligono no mapa. A premissa basica € de que haja homogeneidade
dentro do poligono e heterogeneidade entre poligonos, estabelecendo os limites
abruptos entre as unidades (DOBOS; HENGL, 2009; EMBRAPA, 1995; RESENDE
et al., 2014).

Hudson (1992) ressaltou a dificuldade de transmissao do conhecimento tacito do
pedologo, habilidade advinda da experiéncia, que possibilita a identificacdo dos
corpos de solos organizados e mapeaveis aplicando o paradigma definido pela
equacao de formacéo do solo (Equacéo 1) e do modelo solo-paisagem.

O levantamento de solos é baseado em um sistema de classificacdo. Os
sistemas taxonémicos ou naturais de classificacdo de solos, como a Soil Taxonomy
(1999) e a Classificacao Brasileira de Solos (SANTOS et al., 2013), tém por objetivo
definir as classes de solos, pautando-se pelo reconhecimento de atributos
diferenciais que sdo importantes para a interpretacdo permanente relativa ao solo,
mas o sistema em si é isento de finalidade especifica em relacdo ao solo
classificado (LEPSCH, 2011). O produto final do levantamento, nesse caso, permite
inferéncias relativas a uso e manejo do solo, desde que interpretado
adequadamente. Minasny e McBratney (2016) ressaltam a dificuldade que pode
ocorrer na interpretagcdo do mapa e a legenda de solos resultantes por potenciais
usuarios.

Quanto ao uso efetivo dos sistemas de classificagdo de solos, Hartemink (2015)
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verificou que mesmo o0s sistemas como Soil Taxonomy, World Reference Base
(WRB) e FAO/Unesco sao mais utilizados localmente, e mesmo em areas da ciéncia
do solo ou outras areas mais fortemente relacionadas a solos, ainda sao utilizados
termos e denominacdes relacionados a fatores de formacédo ou atributos do solo
(solos arenosos, solos aluviais, solos florestais, solos vermelhos...), em detrimento
dos sistemas de classificacao.

Zimback (2007) considerou que o método tradicional de representacdo
cartografica dos solos ndo corresponde a ocorréncia das variaveis de solo no
terreno, que apresenta uma variacdo espacial continua, e ndo mudancas abruptas
como nos limites dos poligonos do mapa. Além disso, a variacdo € grande dentro
dos poligonos, em funcdo de limites estabelecidos para as classes dos atributos
diagnésticos, como ocorre, por exemplo, com a textura, que pode imprimir
comportamento quimico, fisico e morfolégico muito distinto para dois solos que
possuam teores de argila de 16% e 34%, proximos aos limites inferior e superior da
classe de textura média (a classe de textura média compreendia solos com teores
de argila acima de 15% e abaixo de 35%).

Uma dificuldade apontada por Giasson et al. (2011), a respeito dos mapas de
solos convencionais, € que tais representacdes ndo sao suficientes para explicitar o
modelo mental do peddlogo da relacédo solo-paisagem, que fundamenta o trabalho
de mapeamento e que da suporte ao subsequente planejamento de uso da terra.

Os mapas pedoldgicos oficiais representam as classes de solos para transmitir
as informacdes referentes aos solos (IBGE, 2007; SANTOS et al., 2013), embora a
representacéo dos atributos dos solos tenha sido apontada por pesquisadores como
uma forma que permite a interpretacdo mais precisa e imediata da variavel de
interesse, 0 que torna 0 mapa mais pratico e aplicavel, especialmente em trabalhos
gue exigem maiores escalas, como por exemplo, na agricultura de precisdo (TEN
CATEN, 2011; ZIMBACK, 2001).

Em muitos casos, 0 objetivo é o mapeamento das propriedades do solo.
Segundo Zhu et al. (2013), sédo necessarios mapas de solos funcionais, detalhados e
voltados as aplicacdes, que possam ser utilizados para manejo em locais
especificos. Castrignano et al. (2000) consideraram a caracterizagcdo quantitativa e
espacial das condicbes do solo um pré-requisito para praticas agrondmicas
adequadas, o que proporciona rentabilidade e protecdo ambiental em &reas

agricolas.



32

2.5 O mapeamento digital de solos

A pedometria é a area da ciéncia do solo que trata da aplicacdo de métodos
quantitativos, tanto matematicos quanto estatisticos, que permitem lidar de uma
maneira mais objetiva com a incerteza, nos modelos de previsdo de ocorréncia de
solos (McBRATNEY et al., 2000). Na ado¢cdo dos métodos pedométricos busca-se a
conciliacdo dos modelos pedoldgicos, baseados na relacdo solo-paisagem e nos
processos de formacdo do solo, com a quantificacdo da incerteza inerente em
processos de modelagem para fendmenos naturais, o que foi proposto por uma
abordagem deterministico-estocastica (HENGL, 2009).

Dobos e Hengl (2009) mostraram a evolucdo dos mapeamentos de solo ao
longo do tempo, até os mapas digitais de solos. Os autores explicaram que um
aspecto decisivo no surgimento e evolugdo da pedometria foi o desenvolvimento
tecnolégico, como por exemplo, os Sistemas de Informacfes Geograficas — SIG,
bancos de dados, sensoriamento remoto, sensores em geral, uso de meio digital e
outros. A tarefa de elaboracéo de mapas passou a utilizar desses recursos, segundo
os autores, enfatizando a natureza continua dos parametros dos solos, ao invés de
delineamentos das classes em poligonos. Nesse processo de mapeamento de solos
a caracteristica marcante € o uso de modelos estatisticos quantitativos, que levam
em conta a componente estocastica nos modelos de predicdo e a possibilidade de
analisar a relagéo entre as variaveis no sistema.

McBratney et al. (2003) consideraram que os estudiosos da ciéncia do solo
buscaram atender a necessidade crescente de informacfes e dados de solos, para
monitoramento e modelagem ambiental, propiciando a elaboracdo de mapas de
solos mais precisos e com a incerteza associada aos modelos. Tal busca se deu
pela adocdo de modelos preditivos quantitativos, apresentados e discutidos pelos
autores.

Embora as bases conceituais e fundamentos dessa abordagem quantitativa ndo
sejam novas (McBRATNEY et al., 2003), uma maior disseminacdo da pesquisa
nessa area pode ser considerada recente, conforme levantamentos de Grunwald
(2009) e Ten Caten et al. (2012), utilizando dessas técnicas para gerar o que pode
ser considerado mais do que um simples mapa, e conforme Dobos e Hengl (2009),

uma representacdo complexa do meio ambiente. Podem ser constatados resultados
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que atendem de forma mais contundente a demanda por mapeamentos técnicos e
interpretativos, mais aplicaveis sob o ponto de vista pratico (ZHU et al., 2013).
MacMillan (2008) atribuiu certa resisténcia inicial ao uso do MDS aos fatores como:
pouca disponibilidade de banco de dados de entrada, preocupagdo com relacdo a
qualidade dos mapas resultantes e capacidade técnica de pessoal.

McBratney et al. (2000; 2003) apresentaram uma sintese da metodologia geral
do mapeamento digital de solos, relacionando solo e outros fatores espacialmente
referenciados, com o intuito de aplicar uma funcéo de predi¢cdo. Foram considerados
os mesmos fatores da Equacdo 1, mas também a correlagcdo espacial das
propriedades do solo e a presenca de erros autocorrelacionados. O modelo,
denominado funcdo de predicdo espacial de solo com erros espacialmente

autocorrelacionados - SCORPAN-SSPFe, foi definido pela Equacéo 3:

ScouSa = f(s,c,o0,1,p,an) 3)

Onde Sc é a classe de solo; Sa € o atributo de solo; s refere-se a informacédo de
solo previamente conhecida em um determinado ponto, como por exemplo uma
unidade de mapeamento de um mapa pré-existente; c¢ traduz propriedades
climaticas do ambiente no ponto definido; o representa organismos, vegetacédo ou
acao antropica; r € a topografia ou atributos da paisagem; p é o material de origem,
representado pela litologia; a é o fator tempo e n a localizacdo ou seja, a posi¢ao

definida por coordenadas espaciais.

Sob essa perspectiva, segundo McBratney et al. (2000; 2003), sdo gerados
mapas de atributos ou classes de solos, utilizando uma modelagem matemaética,
considerando os fatores de formacédo do solo e uma inferéncia, onde se utilizam
informacgdes do solo e ambiente para predizer propriedades do solo. Nesse sentido,
o0 mapeamento digital ndo se contrapfe ou menospreza 0 mapeamento tradicional
de solo, uma vez que sdo aplicados seus pressupostos basicos e todo o
conhecimento inerente, tornando o método mais quantitativo e passivel de
corroboracdo e, de acordo com Ten Caten et al. (2012), as abordagens séao
complementares e devem ser desenvolvidas simultaneamente. Essa adog&o de um
enfoque mais quantitativo ocorreu também em outras areas da ciéncia, como por

exemplo, na Geologia, onde Landim (2006) ressaltou que os métodos numéricos



34

tém o papel de descrever quantitativamente os eventos e ndo o conjunto de
conhecimentos sobre esses eventos, aperfeicoando a amostragem, analise,
comprovacao e possibilidade de previsdes.

Brevik et al. (2016) entenderam que o0 modelo scorpan € essencialmente
importante em areas com caréncia de informacdes diretas sobre solo, permitindo
predicbes espaciais superiores, pela utilizacdo de covariaveis relacionadas aos
fatores tradicionais e pela consideracéo da autocorrelacao.

Na Equacao 3, McBratney et al. (2003) realcaram as caracteristicas de nao
causalidade, ou seja, classes de solo podem ser preditas com base em propriedades
do solo ou o inverso e ainda, da capacidade do modelo de definir vetores
probabilidade para a ocorréncia de Sc ou Sa. A aplicacdo da equacgao estabelece a
relacdo da observacédo de solo e as varidveis ambientais com significado pedoldgico,
localizadas nas mesmas coordenadas espaciais constituindo os chamados dados de
treinamento. Isso representa uma classificagcdo supervisionada, ou um problema de
aprendizagem supervisionada. As regras definidas para o conjunto de treinamento
sdo entdo aplicadas em outros locais, onde somente as variaveis ambientais sdo
conhecidas, predizendo a classe ou os atributos do solo, tornando esse método mais

interessante para a representacao espacial de atributos (TEN CATEN et al., 2011).

2.5.1 O processo e a adocao do MDS

De acordo com MacMillan (2008), dependendo dos tipos de variaveis de entrada
e de variaveis preditas e dos tipos de equacgdes utilizadas, podem ocorrer algumas
diferencas nos procedimentos do processo de inferéncia. Embora n&o haja
protocolos estabelecidos, que atendam amplamente a aplicacdo do mapeamento
digital de solos, € possivel estabelecer uma sequéncia geral do processo, conforme
as etapas citadas por Florinsky (2012a):

a) Conceituacéo da classe de solo ou propriedade do solo a ser predita;

b) Identificagcdo e obtencdo ou derivacdo das informacgbes que serdo usadas
como preditoras (MDTs, dados de sensores remotos, mapas tematicos, dados
de levantamentos amostrais em campo);

c) Desenvolvimento de regras de classificagdo ou equacdes de predi¢cdo usando
modelos matematicos;

d) Aplicacao das regras de classificagdo ou equagdes nos dados de entrada;
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e) Avaliacdo da acuracia ou eficiéncia de predicdo em termos de métodos de

avaliacado adequados;

f) Producéo de mapas finais.

A avaliacdo do mapa final é feita com base na comparacdo de valores
estimados pelo modelo e valores levantados em campo e, se a acuracia néo for
considerada satisfatoria, podem ser levantados mais dados, os preditores revisados
ou as proprias equacdOes revistas, levando sempre em conta 0s objetivos
estabelecidos (MacMILLAN, 2008).

Lima et al. (2013) comentaram que o MDS permite a extrapolacdo das relagbes
encontradas para um determinado conjunto de covariaveis e Sa ou Sc para outras
areas, que possuam condicdes ambientais semelhantes e para as quais ndo existam
informacdes de solos. Além disso, novas informacgfes ou alteracfes ocorridas em
termos de conhecimento e tecnologia podem ser rapidamente inseridas na base de
dados, permitindo gerar atualizacoes.

Hengl et al. (2007a) destacaram a importancia da conciliacdo dos conceitos do
mapeamento tradicional de solos as técnicas analiticas dos mapeadores digitais de
solos e o trabalho conjunto de experientes peddlogos, implicando em metodologias
robustas e operacionais. Segundo 0s autores, essa pratica tornaria operacional a
utilizacdo de bases de dados existentes para aplicacdo de técnicas pedomeétricas,
gerando mapas de solos com maior detalhamento, sem necessidade de refazer
levantamentos de solos demorados e custosos.

Considerando o uso dessa metodologia no Brasil, Rosa (2012), atribuiu a
adocao tardia do MDS pelos peddlogos no Brasil ao atraso na disponibilizacdo e
popularizacdo de ferramentas como SIG, sensoriamento remoto e programas,
dificuldade de acesso as tecnologias e trabalhos desenvolvidos no exterior nas
décadas passadas, caréncia de pessoal qualificado e um carater conservador dos
pedologos. O autor constatou ainda um foco maior em mapeamento de classes de
solos em detrimento de representacdes de atributos de solo.

Com relacdo ao mapeamento de classes de solos, Ten Caten et al. (2012)
constataram que o tema MDS se tornou frequente, e a sua divulgacédo deve ser
crescente entre cientistas do solo. Foram discutidos o0s procedimentos
metodoldgicos adotados nas pesquisas e como expectativas para o futuro, os
autores levantaram questdes como custos envolvidos nos projetos, padronizagéo na

avaliacdo da qualidade dos mapas gerados e divulgacdo dos mapas gerados em
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formato que possa ser utilizado em um SIG. Ainda segundo os autores, a adogao
conjunta de metodologias convencionais e de MDS foi apontada ainda pelos autores
como uma solucao para viabilizar o mapeamento de classes de solos no Brasil, com
melhor aplicacdo de recursos e geracdo de mapas pedoldgicos que atendam a
demanda da sociedade. O treinamento de recursos humanos para realizacdo desses
mapeamentos também foi considerado prioridade.

2.5.2 Técnicas de MDS

Sao vérias as técnicas que podem ser usadas com a finalidade de ajustar as
relacbes quantitativas entre classes ou atributos de solos e as variaveis relativas ao
ambiente, ou covariaveis (McBRATNEY et al., 2003). Mendonca-Santos e Santos
(2003) sintetizaram em trés tipos os modelos adotados em mapeamento digital de
solos: os empirico-deterministicos, baseados no tradicional modelo Clorpt (Equacéo
1), os empirico-estocasticos, baseados em meétodos geoestatisticos e o terceiro,
apresentado por McBratney et al. (2000), que € considerado o modelo hibrido.

Giasson et al. (2011) consideraram que a associagéo de técnicas tradicionais de
levantamento de solos com as novas tecnologias de mapeamento digital melhorou a
elaboracdo de mapas de solos, exatamente por tornar o processo mais quantitativo.

Na selecdo do método, Mendonca-Santos e Santos (2003) ressaltaram a
aplicacdo da técnica de acordo com os objetivos, a resolucdo espacial desejada e
qualidade da informacao requerida. Em McBratney et al. (2003) e Florinsky (2012a)
sdo descritos os métodos matematicos para mapeamento preditivo de propriedades
e classes de solo e citados trabalhos com sua aplicacéo.

Os métodos empirico-deterministicos consistem no uso de modelos lineares,
gue incluem as regressdes e classificacbes (MCBRATNEY et al., 2003). Sao
utilizadas as regressbes quando se trata de predizer atributos de solos e, as
classificacdes, para estabelecer classes de solos. E aplicado um modelo de
regressdo linear quando se presume que uma reta descreve a relagcdo entre o
atributo de solo e duas ou mais variaveis, geralmente variaveis ambientais,
relacionadas aos fatores da Equacédo 1. Nesse caso, sdo usadas equacbes de
primeiro grau, mas segundo Milone e Angelini (1995), relagdes mais complexas
podem exigir funcbes de ordem superior, como por exemplo, quadréaticas, ou

generalizando, modelos nao lineares. Além disso, no caso de predicdes de atributos
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de solos, geralmente o0 modelo mais preciso ndo sera uma regressao simples, mas,
normalmente sdo consideradas mais variaveis independentes, implicando em um
modelo de regressao linear multipla, escrita na forma da Equacdo 4 (McBRATNEY et
al., 2003).

Sa=Qb+e 4)

Onde Sa = atributo de solo predito, ou 0 vetor resposta; Q € a matriz de variaveis
preditoras, que explicam parte da variabilidade inerente ao Sa e podem ser também
designadas por covariaveis; b € o vetor parametro da funcao linear e e representa 0s

desvios do modelo em relagédo ao valor observado.

As variaveis preditoras sdo comumente variaveis continuas, o ajuste do modelo
é feito pelo método dos quadrados minimos e o grau de associacdo, expresso pelo
coeficiente de determinacao (R?), avaliado por um teste estatistico de significancia,
como o teste F, por exemplo.

Com relacdo as variaveis preditoras, pode ser utilizada apenas uma, ou
possiveis combinacfes de mais variaveis, sendo avaliada a correlacdo entre elas,
possibilitando o uso, no modelo, daquelas que explicam maior parte da variabilidade
da variavel predita, usando um método de selecédo de variaveis, conforme exposto
por Hair et al. (2009).

O método stepwise é um procedimento automatico, aplicado para uma avaliacao
de cada variavel individualmente, considerando a sua inclusdo e exclusdo do
modelo, baseado em uma regra de decisédo, medido por um teste estatistico, como o
teste F (Fisher). Se a variavel ndo contribui para explicar a variavel dependente, é
considerada como redundante ou nao-significativa e descartada (HAIR et al., 2009).

Modelos lineares generalizados e modelos aditivos generalizados séo aplicados
guando é necessario acomodar uma situacao de nao linearidade no modelo e, no
primeiro caso, é pressuposto que a variavel resposta tenha uma distribuicdo
pertencente a familia exponencial, segundo McBratney et al. (2003).

Quando ocorrem interacdes complexas entre atributos, técnicas de inteligéncia
artificial, como arvores de decisdo e redes neurais sdo adotadas (BEHRENS;
SCHOLTEN, 2006; SARMENTO et al., 2012; CHAGAS et al., 2011).

Os sistemas de mapeamento fuzzy aplicam escala de transicdo entre as classes
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de solo preditas, separando elementos pertencentes a um determinado conjunto
sem estabelecer um limite abrupto entre eles. Sao definidas regras ou operadores
gue representam a natureza continua da variacao espacial dos solos em funcdo da
variacdo do ambiente (ZHU et al.,, 2010) e gerados mapas conciliando o
conhecimento qualitativo e quantitativo.

A adocdo de métodos estocasticos se refere a aplicagdo das bases da
geoestatistica nos estudos de MDS. A elaboracdo de mapas de atributos de solos
para uma extensao territorial resulta da interpolacdo dos valores conhecidos, em
localizacdes especificas, predizendo os valores para locais de interesse, por
estimagdo ou simulacdo. As técnicas adotadas sdo as véarias formas de krigagem,
para pixels ou blocos, com estimativa da incerteza na predicdo, e a co-krigagem,
onde variaveis secundarias densamente amostradas ddo suporte a estimativa de
varidveis amostradas de forma mais esparsa (ODEH et al, 1995). Segundo Omuto e
Vargas (2015), os métodos geoestatisticos sdo amplamente aplicados e com
disponibilidade crescente em programas de SIG e de forma especial, a combinacéo
de krigagem com analise de regressao (método hibrido).

Com relacédo a aplicacado das técnicas na modelagem de solos, Malone et al.
(2011) atentaram para a imprevisibilidade do solo a simplificagdo das
representacdes de processos complexos de solos, o que inevitavelmente incorre em
erros nas saidas dos modelos. Para os autores € importante determinar qual a
extensdo da propagacdo da incerteza no modelo e qual é o efeito nas predicdes
finais de um processo do mundo real. A incerteza final do modelo é a sintese de trés
principais fontes: a incerteza da estrutura do modelo, incerteza dos parametros do
modelo e incerteza das entradas do modelo. Essa informacdo acrescenta
credibilidade e seguranca no uso do mapa final. Brevik et al. (2016) afirmaram que,
além da consisténcia, o dimensionamento da incerteza € uma caracteristica
altamente desejavel nos mapas de solos.

Um aspecto a ser ressaltado em relacdo ao uso de modelos no estabelecimento
das relacdes entre atributos de solo e covaridveis € quanto a complexidade
matematica ou estatistica, que pode incorrer em distanciamento da interpretacao
pedolbgica e ambiental, limitando aplicagdes praticas (GRUNWALD, 2009).

Minasny e Hartemink (2011) alertaram para a consideracdo do principio da
parcimonia na geracdo de modelos, que elege como melhor modelo o que se ajusta

ao conjunto de dados com o menor numero de paréametros. Segundo Gray et al.
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(2015), técnicas e produtos mais simples servem como uma introducdo para
produtos mais avangados de MDS, promovendo sua maior aceitagdo na comunidade
de ciéncia do solo.

Samuel-Rosa et al. (2015) apresentaram trés consideracfes que constituem
pontos fracos nas modelagens estatisticas de distribuicdo de solos: primeiro, a
amostragem, que prové os dados pontuais de solos e tem que ser suficiente e com
distribuicdo espacial adequada para a modelagem; segundo, o carater empirico das
relacBes entre condicbes do ambiente e propriedades do solo, menos interpretativa
das relacdes solo-paisagem e por ultimo, que as covariaveis utilizadas sdo somente
aproximacoes das condicbes ambientais que realmente atuaram na formacéo dos
solos e podem inclusive ser diferentes daquelas. Apesar dessas consideracdes, 0s
autores afirmaram que o MDS tem permitido, com sucesso, a producdo de mapas
gue levam em conta o padrdo de variacdo espacial dos solos.

De acordo com Lief (2015), ndo é possivel saber se um mapa, elaborado a
partir de um conjunto de amostras coletadas em uma area, representa bem os
fatores de formacéo do solo e sua interacdo, que sao determinantes da variabilidade
dos atributos do solo. Segundo os autores, a preocupacdo com o plano de
amostragem adotado é que seja representativo da area, ou seja, se é capaz de
capturar a variabilidade dos atributos em estudo.

Ainda com relacdo a amostragem, Goovaerts (1999) salientou que geralmente
S840 necessarios muitos pares de dados para ajuste adequado dos variogramas e
avaliacdo da anisotropia. Segundo Hengl (2009), mapas de qualidade podem ser
produzidos a partir de um numero considerado reduzido de amostras, se houver
forte correlacdo entre a varidvel em estudo e as covariaveis preditoras.

Vérias questbes como adequacéo de técnicas, escalas de trabalho e resolucéo,
adequacao de amostragem, selecdo de covariaveis intervenientes no processo e
acuracia nos produtos finais sdo exemplos de questionamentos ainda recorrentes no
foco do MDS (DOBOS; HENGL, 2009), bem como a necessidade de automatizagéo
e insercdo de ferramentas estatisticas contemplando as técnicas de MDS nos SIGs
(CASTRIGNANO, 2011; HENGL et al., 2007b).

2.5.3 Aregressao-krigagem

No ambito do MDS, o processo de predicdo espacial leva em consideracdo a
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estimacdo da variavel de interesse em pontos onde essa informacdo ndo existe,
sendo conhecidas as coordenadas espaciais e um conjunto de variaveis auxiliares
(TEN CATEN et al., 2011)

O método hibrido RK é um método de estimacdo espacial, que possibilita
predizer atributos do solo associando a modelagem de componentes deterministicos
e estocéasticos (Equacao 2), realizadas separadamente (HENGL et al., 2007b). A
componente deterministica consiste das tendéncias de grande-escala e a
componente estocastica  representa  autocorrelacdo  em curta-escala
(CASTRIGNANO et al., 2000; OMUTO; VARGAS, 2015). As tendéncias de grande-
escala sdo modeladas por analise de regressao entre a variavel de interesse e as
covariaveis ambientais e geralmente € multipla, uma vez que sédo consideradas mais
de uma variavel secundaria, ou o0 modelo pode ser ndo-linear. As tendéncias de
curta-escala sdo modeladas por analise de krigagem (OMUTO; VARGAS, 2015).

A analise de regressao é utilizada para estabelecer o relacionamento entre duas
ou mais variaveis, fornecendo as funcdes que relacionam as variaveis (MILONE;
ANGELINI, 1995). No primeiro caso, ainda segundo esses autores, a relacéo causal
entre a variavel dependente e a variavel independente € estabelecida por um
modelo de regressdao simples, do tipo Y = f(X), permitindo a definicdo dos
coeficientes “a” e “b” da equacado de uma reta, se a relacio for linear. No caso de
duas ou mais variaveis independentes serem consideradas, sdo definidos os
coeficientes “a” e coeficientes para todos os termos X1, Xz, ... Xn.

Hengl et al. (2003) classificaram as técnicas hibridas krigagem universal,
krigagem com deriva externa e regressao-krigagem, aplicadas em casos de nao
estacionariedade dos dados, enfatizando que héa certa confusdo entre pesquisadores
acerca das diferencas computacionais entre elas.

O discernimento é baseado, segundo o autor, nas propriedades dos dados de
entrada. No caso da krigagem universal, definida por Matheron, em 1971, a
tendéncia € modelada apenas em fungéo da localizagédo, pautando-se pelos valores
das coordenadas ao realizar a regressao. Quando a tendéncia for definida com base
em informagdes auxiliares, amplamente disponiveis na abrangéncia do estudo e
correlacionadas com a variavel de interesse, a técnica é a krigagem com deriva
externa ou com tendéncia externa. Por fim, na regresséo-krigagem, a tendéncia e
residuos sdo modelados separadamente e somados posteriormente. Conforme

Hengl et al. (2004), as técnicas sdo matematicamente equivalentes, com aplicagéo
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crescente em estudos relacionados a atributos de solos.

Hengl et al. (2007b) concluiram que a regressao-krigagem € um método flexivel
de mapeamento, que apresenta vantagens conceituais em relacdo a meétodos
alternativos, baseado no modelo universal de variacdo espacial da variavel,
apresentado na Equacao (2). Os autores observaram que, apesar das propriedades
atrativas da regressao-krigagem, essa ainda ndo é uma técnica amplamente usada
em geociéncias, como seria esperado.

Na Figura 1, apresentada por Hengl (2009), sdo representados os modelos da
variavel pelas componentes deterministica e estocastica, a tendéncia e os residuos
separadamente, além da estimativa final da variavel Z(s), onde s representa a

posicdo no espaco, dada por coordenadas conhecidas.

Figura 1 — Representacdo esquematica da modelagem espacial de uma variavel
ambiental por regressao- krigagem
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Os dois componentes da predicdo no modelo da regressao-krigagem
representam médias ponderadas. Considerando o modelo geral de regressao linear
multipla (Equacéo 4) para descrever a tendéncia dos dados, tem-se, segundo Hengl
(2009), na Equacéo 5:

Z(xo) = Zi:o Bk - Qi (xo) ; qo (xp) =1 ©))
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Onde Z(xo) € o valor predito da variavel de interesse, Bk os coeficientes da regresséo
estimados, p € o niumero de covariaveis e gk os valores das covariaveis no local de
interesse.

Na geoestatistica, um valor da variavel regionalizada pode ser estimado por
interpolacdo baseada na krigagem, dada pela Equacdo 6 (OLIVER; WEBSTER,
2014).

2(0) = Y0, AL Z(xi) (6)

Onde Z(x) é o valor estimado, N é nimero de vizinhos medidos, Ai sdo os pesos
aplicados aos valores de Z(xi). A estimativa € considerada ndo tendenciosa, com

média zero e variancia minima.

Entdo, considerando o modelo geral da regressao-krigagem, tem-se a igualdade
da Equacédo 7 (HENGL et al., 2007b):

2(x0) = m(xo) + €(x0) = Xhog Bie- i (x0) + 21y Ai-e(x) (7)

Onde m(xo) é a tendéncia modelada e £(xo) os residuos interpolados. Bk s&o o0s
coeficientes do modelo de tendéncia, Ai sdo os pesos da krigagem determinados

pela estrutura de dependéncia espacial dos residuos e e(x;) é o residuo no local x; .

Inicialmente, os coeficientes de regressdo sao obtidos a partir dos valores
amostrais e informacfes das covariaveis, por um método de ajuste, como o de
guadrados minimos. A posterior estimativa dos residuos pode dar-se por método
direto, mais utilizado na pratica, ou por processo iterativo. Nesse ultimo, depois de
obtida a regressdo, sdo definidos os residuos e realizada a sua modelagem da
continuidade espacial. Adotando um método de quadrados minimos generalizados,
novos coeficientes de regressdo sdo ajustados e calculados novos residuos,
podendo ser feito novo ajuste de continuidade espacial, sucedendo novo ciclo de
calculo. No entanto, a primeira iteracdo pode ser Unica, podendo ser considerada
satisfatéria, como apresentado por Hengl et al. (2007b).

Odeh et al. (1995) apresentaram trés procedimentos distintos, aos quais
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denominaram tipos de regressdo-krigagem. No tipo A, aplica-se a regressao e
depois é feita a krigagem ordinéria (KO) dos valores da regressao; no tipo B, é
realizada a krigagem ordinaria tanto da regressédo quanto dos residuos e ambos séo
somados para obtencdo da estimativa final e no tipo C, é realizada a krigagem
ordinaria apenas dos residuos, somando as duas componentes. Nesse Ultimo, as
covariaveis ambientais devem ser densamente amostradas e apresentarem
correlacdo com a variavel independente.

O modelo de regressédo-krigagem foi adotado para mapeamento de variaveis
ambientais (CARVALHO JUNIOR et al., 2014a; GOOVAERTS, 1999; HENGL et al.,
2004; 2007a, b), sendo considerado superior a outros métodos (ODEH et al., 1995).

Em funcdo da adocdo crescente dessa técnica de MDS, novas propostas de
contribuir para aumento da acuracia na sua utilizacao tém sido apresentadas, como
reducdo do numero de pixels vizinhos considerados no processo da interpolacéo
(SUN et al., 2012), insercdo de efeitos de agrupamentos na parte deterministica da
modelagem (OMUTO; VARGAS, 2015).

2.5.4 As covariaveis ambientais

Aplicando-se as técnicas de MDS e baseadas na equacgéo de Jenny, em 1941,
funcdes matematicas estabelecem a relacéo entre classes ou atributos e os fatores
de formacdo do solo, representados por covariaveis ambientais (McBRATNEY et al.,
2003). Algumas covariaveis ambientais usadas em MDS sdo apresentadas na
Tabela 1.

Budiman et al. (2003) registraram como preditores dados de analises de solos,
descricobes de campo e morfologia do solo, varidveis ambientais, espectro
eletromagnético do solo e base de dados de solos.

As covariaveis, nos estudos de MDS, sédo oriundas de material cartografico,
produtos de sensoriamento remoto, de sistemas de posicionamento por satélites,
espectroradiometria e outras inovacdes tecnoldgicas, selecionadas em fungédo do
poder preditor, das inter-relacbes e efeitos de multicolinearidade entre elas (TEN
CATEN, 2011). Du et al. (2015) associaram a selecdo das covariaveis ambientais
para mapeamento de atributos de solo a natureza da area de estudo e propriedade

do solo a ser predita.
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Tabela 1 — Variaveis ambientais intervenientes na pedogénese e na
distribuicdo de solos em regiéo tropical

Variaveis Significancia e interpretacao Potencial correlacéo
ambientais ambiental
Clima
Temperatura Natureza e taxa de intemperismo e | Superficies climaticas
Umidade atividade biolégica Atributos do terreno
(precipitacédo)
Radiacéao solar
Organismos
Vegetagao Ciclagem de nutrientes e padrées | Sensoriamento remoto
(indices de locais de vegetacao multiespectral; indices
sensoriamento de vegetacao
remoto) Tipo de vegetacao e fogo Sem preditores
Antropogénese efetivos
(distarbios)
Material de
origem
Unidades Produtos do intemperismo, Mapa geoldgico e
litolégicas mineralogia e tamanho de sensoriamento remoto
particulas
Relevo
Elevacao Condicdes climaticas locais,
vegetacdo, energia potencial
Declividade Taxa de intemperismo, teor de Atributos do terreno e
agua no solo, erosao/deposicao, sensoriamento remoto
velocidade escoamento superficial | geofisico
indice topografico | Zonas de concentracéo de agua
de umidade na paisagem, regime de umidade
do solo

Fonte: Adaptado de McKenzie; Ryan (1999) e Chagas et al (2011)

De acordo com Moore et al. (1993), a superficie pode ser parametrizada por
meio de atributos morfolégicos como elevagdo, aspecto, declividade, curvatura
planar, perfil de curvatura e fluxo acumulado, obtidos de um modelo digital de
elevacdo — MDE. Hengl e MacMillan (2009), em um trabalho de revisédo sobre
modelos preditivos de solos, registraram que cerca de 80% das aplicacdes

automatizadas de MDS sao baseadas no uso do MDE.



45

Em escala local ou regional, a distribuicdo dos solos e vegetacédo natural pode
ser explicada principalmente pelo fator relevo (r). Condi¢Bes topogréaficas podem
alterar regimes climaticos locais e, ainda, definir a intensidade de processos como
escoamento superficial, infiltracdo, erosdo e deposicdo, 0 que altera varias
propriedades do solo (DOBOS; HENGL, 2009).

Para fins de modelagem, o relevo € representado por um modelo numérico,
como os modelos digitais de terreno (MDE), representando as cotas ou elevacoes,
que dao origem as variaveis morfométricas. Na geracdo do MDE podem ser
aplicados diferentes métodos e fontes de dados, implicando em incerteza inserida no
modelo, o que afetar4 os indices topogréaficos derivados (HEBELER; PURVES,
2009; FLORENZANO, 2008).

Chagas et al. (2010) ressaltaram o aumento significativo da demanda por MDE
em estudos ambientais no Brasil e a importancia da avaliagdo das limitagdes em
relacdo a essa representacdo como fonte de informacdo espacial. Os autores
compararam MDE gerados a partir de curvas de nivel de cartas topogréficas, que
consideraram como fonte mais comum desse tipo de informacdo e dados oriundos
de sensores remotos (Shuttle Radar Topography Mission - SRTM e Advanced
Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer - ASTER) e concluiram
que o MDE obtido da carta topogréafica foi superior aos demais. Um MDE de melhor
qualidade foi obtido por Pinheiro et al. (2012) a partir de uma carta topografica,
acrescida de pontos cotados extraidos do modelo de terreno SRTM. A avaliagéo foi
feita por comparacdo de feigbes originais e derivadas, utilizando métodos
qualitativos.

A resolucdo do MDE também influencia nos resultados das pesquisas. Na
geracdo da grade de um MDE, Hutchinson (1996) considerou que a escolha da
resolucdo deva ser suficiente para representar o detalhamento dos dados originais.
Nessa selecao deve ainda ser levado em conta o objetivo da aplicacdo, a preciséo
dos dados e o tempo para sua geracdo. Cordeiro et al. (2013) ressaltaram que em
aplicacbes que implicam em quantificacdo de areas, o MDE de maior resolugéo
pode resultar em maior erro.

Considerando as ferramentas e métodos disponiveis para geragdo do MDE,
Wilson e Gallant (2000) citaram os grids regulares, interpolacdo em redes de
triangulos irregulares (TIN) ou a subdivisdo de elementos gerados a partir das

curvas de nivel e suas ortogonais, esta ultima mais utilizada em aplicacbes
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hidrologicas. Para Hutchinson (1989), na elaboracdo de um MDE consistente sob
aspecto da hidrologia, gerado a partir de algoritmo baseado em grid regular, sao
impostas, no calculo, restricdes que asseguram conectividade na rede de drenagem
e correto posicionamento de talvegues e divisores de agua provenientes de dados
de curvas de nivel. Em trabalhos de mapeamento de solos, Carvalho Janior et al.
(2011) observou que dentre os parametros considerados na modelagem, tal modelo
de elevacdo € muitas vezes considerado a mais importante, possivelmente por
descrever com maior fidedignidade os fluxos de agua sobre e dentro do solo.

Segundo Valeriano (2008), as variaveis do relevo compreendem atributos
primarios e secundarios do relevo, sendo que os atributos primarios sao o0s
derivados diretamente (derivada primeira) do MDE, ou seja, declividade, curvatura,
curvaturas horizontal e vertical, area de captacdo ou acumulacdo de fluxo, etc. Os
atributos secundarios sdo derivados de combinacdes dos atributos primérios,
representando processos que ocorrem na area de abrangéncia e interferem no
fendbmeno estudado. Tais atributos sdo amplamente utilizados em modelagem de
classes e atributos de solos (McBRATNEY et al., 2003), sendo determinantes no
comportamento fisico-hidrico do solo, de acordo com Florinsky (2012a). Podem ser a
Unica covariavel considerada (ODEH et al., 1995) na modelagem.

O relevo estd diretamente relacionado a geomorfologia da éarea. Hengl e
MacMillan (2009) indicaram a geomorfologia como um dos principais fatores que
controlam processos haturais, como por exemplo, o desenvolvimento e
funcionamento dos solos em determinado local pela sua atuacédo nos gradientes de
energia, umidade e nutrientes. Assim, sdo potentes preditores da distribuicdo
espacial continua dos atributos de solos.

O fator material de origem define varios atributos do solo e é desejavel que seja
considerado no MDS. A principal dificuldade para se utilizar a litologia como
covariavel em um projeto de MDS consiste na disponibilidade dessa informacéo,
uma vez que mapas geoldgicos sdo escassos e geralmente elaborados em escalas
peguenas, menores que 1:500.000 conforme o Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas
— IPT (1981). A inclusdo de informacdo material de origem foi considerada por
alguns autores como o fator que seria decisivo para obtencdo de melhores
resultados (ROSA, 2012; TEN CATEN et al., 2011).

O fator organismos é representado no MDS por covaridveis que exprimem a

atuacao de fauna e flora e a interferéncia antrépica na formacgao do solo. Podem ser
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originarias de diversas fontes, incluindo os produtos de sensoriamento remoto, como
apresentado por Grunwald (2009). A autora apontou 0 uso desses produtos como
preditores em trabalhos de MDS destacando a capacidade superior dos sensores de
prover informac&o ambiental em abrangéncia e resolucéao.

Para estudos relacionados aos inventarios e mapeamentos de solos, Jensen
(2009) ressaltou a aplicacdo mais efetiva do sensoriamento remoto quando ndo ha
presenca de vegetacdo e o uso de diferentes regides espectrais. Embora se tenha
vantagens no uso dessa tecnologia, ela ainda ndo € usada como rotina em
levantamentos oficiais de solos, constituindo uma area de pesquisa a ser explorada,
em todos os seus aspectos (GOMEZ et al., 2012) e consideracdes a respeito da
escala de trabalho e disponibilidade das imagens também devem ser consideradas
(MOREIRA, 2007). Segundo Dewitte et al. (2012), imagens de sensoriamento
remoto devem ser associadas a dados auxiliares e outras fontes de informacéao,
como observacgfes de campo e andlises de laboratério.

Os indices calculados a partir das bandas das imagens exprimem
caracteristicas da vegetacdo, como o Indice da vegetacdo pela diferenca
normalizada (NDVI) (ROUSE et al., 1973) e o indice de vegetacdo ajustado ao solo
(SAVI) (HUETE, 1988); ou inferéncias de caracteristicas e propriedades do solo
(BREVIK et al., 2016). Para aplicagbes em solos, esses preferencialmente devem
estar descobertos (MULDER et al., 2011).

Por fim, nos modelos de predicao, o fator clima € geralmente representado pelas
variaveis: temperatura média anual e precipitacdo média anual e algumas vezes
pela evapotranspiragdo (McBRATNEY et al.,, 2003). Embora os processos de
formacéo de solos tenham se dado em época pretérita, conforme salientou Samuel-
Rosa et al. (2015), e as condi¢cfes atuais possivelmente sejam distintas daquelas de
quando os solos se formaram, as séries historicas dessas informacdes (ou dados de
sensoriamento remoto) podem melhorar a acuracia dos modelos. Para estudos
locais, em fungdo da uniformidade das condi¢des climaticas e generalizacdo dos
mapas disponiveis, esse fator tem sido utilizado com menor frequéncia, ou mesmo
desconsiderado nos modelos (TEN CATEN et al., 2012).
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2.6 Aplicacdes da regressao-krigagem

Menezes et al. (2016) compararam a aplicacdo de RK & KO para predi¢do de
propriedades fisico-hidricas de solos em duas bacias hidrograficas com distintas
caracteristicas solo-paisagem, nas quais diferentes fatores de formacao e usos do
solo controlam a distribuicdo das propriedades dos solos. Onde foi observada alta
correlagéo linear entre covaridveis ambientais e atributo do solo, a RK apresentou
melhor desempenho, mas em casos de relagdes mais complexas entre ambiente e
atributos de solo, o modelo de regresséao linear ndo se mostrou satisfatorio.

A predicdo de outras variaveis, além das relativas a solos, também foi
pesquisada pelo modelo de RK. Mello et al. (2015) avaliaram a aplicacdo de
métodos geoestatisticos na predicdo do fator erosividade da chuva (R), com base
em dados de pluvidmetros distribuidos no territorio brasileiro. Os autores adotaram
a altitude como variavel secundaria e caracterizaram a RK como o método mais
indicado para estimacao do fator R no Brasil.

Em um estudo com abrangéncia regional, Carvalho Junior et al. (2014a)
analisaram as relacbes entre atributos de solo e covariaveis ambientais, em um
ambiente de relevo acidentado e clima tropical, no estado do Rio de Janeiro. Os
autores avaliaram a predicao dos atributos pH, argila, silte, areia e carbono organico,
a diferentes profundidades, conforme protocolo do projeto GlobalSoilMap.net,
descrito por Sanchez et al. (2009). As covariaveis utilizadas foram derivadas do MDE
e imagens Landsat. Os métodos de MDS adotados foram regressao linear, krigagem
ordinéria, regressao-krigagem e arvores de regressao. Os autores consideraram que
a performance da predicdo dos atributos de solo foi baixa, e sugeriram que
amostragem mais densa e uso de um MDE mais detalhado, proporcionando escala
mais detalhada de estudo poderiam melhorar a predicao.

Na Franca, Vaysse e Lagacherie (2014) buscaram atender a demanda no
contexto do projeto GlobalSoilMap.net, gerando mapas de atributos de solos usando
dados legados disponiveis. Os autores aplicaram modelos de mapeamento digital de
solos, a partir de mapas legados de solos e a partir de medigbes realizadas em
perfis de solos de levantamentos anteriores, aplicando técnicas diferentes para os
dois casos. Modelos pedométricos utilizando regressao e regresséo-krigagem foram

aplicadas nos dados legados de atributos dos perfis de solos. A krigagem dos
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residuos dos atributos de solos para os perfis permitiu capturar a variabilidade
espacial que ndo havia sido modelada pelo modelo deterministico. As performances
das predicdes apresentaram variacdo para as propriedades de solos e entre o0s
modelos, com R? variando de zero a 0,79. Os autores identificaram as covariaveis
predominantes nas previsdes das propriedades de solo, como por exemplo, para o
pH, o material de origem (mineralogia e indice de textura), clima (temperatura
minima) e relevo (elevacdo) e para o conteudo de argila, a geologia (indice de
textura). Por fim, a base de dados foi considerada insuficiente para representar as
variabilidades de curta-escala, o que representou uma deficiéncia dos dados para
aplicacao de MDS.

Avaliando modelos preditivos para elaboracdo de mapas de propriedades dos
solos, Carvalho Junior et al. (2014b) aplicaram métodos estatisticos e
geoestatisticos para estabelecer relacbes entre as propriedades e os fatores que
influenciam sua variabilidade na paisagem. Foram utilizadas covariaveis ambientais
continuas e categoricas na predicdo. As covariaveis ambientais consistiram de
atributos do terreno, relacédo entre bandas de imagem Landsat 5, e quando o modelo
adotado foi a regressao linear multipla, foram acrescidas as informacdes advindas
do mapa de uso e cobertura do solo e mapa de solos, verificando se esse acréscimo
melhorou a predicdo. O melhor desempenho foi atribuido ao modelo de predi¢do que
explicou 43% da variacdo da areia na camada de 60-100 cm, usando método de co-
krigagem. No geral, foi observado de baixo a médio desempenho, com o coeficiente
de determinacdo em média igual a 0,21. Em funcdo de uniformidade da litologia, as
propriedades variaram pouco, indicando que a média poderia representar de forma
satisfatoria 11 das 30 propriedades estudadas. Os autores julgaram que para
regides montanhosas em clima tropical, € importante avaliar as relacdes entre
propriedades de solos e as covariaveis, uma vez que a densidade amostral, a
qualidade das covariaveis e o modelo aplicado séo decisivos nos resultados.

Umali et al. (2012) utilizaram métodos regressdo, krigagem ordinaria e
regressao-krigagem, para estabelecer as relagdes entre propriedades de solos e
variaveis ambientais, em um estudo local, de escala grande, realizado dentro de um
pomar de macas. A area com predominio de uma Unica classe de solo permitiu
identificar variabilidade nas propriedades em fungdo do manejo adotado para a
cultura. A correlacdo entre parametros de terreno e propriedades do solo foi baixa, e

a krigagem ordinaria apresentou melhores resultados na estimagdo geoestatistica
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guando comparada com a regressao-krigagem.

Com o objetivo de elaborar mapas de atributos de solo de acordo com as
especificacoes do GlobalSoilMap.net, Ciampalini et al. (2012) utilizaram dados
legados de 89 perfis de solos do norte da Tunisia, para testar trés funcbes mais
utilizadas em MDS, quais sejam: regressao linear, krigagem ordinaria e regressao-
krigagem. Foram selecionadas covariaveis ambientais derivadas de MDE e de
imagens de satélite. Para 28% das propriedades de solo ndo foi possivel estabelecer
correlacdo com as covariaveis ambientais e ndo se identificou estrutura espacial do
solo. A variabilidade dos solos foi considerada pequena e a variagao a curta escala
foi atribuida a litologia. Os autores consideraram dificil conciliar dados esparsos com
covariaveis ambientais disponiveis em escala global, mas reconheceram o mérito de
se utilizar os modelos como indicativo dos problemas que podem ser encontrados na
pratica do projeto GlobalSoilMap.net e justificar maiores investimentos para o
mapeamento.

Chagas et al. (2011) avaliaram o MDS, com base em variaveis ambientais com
maior detalhamento, no mapeamento de classes de solos na regido norte do estado
de Minas Gerais. As variaveis do terreno foram derivadas de um MDE com
resolucdo de 5m, mapa de litologia e bandas de uma imagem de alta resolucéo. O
mapa gerado utilizando todas as covariaveis resultou em um desempenho superior,
com destaque para a declividade como covariavel preditora. Os autores
consideraram a metodologia suficiente, mais rapida e mais barata para atender a
necessidade de obtencdo de mapas de solos, especialmente a escalas maiores que
1:25.000, uma vez que o uso de fotografias aéreas apresenta custo mais elevado.

Hengl et al. (2007a) utilizaram dados de perfis com abrangéncia nacional para
testar a aplicacdo de métodos de interpolacdo semiautomaticos, com preditores
auxiliares na elaboracdo de mapas de classes de solos. Os preditores consistiram
de parametros do relevo, imagens de sensoriamento remoto e mapas de regides
fisiograficas. Foram testadas técnicas de classificacdo e regressao para geragéo de
mapas preditivos de textura e classes de solos. Os autores consideraram que a

melhor predicao foi obtida pelo método da regressao-krigagem.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao da area de estudo

A area selecionada para o estudo abrange a Fazenda Experimental Edgardia,
pertencente a Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, da Universidade Estadual
Paulista, localizada no municipio de Botucatu, regido centro-oeste do estado de Sao
Paulo.

Na Microrregido de Botucatu, o processo de desenvolvimento foi atrelado a
exploracdo agrosilvipastoril, prevalecendo atividade econdémica agropecuaria (SAO
PAULO, 2010), com importante destaque nas Ultimas décadas para a intensiva
ocupacdo da terra voltada a producdo de matéria prima para biocombustiveis
(cultivo da cana) e silvicultura, além de areas agricolas e de pastagens.

A Fazenda Experimental Edgardia é uma unidade de ensino e pesquisa,
inserida na Area de Protecio Ambiental (APA) de Botucatu, com remanescentes
preservados e em recuperacdo de vegetacdo natural, das tipologias Floresta
Estadual Semidecidual e cerraddo (JORGE; SARTORI, 2002) e é&reas com
ocupacao de agricultura e pastagem.

A fazenda possui uma area de 12,17 km?, de acordo com o levantamento para
georreferenciamento da propriedade, e sua localizacdo é definida pelas
coordenadas geograficas 22°50’ a 22°47°30”S e 48°22'30” a 48°26’15"WGr (Figura
2).

A altimetria, segundo Carvalho et al. (1991), varia de minima em torno de 475m

e maxima em torno de 725m.
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Figura 2 — Localizacdo da Fazenda Experimental Edgéardia e distribuicdo de
pontos de amostras de solos.
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Na regido predomina o clima do tipo Cfa, do sistema de classificacdo climética
de Koppen (CUNHA; MARTINS, 2009) com caracteristicas: temperado quente
mesotérmico Umido, com temperatura média anual de 20,3°C, média do més mais
frio de 17,1°C e no més mais quente acima de 22°C. As precipitacdes médias nos
meses mais chuvoso e mais seco sao, de acordo com a normal climatoldgica, de
aproximadamente 200 mm e 35 mm, respectivamente. O indice pluviométrico anual
€ superior a 1.428,4 mm.

Os dominios geologicos na regido remontam ao MesozOico pertencentes ao
Grupo Sao Bento, correspondendo ao Tridssico Inferior, ao Jurassico, incluindo as
Formacdes Pirambdia, Botucatu e Serra Geral e sedimentos aluviais do Holoceno
(CARVALHO et al.,, 1991; IPT, 1981). No local de estudo foram mapeadas as
formacdes Piramboia, Serra Geral e Suites Basicas, quando foi realizado o
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levantamento geoldgico no A&mbito do convénio DAEE-Unesp, sob a coordenagéo do
prof. Paulo Milton Barbosa Landim e publicado por Landim (1984) (Figura 3).

Figura 3 — Formacdes geoldgicas na area da Fazenda Experimental Edgardia
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Fonte: Adaptado de Landim (1984)

As Formacdes Pirambdia e Botucatu ocorrem nessa regidao do estado de Sao
Paulo e sdo constituidas de arenitos eodlico-fluviais e edlicos, respectivamente (IPT,
1981), de coloracdo avermelhada e granulacdo fina a média, que ocorrem
predominando nos vales, e de maneira generalizada na Depresséao Periférica.

O basalto e o diabasio sdo as principais rochas eruptivas basicas, de coloracédo
escura, textura afanitica e estrutura amigdaloidal presentes na Formacgdo Serra
Geral e que podem ser observadas nas partes mais altas da area, como descrito por
Carvalho et al. (1991). Esse derramamento basaltico se estabeleceu na forma de
lentes intercaladas aos arenitos no front da cuesta da Serra de Botucatu e em
funcdo da declividade, resultaram em solos mais rasos.

O limite oeste da area da Fazenda Edgardia encontra-se no inicio do reverso da
cuesta, abrangendo uma estreita faixa, onde sao atingidas as maiores altitudes na
area. Nas areas mais proximas aos rios, principalmente nas margens do Rio
Capivara, ocorreram deposicbes de sedimentos aluviais inconsolidados do
Holoceno, e nas bordas da Serra também ocorreram depositos de materiais

sedimentares coluviais recentes provenientes das rochas basicas intemperizadas
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(CARVALHO et al., 1991).

Ross e Moroz (1997) delimitaram grandes compartimentos no mapa
geomorfolégico do Estado de Sé&o Paulo e descreveram as unidades
morfoestruturais da Bacia Sedimentar do Parana, que compreende as unidades
morfoesculturais Planalto Ocidental Paulista e Depressédo Periférica Paulista. Uma
das subdivisbes menores, com denominacgdo regional, € o Planalto Residual de
Botucatu, que faz divisa com a Depressdo do Médio Tieté pelo front da cuesta. A
Fazenda Edgardia esta localizada nessa area de transicao.

O relevo da é&rea de estudo é caracterizado, portanto, por trés regides
fisiograficas: o reverso da Cuesta Basaltica com altitudes acima de 700 m, que
compreende uma faixa estreita, da parte alta da fazenda; a escarpa arenitico-
basaéltica, formando o front da cuesta, onde as declividades atingem valores acima
de 45% (CARVALHO et al., 1991); e a Depressao Periférica, onde se localiza a parte
baixa da &rea, com altitudes de 400 a 600 m e relevo compreendido de suave a
suave-ondulado (CARVALHO et al., 1991; JORGE; MOREIRA, 2000).

As classes de solos presentes na area de estudo séo diversificadas, com
caracteristicas intimamente relacionadas ao ambiente, incluindo solos rasos e
afloramentos de rochas presentes na Cuesta Basaltica; solos profundos, com e sem
horizonte B textural em relevo suave-ondulado e ondulado, na Depresséao Periférica;
e solos caracteristicos de deposicdo e gleizacdo na varzea do Rio Capivara
(ZIMBACK, 2008; JORGE; SARTORI, 2002). Sob o ponto de vista do uso para
agricultura, os solos sdo geralmente férteis, mas apresentam grande fragilidade
guanto a erosao, devido principalmente a declividade.

3.2 Material

3.2.1 Selecao da base cartografica

Foi realizado levantamento do material cartografico que contém a éarea da
Fazenda Edgardia e, de acordo com o objetivo do estudo, foi adotada como base a
carta planialtimétrica do Instituto Geografico e Cartografico do Estado de S&o Paulo
(IGC), representada na escala 1:10.000, com equidistancia de 5m entre as curvas de
nivel. A area de estudo esta inserida na folha SF-22-Z-B-VI-3-NO-D, denominada

Fazenda Lajeado.
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3.2.2 Mapa de solos

Na escolha da area foi considerada a disponibilidade de dados e de relatério do
levantamento semidetalhado de solos, para a aplicacdo da modelagem digital. As
unidades de mapeamento estdo representadas na Figura 4 (CARVALHO et al.,
1991).

A nomenclatura das classes de solos definidas nesse levantamento foi
atualizada, de acordo com a Classificacdo Brasileira de Solos (SANTOS et al.,
2013), sendo adotada uma correspondéncia entre as classes de solo do sistema
atual e o adotado no levantamento, as quais estado descritas na Tabela 2.

Figura 4 — Mapa de solos da Fazenda Experimental Edgéardia
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Unidades de mapeamento da Fazenda Experimental Edgardia
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GXel Lvdf MX1 NVe2 PVAe2 RLe RQgd RYe3

GXe2 Lvefl MX2 NXel PVAe3 RQd1 RYel RYe4

Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (1991).
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Tabela 2 — Unidades de mapeamento de solos da Fazenda Experimental
Edgardia

Legenda Descricao

LVA LATOSSOLO VERMELHO AMARELO Distréfico A moderado textura
média fase floresta tropical subperenifdlia relevo suave ondulado

Lvdf Associacdo de LATOSSOLO VERMELHO Distroférrico textura média
fase florestatropical subperenifélia/cerrado + LATOSSOLO VERMELHO
Eutroférrico + NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Ta abrupto ambos
textura arenosa/meédia fase floresta tropical subperenifélia/cerrado todos
A moderado relevo ondulado

LVefl LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico A moderado textura argilosa fase
floresta tropical subperenifélia/cerrado relevo suave ondulado

LVef2 LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico A moderado textura média fase
floresta tropical subperenifélia/cerrado relevo ondulado

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

NVe2 NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico Ta A moderado textura argilosa fase
floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

NXel NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Tb A chernozémico textura
media/argilosa fase floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

PVAel ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutrofico Th abruptico textura
arenosa/argilosa fase floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

PVAe2 ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutrofico abruptico textura
arenosa/média fase floresta tropical subperenifélia relevo ondulado

PVAe3 Associacdo de ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico textura
arenosa/argilosa + ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutrofico
textura arenosa/média ambos Tb abrupto fase floresta tropical
subperenifdlia relevo suave ondulado + LATOSSOLO VERMELHO
Distroférrico textura média fase floresta tropical subperenifélia/cerrado
relevo ondulado + NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Th abrupto textura
arenosa/media fase floresta tropical subperenifélia relevo suave
ondulado todos A moderado

PVAe4 Associacdo de ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutrofico Tb
abrupto textura arenosa/argilosa A moderado relevo ondulado +
NEOSSOLOS LITOLICOS Eutréficos Ta a chernozémico textura média
fase relevo forte ondulado substrato basalto e arenito ambos fase
floresta tropical subperenifélia + NEOSSOLOS QUARTZARENICOS
Distroficos A moderado fase floresta tropical subperenifdlia relevo suave
ondulado + NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Eutréficos Ta textura
arenosa/média ambos A moderado fase campo tropical higrofilo de
varzea relevo plano.

MX1 CHERNOSSOLO HAPLICO textura média/argilosa fase floresta tropical
subperenifélia relevo ondulado

(continua...)
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MX2

GXd
GXel

GXe2

RQd1

RQd2

RQgd
RYel

RYe2

RYe3

RYe4d

RYe5

RLe

Associacdo de CHERNOSSOLO HAPLICO textura média/argilosa fase
pedregosa relevo ondulado + NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico Ta A
chernozémico textura media relevo forte ondulado substrato basalto e
arenito + NITOSSOLO VERMELHO Tb A relevo ondulado fase floresta
tropical subperenifélia + NITOSSOLO HAPLICO Eutréfico Tb A
chernozémico textura média/argilosa fase floresta tropical subperenifélia
relevo suave ondulado

GLEISSOLO HAPLICO Distrofico Ta textura argilosa/média/arenosa
fase campo tropical hidrofilo de varzea relevo plano

GLEISSOLO HAPLICO Ta Eutrofico textura argilosa/média fase campo
tropical hidrofilo de varzea relevo plano

Associacdo de GLEISSOLO HAPLICO Eutréfico + GLEISSOLO
Distrofico ambos Ta textura média + GLEISSOLO HAPLICO Distréfico
Tb textura argilosa + GLEISSOLO HAPLICO Eutrofico Ta textura
argilosa todos fase campo tropical hidrofilo de varzea relevo plano
NEOSSOLO QUARTZARENICO Distréfico A moderado fase floresta
tropical subperenifélia relevo suave ondulado

Associacdo de NEOSSOLOS QUARTZARENICOS Distréficos A
moderado fase floresta tropical subperenifolia relevo ondulado +
NEOSSOLOS LITOLICOS Eutréficos Ta A moderado textura arenosa
fase floresta tropical subperenifélia relevo forte ondulado substrato
basalto e arenito

NEOSSOLO QUARTZARENICO HIDROMORFICO Distréfico A
moderado fase campo tropical hidréfilo de varzea relevo plano
NEOSSOLO FLUVICO Eutréfico Ta A chernozémico textura média fase
campo tropical higréfilo de varzea relevo plano

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

NEOSSOLO FLUVICO Eutréfico Ta tipico textura arenosa/média fase
campo tropical higrofilo de varzea relevo plano

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

Associacdo de NEOSSOLO FLUVICO textura média + NEOSSOLOS
FLUVICOS textura média/arenosa/média ambos Eutréficos Ta fase
campo tropical hidréfilo de varzea + NEOSSOLOS QUARTZARENICOS
HIDROMORFICOS Distréfico fase campo tropical tropical hidréfilo de
varzea todos A moderado relevo plano

NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico Ta chernozémico textura média fase
floresta tropical subperenifélia relevo forte ondulado substrato basalto e
arenito

Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (1991)
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3.2.3 Imagens orbitais

Para gerar os dados auxiliares relativos aos indices de vegetacdo para a area
foram utilizadas bandas da imagem do sistema orbital SPOT sensor HRGZ2,
considerando a compatibilidade da resolucdo espacial com as demais informagdes
utilizadas. HANSEN et al. (2009) observaram que dos produtos considerados de
meédia resolucédo espacial, imagens semelhantes foram adequadas para aplicacéao
em ambito local.

A imagem possui 4 bandas espectrais (Tabela 3) e coordenadas do centro da
cena na latitude 23°3’35"S e longitude 48° 17’47 WGr. Data da passagem
27/06/2010 e horario 13:12:26,5.

Tabela 3 — Caracteristicas da imagem SPOT sensor HRG2

Espectro _ .
. Pixel (m) Bandas espectrais (um)

eletromagnético

Pancromatica 250ub5 0,48 -0,71

B1: verde 10 0,50 - 0,59

B2: vermelho 10 0,61 -0,68
B3: infravermelho

_ 10 0,78 - 0,89

préximo

B4: infravermelho

20 1,58 -1,75

ondas curtas

Fonte: <http://www.geo-airbusds.com/en/194-resolution-and-spectral-bands>

3.2.4 Banco de dados de atributos de solo

Os dados referentes aos atributos fisicos e quimicos dos solos foram obtidos do
relatério do levantamento semidetalhado de solos de Carvalho et al. (1991), aqui
denominado “Banco de dados 1” e do banco de dados da bacia hidrografica do Rio
Capivara, que contém a Fazenda Edgardia, elaborado por Jorge (2009) e Jorge et
al. (2014), aqui denominado “Banco de dados 2”. As analises fisicas e quimicas
foram realizadas no Laboratério do SNLCS/Embrapa-RJ para as amostras de perfis

completos do primeiro levantamento e nos Laboratérios de Solos do Departamento
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de Solos e Recursos Ambientais da FCA/Unesp, ambos seguindo metodologia
indicada pela Embrapa (1979).

A malha amostral do levantamento semidetalhado de solos (Banco de dados 1)
consistiu de 95 pontos, distribuidos irregularmente em campo, de acordo com a
representatividade para fins de levantamento, e levando em conta ainda a
acessibilidade, uma vez que a area apresenta uma complexidade fisica, com locais
de dificil acesso. Foram descritos e amostrados 25 perfis em trincheiras e cortes de
estrada e coleta de amostras efetuada com trado, realizadas em 70 pontos. A
localizacdo dos pontos foi elaborada em um mapa de malha quadréatica, de 1 cm de
lado, baseando-se nas linhas de referéncia de coordenadas geogréaficas que cortam
a area da fazenda.

A malha amostral do “Banco de dados 2” consistiu de uma grade regular, com
49 pontos, espacados de 500 m e georreferenciados diretamente no campo,
utilizando receptor GPS de navegacao.

O estudo foi realizado utilizando dados em duas profundidades, predominando
amostras nas profundidades de 0 a 20 cm e 40-60 cm, aqui denominadas camada

superficial e subsuperficial, respectivamente.

3.2.5. Programas

ArcGIS (ESRI, 2012): vetorizacdo de dados e geracdo do MDE.

GRASS GIS v. 6.4 (GRASS DEVELOPMENT TEAM, 2015): processamento de
imagens orbitais.

SAGA-GIS v. 2.2.2. (SAGA GIS DEVELOPMENT TEAM, 2014): Geragdo das
covariaveis ambientais relativas ao relevo, derivadas do MDE; processamento dos
dados e modelagem da predicéo.

QGIS v. 2.8.3 (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2015): processamento de dados e

finalizacdo de mapas.

3.3 Métodos

3.3.1 Pré-processamento de material cartografico
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A carta base, obtida em formato digital, foi georreferenciada e reprojetada no
Sistema Universal Transverso de Mercator, adotando como referéncia para o
trabalho o Datum SIRGAS 2000 e sistema de coordenadas UTM Zona 22S. Essa
base digital foi utilizada para vetorizacdo das informacdes curvas de nivel,
hidrografia e pontos cotados da &rea.

O mapa representativo do levantamento semidetalhado de solos da Fazenda
Experimental Edgardia elaborado por Carvalho et al. (1991), na escala 1:10.000, foi
digitalizado, georreferenciado e a partir dele foram vetorizadas todas as unidades de
mapeamento de solos delimitadas na &area. As denominacdes das classes de solos
foram atualizadas de acordo com Santos et al. (2013).

Nos pontos de localizacdo dos perfis e tradagens onde foram coletadas as
amostras de solos, registrados no mapa do levantamento, foram resgatados os
valores de coordenadas espaciais diretamente no SIG para o banco de dados.

O limite da area da fazenda foi obtido por meio de levantamento de campo,
realizado para fins de georreferenciamento do imével rural, rastreando sinais do
sistema GPS com receptor L1/L2 e poOs-processamento dos dados, conferindo

precisdo centimétrica ao posicionamento.

3.3.2 Organizacéao dos dados

Os dados secundarios foram digitados e organizados em planilhas e
uniformizados em termos de unidades. Foram selecionados 0s pontos amostrais que
apresentavam resultados para todas as variaveis, sendo eliminados aqueles casos
com dados faltantes.

O conjunto total de dados composto por 141 amostras foi separado
aleatoriamente em dois subconjuntos, um com 114 amostras, para treinamento e 27
pontos foram reservados para a validacdo dos modelos. A aleatoriedade na selecao
dos pontos foi baseada no uso de ferramenta automatica de sele¢do de pontos no
SIG QGIS.

A amostragem de solos foi realizada com o objetivo do levantamento de solos
por Carvalho et al., em 1991, e, portanto, ndo isenta de subjetividade. A densidade
amostral variou no espaco geogréfico, ressaltando que na area ha locais de dificil

acesso.
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3.3.3 Atributos de solo

Os atributos de solo analisados foram selecionados dos bancos de dados,
levando-se em conta os critérios de disponibilidade do dado e aplicabilidade da
informac&o para fins de manejo. Foram considerados: indice de avermelhamento do
solo - IAV, pH, capacidade de troca de céations - CTC (mmolc.dm-3), saturagdo por
bases - V (%), teor de areia - Ar (g.kg-1) e teor de argila - Arg (g.kg-1).

A cor do solo reflete a presenca de componentes como 6xidos de ferro e matéria
organica, sendo uma caracteristica usada para diferenciacdo das classes de solos
em sistemas de classificagdo (SANTOS et al, 2013). Cores avermelhadas,
amareladas e brunadas ocorrem pela presenca de Oxidos e os solos acinzentados
se apresentam em ambientes hidromdérficos, em situacdo quimica de reducao, de
onde os oxidos de ferro foram transformados e/ou removidos (LEPSCH, 2011).

Na descricdo morfométrica do perfil, o atributo cor do solo é determinado
utilizando-se a carta de Munsell para solos. A leitura da cor é feita na amostra
Umida, identificando os valores de Matiz, Valor e Chroma. A partir desses
componentes, registrados no levantamento de solos, foi calculado o indice de
avermelhamento - IAV, de acordo com Torrent e Barron (1993), que quantifica a
presenca de hematita no solo pela Equacéo 8:

(10-M)C

1AV = (8)

Onde IAV é o indice de Avermelhamento do solo, M é o indice de acordo com matiz,
V= valor e C= chroma. Os valores assumidos para M correspondem a indices
correspondentes da tabela de cores de Munsell: 7.5R= 0; 10R=1; 2.5YR=2; 5YR=3;
7.5YR=4; 10YR=5; 25YR=6; 2.5Y=7.

Para os pontos do “Banco de dados 2”, foram assumidos os valores de IAV

caracteristicos (modais) da classe de solo envolvente, ou dos pontos mais proximos.
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3.3.4 Selecdo das covariaveis ambientais preditoras

O uso de variaveis auxiliares, ou covariaveis ambientais, no processo de
modelagem dos atributos de solo, visa representar o conceito tedrico que
fundamenta a Equacdo 1. A sele¢cdo das covariaveis preditoras foi baseada nos
critérios: facilidade de obtencdo, disponibilidade, uso frequente em trabalhos de
MDS disponiveis na literatura e, conforme considerado por Vaysse e Lagacherie
(2014), a relacao logica entre processo de formacéo do solo e atributos. Em funcéo
das dimensbBes da éarea, o fator clima foi considerado uniforme em toda sua
extensdo. As covariaveis selecionadas foram relacionadas aos fatores: organismos
(0), e relevo (r), esse ultimo presumido como o principal fator determinante na
definicdo dos atributos dos solos na area. O fator material de origem (p), embora
seja conhecido para a area da Fazenda Edgardia, baseado no mapa geol6gico do
convénio DAEE-Unesp, coordenado por Landim (1984), ndo foi considerado na
modelagem em funcéo da discrepancia da escala de representacao (1:250.000), em
relacdo a escala adotada no trabalho e, em um teste preliminar, quando adotado
como covariavel categoérica auxiliar, resultou em Unica covariavel preditora na RLM.

As covariaveis aplicadas no modelo foram de natureza continua,
compreendendo informacdes do relevo e suas derivadas e indices das imagens de

sensoriamento remoto.

3.3.4.1 Obtencdo do MDE e variaveis morfométricas

Em funcdo da abrangéncia local do trabalho, o MDE foi obtido a partir das
informacgBes planialtimétricas digitalizadas (curvas de nivel, hidrografia e pontos
cotados) a partir da carta topografica, na escala 1:10.000. A representacao do MDE
foi gerada pela interpolacdo dos dados, aplicando-se a ferramenta topo to raster do
programa ArcGIS v. 10, com uso do aplicativo ANUDEM, que prové um MDE
consistente do ponto de vista hidrologico (HUTCHINSON, 1993).

Na selecdo da resolucéo espacial a ser adotada, para obtencéo das variaveis de
relevo a serem utilizadas na modelagem, foram consideradas: a escala da carta
base, a compatibilidade com as imagens SPOT, o tamanho da é&rea e a
representacdo adequada da altimetria da area, de acordo com a escala do

levantamento pedoldgico, conforme preconizado por Dobos et al. (2000).
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Uma vez que os dados da altimetria foram provenientes de curvas de nivel com
equidistancia de 5m, foi observada a distancia entre as curvas nas areas de maior
declividade, para avaliar a adequacao da resolucdo na geracdo do MDE, buscando
maior coeréncia na operacdo. Em funcdo de todas as consideracfes, e buscando
avaliar o potencial de um MDE mais detalhado, como considerado por Carvalho
Janior et al. (2014a), foi escolhido o tamanho do pixel das representacdes raster
igual a 10 x 10 m.

A qualidade foi avaliada pela sobreposicao de curvas de nivel obtidas a partir do
modelo gerado, em comparacédo com as digitalizadas da carta e pela avaliacdo da
presenca de depressdes espurias (sinks), constituidas por pixels em desacordo com
o escoamento de fluxo das superficies, conforme sugerido por Hutchinson e Gallant
(2000). Tais depressdes resultaram do processo de interpolacédo e foram corrigidas
(DOBOS et al., 2000), por aplicagdo sucessiva de uma suavizacdo, de modo a
contribuir positivamente na qualidade das derivadas de relevo geradas a partir do
MDE.

O relevo da Fazenda Edgardia foi considerado o principal fator dentre os que
determinam a variacdo dos atributos de solos, uma vez que a topografia da area é
caracterizada pela presenca da cuesta, implicando em um gradiente significativo de
altitude e variacdo geomorfoldgica. A sobreposicdo, em ambiente SIG, das camadas
de informacdo MDE e mapa do levantamento semidetalhado de solos possibilitou
identificar a relacdo entre a ocorréncia das classes de solos e condi¢cdes da
topografia, conforme o principio da relacao solo-paisagem (RESENDE et al., 2014).

A morfometria da area foi representada pelo proprio MDE, no caso valores de
altitudes, representando a superficie do terreno, como destacado por Bock e Kéthe
(2008) e suas derivadas, variaveis morfométricas primarias e secundarias. Foram
adotadas como covariaveis, as variaveis que, de acordo com a literatura, sdo mais
comumente correlacionadas com atributos de solo (CARVALHO JUNIOR et al.,
2014a; MOORE et al., 1993). O conceito e formulagéo para célculo dessas variaveis
podem ser encontrados em Wilson e Gallant (2000).

Foram obtidas as representacdes de:

a) Elevagéo (Elev): matriz de valores do MDE, com pixels expressos em metros,

caracterizando a energia potencial do relevo.

b) Declividade (Decl): na extracdo automatica € definida para um pixel central e

os valores dos vizinhos, calculada pela técnica da média maxima dos
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gradientes de altitude, nas direcoes X e Y. Tem influéncia na ocorréncia de
fluxos subsuperficiais e superficiais e, consequentemente, erosao nas
encostas.

c) Curvatura planar ou curvatura horizontal (CPL) e perfil de curvatura ou
curvatura vertical (CPE): as curvaturas representam as formas do terreno em
tendéncias convergente, retilinea e divergente no plano horizontal (de
projecdo) e cdncavas, convexas ou planas, no sentido das encostas. As
curvaturas estéo relacionadas a dispersao ou acumulo dos fluxos de agua de
solo, bem como sua velocidade, afetando a formacao do solo e a eroséao.

d) Aspecto (Aspc): apresenta uma amplitude de variagdo possivel de 0 a 360°,
caracterizando o azimute da vertente. Esta variavel tem relacdo com a
insolagcdo na superficie, o que afeta principalmente a abundancia e o
desenvolvimento de fauna e flora. Para a aplicacdo do modelo de regresséo,
os valores angulares de Aspc foram convertidos por meio do calculo das
funcdes seno e cosseno, sendo ambos avaliados como variaveis auxiliares
nas regressoes lineares multiplas (RLM).

e) Fator LS (FLS): representa uma combinacdo do comprimento de rampa e
declividade, empregado em estudos de erosdo dos solos para descrever a
influéncia da topografia nesse processo. Fator usado na Equacéo Universal
de Perda de Solo (EUPS), calculado com base na declividade e area
especifica de contribuicdo, pela equacédo de Moore et al. (1991), adequada a

terrenos de topografia complexa (Equacao 9).

Ag sin 8
LS = (Tl + 1)( 22,13)n ( 0,0896

" (9)

Onde LS é o fator LS derivado da teoria da poténcia do escoamento, As é a area de
contribuigao especifica e B € a declividade de cada pixel. n=0,4 e m = 1,3 (MOORE
etal., 1991).

f) Indice topografico de umidade (ITU): indice que reflete a tendéncia de

acumulo de agua no solo e estd diretamente relacionado a éarea de

contribuicdo e inversamente a declividade.
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O ITU é uma variavel morfométrica secundaria, que representa a tendéncia
ao acumulo de agua no terreno, determinado, segundo Beven e Kirkby

(1979) para aplicacdo em modelo hidrologico, pela relacdo da Equacéo 10.

Ac
tanf

ITU = In(—=<) (10)

Onde ITU € o indice Topogréfico de Umidade, Ac é a area de contribuicdo ao pixel

(m?) e B € a declividade de cada pixel (radianos).

As derivadas foram geradas de forma automatica a partir do MDE corrigido, no
programa SAGA GIS versédo 2.2.2, que possui varios médulos para estudo de MDE,
especialmente parametros de terreno na biblioteca de modulos Anélise de Terreno
(BOCK; KOTHE, 2008; CONRAD et al.,, 2015; OLAYA; CONRAD, 2009). Cada

derivada do relevo deu origem a uma covariavel preditora continua numérica.

3.3.4.2 Indices de vegetacao

Os indices de vegetacdo foram aplicados como covariaveis nos modelos
pedoldgicos, considerando a relacédo intima entre vegetacdo e solo, que implica em
correlacdo entre indices de vegetacdo e atributos dos solos, como observado por
Zanzarini et al. (2013).

As relacGes foram obtidas a partir das bandas do vermelho e infravermelho
proximo, respectivamente B2 e B3, das imagens multiespectrais SPOT 5,
consideradas de média resolugdo. As imagens foram devidamente
georreferenciadas, submetidas a conversdo de niveis digitais em valores de
reflectancia e finalmente, a uma operacdo de transformagéo radiométrica, segundo
Ponzoni et al. (2012). O processamento das imagens foi realizado no programa
GRASS versao 6.4.4.

Foram estabelecidos o indice de vegetacao da diferenca normalizada (NDVI) e o
indice de vegetacao ajustado ao solo (SAVI). O NDVI (ROUSE et al., 1973), reflete a
guantidade e vigor de biomassa e é amplamente utilizado em estudos de vegetacao

por sensoriamento remoto, foi calculado pela Equagéo 11.
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(NIR-R)

NDVI =
(NIR+R)

(11)

Onde: NIR e R correspondem aos comprimentos de onda infravermelho proximo

(banda 3) e vermelho (banda 2), respectivamente.

O SAVI (HUETE, 1988), reflete a condicdo de biomassa com um ajuste da

influéncia do solo na resposta espectral (Equacao 12):

(1+L)(NIR-R)
L+NIR+R

SAVI = (12)

Onde NIR e R correspondem aos comprimentos de onda infravermelho proximo

(banda 3) e vermelho (banda 2), respectivamente, sendo L considerado igual a 0,5.

A resolucéo espacial das imagens igual a 10 m gerou representacdes matriciais
dos indices de vegetacdo, com tamanho de pixel compativel as demais informacdes,
de 10 x10 m.

3.3.5 Analise exploratéria dos dados

O comportamento dos dados utilizados para a modelagem foi inicialmente
avaliado e descrito por medidas de posicéo e dispersao da estatistica classica, como
indicado por Landim (2003), além de incluido o pardmetro coeficiente de variacao
meédio (CVm), de acordo com recomendacédo de Castrignano (2011), para permitir a
comparacao entre os atributos, por constituirem diferentes grandezas e unidades.

A distribuicdo de frequéncia dos dados foi analisada de forma quantitativa pelos
coeficientes de assimetria e curtose e avaliada a ocorréncia de dados discrepantes.
No entanto, buscou-se manter a integralidade dos bancos de dados em virtude do

namero restrito de amostras disponiveis.
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3.3.6 Selecao da predicao espacial dos atributos de solo

Os valores georreferenciados dos atributos de solo estudados foram assumidos
como realizagcbes pontuais de varidveis aleatorias Z(x), como na Equacdo 2,
constituindo dois shapes de pontos amostrais georreferenciados, um para
treinamento e outro para validacao externa.

No ambiente SIG foram inseridos o shape de pontos de treinamento e os dados
raster com a informacé@o das covariaveis ambientais (MDE com as derivadas e 0s
indices de vegetacao), com sistema de referéncia Unico, propiciando a captura de
valores.

Para a aplicacdo da técnica de modelagem digital dos atributos de solos
baseada em variaveis secundarias € presumida correlacdo entre os atributos e
fatores de formacdo do solo, representados pelas covaridveis ambientais. O teste
baseado no coeficiente de correlagdo momento-produto de Pearson foi aplicado com
a finalidade de testar a associacdo entre os pares de valores amostrais e valores
das covariaveis (CARVALHO JUNIOR et al., 2014a; FLORINSKY, 2012a).

Uma andlise prévia de adequacdo de condi¢cdes auxiliou na definicdo do
modelo de predi¢ao espacial adotado. A selecdo do modelo foi baseada em algumas
premissas representadas por uma chave (HENGL, 2009), onde basicamente foram
avaliados: o conhecimento do modelo fisico estudado, a correlacdo do atributo de
solo com as covariaveis ambientais, a autocorrelacdo das variaveis estudadas e dos
residuos da regressao. A selecdo do método preditor para cada atributo de solo,
baseada nessas comparacbes, seguiu uma adaptacdo da regra simplificada,

apresentada por Ciampalini et al. (2012), exposta na Tabela 4.

Tabela 4 — Regra de decis&o para selecédo da funcdo de MDS

Ha correlagdo com as variaveis ambientais

Sim Nao
Ha estrutura Sim Regresséao-krigagem Krigagem ordinaria
espacial N&o Regress&o linear Média ou IDW

Fonte: Adaptado de Ciampalini et al. (2012)
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3.3.7 Aplicagdo do modelo hibrido

Nesse modelo, os passos metodolégicos compreendem a definicdo dos
coeficientes do modelo deterministico geral do atributo na area e o tratamento
geoestatistico dos residuos desse modelo, com a posterior soma dos dois mapas
resultantes, como descrito por Hengl et al. (2007b) e Hengl (2009).

A regressao-krigagem foi aplicada utilizando inicialmente os modelos RLM, para
estabelecer a relacdo entre os atributos de solo, nas duas profundidades e as
covariaveis ambientais Elev, Decl, CPL, CPE, Aspc, ITU, FLS, NDVI e SAVI,
contemplando a componente deterministica da Equacdo 2. As covariaveis
ambientais atuaram como preditores densamente conhecidas na area, combinados
linearmente para quantificar a variavel resposta, o atributo de solo.

Para a aplicacdo da krigagem ordinaria, foi verificado se o0s residuos
apresentavam autocorrelacdo espacial e seguiam a hipGtese béasica de
estacionaridade intrinseca. Essa hipotese expressa que a média e a variancia dos
residuos independem da posicdo absoluta dos dados, sendo dependente
unicamente do afastamento entre os pontos ou lag (ARMSTRONG, 1998).

O passo inicial foi o ajuste do modelo tedrico e definicdo dos parametros do
variograma e posterior aplicacdo desse modelo para predicdo dos valores em todos
os pontos da area. Finalmente, pela soma algébrica dos mapas RLM (modelo
deterministico) e KO dos residuos, foi gerado o mapa final de predicéo do atributo do
solo, conforme Odeh et al. (1995). Do processo de modelagem resultaram um mapa
de predicdo, um de regressdo, um dos residuos e um de qualidade da predicéo,
expresso pelo desvio padréo.

Quando néo foi observada correlacdo do atributo de solo com as covariaveis
ambientais, mas houve autocorrelacéo espacial, a estimacdo dos valores do atributo
ao longo da area foi obtida pela interpolacéo utilizando a KO dos valores do atributo
(MATHERON, 1963; YAMAMOTO; LANDIM, 2013) pela Equacao 6.

3.3.7.1 Avaliacao das covariaveis e RLM
A selecdo de combinagdes das covariaveis preditoras na aplicagdo dos modelos

foi de acordo com a Regra de Hazor (McBRATNEY et al., 2003), que avaliou suas

performances ao gerar os mapas de predi¢cdes de atributos de solos.
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Uma andlise prévia relevante para o sucesso de modelagens usando regressao
consiste na avaliacdo de multicolinearidade dos preditores (HENGL, 2009). Foi
calculado entdo o coeficiente de correlacdo entre as covariaveis e, com objetivo de
selecionar as covariaveis a serem consideradas no modelo, foi avaliado o coeficiente
de correlagdo e aplicado o método stepwise (HAIR et al., 2009). Nesse método é
avaliada a contribuicdo individual de cada variavel inserida no modelo, para a
explicacdo da variavel resposta. Dentre as variaveis consideradas, é realizado um
julgamento, para definir se devem ser mantidas todas, ou se alguma deve ser
eliminada, de acordo com o valor do Critério de Informacédo de Akaike (AIC), que
considera o numero de covariaveis utilizadas e o ajuste do modelo. Se for
considerada ndo significativa ou redundante, a variavel € descartada. Todas as
variaveis foram consideradas na selecdo passo a passo e, o0 numero minimo de
variaveis foi mantido no final do processo, de acordo com o menor valor do AlC.
Dessa forma, foi aplicado o principio da parciménia has RLM.

Para o modelo de RLM foi definido, arbitrariamente, conforme mencionado por
Moore et al. (1993), um nivel de significancia, no caso de 5%. A adequacédo do
modelo foi expressa pelo coeficiente de determinacéo R? ajustado da regressao.

Aplicada a selecédo e a RLM, o resultado gerou um mapa de predicdo dos
atributos, um mapa de residuos da RLM e informac¢des sobre o modelo de regresséo
e coeficiente de determinacdo. Foi apresentado também a importancia dos
preditores no modelo, listados de acordo com o percentual de sua participacdo na
explicagéo da variagdo do atributo no modelo.

Dos valores estimados pela regressdo, em relagdo aos valores amostrais, foram
obtidos os residuos, os quais contém, como ressaltado por Omuto e Vargas (2015),
a autocorrelacdo de pequena escala e mais os erros de modelagem e os
decorrentes da determinacéo analitica e da amostragem. Os erros de modelagem
sao devido as deficiéncias da regressao. Esses residuos foram submetidos a analise

de autocorrelagao, pelo calculo do variograma.
3.3.7.2 Krigagem ordinaria dos residuos e mapa de predicéo
A realizacdo da inferéncia de um modelo para descrever o comportamento da

variavel regionalizada foi baseada em estatistica de dois pontos, como descrito em

Yamamoto e Landim (2013), avaliando a relacdo espacial entre pontos amostrais.
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De acordo com a técnica selecionada, baseada na Tabela 4, os dados considerados
foram os originais do atributo de solo (quando n&o ocorreu correlagédo atributo-
covariaveis) ou os residuos da RLM (para aplicacdo da RK).

A funcéo variancia foi adotada para tal fim, buscando-se um ajuste tedrico ao
modelo experimental. A avaliacdo da dependéncia espacial dos atributos de solo foi
realizada pelo célculo e ajuste de variogramas, pressuposta a estacionaridade da
hipétese intrinseca (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978), pela Equacéo 13:

v(h) = sy By [206) — Z0x + 0] (13)

Onde h é o vetor distancia entre pares de dados, N(h) é o nUmero de pares e Z(xi) e

Z(xi+h) sdo os valores medidos da variavel aleatéria em pontos conhecidos.

A funcéo variograma é definida como o médulo do vetor h quando séo aplicados
modelos ja conhecidos, como por exemplo, esférico, exponencial, gaussiano, ou
mesmo combinacdes entre eles, ajustando os valores dos parametros efeito pepita,
patamar e alcance (ARMSTRONG, 1998). No ajuste dos variogramas tedricos aos
variogramas experimentais, no intuito de descrever a tendéncia espacial dos
atributos de solo, foi avaliada a adequacdo dos modelos esférico e exponencial,
mais comumente adotados para variaveis de solos, conforme literatura (CARVALHO
JUNIOR et al., 2014b; GOMEZ et al., 2012).

Foi avaliada a consideracédo de busca global ou local de vizinhos no processo de
interpolacdo, nesse ultimo caso adotando o critério de minimo de 7 e maximo de 25,
de acordo com recomendacgédo de Oliver e Webster (2014). Em fungdo do nimero e
distribuicdo das amostras, preferencialmente, foi considerada a vizinhanga global. O
passo do variograma (lag) foi inicialmente definido em valor préximo a 10% da
metade da distdncia méxima observada na area.

Os variogramas foram considerados isotropicos e do melhor ajuste foram
definidos: o modelo adotado e os parametros patamar, efeito pepita e alcance, ou
alcance efetivo (ARMSTRONG, 1998; YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

O variograma experimental foi definido estabelecendo-se o valor do lag e
procedeu-se ao ajuste de um modelo tedrico ao variograma, dentre os modelos

disponiveis. O método de ajuste adotado foi a sentimento, com julgamento baseado
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em analise visual de adequacdo da curva tedrica, alterando os valores dos
parametros Co, C e A, respectivamente, efeito pepita, componente estrutural e
alcance. O ajuste foi avaliado pelo coeficiente R2, com énfase na parte inicial do
variograma (mais proximo a origem) e avaliando o numero de pares de dados para
calculo da variancia. O ajuste foi realizado por método iterativo e, com o modelo
ajustado, o mesmo foi usado para aplicagdo da krigagem ordinaria dos residuos.

Da modelagem, foram gerados os mapas finais de predicdo e de qualidade da
predicéo.

Uma vez que a krigagem é um interpolador exato e ndo convexo, sua aplicagédo
resultou em valores fora dos limites observados nas amostras e fora da amplitude
real dos atributos, produzindo valores incoerentes, para o que foi aplicada uma
correcdo, como preconizado por Hengl et al. (2007b), por meio da ferramenta
calculadora raster do programa QGIS.

Para o atributo pH foi aplicada a interpolacdo pelo método do inverso da
distancia — IDW. Finalmente foi feita a composicdo dos mapas dos atributos de solo

da Fazenda Experimental Edgérdia.

3.3.8 Validacéao

A qualidade do ajuste e, portanto, do modelo escolhido, idealmente deve ser
julgada por um método de validacdo, preferencialmente externa, possibilitando
determinar os parametros estatisticos do erro médio, erro médio quadratico
(OLIVER; WEBSTER, 2014; YAMAMOTO; LANDIM, 2013; CHILES; DELPHINER,
2012).

A acuréacia dos mapas de atributos de solos resultantes foi avaliada baseada na
comparacao entre os valores preditos pelo modelo e valores de referéncia medidos
em campo, por meio de validacdo externa. Os dados de validagdo foram
selecionados de forma aleatéria e reservados a partir do banco de dados original,
especificamente para essa finalidade, ndo sendo considerados no estabelecimento
dos modelos. Um total de 27 amostras foi destinado a validagéo.

A avaliacdo dos modelos se deu por meio do calculo do Erro Médio da Predicéo
(ME) (Equacgédo 14) e a acuracia da predicdo, dada pela raiz quadrada do erro

quadratico médio (RMSE) (Equacé&o 15). No calculo desses parametros foram
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considerados os valores observados nos pontos de validacdo, Z(x) e os valores

estimados por meio do modelo Z(x):

ME == 3" [20x) — Z(xy)] (14)

RMSE == Y7 [2(x) — Z(x)]? (15)

Onde n é o nimero de pontos de validacdo, Z(x;) é o valor estimado do atributo e

Z(x;) o valor obtido por medigéo.

Um melhor desempenho do modelo resulta em valores de erro médio préximo

de zero.
3.3.9 Subdivisao da area

Foi adotada a estratificacdo da area total em duas, mais uniformes em termos
altimétricos, para aplicacdo dos modelos de predicdo. A altitude de 510 m foi
adotada como limite para separacao entre area baixa e alta da Fazenda Edgardia,
uma vez que essa curva de nivel ocupa uma posicdo limitrofe entre a area mais
ingreme, representada pela Cuesta Basaltica, e a Depressao Periférica, com relevo
mais suave e plano.

As RLM e variogramas foram calculados utilizando somente os dados
pertencentes a cada subarea, aplicados os modelos de predicdo e avaliada a
diferenca da modelagem entre a area total e as duas subareas, utilizando a

estatistica descritiva.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Andlise exploratéria dos dados

A analise exploratéria dos dados de atributos de solo permitiu avaliar o seu
comportamento e sua variagado. Foram calculadas medidas de posi¢cao e disperséo e
distribuicdes de frequéncias. Os resultados de média, desvio padréo, coeficiente de
variacdo, coeficiente de variacdo meédio, valores maximos e minimos e coeficientes

de forma dos atributos de solo estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Estatistica descritiva dos atributos de solo

M Md DP  Curtose As Min Max Ccv CVm

IAV1 6,50 7,00 2,56 -0,39 -0,30 0,01 10,67 39,32 3,33
IAV2 9,59 10,50 4,66 -0,75 0,13 0,01 18,00 48,60 4,11
pH1 5,53 5,60 0,74 -0,15  -0,22 3,70 7,30 1347 1,13
pH2 5,50 5,60 0,83 -0,45 -0,36 3,60 7,20 15,05 1,28
CTC1 165,76 126,00 142,56 1,14 1,37 20,00 602,00 86,00 7,27
CTC2 166,88 121,00 144,63 1,06 1,27 15,00 607,00 86,67 7,32
V1 63,40 66,00 20,68 -0,23 -0,63 11,00 98,00 32,61 2,76

V2 59,64 67,00 26,68 -0,95 -0,59 5,00 95,00 44,74 3,78

Arl 648,46 703,00 257,43 -0,74 -0,66 10,00 950,00 39,70 3,35

Ar2 591,00 630,00 269,61 -1,31 -0,29 20,00 940,00 4562 3,86

Argl 170,50 140,00 132,07 0,87 1,09 10,00 600,00 77,46 6,55

Arg2 235,63 190,00 167,71 -0,74 0,63 10,00 660,00 71,18 6,02

IAV: Indice de avermelhamento; CTC: Capacidade de troca de cations em mmolc.dm-3; V: Saturacéo
por bases em %; Ar: Teor de areia em g.kg-1; Arg: Teor de argila em g.kg-1; M: média; Md: mediana;
DP: Desvio padrdo; As: Coeficiente de assimetria; CV: Coeficiente de variacdo em %; CVm:
Coeficiente de variacdo médio em %; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial;

obs: ndmero total de amostras = 114.

Embora alguns dados apresentassem valores afastados das médias, implicando
em variacdo considerada alta, apontada pelas medidas de dispersao, evitou-se a
eliminacdo de dados em funcdo de limitado nimero de pontos amostrais e por
considerar real a possibilidade de ocorréncia desses valores, relacionada a natureza

das formacdes geologicas locais.
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Dentre os atributos, a CTC e teor de Argila foram os de maior variabilidade,
sendo considerada alta, na camada superficial e subsuperficial, de acordo com
Warrick e Nielsen (1980), em funcéo dos valores do coeficiente de variacdo acima
de 60%. Pelo mesmo critério, todos os demais atributos apresentaram média
variabilidade (CV entre 12 e 60%). De modo geral foi observado um incremento nos
valores de CV com a profundidade, exceto para a argila. A variabilidade dos
atributos estudados pode ser decorrente da heterogeneidade das condicfes locais,
considerando principalmente o relevo e a litologia locais, condicionando o0s
processos de formacédo dos solos na area.

O atributo pH nas duas camadas foi o que apresentou distribuicdo mais proxima
da normal e valores de coeficiente de assimetria mais proximos de zero (Tabela 5),
indicando que os valores médios desses atributos representariam bem o conjunto de
dados. O IAV nas duas camadas apresentou distribuicdo de frequéncia irregular,
mas ainda mantendo simetria, apresentando também baixos valores de coeficiente
de assimetria. Os atributos CTC e Argila foram assimétricos a direita, com valores de
coeficiente de assimetria considerado alto, acima de 1,0. Areia e V%, principalmente
na camada subsuperficial, foram assimétricos a esquerda, com valores de
coeficiente de assimetria também mais altos.

Geralmente quando os dados nédo apresentam distribuicdo normal, s&o
submetidos a uma transformacédo, uma vez que ela € presumida em varios métodos
estatisticos. Um critério para o julgamento da necessidade de transformacao foi
apresentado por Webster (2001), segundo o qual um coeficiente de assimetria
positiva maior que 0,5 ja indica a aplicacdo da raiz quadrada e acima de 1,0 é
indicado a transformacdo logaritmica. No entanto, apds aplicacdo de tratamento
estatistico e estabelecimento dos modelos, é feita transformacéao inversa, para voltar
a escala original dos dados, incorrendo em valores e caracteristicas estatisticas
diversas daquelas do conjunto de valores originais. Tal fato pode justificar o
tratamento estatistico dos dados sem realizar a transformacao.

Neste estudo foi testada a transformacdo logaritmica para os atributos que
tiveram resultado de coeficiente de simetria acima de 1,0, mas mesmo os dados
transformados néo apresentaram uma distribuicdo normal tipica.

Winter (2013) comentou que a transformacédo de dados pode auxiliar na
elaboracdo de modelos em alguns aspectos, mas que ndo ha unanimidade sobre

essa pratica para aplicacdo de modelos. Além disso, a aplicagdo de métodos
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geoestatisticos, como a krigagem, estende-se a dados que ndo seguem essa
distribuicdo (BREGT et al.,, 1991). Ainda, conforme Silva (2013), parece ser mais
coerente preservar a estrutura dos dados em um estudo onde € analisada a sua
variabilidade. Diante dessas consideracfes, optou-se por trabalhar com os dados
originais. Distor¢Bes foram passiveis de ocorrer na interpretacdo da incerteza,
balizada pelo calculo do desvio padrdo das estimativas, uma vez que essa medida
de disperséo é baseada em uma distribuicdo normal.

De modo geral, a camada subsuperficial apresentou maior variabilidade dos
atributos considerados. A rigor, a camada superior dos solos apresenta comumente
uma maior variabilidade, mas nas condi¢des do local de estudo, a heterogeneidade

do material de origem pode ser a causa dessa ocorréncia.

4.2. Covariaveis ambientais

As representacdes das covariaveis preditoras no formato raster, com resolucao
de 10 m (pixel de 100 m?), estdo apresentadas nas Figuras 5 a 9, sendo: a
representacdo da elevagdo (MDE), seis derivadas do MDE e dois indices derivados
das imagens de sensoriamento remoto. Essas varidveis pertencem ao conjunto
indicado por Florinsky (2012a) como preditores mais utilizados e foram aplicadas no
MDS em diferentes condicbes pedogenéticas, constando entre as adotadas por
Carvalho Junior et al. (2014a, b), Ciampalini et al. (2012), Menezes et al. (2016),
Moore et al. (1993) e Pradhan (2010).

Os valores de elevagao (Figura 5) variaram de 465 a 712m, com a parte oeste
da fazenda apresentando maior altitude, a partir da faixa estreita do planalto
ocidental, que constitui o limite da area. Seguindo para leste, o relevo € irregular, a
presenca do front da cuesta acarreta um decréscimo brusco das altitudes
adentrando a Depressao Periférica, com menores altitudes encontradas na varzea
do Rio Capivara, no lado leste da fazenda.

O relevo da area é assimétrico, apresentando valores de declividade entre o
maximo de 87,95% e o minimo de 0% (Figura 6). Os valores maximos sao
predominantemente relacionados ao front da cuesta, mas também sao observados
valores altos em encostas no interior da area. A predominancia do valor de

declividade minima ocorre na varzea do Rio Capivara e ao longo da rede de
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drenagem, com algumas areas de relevo plano também observadas nos topos de

morros.

Figura 5 — Modelo digital de elevacédo da Fazenda Experimental Edgardia
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O FLS (Figura 6) apresentou valores minimos proximos a zero, na area de
baixada, notadamente na varzea do Rio Capivara e valores baixos acompanhando
toda a rede de drenagem. Os valores maximos ocorreram ao longo da escarpa da
cuesta (da ordem de 18,00) e em algumas vertentes mais ingremes no interior da

area. O valor médio calculado resultou em 2,50 e o desvio padréo de 2,48.

Figura 6 - Declividade (Decl) e Fator LS (FLS) da Fazenda Experimental
Edgardia
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Apesar de ndo ocorrerem na natureza superficies perfeitamente retilineas,
para as curvaturas da area (CPL e CPE), grande parte apresentou valores nulos,
caracterizando essa forma de relevo (Figura 7).

Pode ser observada uma combinacédo de valores positivos e negativos das
curvaturas, sobretudo da regido central para o oeste da area. Nas areas de topos
de morros as feigbes apresentaram, principalmente, curvatura vertical convexas e
curvatura horizontal divergente, favorecendo a infiltracdo de agua. Nas partes mais
baixas das encostas, curvaturas verticais cbncavas e horizontais convergentes
favorecem a concentracdo do fluxo de escoamento superficial, propiciando a
ocorréncia de erosdo dos solos. O material erodido das partes altas tende a ser
depositado nas areas baixas, principalmente, proximo a rede de drenagem e nas

areas de varzeas.

Figura 7 — Curvatura vertical (CPE) e horizontal (CPL) da Fazenda Experimental

Edgardia
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A caracterizacdo do aspecto (Figura 8) evidenciou predominio de faces
voltadas para o leste, com azimutes variando de 0 a 360°, com um valor médio de
154°, Para avaliacdo nas regressoes lineares multiplas, foram utilizados os mapas
representando as funcdes senA e cosA.

Para o ITU (Figura 8) foi observado um valor médio igual a 6,91 e desvio
padrao de 2,15. Os valores mais altos ocorrem em areas umidas, nas planicies da
rede de drenagem, onde h& acumulo de agua no solo em func¢éo das condicbes de
relevo. Na varzea do Rio Capivara, os valores foram acima de 10,0 e na regido do

front da cuesta e nos topos de morros os valores foram menores que 5,0.
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Figura 8 — Aspecto (Aspc) e indice Topografico de Umidade (ITU) da Fazenda
Experimental Edgéardia
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Os indices NDVI e SAVI foram ambos aplicados como preditores, uma vez

que permitiu avaliar também se a influéncia do solo considerada no SAVI interfere
na correlacéo entre atributos de solo e os indices de vegetacédo. Tais indices foram
considerados importantes preditores em MDS, como observado por Rad et al.
(2014). Malone et al. (2009) também consideraram e constataram que o NDVI é um
importante preditor, relacionado ao fator de formacdo organismos, expressando a
influéncia de cobertura e uso da terra. Os valores médios foram de 0,51 e 0,62 com

desvios-padrao de 0,06 e 0,09, para SAVI e NDVI, respectivamente (Figura 9).

Figura 9 — NDVI e SAVI da Fazenda Experimental Edgardia
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4.3 Covariaveis e correlacdes

Para estabelecer um modelo de regressdo de forma adequada, as covariaveis
ndo devem apresentar multicolinearidade e a correlacdo entre elas deve ser
considerada na selecdo de variaveis do modelo. Na Tabela 6 é apresentada a
relacdo entre as covariaveis numéricas disponiveis para a modelagem, com o0s
respectivos valores do coeficiente de correlacéo.

Foi observada correlacdo alta (acima de 60%) e positiva entre as covariaveis
NDVI e SAVI, explicavel pela semelhanca desses indices, o que indica que, para um
determinado modelo, deve ser utilizado apenas um deles. O mesmo ocorreu entre
FLS e Decl, com correlacdo positiva igual a 0,903. De modo geral, os coeficientes de
correlacdo entre as covariaveis numeéricas podem ser considerados baixos, apesar

de significativos a 5% (Tabela 6).

Tabela 6 — Matriz de correlacdo entre as covariaveis ambientais

Elev Decl CPE CPL ITU NDVI  SAVI FLS senA  COSA

Elev 1

Decl 0,450 1

CPE 0,284 -0,284 1

CPL 0,239 -0,064 0,409 1

ITU -0,437 -0,457 -0,106 -0,375 1

NDVI -0,092 0,285 -0,332 -0,202 -0,123 1

SAVI -0,016 0,077 -0,037 -0,080 -0,120 0,653 1

FLS 0,397 0,903 -0,301 -0,344 -0,215 0,302 0,100 1

senA 0,121 0,031 0,084 0,207 0,042 -0,085 0,049 0,057 1

CosA -0,050 -0,033 0,049 -0,034 -0,152 0,016 0,245 -0,064 -0,123 1

Elev: elevacdo, Decl: declividade, CPE: curvatura vertical, CPL: curvatura horizontal, senA: senA,
cosA: cosA, ITU: indice topografico de umidade, NDVI: indice de vegetacdo da diferencga
normalizada, SAVI: indice de vegetagdo ajustado ao solo, FLS: Fator LS.

Para avaliar a aplicacéo da regressao linear multipla foi calculado inicialmente
o coeficiente de correlacdo de Pearson entre atributos do solo e covariaveis
ambientais (Tabela 7). A hipétese nula considerando a ndo correlagdo atributo-
covariavel com valores de p-value <0,005 foi descrita por Carvalho Junior et al.
(2014b). De modo geral, os coeficientes de correlacido variaram, de -0,40 a 0,51,
abaixo do valor apresentado por Zhu e Lin (2010) como referéncia para alta

correlacédo, igual em modulo, a 0,6. Foram entdo avaliadas as correlacbes até um
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nivel de significancia correspondente ao p-value < 0,05, possibilitando a incluséo de
mais preditores nos modelos, como por exemplo, o FLS como variavel preditora de
IAV e Ar. Apesar dos valores de correlacdo permanecerem baixos, foram avaliados

como significativos pelo teste estatistico (Tabela 7).

Tabela 7 — Correlac@es entre atributos do solo e covariaveis

IAV pH CTC

1 2 1 2 1 2
Elev 0,06 0,45** 0,19 0,17 0,04 0,03
Decl -0,02 0,26* 0,21 0,10 0,06 0,10
CPE 0,18 0,34** 0,02 0,02 -0,09 -0,16
CPL 0,20* 0,25* 0,06 -0,04 0 0
ITU -0,34** 0,51* -0,10 -0,04 0,06 0,02
NDVI -0,04 -0,08 -0,08 -0,22 -0,05 -0,20
SAVI 0,06 0,06 -0,02 -0,13 -0,05 -0,04
FLS -0,12* 0,15 0,20 0,12 0,10 0,11
senA -0,15 0,07 0,02 0,10 -0,16 -0,16
COsSA -0,03 -0,07 -0,16 -0,16 -0,07 -0,04

V% Ar Arg

1 2 1 2 1 2
Elev 0,18 0,19* -0,39** -0,40** 0,26** 0,20*
Decl 0,33** 0,32** -0,23* -0,22* 0,08 -0,01
CPE -0,09 -0,25* 0,03 -0,05 0,09 0,21*
CPL 0,06 0 -0,06 -0,12 0,12 0,20*
ITU -0,11 -0,05 0,13 0,19* -0,12 -0,22*
NDVI -0,04 -0,20* 0,13 0,24* -0,23* -0,38**
SAVI -0,07 -0,20* 0,14 0,19 -0,16 -0,21*
FLS 0,31* 0,13 -0,25* -0,21* 0,08 -0,05
senA 0,19* 0,33** -0,12 -0,21* 0,06 0,25*
COSA -0,16 -0,27** 0,06 0,08 0,06 -0,05

IAV: indice de avermelhamento; CTC: Capacidade de troca de cations em mmolc.dm=3; V%:
Saturagdo por bases em %; Ar: Teor de areia em g.kg; Arg: Teor de argila em g.kg?; 1 = camada
superficial; 2 = camada subsuperficial. Elev: elevacao, Decl: declividade, CPE: curvatura vertical,
CPL: curvatura horizontal, Aspc: aspecto, ITU: indice topografico de umidade, NDVI: indice de
vegetacao da diferenca normalizada, SAVI: indice de vegetacédo ajustado ao solo, FLS: Fator LS.
Destacados: correlagfes significativas, p-value < 0,005** e p-value < 0,05*.

Os atributos pH e CTC nao apresentaram correlagdo significativa com
nenhuma das covariaveis ambientais. Para esses atributos, a regressdo linear

multipla foi desconsiderada, conforme regra prevista na Tabela 4.
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Dentre as covariaveis ambientais consideradas, a Elev, Decl, ITU e NDVI
foram os melhores preditores pois apresentaram correlacao significativa com maior
namero de atributos do solo. As trés primeiras podem indicar a importancia
preponderante do relevo na formacéo dos solos, fato apontado como recorrente por
Dobos e Hengl (2009) e adotado como pressuposto na hipdtese desse estudo.
Bohner e Selinge (2006) enfatizaram o resultado satisfatério do uso de variaveis de
terreno para inferir atributos de solo principalmente por descrever 0S processos
laterais em topografia acidentada.

A correlacdo do NDVI com os atributos pode ter favorecido a predicao,
considerando as caracteristicas de quantidade de informacdo e continuidade dos
dados de sensoriamento remoto, como foi considerado por Padarian et al. (2014).

Os valores de correlacdo entre atributos de solo e covariaveis ambientais
mesmo sendo significativos sdo comumente baixos, implicando em valores
modestos de R2? para as RLM estabelecidas, como ja constatado em pesquisas
(CARVALHO JUNIOR et al., 2014a; MOORE et al., 1993; SAMUEL-ROSA et al.,
2015; UMALI et al., 2012).

Na Tabela 8 est4 apresentada a selecdo do modelo de predicdo para cada
atributo, nas diferentes camadas, conforme as regras previstas na metodologia.

A aplicacdo de RLM, com selecdo das covariaveis pelo método stepwise e
ajuste pelos minimos quadrados ordinario, possibilitou modelar a tendéncia global da
variacdo dos atributos de solo para a area total da fazenda. Foram estabelecidos os
modelos RLM pelas equacgdes, com respectivos coeficientes de determinacdo e
representados espacialmente, para os atributos 1AV, V%, Ar e Arg.

A estrutura de dependéncia espacial dos residuos gerados na aplicacdo da
RLM pbde ser modelada para a maioria dos atributos, nas duas camadas estudadas,
propiciando a obtencdo do modelo final por RK, para toda a area.

Para os dados originais da CTC foi definida estrutura de dependéncia

espacial e o modelo aplicado foi a KO.
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Tabela 8 — Resultado da aplicacéo das regras de selecédo do modelo de
predicdo para cada atributo de solo para a area total

Atributo do Covariavel selecionada Estrutura de Predicao
solo (Y) na regressao dependéncia espacial
IAV1 ITU, FLS Sim RK
IAV2 Elev, CPE, ITU Sim RK
Vi Decl Sim RK
V2 Decl, senA, cosA, CPE, NDVI Sim RK
Areia 1 Elev Sim RK
Areia 2 Elev, senA, FLS, NDVI Sim RK
Arg 1 Elev, NDVI Sim RK
Arg 2 senA, NDVI, ITU Sim RK
CTC1 - Sim KO
CTC2 - Sim KO
pH1 - Nao IDW
pH2 - N&o IDW

Elev: elevacao, Decl: declividade, CPE: curvatura vertical, CPL: curvatura horizontal, Aspc: aspecto,
ITU: indice topografico de umidade, NDVI: indice de vegeta¢do da diferenca normalizada, SAVI:
indice de vegetagdo ajustado ao solo. IAV: indice de avermelhamento do solo, Arg: argila. RK:
regressédo krigagem; KO: krigagem ordinéria; ID: inverso do quadrado da distancia; 1 = camada
superficial; 2 = camada subsuperficial.

Por sua vez, os dados de pH do solo ndo foram correlacionados as
covariaveis e também ndo apresentaram estrutura de dependéncia espacial, sendo
a estimacao realizada por um interpolador deterministico, no caso, foi adotado o
Método do Inverso da Distancia (IDW).

Os mapas de predicdo dos atributos, resultantes das RLM, de modo geral,
expuseram padrdes caracteristicos da variacdo espacial observada nos mapas das

covariaveis preditoras, usadas na calibragdo dos modelos.

4.4 Modelos de predigcdo dos atributos de solo

Sao apresentados a seguir as equacdes e mapas de predicdo, para cada
atributo de solo, de acordo com cada modelo aplicado.



83

4.4.1 indice de avermelhamento do solo (IAV)

A predicdo do IAV foi realizada por RK, portanto, pela modelagem das
componentes deterministica e estocastica, em duas etapas e posterior soma dos
dois mapas. As RLM foram estabelecidas, considerando as correlac¢des significativas
entre o atributo IAV e os preditores ITU e 0 FLS, sendo este ultimo de forma inversa,
para a camada superficial. Para a camada subsuperficial, o ITU foi mantido com a
mesma relacdo inversa e houve ainda correlacao positiva do IAV com a elevacéo e a
curvatura vertical. Os valores de correlagdo entre IAV e covariaveis preditoras
variaram de 0,12 a 0,51 (Tabela 7), sendo verificada maior correlagdo com o ITU. Os
valores desse indice podem ser relacionados a pedogénese por permitirem a
identificacdo de areas de convergéncia e fluxos preferenciais, com valores altos nas
regides mais planas, proximas aos cursos d’agua. As equagdes ajustadas, com 0s
respectivos coeficientes e o R? ajustado, estdo apresentadas na Tabela 9.

Os valores do coeficiente de determinacdo, iguais a 0,13 para a camada
superficial e 0,36 para a camada subsuperficial, foram considerados baixos,
principalmente, para a camada superficial. Isso indica que, embora significativo, o
modelo RLM né&o explica amplamente a variabilidade do IAV na area, em funcéo das
correlacdes baixas entre as covariaveis preditoras e o atributo de solo. A
variabilidade do IAV deve estar relacionada a covariaveis ndo consideradas nesse
estudo, como por exemplo, a litologia.

A correlacdo inversa do IAV com o ITU traduz a imposi¢do da condicdo de
umidade determinando de forma decisiva a cor do solo, 0 que ocorre na area de
estudo. Os solos que contém maior quantidade de 6xidos de Fe e se encontram em
condicbes de boa drenagem, tém geralmente por caracteristica cores mais
vibrantes, em func¢do da predominancia de hematita e goethita. Esses 6xidos de
ferro conferem respectivamente, cores avermelhadas, amareladas ou brunadas ao
solo e a coloracdo mais avermelhada caracteristica da formacao de hematita ocorre
em condicdes mais secas que a goethita (CURI; FRANZMEIER, 1984). Em
condicdes de drenagem deficiente, como em areas de baixadas, o ambiente redutor
confere coloracdo acinzentada ao solo, pela auséncia de ferro na forma oxidada,
conforme apontado por Lepsch (2011). Na éarea de estudo tal fato ocorre na
proximidade da rede de drenagem, principalmente na varzea do Rio Capivara. Esse

aspecto teve melhor representacdo na camada subsuperficial, em funcdo das outras
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covariaveis correlacionadas ao IAV (Elev e CPE), além do ITU, que foi comum para
as duas profundidades.

Para a camada subsuperficial, a Elev e a CPE conferiram ao mapa final de
predicdo a identificacdo de solos com cores mais vivas e avermelhadas nas areas
mais altas e com curvatura vertical convexa. O indice de avermelhamento mais
baixo foi atribuido as superficies mais concavas e proximas a drenagem natural,
onde se localizam os solos de cores mais acinzentadas nas areas de baixadas.
Apesar do IAV, proposto por Torrent e Baron (1993), ser concebido com finalidade
de quantificacdo de hematita e/ou goethita na composi¢cdo mineral6égica do solo (e
valores estabelecidos como limites para essa distingdo), os valores foram
considerados em toda sua extenséo.

A correlacdo com o FLS na camada superficial indicou no mapa de predicdo a
localizacdo de solos com valores baixos de IAV na parte alta da area, proximo ao
limite oeste da fazenda, em funcdo dos valores mais elevados dessa covariavel
preditora, coincidindo com os Neossolos Litolicos. Tal fato ndo é comprovado em
campo, uma vez gue nessa regido o material de origem €é constituido pelo basalto,
conferindo ao solo uma cor mais acentuada e avermelhada e ndo caracteristicas de

cores claras.

Tabela 9 — Equacdes da RLM para IAV

Atributo Modelo de regressao R2? ajustado?
do solo
IAV1 =9,8151-0,399*ITU-0,2782*FLS 0,13
IAV2 = 4,4930+0,01869*Elev +303,5291*CPE - 0,36
0,6958*ITU

1 Modelo de regresséo significativo a 5%.
IAV: indice de avermelhamento do solo; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial; ITU:
indice topogréafico de umidade, FLS: Fator LS, Elev: elevacdo, CPE: curvatura vertical.

Os residuos da RLM foram submetidos a analise da dependéncia espacial e
foi possivel ajustar o modelo tedrico ao variograma experimental, pelo método visual
(a sentimento), observando principalmente o comportamento dos pontos na parte
inicial do variograma e o numero de pares para a definicdo do valor calculado da
variancia. Os modelos ajustados aos variogramas podem ser observados na Figura
10.
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Figura 10 — Variogramas dos residuos da RLM do atributo 1AV
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Para a camada superficial o modelo esférico foi ajustado (Tabela 10), com o
efeito pepita igual a 2,0 e patamar igual a 6,0, préximo ao valor da variancia dos
dados, como é esperado de acordo com a teoria, uma vez que a RLM néo contribuiu
na explicacdo da variancia, resultando em altos residuos. Resultado semelhante foi
ressaltado por Shi et al. (2011), para atributos quimicos de solo.

O modelo exponencial foi ajustado para a camada subsuperficial. O efeito
pepita resultou em um valor maior para essa profundidade, igual a 6,0, indicando
qgue deve ocorrer variabilidade ndo determinada, a uma distancia menor que o
afastamento entre amostras. Pode ainda, ocorrer erros na determinacdo do indice,
em funcdo do carater subjetivo na definicdo dos valores de matiz, valor e chroma,
realizadas em campo, ou na atribuicdo dos valores ao “Banco de dados 2”. O valor
do patamar igual a 14,0 indica que, para essa camada, parte da variancia foi
explicada na determinacdo da componente deterministica, uma vez que a variancia
das amostras resultou em valor proximo a 22.

Os valores de IDE indicaram uma influéncia maior da variabilidade a curta
escala para a camada subsuperficial, apesar de que para ambas as camadas a
estrutura de dependéncia espacial € considerada moderada, segundo Cambardella
et al. (1994). Os valores de IDE exprimem, portanto, uma deficiéncia da
amostragem. Portanto, na camada mais profunda, a variabilidade nos valores do

indice é maior, quando comparada a camada superficial.
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Tabela 10 — Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados aos
residuos do ajuste de regressao linear para o atributo 1AV

Atributo Efeito Alcance IDE
do solo Modelo Pepita Patamar (m)
IAV1 Esférico 2,0 6,0 800 0,67
IAV2 Exponencial 6,0 14,0 900 0,57

IAV: indice de avermelhamento;1: camada superficial; 2: camada subsuperficial.

Os valores de alcance para as duas camadas foram proximos, com a camada
subsuperficial apresentando valor ligeiramente maior. Caso sejam realizadas futuras
amostragens na area, ou em areas similares, o espacamento entre as amostras
pode ser definido de acordo com o0s objetivos e baseado nos alcances encontrados
(Webster e Oliver, 2007).

Os mapas resultantes da predicdo do IAV nas duas profundidades, nas duas
etapas da modelagem (RLM e RK) estdo apresentados na Figura 11.

A aplicacdo da técnica da RK foi avaliada como adequada para estimacao do
IAV na maior parte da area de estudo. Foram constatados valores mais elevados
onde o material de origem € o basalto ou suites basicas e a drenagem favorecida,
condicdo essa preconizada por Curi e Franzmeier (1984), além da presenca de
vegetacdo mais densa, como observado por Santana et al. (2013). Observando a
localizagéo dos Latossolos no mapa de solos obtido por Carvalho et al. (1991), na
Figura 4, verificou-se que a definicdo da estrutura de dependéncia espacial e
posterior krigagem dos residuos, para as duas camadas, tornou possivel também
identificar as areas onde se localizam essas classes de solo. Essas classes
apresentaram maiores valores de IAV, especialmente ao norte da area, onde ocorre
o LVe. Essa predicao foi mais evidente na camada superficial, para a qual o modelo
do variograma apresentou menor valor de efeito pepita. Esse menor valor representa
gue os dados possuem uma estrutura espacial mais consistente, com menor

aleatoriedade favorecendo a elaboracdo de mapas de krigagem mais confiaveis.



Figura 11 — Mapas de predicao de IAV por RLM (a) e (b), por RK (c) e (d) e da
DP (e) e (f), da camada superficial (1) e
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A presenga de arenitos avermelhados da formagdo Pirambdia com agentes
cimentantes de Oxidos de ferro propiciaram a formacdo de Neossolos
Quartzarénicos, de cores avermelhadas e, consequentemente, IAV mais elevados
(n&o tanto quanto solos originarios de basalto) na parte sul da area de estudo.

As é&reas onde se localizam as classes Gleissolos e Neossolos Flavicos foram
relacionadas as regides de valores mais baixos de IAV no mapa de predi¢cdo onde
ocorre menor presenca de oxidos de ferro.

Os mapas representando a incerteza da predicdo do IAV por RK séo
apresentados na Figura 11 (e) e (f). Apesar da consideracdo a respeito da
distribuicdo dos dados, o mapa de DP mostra a influéncia da distribuicdo dos pontos
amostrais na incerteza da predicdo, exibindo um padrdo semelhante para as duas
camadas, mas com maior destaque para a camada subsuperficial. Como é proprio
da krigagem, o valor do DP é minimo nos pontos amostrais e também menor onde
h& maior concentracdo de amostras, o que significa que os valores preditos séo
mais precisos. O DP aumenta nas regifes onde as amostras estdo mais dispersas,
atingindo os valores maximos proximo ao limite da area. A regido préxima as
margens do mapa é onde geralmente ocorre maior incerteza de krigagem, mesmo
em condi¢cdes de amostragem regular, conforme Webster e Oliver (2007), uma vez
gue geralmente nesses locais € retirado numero menor de amostras, ou pelo efeito
de borda, como alerta Castrignano (2011).

No processo de krigagem, a amostra com localizacdo em regibes com
amostragem deficiente recebe maior peso na interpolacdo, o que pode resultar em
pior qualidade da predi¢cdo para a area como um todo. Os maiores desvios nas
extremidades da area de estudo podem refletir essa situacdo para os residuos,
como apontado por Webster e Oliver (2007). O mapa de desvio padrédo obtido pode
ser utilizado para planejamento de amostras adicionais ou ainda para avaliacado da
necessidade de maiores resolucdes ou preditores mais detalhados nas areas de alto
erro de predicdo, como em Hengl et al. (2007b).

Foram observados valores extrapolando os limites do espaco-caracteristica
do atributo, principalmente para valores minimos de IAV, localizados na extremidade
sul e leste da area, na varzea do Rio Capivara. Nesses locais as predi¢cdes de 1AV
resultaram em valores minimos negativos, que ndo ocorrem na realidade. Os
resultados da RK do pH, realizada por Sun et al. (2012), também apresentaram tal

extrapolacéo, prevista e registrada por Hengl et al. (2004), que sugeriu a aplicacéo
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de mascaras para eliminagdo de valores incoerentes. Tal fato foi relacionado ao
efeito de convexidade do modelo de predi¢cado espacial por Hengl (2009). Os limites
foram corrigidos (Tabela 11), e para que os valores fossem estimados corretamente,
necessitaria de mais amostras, inclusive tomadas fora dos limites da area de estudo,
0 que ndo ocorreu em funcéo da finalidade do levantamento, relativo a classificagdo

dos solos.

Tabela 11 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para o
atributo IAV para a area total da Fazenda Edgardia

Atributo do solo Maximo  Minimo Média DP CV (%)
IAV1 10,67 0,01 6,50 2,56 39,38
IAV1 RLM 8,01 0,88 6,37 0,84 13,19
IAV1 RK 10,58 0 6,34 1,76 27,76
IAV2 18,00 0,01 9,59 4,66 48,60
IAV2_RLM 22,31 0,93 9,69 2,73 28,17
IAV2_RK 20,79 0 9,76 3,72 38,11

IAV: indice de avermelhamento; 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial. RLM: modelo por
regressédo linear multipla; RK: modelo por regressdo krigagem; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente
de variagéo.

De modo geral, o modelo obtido pela RK apresentou valores de estatisticas
de IAV mais préximas das estatisticas dos dados amostrais, quando comparado ao
modelo RLM, indicando que o tratamento dos residuos pela geoestatistica e
posterior soma ao resultado da RLM proporcionou uma melhora relativa na predicao.

A avaliacdo da predicdo do IAV por RK foi realizada pelos valores de ME e
RMSE iguais a -0,08 e 1,89, na camada superficial e -0,05 e 3,38 na camada
subsuperficial. Tais valores indicaram uma melhor representacdo do atributo na
camada superficial.

O IAV nao é um atributo comumente considerado em estudos de predigc&o por
MDS, carecendo de referéncias para comparacdo dos resultados obtidos. No
entanto, para inferéncias em relacdo ao manejo, a cor do solo pode ser indicativa de
caracteristicas importantes, como por exemplo: comportamento quimico em relagédo
a elementos como o fésforo (ALMEIDA et al., 2003; PELUCO et al., 2015), 6xidos de
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Fe e Al, condicdo de drenagem e conteldo de matéria organica (SANTANA et al.,
2013) e comportamento em relacéo a erosdo (DANTAS et al., 2014).

Brevik et al. (2016), abordando projecdes para o futuro da modelagem
pedolégica, comentaram sobre o desenvolvimento de modelos que descrevam o
comportamento do solo e auxiliem na classificacdo, o que é dificil, uma vez que os
sistemas de classificacdo sdo baseados em caracteristicas morfolégicas e o0s
modelos atuais ndo simulam caracteristicas como, por exemplo, a cor e estrutura do
solo. O IAV talvez possa ser um atributo a ser considerado para solos tropicais,
especialmente no contexto da cuesta, representando a cor dos solos, principalmente
qgquando baseado em métodos de obtencdo de valores mais precisos, como a

espectroscopia de reflectancia difusa, apontada por Dantas et al. (2014).

4.4.2 indice de saturacéo por bases (V%)

O modelo de predicao adotado para a saturagéo por bases foi a RK, nas duas
profundidades. Os coeficientes de correlacdo entre V% e as covariaveis foram de
0,20 a 0,34 e inicialmente foram obtidas as equacdes de RLM. Pela selecéo
stepwise, a covariavel Decl foi a Unica selecionada para o modelo na camada
superficial e Decl, Aspc, CPE e NDVI para a camada subsuperficial.

Os modelos RLM restringiram-se a uma parcela limitada da variabilidade do
atributo V%, resultando em valores de R? ajustado iguais a 0,11 e 0,32 para as
camadas em profundidade, como mostrado na Tabela 12. Apesar dos valores
baixos, foi estabelecida uma relacdo positiva entre V% e Decl, que pode ser
atribuida a influéncia do material de origem que fornece cations ao solo. Uma vez
gue solos derivados do basalto e diabasio sdo naturalmente mais ricos em nutrientes
e, na Fazenda Edgardia, estdo presentes no dominio da Formacdo Serra Geral,
localizando-se no front da cuesta de Botucatu, que apresenta declive acentuado
(Figura 6), implicando em uma faixa de maiores valores de V% nos mapas
resultantes da RLM, como mostrado na Figura 13 (a) e (b). Além da influéncia do
material de origem, as areas mais declivosas favorecem a ocorréncia de solos mais
rasos em funcdo de menor oportunidade de infiltracio de agua no solo,
proporcionando uma condi¢do climatica local que desfavorece o intemperismo e

lixiviagdo, conforme foi apresentado por Dobos e Hengl (2009). Dessa forma, a
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regido do front da cuesta resultou em valores altos de V% para as duas camadas
estudadas.

Tabela 12 — Equacdes da RLM para V%

Atributo Modelo de regressao R2? ajustado?
do solo
V1 =54,3320+0,65477*Decl 0,11
=84,09740+0,84277*Decl -12,14835*senA - 0,32
V2 70,66739*NDVI-8,67234* cosA-

1227,05684*CPE

1 Modelo de regressao significativo a 5%.
V: indice de saturacdo de bases do solo; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial; Decl:
declividade, A: aspecto, NDVI: indice de vegetagdo da diferenca normalizada, CPE: curvatura vertical.

As demais localizagcdes com valores mais altos de V% no interior da area de
estudo, tem por material de origem as Suites Bésicas, mapeadas por Landim (1984),
também coincidentes com regides de maior declividade do terreno e, portanto, pela
mesma razao apresentada acima, representam adequadamente os solos eutroficos.

A correlacdo da covariavel Aspc com o atributo V% pode representar a
influéncia da direcdo da exposicdo da face do terreno que também atua no sentido
de proporcionar um microclima local que afeta a taxa de intemperismo. A
consideracdo do Aspc na predicdo de atributos de solo, tanto de V% como dos
demais atributos para os quais essa covariavel foi selecionada, conferiu aos mapas
de predicdo mudancas bruscas, caracteristicas de onde ocorreu alteracdes dos
valores da covariavel.

A insercdo de mais variaveis ambientais no modelo RLM, para o V% na
camada subsuperficial, promoveu aumento no R2 ajustado em comparacdo com a
camada superficial, embora para as duas camadas o conjunto de covariaveis
selecionadas tenha sido limitado para explicar a variabilidade dos atributos, com
valor maximo de R2 observado de 32%. As covariaveis selecionadas para a equacéo
da RLM na camada subsuperficial referem-se principalmente as derivadas do MDE,
gue descrevem o fator relevo, mas também o NDVI, que pode ser relacionado ao
fator organismos, representado em termos de cobertura e uso da terra, como foi

considerado por Malone et al. (2009). Sua inclusdo no modelo proporcionou a
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predicdo de valores mais elevados de V% para solos com horizonte B textural (Bt),
mas com uso de pastagem (vegetacdo menos exuberante).

Os residuos da RLM para V% apresentaram estrutura de dependéncia
espacial nas duas profundidades estudadas. Os modelos tedricos ajustados aos
variogramas nas duas camadas foram esféricos e podem ser observados na Figura
12 e seus parametros na Tabela 13. Em ambos variogramas, os valores de efeito
pepita foram moderados, indicando consideravel aleatoriedade nos valores dos
residuos, resultantes do modelo da RLM. Outros erros de amostragem e localizacéo

podem ter sido computados nos valores dos residuos.

Figura 12 — Variogramas dos residuos da RLM do atributo V%
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Apesar dos valores de efeito pepita serem iguais e 0 comportamento em
relacdo a estrutura de dependéncia espacial também parecida para as duas
camadas, um valor de alcance ligeiramente maior foi observado para a camada
subsuperficial, indicando que acima de 550 m e 700 m, para a camada superficial e

subsuperficial, respectivamente, a variacao foi aleatoria.

Tabela 13 — Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados aos
residuos do ajuste de regresséo linear para a saturacdo por bases

Atributo Efeito

do solo Modelo Pepita Patamar Alcance IDE
\i Esférico 120 355 550 0,66
V2 Esférico 120 410 700 0,71

V: Saturacdo por bases em %, 1: camada superficial, 2: camada subsuperficial.
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Para as duas camadas estudadas, o modelo final de predicédo obtido pela RK
evidencia as areas de maior V% em espagos ocupados principalmente por
Neossolos Litolicos e alguns solos com horizonte Bt (Figura 13).

A consideracdo da covariavel Aspc na RLM, associada aos valores de baixa
declividade, definiu uma faixa com baixa saturagdo de bases, coincidente com as
classes Neossolo Flavico Eutréfico e Gleissolo Haplico Eutréfico, no mapa de
predicdo. Tal faixa persistiu no mapa final da RK, apesar de ter sofrido uma
suavizacdo com a aplicacdo da krigagem nos residuos da RLM. Nessa regido, pelo
mapa de solos de Carvalho et al. (1991), é registrado carater eutrofico nos solos ali
presentes e, pelo mapa de desvio padrédo, essa € a regidao de maior incerteza da
modelagem e, portanto, onde ocorreram maiores erros e auséncia de amostras. No
entanto, essa covariavel foi determinante na localizacdo da classe Neossolos
Quartzarénicos, ao sul-sudeste da area.

O modelo possibilitou 0 mapeamento de areas com valores mais baixos de
V% onde estdo localizados os Latossolos, no centro-norte da area, que apesar da
litologia nessa regido ser constituida principalmente de material basico, a posicédo no
relevo pode ter favorecido o processo de intemperismo, resultando em solos mais
pobres.

Nas areas de maior incerteza de predicdo, a amostragem ficou restrita a
poucos pontos, possivelmente por dificuldade de coleta e em funcdo do objetivo, ou
seja, o levantamento de solos para a exploracéo agricola. De acordo com as classes
de solo, a ocorréncia de valores mais altos de V% na parte mais plana da fazenda,
abrangendo areas de baixada, principalmente proximo aos cursos d’agua, pode ser
relacionada a deposicédo de material advindo da parte alta (coluviacdo), via processo
erosivo, do planalto ocidental ou do front da cuesta, onde o material de origem é
mais rico em bases.

As areas compreendendo as classes de Latossolos distroficos e Neossolos
Quartzarénicos foram devidamente representadas no mapa final de predicdo da RK,

com valores estimados de V%< 50%.
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Figura 13 — Mapas de predi¢cao de V% por RLM (a) e (b), por RK (c) e (d), e da
qualidade da predicéo — DP (e) e (f), da camada superficial (1) e subsuperficial
(2) da area total da Fazenda Edgéardia
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Em relacdo a amplitude de variacdo dos valores preditos de V%, pode ser
observada maior variagdo na camada subsuperficial, principalmente menor valor de
V% minimo. Observando as areas de ocorréncia de valores minimos de V%, a maior
proximidade dos arenitos constituintes da Formacédo Pirambdia deve influenciar tais
valores mais baixos.

Semelhante ao resultado obtido para o IAV, o DP foi mais acentuado proximo
aos limites da area, revelando padrdo notadamente dependente da auséncia de
amostragem. Foram observados valores proximos de DP para as duas camadas,
ligeiramente mais altos para a camada subsuperficial.

A acuracia de predicdo do modelo foi limitada, de acordo com os respectivos
valores de ME e RMSE, iguais a -1,28% e 16,13% para a camada superficial e -
3,50% e 21,50% para a subsuperficial. De modo geral, a maior variabilidade e
incerteza da predicao em profundidade podem ser associadas a maior proximidade
com o material de origem inalterado, uma vez que o material mais superficial é
geralmente mais intemperizado e, portanto, mais uniforme. Nos modelos finais de
predicdo, pela RK, os valores minimos de V% (principalmente nas areas de
Neossolos Quartzarénicos) foram mais baixos na camada subsuperficial. O
conteldo maior de matéria organica na superficie, pelo uso da terra com
recomposicdo de mata, ou até mesmo na pastagem, pode ter influenciado esse
resultado, proporcionando aumento de bases, uma vez que o material de origem
constituido de arenitos tem naturalmente disponibilidade restrita desses elementos.

Os valores médios estimados de V% foram préximos entre si e também
proximos aos observados para os dados de treinamento, com a ocorréncia de valor
minimo negativo e valor maximo maior que 100, na camada subsuperficial,
extrapolando os dados originais, corrigidos para os valores extremos (HENGL et al.,
2004). O valor médio de V% para as duas camadas pela RK resultou em torno de
63%, com variacdo menor que os dados originais (Tabela 14).

Apesar de constituir um dos atributos de menor permanéncia no solo, dentre
0s considerados nesse estudo, 0 que reduz a possibilidade de seu uso em
planejamentos a prazos mais longos, o V% tem grande importancia no manejo do

solo, determinando a necessidade de investimento em insumos.
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Tabela 14 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para
o0 atributo V% para a érea total da Fazenda Edgéardia

Atributo do solo Maximo  Minimo Média DP CV (%)
Vi 98,00 11,00 63,40 20,68 32,61
V1_RLM 100,00 54,34 77,00 8,69 11,28
V1_RK 100,00 26,20 63,10 14,83 23,45
V2 95,00 5,00 59,64 26,68 44,74
V2_RLM 100,00 16,00 58,00 17,51 30,19
V2_RK 100,00 26,00 63,00 23,13 36,71

V: Saturacdo por bases em %; 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial. RLM: modelo por
regressao linear multipla; RK: modelo por regressao krigagem; DP: desvio padrao; CV: coeficiente
de variacao.

4.4.3 Areia

Uma vez que as condi¢Bes locais permitem inferir uma influéncia significativa
da dindmica de processos erosivos na pedogénese na area da cuesta, a expectativa
de que as fracdes texturais apresentassem correlagdo com o relevo foi confirmada,
apesar desses valores serem considerados baixos.

O teor médio de areia na area da Fazenda Edgéardia pode ser considerado
alto, com alta variabilidade ao longo da é&rea, constituindo uma das principais
caracteristicas que refletem a atuacdo dos fatores de formacdo na pedogénese
local. Apesar de serem aplicadas apenas variaveis relativas ao relevo nesse estudo,
a intima relacdo do relevo com a litologia e o contexto geomorfolégico sao
determinantes na ocorréncia das classes de solo na paisagem e nas variagcoes das
fracOes texturais mapeadas.

A posicdo no relevo, expressa na RLM pela covariavel Elev, associada ao
basalto na regidao do front da cuesta, resultou na presenca de material de textura
mais fina e, portanto, teores mais baixos ou nulos de areia, com teores crescentes
na direcdo das partes baixas do terreno e nas regides onde material de origem
subjacente é constituido basicamente de arenitos. A possibilidade de ocorréncia de
arenitos intercalados com as suites basicas também deve ser considerada, de

acordo com a estratigrafia local e descrito em IPT (1981), o que resultou em
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Latossolos de textura média, mapeados ao norte da area da fazenda por Carvalho et
al. (1991), semelhante aos observados por Arruda et al. (2013) na regido de Barra
Bonita-SP, com estratigrafia similar.

No entanto, considerando as baixas correlacdes da areia, pressupde-se ser
dificil aplicar o mapeamento quantitativo baseado em relacdes solo-paisagem pela
técnica de RLM e RK, como foi observado por Carré e Girard (2002).

Na Tabela 15 sédo apresentadas as equacOes da RLM para o atributo areia,
onde pode-se observar que a covariavel Elev foi selecionada para o modelo de
predicdo da areia nas duas camadas, sendo o Unico preditor da camada superficial.
Adotando um nivel de significancia de 5% para o modelo, o valor do R2 ajustado
para essa equacao foi de 0,14, indicando uma limitada capacidade de predicéo, ou
seja, baixo valor da componente deterministica nessa camada. Na camada
subsuperficial, foram selecionadas 4 covariaveis preditoras, mas ainda assim, o valor

do coeficiente de determinacao resultou em 0,24, também considerado baixo.

Tabela 15 - Equacdes da RLM para Areia

Atributo

Modelo de regresséao R2 ajustado?
do solo

Arl =1611,0365-1,783864*Elev 0,14

Ar2 =840,11327-1,07088*Elev+722,34109*NDVI- 024
30,78343*FLS-76,33318*senA ’

1 Modelo de regressao significativo a 5%.
Ar: Teor de areia do solo; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial; Elev: elevacdo, NDVI:
indice de vegetacdo da diferenca normalizada, FLS: Fator LS, A: aspecto.

Correlacdes significativas entre NDVI e fracdes texturais do solo foram
registradas anteriormente, embora seja mais comum sua correlacdo com a fracao
argila (OMUTO; VARGAS, 2015). Dobarco et al. (2016) encontraram que 0 uso da
terra foi uma variavel importante para modelagem da fracdo areia em regido central
da Franca. Gomez et al. (2012) verificaram que a areia ndo p6de ser acuradamente
predita a partir de dados hiperespectrais.

A correlagdo do teor de areia com a covariavel FLS pode ser atribuida a
regides dissecadas, como € o caso da Fazenda Edgardia, uma vez que caracteriza
0s processos de erosdo e deposicdo na formacdo do solo. Assim também foi

considerado no estudo de Moore et al. (1993), que estabeleceu uma analogia entre
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FLS e o indice de transporte de sedimentos, sendo o primeiro aplicavel de forma
bidimensional.

Quanto ao Aspc, nao é clara a base fisica de correlacdo entre essa covariavel
e o0 atributo Ar, no entanto a covariavel foi mantida na equacéo.

A parte da variabilidade da Ar detectada pela RLM foi discreta, considerando
os valores do coeficiente de determinacdo, embora sejam significativos. Deve-se
levar em consideracdo que na camada superficial, somente a Elev como covariavel
abordou 14% da variabilidade da Ar, o que pode ser considerado um valor
expressivo, em funcdo dos valores baixos de R? encontrados de modo geral para as
RLM em estudos de solos.

A estimacdo de fracdes texturais tem sido realizada por modelos de MDS,
uma vez que sao atributos de interesse primario em classificacdo e planejamento de
uso e manejo das terras, determinando o comportamento fisico, quimico e hidrico
dos solos. Ciampalini et al. (2012) encontraram correlagao significativa do teor de
areia apenas com a declividade nas camadas superficiais de solos derivados de
arenitos e margas, em uma area de relevo variavel na Tunisia. Nas camadas mais
profundas, além da covaridvel elevagéo, indices morfométricos e a coordenada na
direcdo X também foram correlacionadas.

A andlise variografica dos residuos de Ar obtidos na RLM, resultou na
adequacdo do modelo esférico para ambas camadas, conforme Figura 14. Os
parametros dos modelos séo apresentados na Tabela 16.

O ajuste do variograma tedrico atribuiu valores de patamar inferiores aos
valores de variancia dos dados, de 66270,20 e 72689,55 respectivamente, para as
duas profundidades, indicando que parte da variancia foi atribuida a tendéncia
definida pela RLM, como apontado por Hengl et al. (2007b). O IDE, no entanto,
também indica que para ambas as camadas, parte da variancia é aleatéria ou ndo
foi detectada, por estar relacionada a variagcdo de curta escala. Considerando que
ndo ocorreram erros no processo de obtencdo dos dados, outras covariaveis
relativas aos fatores de formacao dos solos, como por exemplo a litologia, podem
ser suficientes para melhorar a estimacdo da fracdo areia na area da Fazenda

Edgardia.
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Figura 14 — Variogramas dos residuos da RLM do atributo Areia
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A estrutura de dependéncia espacial mais forte dos residuos na camada
subsuperficial resultou em menores valores de ME, principalmente no resultado final
da RK, sendo os valores para as camadas 1 e 2 iguais a 21,04 g.kg-1 e -3,34 g.kg-1
com valores de RMSE iguais a 156 g.kg-1 e 136 g.kg-1, respectivamente. Os valores
de ME e RMSE, utilizando dados de validagéo, s&o considerados altos, implicando

em baixo desempenho dos modelos.

Tabela 16 — Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados aos
residuos do ajuste de regressao linear para o atributo Areia

Atributo Efeito

do solo Modelo Pepita Patamar Alcance IDE
Arl Esférico 22000 48000 1000 0,54
Ar2 Esférico 15000 53000 550 0,72

Ar: Teor de areia em g.kg; 1: camada superficial, 2: camada subsuperficial.

Baseado em valores de validacdo cruzada, Carvalho Junior et al. (2014a)
também consideraram pobre o desempenho obtido pelos modelos RK, KO e RLM
para predicdo de atributos de solo, dentre eles a areia. No entanto, os autores
encontraram resultado levemente superior na camada superficial, além de que, os
modelos que utilizaram a krigagem foram sempre superiores a RLM, em todos os
casos.

Umali et al. (2012) abordaram a fracdo grosseira do solo e na validacao
encontraram resultados de erro médio absoluto e RMSE bem proximos para os

modelos de regresséo e RK e valores ligeiramente inferiores para a KO.
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Na Figura 15 estd exposta a variacdo do teor de areia na area da Fazenda
Edgérdia, estimado por RLM e RK, nas duas camadas pesquisadas.

E possivel observar o predominio de areas com maior teor de areia no leste e
sul da area (Figura 15), bem como uma faixa de menor teor de areia no limite oeste
da fazenda, regido do front da cuesta. Esse padréo é idéntico e perceptivel, para os
guatro mapas apresentados, mas com maior evidéncia quando a predi¢do foi
realizada pela RLM. A adicdo da componente estocastica de curta escala ao modelo
permitiu a distincdo de regibes com menores teores de areia, ao longo da direcéo
Leste-Oeste da area, sendo na por¢cdo mais a oeste coincidente com a ocorréncia de
solos com horizonte Bt.

O padrao geral da distribuicdo da areia representado no mapa de predicao
por RK é semelhante ao obtido por Silva et al. (2014), para a mesma area, onde foi
utilizada a simulacéo para representar esse atributo como um dos critérios para uma
nova abordagem de classificacdo de solos. Os mapas das fracdes texturais areia e
argila apresentados no referido estudo indicam as areas de mais altos e baixos
teores concordantes com os obtidos pela modelagem por RK aqui obtidos.

Segundo exposto por Oliver e Webster (2014), o grau de suavizagdo na
krigagem depende da relacao efeito pepita/patamar, com maiores valores da divisao
acarretando maior suavizagao, subestimando valores mais altos e superestimando
valores mais baixos. Essa consideracdo pode explicar a reducdo na variacdo dos
valores estimados comparados aos observados, pelos valores de CV na Tabela 17.
De qualquer modo, a tendéncia de ligeiro aumento na variagdo da Ar em
profundidade, obtido nos dados originais, foi mantida nos valores estimados.

Houve extrapolacdo dos valores em relacdo aos limites do espaco-
caracteristica do atributo, como para outros atributos desse estudo, sendo aplicada

correcao de acordo com recomendagédo de Hengl et al. (2004).



101

Figura 15 — Mapas de predi¢cao da Areia por RLM (a) e (b), por RK (c) e (d), e da
gualidade da predicédo — DP (e) e (f), da camada superficial (1) e subsuperficial
(2) da érea total da Fazenda Edgardia
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Tabela 17 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para o
atributo Areia para a area total da Fazenda Edgardia

Atributo do solo Maximo Minimo Média DP CV (%)
Arl 950,00 10,00 648,46 257,43 39,70
Arl RLM 780,86 234,72 649,42 110,38 17,01
Arl_RK 917,73 164,14 657,85 173,00 26,30
Ar2 940,00 20,00 591,00 269,61 45,62
Ar2_RLM 941,00 0 610,70 148,55 24,32
Ar2_RK 1000,00 0 624,88 191,55 30,65

Ar: Teor de areia em g.kg?; 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial. RLM: modelo por
regressao linear multipla; RK: modelo por regresséo krigagem; DP: desvio padrédo; CV: coeficiente
de variacao.

4.4.4 Argila

Parte da variabilidade do teor de argila na Fazenda Edgérdia foi atribuida as
covariaveis Elev e NDVI, na camada superficial e Aspc, ITU e NDVI na
subsuperficial, com valores baixos de R2? ajustado para as RLM (Tabela 18). As
correlagcdes com Elev e ITU sao representantes do fator relevo, embora nessa
regido, como foi abordado para o atributo Ar, também foram indiretamente
relacionadas ao material de origem. Os Neossolos Litdlicos constituem a classe de
solos derivados do basalto e demais materiais basicos, com consequente textura
mais argilosa e, na paisagem, se localizam principalmente no front da cuesta e
outras partes mais elevadas e declivosas. Alguns dos solos com Bt, também,
localizam-se em partes meédias da encosta.

Além disso, os processos erosivos que atuam em funcao do relevo ingreme no
contexto geomorfolégico da cuesta, propiciam maior remocdo das partes altas e
deposi¢cao nas baixadas, como foi evidenciado nos mapas de atributo areia. Esse
processo pode acarretar acumulo de argila devido a litologia da area proporcionar a
formacao de argila em relacdo as fracdes de maiores dimensoes.

Em predicbes do atributo argila, utilizando-se covariaveis ambientais,

comumente sdo verificadas correlagdes com varidveis relacionadas ao relevo e
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NDVI. Correlagbes entre o atributo Arg e os preditores MDE e NDVI foram obtidos
também por Omuto e Vargas (2015), além da coordenada X na camada superficial
(0-20 cm) de um solo em regido do Quénia. No entanto, em comparacdo ao
presente estudo, foram encontrados valores mais elevados de coeficiente de
correlacao, acima de 0,5.

Na pesquisa de Sun et al. (2012) em um distrito irrigado na Austrélia, a Arg
também apresentou correlacdo com a Elev e o NDVI, dentre outras covariaveis, para
a camada de 0-10 cm e na camada de 40-50 cm de profundidade, o ITU e o NDVI,
associados a outras covariaveis. Carvalho Junior et al. (2014a) encontraram
correlagbes entre argila e Aspc, NDVI e DEM com valores de 0,13 a 0,28, nas
camadas de 30 a 200 cm de profundidade para regido montanhosa do estado do Rio
de Janeiro.

Em um segmento da paisagem, Umali et al. (2012) encontraram correlagbes
moderadas e fracas entre atributos do solo e parametros do terreno, numa amplitude
maior (de 0,01 a 0,69) do que a observada nesse estudo. A pesquisa foi de
abrangéncia local, com maior detalhamento e o teor de argila foi relacionado as
variaveis elevacao, curvaturas, area de contribuicdo, transporte de sedimentos e

indice de umidade, na regido entre linhas em um plantio de macas.

Tabela 18 — Equacdes da RLM para Argila

Atributo Modelo de regressao R2? ajustado?
do solo
Argl = -41,2446+0,6252*Elev-216,1715*NDVI 0,10
— * _ * -
Arg2 = 675,34749+69,984784*senA-15,97858*ITU 026

603,70901*NDVI

1 Modelo de regressao significativo a 5%.
Arg: Teor de argila do solo; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial; Elev: elevagédo, NDVI:
indice de vegetacédo da diferenca normalizada, A: aspecto, ITU: indice topografico de umidade.

Para os variogramas dos residuos das RLM foram ajustados modelos esféricos
nas duas camadas (Figura 16 e Tabela 19), que resultaram em valores de efeito
pepita e IDE indicativos de variabilidade ndo detectada e uma moderada estrutura
de dependéncia espacial (CAMBARDELLA et al., 1994). Essa variacdo a curta
escala, da mesma forma como foi comentado para a Ar, pode ser atribuida as
condicbes do material de origem, naturalmente heterogéneo em funcdo da

estratigrafia regional. Valores elevados de Co propiciam maiores variancias na
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interpolacdo e afetam a precisdo, como destacado por Castrignano (2011),
resultando em mapas menos suavizados. No entanto, aumentado-se o nivel de
detalhamento da amostragem, mais informacéo seria obtida sobre a variabilidade a
curta escala, fator esse considerado critico para estudos dos atributos de solo na
Fazenda Edgardia.

Um menor valor de alcance foi obtido para a camada subsuperficial,
comportamento semelhante ao observado para a Ar, definindo menor regido de
variabilidade estruturada em profundidade, embora tenha que ser considerado,
como observado por Oliver e Webster (2014), que o valor desse parametro foi obtido

por meio subjetivo.

Figura 16 — Variogramas dos residuos da RLM do atributo Argila
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Camada superficial Camada subsuperficial

Os valores do patamar foram menores que a variancia dos dados observados,
uma vez que uma componente deterministica péde ser estabelecida em relacédo a
variaveis auxiliares representativas do relevo, apesar dos reduzidos valores de R2

ajustado.

Tabela 19 — Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados aos
residuos do ajuste de regresséao linear para o atributo Argila

Atributo Efeito

do solo Modelo Pepita Patamar Alcance IDE
Argl Esférico 8000 13500 1000 0,41
Arg2 Esférico 12000 22000 700 0,45

Arg: Teor de argila em g.kg?; 1: camada superficial, 2: camada subsuperficial.
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Na Figura 17 é possivel observar que os valores de argila de modo geral foram
superiores em profundidade, tanto na RLM quanto no modelo final de RK. Em alguns
locais, principalmente na por¢cao centro-oeste da area, pode refletir o processo de
eluviacao da argila, na formacéo dos solos Bt.

Pelos mapas de predicéo gerados pode ser inferida a relagéo da argila com o
material de origem. A consideragdo da Elev na RLM da camada 1 imprimiu um
destaque para a faixa de altitudes elevadas no front da cuesta, relacionada a
litologia, como comentado anteriormente. Mudancas bruscas perceptiveis nos
mapas resultaram da influéncia da covariavel NDVI para a camada superficial e,
principalmente, do Aspc na camada subsuperficial.

Os valores mais elevados de DP séao localizados na regido do front da cuesta,
em areas de maior declividade e varzea do Rio Capivara e, como comentado para
os demais atributos, podem ser relacionados ao efeito de borda e espagamento
maior das amostras. A incerteza da predicdo também foi maior na camada
subsuperficial.

Para a avaliacdo da acuracia da predicdo, com base nos dados de validacao,
os valores de ME na camada 1 foram aproximadamente de 4 g.kg-1 para RLM e
29.kg-1 para o resultado final da RK e os valores do RMSE foram 140 g.kg-1 e 93
g.kg-1. Para a camada subsuperficial, foram obtidos aproximadamente 30 g.kg-1 e
38 g.kg-1 para ME e 133 g.kg-1 e 113 g.kg-1 para RMSE, para as etapas de RLM e
a soma dos residuos na RK, respectivamente.

Observou-se, portanto, menores erros para Arg na camada superficial e ligeiro
incremento da acuracia entre a RLM e o resultado final da RK, embora os valores
desse indice indicaram que ambos o0s modelos ndo tiveram desempenho
satisfatorio.

Vérios resultados na literatura indicam dificuldade de acurada predicao da
fracdo argila. Os diferentes modelos aplicados por Omuto e Vargas (2015), para
elaborar os mapas de estimacédo da argila, apresentaram desempenho distinto, mas

ambos néo resultaram acurados pelas estatisticas da valida¢do cruzada.
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Figura 17 — Mapas de predicao da Argila por RLM (a) e (b), por RK (c) e (d), e da
qualidade da predicdo — DP (e) e (f), da camada superficial (1) e subsuperficial
(2) da area total da Fazenda Edgardia

769100
T

7475500

7473500

766600
T

0 250500 750 m
[ R -

SIRGAS 2000 UTM 225
I

764100 769100
T T

7475500

7473500

0 250 500 750 m
[ S R -

SIRGAS 2000 UTM 225
1

Argilal (g.Kg-1)
l 2 151 [ ]210 [ 269 M 328

Argilal (g.Kg-1)
N 33 129 [ 1224 []320 M 416

(€)

7475500

Arg|Ia2 (g.Kg-1)
B0 15 [ 300 45t [ 601

(s 768500 769150 764100 766600 769100
! T
2 + 4 B+ l
N b
Nl
»
-T ‘ -
g 2
R + A E o
& ~
" 0 250500750 m 0 250500 750 m
R SIRGAS 2000 UTM 225
SIRGAS 2000 UTM 225 i \
L = I

Argila2 (g.Kg-1)
Mo 715 [ 1318 477 M 636

(d)

7475500

gt P 2r
< T
> L 0 250500 750 m L . 0 250500 75 m
‘ SIRGAS 2000 UTH 225 ‘ SIRGAS 2000 UTH 25
\

DP - Argila1 (g.Kg-1)
o7 101 [ ]106 [ 110 M 114

(€)

DP - Argila2 (g.Kg-1)
122 0129 [ J135 [ 142 I 148

(f)



107

Resultados apontando um pobre desempenho na predicdo de argila foram
também alcancados por Sun et al. (2012), aplicando RK global e local e também co-
krigagem adotando covariaveis de relevo e radiométricas e valores de argila obtidos
por espectroscopia de reflectancia no infravermelho. Os valores de RMSE variaram
de 16 a 24 aproximadamente e, como observado para a Fazenda Edgérdia, os
maiores valores referiram-se a camada mais profunda, no caso de 40-50 cm, em
comparacao a camada 0-10 cm. O resultado insatisfatério foi atribuido pelo autor a
qualidade dos dados e baixa relacdo entre o conteddo de argila e as covariaveis
ambientais.

Também Omuto e Vargas (2015) obtiveram baixa acuracia em predi¢do
semelhante a deste estudo, quando utilizaram dados de argila de diferentes fontes e
covariaveis de chuva, relevo, uso da terra, paisagem, geologia e NDVI para predi¢céao
de argila na camada de 0-20 cm. Os autores aplicaram o modelo de efeitos mistos,
separando grupos de solos, com objetivo de aumentar o desempenho da RK. O
resultado desfavoravel foi atribuido ao uso de dados secundarios, como no presente
estudo.

Apesar de obter resultados de baixo desempenho na predi¢cdo da argila, pela
validacdo cruzada, Samuel-Rosa et al. (2015) observaram que tanto para argila
quanto para CTC a etapa da krigagem dos residuos melhora a acuréacia da predicao
em relacdo a RLM. Tal fato péde ser constatado também para a estimacédo da argila
na Fazenda Edgéardia.

Os valores das estatisticas béasicas entre valores observados e estimados
estdo na Tabela 20. Foram aplicadas correcdes para eliminar valores minimos
espurios, que extrapolaram o0 espaco-caracteristica do atributo. Os modelos
promoveram reducdo da amplitude dos teores de argila em relacdo aos dados
originais, como é préprio da krigagem.

Os altos valores preditos de argila nas areas de Argissolos, Chernossolos e
Nitossolos mapeados por Carvalho et al. (1991), atualmente com uso agricola e
pastagens, e nesse Ultimo caso, referente ao centro de pesquisa de bubalinos,
revelam a necessidade de manejo adequado para evitar degradacao do solo. Nas
demais areas com solos argilosos, as condi¢cdes de topografia dificultam a utilizagéo
da terra com atividades agricolas. A manutencdo da cobertura com mata nativa ou

em regeneracéo auxilia a conservacao do solo.
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Tabela 20 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para o
atributo Argila para a &rea total da Fazenda Edgérdia

Atributo do solo Maximo Minimo Média DP CV (%)
Argl 600,00 10,00 170,50 132,07 77,46
Argl RLM 327,65 91,57 162,37 39,13 24,10
Argl RK 415,53 33,03 161,94 60,43 37,32
Arg2 660,00 10,00 235,63 167,71 71,18
Arg2_RLM 600,99 0 213,08 75,55 35,50
Arg2_RK 636,24 0 207,97 92,75 44,60

Arg: Teor de argila em g.kg; 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial. RLM: modelo por
regresséo linear multipla; RK: modelo por regressao krigagem; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente

de variagéo.

4.4.5 Capacidade de troca de cations (CTC)

A estimacéo dos valores da CTC do solo foi realizada pela aplicacdo da KO,
uma vez esse atributo ndo apresentou correlacdo com as covaridveis ambientais
consideradas. Resultado distinto foi registrado por Samuel-Rosa et al. (2015) para a
CTC da camada superficial de solos predominantemente rasos, no sul do Brasil,
para os quais houve correlacdo da CTC com as covariaveis relativas a mapas de
solos, geologia, uso da terra, imagem de satélite e DEM. Os modelos pesquisados
pelos autores para estimar a CTC do solo foram RLM e modelo misto linear, este
altimo com performance ligeiramente superior.

Ciampalini et al. (2012) verificaram correlacdes significativas para a CTC e
covariaveis ambientais relacionadas a geomorfologia e paisagem, nas profundidades
correspondentes as consideradas no presente estudo, além de determinar estrutura
espacial da variancia desse atributo, o que propiciou adotar a RK como modelo de
predicéo.

Os variogramas experimentais para os dados da CTC do solo exibiram forma
similar para as duas camadas, aos quais foram ajustados 0 mesmo modelo tedrico
esférico (Tabela 21). Nos variogramas, um possivel comportamento distinto parece
se impor a longa escala, entre as duas camadas (Figura 18). No entanto, os valores
de alcance foram préximos, implicando que amostras afastadas mais de 500 m nas

duas camadas sao consideradas independentes.
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Figura 18 — Variogramas do atributo CTC
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As razles IDE foram distintas para as camadas superficial e subsuperficial. Na
primeira camada essa razdo é maior, indicando que sdo menores as variacoes
devido a fontes de erro aleatdrias, relacionadas a amostragem, as determinacfes
analiticas dos atributos e outros erros ndo detectados. As duas camadas
apresentaram valor de patamar inferiores a varidncia das amostras de treinamento,
0 que significa que a variancia populacional deve ser maior que a variancia

percebida por meio das amostras e parte da variancia néo foi captada pelo modelo.

Tabela 21 — Modelos e parametros dos variogramas isotrépicos ajustados aos
dados do atributo CTC

Atributo Efeito

do solo Modelo Pepita Patamar Alcance IDE
CTC1 Esférico 1000 15900 520 0,94
CTC2 Esférico 5000 21000 500 0,76

CTC: Capacidade de troca de cations em mmolc.dm-3;1: camada superficial; 2: camada
subsuperficial.

Os mapas de predicédo para as duas camadas mostram um padrédo semelhante
de comportamento da CTC para as duas camadas estudadas, com manchas
localizadas de valores mais altos proximo ao alinhamento leste-oeste, na parte
central da area (Figura 19). Valores baixos de CTC sdo bem definidos para as areas
onde se localizam os Neossolos Quartzarénicos, ao sul da fazenda, e os Latossolos.
Na primeira classe de solo, a baixa superficie especifica da fracdo areia é

predominante e, no segundo caso, de solos mais intemperizados, a remoc¢ao das
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bases sdo as causas determinantes da baixa ocorréncia das bases, em relagéo aos
solos mais argilosos derivados do basalto e dos solos com horizonte Bt, que
apresentam maior CTC.

Nos mapas ocorreu alguma formagdo dos denominados “olhos de boi”,
caracteristicos do processo de interpolacdo, indicativos de locais onde o
espacamento das amostras supera o alcance da estrutura de dependéncia espacial.
De modo geral os mapas exibiram aspecto suavizado.

Os mapas de desvio padrdo da predicdo da CTC do solo apresentaram um
padrdo Unico para as duas camadas estudadas, com menores valores nos locais
amostrados e na regido onde houve maior concentracdo de amostras. Ao contrario,
houve maior discrepancia nas partes altas do front da cuesta e nas areas de varzea.
Mesmo no ponto onde foi localizada a amostra de solo a interpolacdo pela krigagem
promoveu uma alteragdo do valor, ndo honrando o valor observado e acarretando
um erro, que pode ser considerado alto, principalmente na camada subsuperficial.

Os valores observados de ME e RMSE foram iguais a -10,09 e 116,42
mmolc.dm-3 e -9,890 e 114,42 mmolc.dm-3, para a camada superficial e
subsuperficial respectivamente, considerados proximos entre si, indicando
desempenho semelhante da modelagem nas duas camadas. No entanto, esses
valores séo indicadores de baixa capacidade de predicdo do modelo de estimacao e
foram similares aos encontrados por Samuel-Rosa et al. (2015) para esse mesmo
atributo do solo, na camada superficial.

Os valores de CTC na regido dos Latossolos, no extremo norte da area séo
equiparaveis aos observados por Arruda et al. (2013) no mesmo contexto de

material de origem e relevo no municipio de Barra Bonita-SP.
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Figura 19 — Mapas de predicao da CTC por KO (a) e (b) e da qualidade da
predicdo — DP (c) e (d) da camada superficial (1) e subsuperficial (2) da area
total da Fazenda Edgardia.
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A caracterizacdo estatistica dos valores estimados pela KO em relagdo aos
valores amostrais esta apresentada na Tabela 22. As discrepancias observadas sdo
similares para as duas camadas estudadas, com estimativas de valores médios

inferiores aos observados.
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Tabela 22 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para o
atributo CTC para a area total da Fazenda Edgardia

Atributo do solo Maximo Minimo Média DP CV (%)
CTC1 602,00 20,0 165,76 132,10 86,00
CTC1_KO 567,50 22,7 153,50 142,56 92,87
CTC2 607,00 15,0 166,88 167,70 86,67
CTC2_KO 509,40 38,5 153,20 144,63 94,40

CTC: Capacidade de troca de cations em mmolc.dm-3; 1. camada superficial; 2: camada
subsuperficial. KO: krigagem ordinaria; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variagao.

4.4.6 pH do solo

Com o resultado encontrado para o atributo pH, que ndo apresentou
correlacbes com as covariaveis e também ndo apresentaram estrutura de
dependéncia espacial, a média seria considerada a melhor representacdo do
atributo ao longo da area, conforme previsto por Ciampalini et al. (2012). No entanto,
baseando-se em experiéncias anteriores no local, sabe-se que os valores de pH
variam na extensdo da fazenda e, mesmo que a amostragem apresente limitacoes,
a amplitude de variacdo dos dados amostrais evidencia essa realidade para o
atributo em questdo. Buscou-se entdo uma representacdo mais realista, sendo
realizada a interpolacdo pelo método do inverso da distancia — IDW, uma vez que
esse modelo mecanico de predicdo espacial envolve uma ponderacdo baseada nas
distancias entre as amostras (HENGL, 2009).

A auséncia de correlacdo de pH e indicadores geomorfométricos e de
paisagem, além do NDVI, foi verificada por Ciampalini et al. (2012), em estudo
regional, utilizando dados legados de solos oriundos de conjuntos esparsos de
amostras de levantamentos prévios. A fraca variabilidade do atributo na area de
estudo foi presumida como uma das causas da ndo correlacdo do pH com a
paisagem.

Carvalho Junior et al. (2014) também verificaram ndo haver correlacdo do pH
com covariaveis do ambiente em profundidades de 30 a 100 cm, e adotaram o valor
meédio como a melhor representacdo desse atributo para essas camadas, em
ambiente de relevo montanhoso no estado do Rio de Janeiro.

Quando foi observada correlagdo do pH com os preditores, os valores foram

considerados baixos, como constatado por Hengl et al. (2004) ou, ainda, na
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pesquisa de Mosleh et al. (2016), com coeficiente de correlagdo <0,10 entre opH e o
indice de fluxo (stream power index) e curvatura horizontal da superficie. Nesse
altimo caso, as condi¢cbes eram de relevo plano em uma regido arida do Ird. Shi et
al. (2011) aplicaram RK para dados de pH obtendo boa eficiéncia de predicéo,
utilizando um modelo linear generalizado (GLM), com base tedrica especifica para
definir a componente deterministica e considerando a covariavel uso do solo.

Os mapas de predicdo do pH nas duas camadas sao apresentados na Figura
20.

Figura 20 — Mapas de predicao do pH por IDW, da area total da Fazenda
Edgardia na camada superficial (1) e subsuperficial (2)
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E possivel observar nos mapas um padréo geral similar da varia¢éo do pH nas
profundidades estudadas e praticamente a mesma amplitude de valores, com
variacdo nas camadas superficial e subsuperficial de 3,7 a 7,3 e 3,6 a 7,2. O padréao
de variacdo tem relacdo com os mapas estimados para as fracdes texturais, com pH
mais alto predominando nas areas com maior teor de argila e valores mais baixos
onde ocorrem solos de textura média ou arenosos.

A validacédo da predicdo do pH resultou em valores de EM iguais a -0,0006 e
-0,0007 e RMSE iguais a 0,003 e 0,002, para as camadas superficial e
subsuperficial, respectivamente. Os valores proximos a zero indicam predigcdo mais
precisa.

As estatisticas dos dados estimados indicaram valores médios estimados
préximos aos observados, sendo o pH médio do perfil igual a 5,4, porém com menor

variabilidade para as estimativas, nas duas profundidades analisadas (Tabela 23).
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Tabela 23 — Estatisticas dos dados amostrais e dos modelos ajustados para o
atributo pH para a &rea total da Fazenda Edgérdia

Atributo do

solo Méximo Minimo Média DP CV (%)

pH1 7,30 3,70 5,53 0,74 13,47
pH1_IDW 7,29 3,70 5,49 0,41 7,47

pH2 7,20 3,60 5,50 0,83 15,05
pH2_IDW 7,19 3,60 541 0,47 8,69

1: camada superficial; 2: camada subsuperficial. IDW: inverso da distancia ponderada; DP: desvio
padrao; CV: coeficiente de variagéo.

4.5 Representacao da validagcdo dos modelos

Segundo Landim (2003), a verificagdo mais eficiente de um modelo obtido é
resultante do confronto de dados estimados e a realidade de campo. Para tal
avaliacdo foram utilizados os dados separados para validacdo e calculados os
valores de ME e RMSE, apresentados na discussdo de cada atributo.

Para visualizacdo dos resultados obtidos, foram elaborados os graficos das
Figuras 21 e 22. Essa apresentacao € indicada por Webster e Oliver (2007), como
uma forma de avaliar o comportamento da krigagem, ressaltando que os valores
deveriam ser os mesmos, mas que esse fato ndo ocorre na natureza. Carvalho
Junior et al. (2014a) adotaram essa comparacao para avaliar a predicdo pelos
métodos de RLM, KO e cokrigagem, baseado no valor do R2 da validagao cruzada.

Pelos graficos, o modelo final de RK apresentou desempenho mais satisfatorio
para a Arg em condicGes de superficie, IAV em condi¢cdes de subsuperficie e V%,
Areia, CTC e pH tiveram resultados proximos entre as duas camadas. Para as
condi¢cBes tropicais, Carvalho Junior et al. (2014a) encontraram desempenho
semelhante para modelos de estimagcdo em camadas superficial (0-30 cm) e

subsuperficial (30-200 cm) para os atributos areia e argila.
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Figura 21 — Representacao grafica da comparacéao entre valores estimados e
observados nos pontos de validacao para os atributos IAV, V e Ar do solo da

Fazenda Edgardia. 1. camada superficial; 2: camada subsuperficial.
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Figura 22 — Representacao grafica da comparacéao entre valores estimados e
observados nos pontos de validacao para os atributos Ar, Arg, CTC e pH do
solo da Fazenda Edgéardia. 1. camada superficial; 2: camada subsuperficial
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Pode-se observar ainda o incremento no desempenho da estimacdo quando é
aplicada a krigagem nos residuos da RLM e posterior computo do resultado na
inferéncia. A aplicacdo da RLM teve valores de R2 sempre baixos, em funcdo das
baixas correlacbes encontradas. A incorporacdo dos residuos no processo de
predicao teve efeito positivo, evidenciando a superioridade da RK em relacdo a RLM
nessas condicoes.

Observou-se que a alta variabilidade dos dados (e possivel ocorréncia de
outliers) nas condi¢cdes reais, ndo permitiu um R? de 100% entre os valores
observados e estimados. A avaliacdo da similaridade entre os dados observados e
estimados pode ser baseada no coeficiente de concordancia de Lin, como sugerido
por Malone et al. (2009).

4.6 Consideragdes sobre a modelagem dos atributos de solo para a Fazenda
Edgardia

A aplicacado do modelo hibrido RK em estudos de solos € baseada na distin¢ao
e descricao da variabilidade em duas partes: uma parte deterministica, relacionada a
variaveis ambientais explicativas dos fatores de formacdo do solo e uma parte
aleatéria, em curta escala, passivel de ser descrita pela estrutura de dependéncia
espacial dos residuos da tendéncia (HENGL et al., 2007a, b). Uma vez
estabelecidas essas relacdes, sdo estimados valores de atributos de solo em pontos
onde nao foram amostrados, possibilitando a elaboracdo de um mapa continuo do
atributo em questéo.

A hipétese basica desse estudo foi de que o relevo seria o principal fator de
formacdo dos solos na regido da cuesta, onde se localiza a Fazenda Edgardia, uma
vez que processos relacionados a deslocamentos de &gua, particulas solidas,
elementos quimicos e sedimentos certamente ocorreram na pedogénese local. No
entanto, de modo geral, para a Fazenda Edgardia, as correlacbes observadas entre
as covariaveis de relevo e os atributos de solo foram baixas, implicando em modelos
de equacbOes de regressao linear com limitada capacidade de representar a
variabilidade dos atributos, no maximo de 36%. Porém, Carvalho Junior et al (2014)
consideraram comum, na literatura, a ocorréncia de valores baixos de coeficientes
de determinacdo para esse tipo de modelo estatistico. Os mesmos autores

enfatizaram esse fato para regides declivosas, em ambiente tropical.



118

A selecdo das covariaveis preditoras de forma automéatica e global pode ter
causado a ndo detecgcdo das correlagdes atributo-preditores, principalmente pela
possibilidade de variacfes localizadas dessas relacbes. Como observado por Sun
et al. (2012), se ocorrem tais variacdes locais, RK local deve apresentar melhor
resultado, mas seriam necessérias muitas amostras para julgar a estacionaridade da
relacdo entre observacdes e covariaveis, para decidir entre RK global ou local. De
gualquer forma, mais denso conjunto amostral e correlacfes fortes possibilitariam
melhor resultado.

As equacdes de regresséao linear foram aplicadas para tentar representar 0s
processos e fatores de formacao dos solos, refletindo, portanto, a complexidade dos
processos pedogenéticos na regido da Cuesta de Botucatu. Tal complexidade foi
atribuida a geologia, relevo variavel e demais componentes, que ndo puderam ser
revelados pelas covaridveis selecionadas, ou ainda, como considerado por Sun et al.
(2012) e Menezes et al. (2016), pela forma desse relacionamento, que pode ser
distinto do linear.

Para a avaliacdo da variabilidade a curta escala, foram ajustados os modelos
tedricos esféricos e exponenciais aos variogramas dos residuos, que segundo
McBratney e Webster (1986), sdo os mais frequentemente encontrados para 0sS
atributos de solos. A estrutura de dependéncia espacial verificada néo foi alta,
indicando a deficiéncia da amostragem utilizada para permitir a representacdo da
variabilidade, seja pela quantidade de amostras ou espacamento entre elas. Essa
aleatoriedade néo captada pode ser derivada da complexa estratigrafia local.

A disponibilidade de dados de solos € a componente principal para a obtencao
de modelos geoestatisticos robustos. Yigini e Panagos (2014) sugerem que 0S
modelos podem ser melhorados usando mais dados de solo e covariaveis
ambientais com alta resolucédo; uma vez que a resolucdo adotada no presente
trabalho foi de 10 m, considerada adequada para condicbes de topografia
acidentada, como observado por Silva (2013), deduziu-se que seria adequado mais
dados de solos. Assim, ficou evidente a necessidade de amostragem mais
adequada, considerando a quantidade de amostras e sua distribuicdo espacial, para
permitir aplicagdo das técnicas geoestatisticas e hibridas. O mapa de erros da
predicdo (mapa de residuos) pode ser utilizado para localizagdo de amostras

adicionais.
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Os mapas de desvio padrdo de todos os atributos também evidenciaram a
necessidade de amostragem adicional para maior acuricia na modelagem, como
ressaltaram Hengl et al. (2007b), mormente nas areas do front da cuesta e de
varzea.

Foi observada uma maior variabilidade em profundidade para os atributos e, de
modo geral, relagdo com maior nUmero de covaridveis preditoras em profundidade.
Essas observacdes demonstraram que a proximidade com o material de origem
parece estabelecer uma evidéncia da interacao entre a litologia e relevo na formacéao
dos solos.

Portanto, dois aspectos basicos na aplicagdo de MDS foram considerados
limitantes na obtencdo de acuracia para o mapeamento dos atributos de solo na
area da Fazenda Edgardia: a amostragem e a heterogeneidade do material de
origem, apesar da restrita extensdo territorial da fazenda em comparagdo a
aplicacoes regionais ou globais, comuns na literatura.

A importancia cabal desses aspectos foi considerada por Samuel-Rosa et al.
(2015) como um ponto fraco nas modelagens estatisticas relativas aos solos.
Também Hengl et al. (2007b) ressaltaram que a amostragem e relacéo fisica entre
variavel estimada e preditores sao duas das limitagcdes dos modelos hibridos de RK.
A quantidade e qualidade das observacdes de dados reais de solo e das variaveis
preditoras foi apontada por McBratney et al. (2003), como fator limitante a aplicacéo
do MDS.

Os mapas resultantes da modelagem, em geral, refletiram o comportamento
real dos atributos ao longo da area da Fazenda Experimental Edgardia, conhecido
de pesquisadores e pedologos com experiéncia de atuacdo na area, apesar das
baixas correlacdes dos atributos com as covariaveis nas RLM e imprecisdo
observada na validacdo. Portanto, os mapas finais devem ser aprimorados para
serem utilizados na aplicacdo em acdes de manejo e tomadas de decisdo na area

da Fazenda Edgardia.
4.7 Modelagem considerando duas areas geomorfologicamente distintas
Com os resultados obtidos para os atributos modelados pela RK (baixos

valores de R? nas RLM e altos valores de ME e RMSE nas validacdes), foi aplicada a

modelagem dividindo a area de estudo em duas areas distintas, mais uniformes em
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termos de elevagdo, no intuito de estratificar os dados e testar a redugédo da
variabilidade para esses atributos. A recomendacao de estratificagdo no processo de
modelagem foi comentada por Padarian et al. (2014), em relacdo a processos
complexos de modelagem, no projeto Globalsoilmap.net. Na avaliacdo dos autores,
qguando os fatores envolvidos na formacéo dos solos forem heterogéneos, devido as
areas extensas, seria vélida a preocupagcdo em relagdo a modelagem global ou
local, seja separando subconjuntos de dados ou incluindo uma covariavel extra no
modelo, que reflita essa particéo.

McBratney et al. (1991) encontraram melhor estimagdo em teores de argila
quando foi considerada a separacdo de areas baseada em uma divisado topografica
natural em New South Wales, Australia. Os autores consideraram que essa € uma
ferramenta Gtil para aprimorar a representacdo de atributos de solo mapeados pela
geoestatistica.

Na separacdo das areas da Fazenda Edgardia, o conjunto total de amostras
resultou na separacdo de 87 amostras para a parte alta e 54 amostras para a parte
baixa da fazenda, sendo utilizadas integralmente para a modelagem, pois uma
subdivisdo desses conjuntos de amostras para treinamento e validacéo inviabilizaria
a aplicacdo da geoestatistica, notadamente na parte baixa da area, com menor
namero de amostras. Ainda assim, para alguns atributos, ndo foi possivel modelar
os variogramas dos residuos.

Na aplicacdo do modelo hibrido as duas areas, foi observado um pequeno
acréscimo nos valores de R? ajustado para as RLM, de modo geral (Tabela 24).

Foram consideraveis os incrementos nesse coeficiente para as variacdes da
Arg na camada superficial e Ar nas duas camadas, tanto na parte baixa quanto alta,
gue foram melhor explicadas pelas covariaveis ambientais selecionadas, quando
comparadas a area total. O maior aumento foi verificado para a Argl que havia
resultado em RLM com R2 ajustado de 0,10, para a éarea total, considerando as
covariaveis Elev e NDVI e apenas para a parte baixa, com a covariavel Elev e R2
ajustado de 0,30.
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Tabela 24 — Modelos de RLM para atributos de solo nas areas alta e baixa da
Fazenda Edgérdia

Atributo do R2
Modelo ,
solo ajustadot

IAV1 baixa = -36,7266+0,0864*Elev 0,17
IAV1 alta = 8,076-0,462*Fator LS 0,18
IAV2 baixa =-57,105+0,127*Elev+0,110*Decl 0,46
IAV2 alta =11,2726+375,89*CPE 0,11
V1 baixa = 50,4395+0,659320*Decl 0,06
V1 alta = 11,3718+0,525*Decl+0,0848*Elev 0,15

= 138,52049+15,371373*senA-

V2baixa 195,393043*SAVI+0,905843*Decl 0.25
V2 alta = 91,42288+5,167567*FLS-67,433244*NDVI 0,18
Arl baixa = -3883,78+9,34*Elev 0,26
Arlalta = 1842,9597-2,3102*Elev-8,6100*Decl+392,955*NDVI 0,39
Ar2 baixa = -2927,061985+7,373603*Elev-80,627477*senA 0,22
A2 alta = 1517,932729-2,213711*Elev+ 037
89,755152*cosA+714,571407*NDVI-7,786089*Decl ’
Argl baixa = 2997,58-5,798*Elev 0,30
Argl alta = -281,173+1,0169*Elev-202,823*NDVI 0,20
Arg2 baixa = 2884,667950-5,260087*Elev- 024

14,909538*ITU+46,453073*senA
Arg2 alta = 583,832729-605,496893*NDVI+69,905428*senA 0,23

! Modelo de regresséo significativo a 5%.

IAV: Indice de avermelhamento; V: Saturacéo por bases em %; Ar: Teor de areia em g.kg-1; Arg: Teor
de argila em g.kg-1; 1 = camada superficial; 2 = camada subsuperficial; Elev: elevacéo, FLS: fator LS,
Decl: declividade, CPE: curvatura vertical, A: aspecto, SAVI: indice de vegetacao ajustado ao solo,
NDVI: indice de vegetacao da diferenca normalizada, ITU: indice topografico de umidade.

No tratamento dos residuos dos atributos, o modelo tedrico esférico foi
ajustado a maioria dos variogramas, da mesma forma como havia ocorrido para a
area toda, sendo observado, no entanto, EPP para alguns atributos, na area baixa
da fazenda (Tabela 25).

Na parte baixa, no entanto, foi verificado efeito pepita puro (EPP) para os
variogramas do IAV nas duas camadas, além de V1 e Arg2, indicando que, mesmo
com menor amplitude de variagdo da altitude e reducdo da area, ndo foi possivel
explicar a variabilidade, que inclusive apresentou aumento na area baixa (Tabela

26). A reducdo do numero de amostras nos extratos pode ser a principal causa
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desse fato. A separacdo das areas ocasionou ajustes de variogramas de residuos
com valores de efeito pepita menores e estrutura de dependéncia espacial mais
forte, exceto para V1, V2 e Arg2.

Tabela 25 — Modelos e parametros dos variogramas isotropicos ajustados aos
residuos da RLM para os atributos de solo nas partes alta e baixa
da Fazenda Edgardia

Atributo do

<olo Modelo Co CotC Alcance IDE
IAV1 alta esfeérico 0,30 3,77 500 0,92
IAV1 baixa EPP - - - -
IAV2 alta esférico 3 12,2 580 0,75
IAV2 baixa EPP - - - -
V1 alta esfeérico 120 300 700 0,60
V1 baixa EPP - - - -
V2 alta esfeérico 85 465 850 0,64
V2 baixa esférico 350 550 650 0,36
Ar 1 alta esfeérico 10000 40000 700 0,75
Ar 1 baixa esférico 7000 39000 620 0,82
Ar2 alta exponencial 15000 50000 400 0,70
Ar2 baixa esférico 5000 47000 650 0,89
Argl alta esfeérico 5000 11300 700 0,66
Argl baixa esférico 0 11000 700 0
Arg2 alta esfeérico 12000 22000 700 0,45
Arg2 baixa EPP - - - -

IAV: indice de avermelhamento; V: Saturacdo por bases em %; Ar: Teor de areia em g.kg-1; Arg: Teor
de argila em g.kg-1; 1 = camada superficial, 2 = camada subsuperficial; CO: Efeito pepita, CO+C:
patamar; IDE: indice de dependéncia espacial.

Estabelecendo uma comparacdo entre as duas areas, 0 relevo representou
melhor a variabilidade para o IAV e V no caso da camada superficial na parte alta e
para a camada subsuperficial na parte baixa da area. Nas partes altas, o fator que
deve ter condicionado a variabilidade é o material de origem basalto e nao
exatamente o relevo. Nas areas de baixada, como houve deposicdo de material
coluvial na superficie, o relevo refletiu melhor as condigbes do arenito, material

responsavel pela formacéao da maior parte dos solos.
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Tabela 26 — Estatistica descritiva das amostras da area total, parte alta e parte
baixa da Fazenda Experimental Edgéardia

Atributo
do solo Min  Max 1°Q  3°Q M Md DP CV CVm As
IAV1 141 0,01 10,67 4,67 9,33 6,50 7,00 256 39 3,33 -0,30
IAVia 87 3,00 10,67 4,67 9,33 7,04 7,00 2,20 31 3,37 0,22
IAVlb 54 0,01 9,33 3,37 7,80 5,64 5,60 2,87 50 6,99 -0,33
IAV2 141 0,01 18,00 7,00 12,00 959 1050 466 48 4,11 0,13
IAV2a 87 2,33 18,00 9,33 16,00 11,66 1050 4,01 34 3,71 0,15
IAV2b 54 0,01 1280 2,54 10,21 6,27 5,43 361 57 7,91 0,22
pH1 141 3,70 7,30 5,10 6,00 5,53 5,60 0,74 13 1,13 -0,22
pHia 87 4,20 7,30 5,30 6,05 5,69 5,70 0,68 12 1,29 -0,11
pH1b 54 3,70 6,80 4,73 5,88 5,26 5,25 0,77 15 2,01 -0,15
pH2 141 3,60 7,20 4,90 6,00 5,50 5,60 0,83 15 1,28 -0,36
pH2a 87 3,80 7,00 5,20 6,20 5,67 5,80 0,79 14 150 -0,55
pH2b 54 3,60 7,20 4,73 5,78 5,23 5,15 0,82 16 2,15 -0,09
CTC1 141 20,00 602,00 59,00 214,00 165,76 126,00 142,56 86 7,27 1,36
CTCla 87 20,00 602,00 61,50 215,00 165,29 128,00 137,94 83 9,00 1,43
CTClb 54 28,00 559,00 48,50 200,75 166,52 125,00 151,02 90 12,46 1,25
CTC2 141 15,00 607,00 51,00 241,00 166,88 121,00 144,63 86 7,32 1,26
CTC2a 87 22,00 607,00 52,50 221,00 164,79 121,00 140,86 85 9,22 1,39
CTC2b 54 15,00 604,00 49,00 284,75 170,24 116,00 151,79 88 12,25 1,07
V1 141 11,00 98,00 54,00 78,00 6340 66,00 2068 32 2,76 -0,62
Vla 87 14,00 98,00 57,50 8350 67,72 69,00 18,78 28 299 -0,64
Vi1b 54 11,00 92,00 39,25 72,75 56,43 61,00 21,84 38 5,32 -048
V2 141 5,00 95,00 37,00 81,00 59,64 67,00 26,68 45 3,78 -0,58
V2a 87 7,00 9500 50,00 84,00 6511 70,00 2383 36 395 -0,84
V2b 54 5,00 95,00 24,00 78,00 50,81 5500 2882 56 7,79 -0,15
Arl 141 10,00 950,00 450,00 890,00 648,46 703,00 257,43 40 3,36 -0,65
Arla 87 75,00 943,00 440,00 870,00 615,89 640,00 256,39 41 4,49 -0,34
Arlb 54 10,00 950,00 560,00 902,50 700,94 802,00 252,68 36 4,95 -1,22
Ar2 141 20,00 940,00 360,00 862,00 591,00 630,00 269,61 45 3,86 -0,29
Ar2a 87 61,00 937,00 308,50 840,00 538,00 462,00 274,24 51 550 0,06
Ar2b 54 20,00 940,00 503,50 873,00 676,39 740,00 240,70 35 4,89 -0,91
Argl 141 10,00 600,00 60,00 260,00 170,50 140,00 132,07 77 6,55 1,08
Argla 87 10,00 600,00 78,50 270,00 181,66 160,00 120,47 66 7,15 0,75
Arglb 54 30,00 590,00 50,00 197,50 152,54 90,00 148,30 96 13,35 1,50

(continua...)
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Arg2 141 10,00 660,00 100,00 370,00 235,63 190,00 167,71 71 6,02 0,63
Arg2a 87 10,00 660,00 110,50 411,50 267,47 223,00 175,65 65 7,08 0,33
Arg2b 54 20,00 580,00 82,25 235,25 184,33 151,00 141,04 76 10,51 1,17

IAV: indice de avermelhamento; CTC: Capacidade de troca de cations em mmolc.dm-3; V: Saturacéo
por bases em %; Ar: Teor de areia em g.kg?; Arg: Teor de argila em g.kg?; 1: camada superficial,
2:camada subsuperficial, a: parte alta, b: parte baixa; N: n° de observacdes; Amp: amplitude; M:
média; Md: mediana; DP: Desvio padrdo; CV: Coeficiente de variacdo em %; CVm: Coeficiente de
variacdo médio em %; As: Coeficiente de assimetria;

Mosleh et al. (2016) verificaram a dificuldade de aplicar modelos MDS em
areas de baixadas, quando os fatores de formacao do solo sdo mais homogéneos.

As covariaveis de relevo promoveram maior explicacdo da variacdo na parte
alta para os teores de Ar, e na parte baixa, para a Arg, ao realizar as RLM. Dessa
forma, nos locais de onde foram retirados sedimentos, o relevo teve melhor
correlacdo com a Ar e onde foram depositados os sedimentos, foram verificadas
maiores correlacdes e maiores valores de R2 para a Arg, ambas nas duas camadas.

Os mapas de predicdo dos atributos obtidos para as areas alta e baixa da
Fazenda Edgardia sdo apresentados nas Figuras 23 a 26.

De modo geral, o padréo de variacdo e os valores estimados nos mapas de
atributos ndo diferiram muito entre a area total e nas areas divididas. Foram excecao
a Arl e Argl, na parte baixa, pois mantiveram a covaridvel auxiliar Elev,
apresentaram valores mais elevados de R?, mas os valores dos atributos foram mais
distintos. Diante desses resultados, notou-se que a alta variabilidade dos atributos
dificultou a estimacédo, independente da menor amplitude de variacdo de altitudes,
indicando que outras covariaveis, como o0 material de origem, pode ser o fator
preponderante na formagdo dos solos e variagdo dos atributos analisados,
corroborando a observacao de Mosleh et al. (2016).

A variabilidade para a maioria dos atributos na area alta, expressa pelos
valores do CVm, foi proxima da observada para a area total (Tabela 26). Para a area
baixa, no entanto, foi observado ligeiro aumento dos valores, 0 que evidencia a
caracteristica de maior variabilidade espacial vertical e lateral de terras baixas, como

foi observado por Menezes et al. (2016), ao mapear carbono orgéanico (CO).



Figura 23 — Mapas de atributos IAV e V% do solo na parte alta da Fazenda

Edgardia, 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial
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Figura 24 — Mapas de atributos Areia e Argila do solo na parte alta da Fazenda
Edgérdia. 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial
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Figura 25 — Mapas de atributos IAV e V% do solo na parte baixa da Fazenda
Edgérdia. 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial EPP: Efeito Pepita
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Figura 26 — Mapas de atributos Areia e Argila do solo na parte baixa da
Fazenda Edgérdia. 1: camada superficial; 2: camada subsuperficial
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De acordo com Mosleh et al. (2016), o fato das areas de baixadas serem
comumente ocupadas com agricultura extensiva e tratarem-se de ecossistemas
frageis, implica em forte demanda por informacfes nessas areas e a aplicacao de
uma abordagem confiavel do MDS, para predicdo de propriedades de solos, torna-
se um desafio. No caso da Fazenda Edgéardia essa consideracdo € aplicavel e a
adicdo de amostras, ou ainda, a ado¢do de abordagens que considerem o
conhecimento e a traducdo das interacdes locais em componentes dos algoritmos
dos modelos, podem ser mais adequadas.

Considerando os resultados para as duas areas em relacdo a area total,
depreende-se a limitacdo relativa a amostragem, especialmente quando
considerados 0s subconjuntos amostrais, limitacdo também apontada por McBratney
et al. (1991), que vincularam o sucesso da modelagem em subareas dependente da
suficiéncia da amostragem, uma vez que sofreu uma reducdo para a modelagem

nas novas areas.

4.8. Consideracdes finais

A modelagem numérica na area da Fazenda Experimental Edgéardia teve o
importante aspecto de explorar rela¢des atributo de solo-covariaveis, o uso de dados
legados, caracterizando a amostragem utilizada, bem como a resolucdo das
informacdes no estudo. Assim, esse estudo pode ser abalizado como predecessor
na obtencdo de mapas confiaveis a aplicagdo em decisdes relativas ao uso e
manejo da area, ou em areas nas condi¢des locais de relevo tipicas de cuesta.

Com relacdo ao modelo utilizado, apesar de ser considerado viavel para o caso
em analise e apontar o incremento de precisdo na predicdo por RK em relacédo a
RLM, ficou evidente o requerimento de altas correlagdes para sucesso do modelo.
Indicadores estatisticos evidenciaram a necessidade de pesquisa de outras
covariaveis que atendam esse requisito e resultem em modelos de maior acurécia.

A adocao de funcbes alternativas, além das relagbes lineares aqui avaliadas,
deve ser fortemente considerada para representar a parte deterministica do modelo.

O uso de dados legados, nas condi¢des locais, aponta a questao de auséncia
de critérios estatisticos para a amostragem tradicional de solo, o que pode resultar
em viés nos dados. Uma andlise criteriosa dos dados deve revelar sua confiabilidade

e, no caso de disponibilidade de recursos para amostragem complementar, a
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localizagéo dessas novas amostras deve ser criteriosamente planejada, baseando-

se nos resultados obtidos nessa analise prévia.

Outras divisbes em subareas podem ser avaliadas, baseadas por exemplo, na

existéncia de descontinuidades estruturais, como as fraturas presentes na

propriedade, passiveis de promover resultados mais satisfatérios dos modelos.

Neste sentido, considera-se que a investigacdo, para além dos elementos

abordados e nas diretrizes apontadas resultara em modelos acurados e aplicaveis

de atributos de solos na area da Fazenda Experimental Edgardia.

5. CONCLUSOES

Pelos resultados obtidos nesse estudo, pode-se concluir que:

nao foram comprovadas as hipéteses de eficiéncia da aplicacdo de
modelo hibrido multivariado, utilizando dados legados de solos e
covariaveis ambientais de relevo e indices de sensoriamento remoto na
elaboracdo de mapas de atributos na area da Fazenda Experimental
Edgéardia e ainda, de que o relevo seja o fator preponderante de
correlacdo com os atributos de solo na Cuesta de Botucatu;

0os mapas de predicdo de atributos gerados pelos modelos foram
coerentes com a distribuicdo real dos atributos de solo na area, o que
indica que a técnica € promissora para aplicacdo no contexto da Cuesta
de Botucatu;

a aplicacdo do modelo RK foi possivel para predicéo dos atributos indice
de avermelhamento do solo, V%, Areia, Argila, e inviavel para CTC e pH
do solo;

a baixa correlacdo entre os atributos de solo e covaridveis ambientais
restringiu a acuracia dos modelos adotados;

as covariaveis ambientais de relevo Elev, Decl, NDVI e ITU foram mais
correlacionadas aos atributos de solo nas condi¢cdes da modelagem,;

a geologia da area tem indicios de ser um fator preponderante a ser
considerado na modelagem de atributos de solos na éarea;

0 modelo de Regressao-Krigagem apresentou desempenho superior a
Regressao Linear Mdultipla nas condi¢bes do estudo;
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e 0 uso de dados legados de solo foi limitante para modelagem dos
atributos de solo, sendo evidente a necessidade de amostragem mais
adequada, em quantidade de amostras e distribuicdo espacial, para
permitir aplicagdo das técnicas geoestatisticas e hibridas;

e 0 mapa de erros da predicdo (ou mapa de residuos) pode ser utilizado

para localizacdo de amostras adicionais.
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