UFRRJ

INSTITUTO DE AGRONOMIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
AGRONOMIA CIENCIA DO SOLO

TESE

Eficiéncia de Diferentes Interpoladores no
Mapeamento de Atributos Fisico Hidricos do Solo

em Area de Producdo Agroecoldgica

Martin de Oliveira Freire

2017



ae f
- EU“’T@

A L
g
E
g

Uni.

L o
a"?.":. o] 1ra1."r'q-

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO RIO DE JANEIRO
INSTITUTO DE AGRONOMIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM AGRONOMIA
CIENCIA DO SOLO

EFICIENCIA DE DIFERENTES INTERPOLADORES NO
MAPEAMENTO DE ATRIBUTOS FiSICO HIDRICOS DO SOLO EM
AREA DE PRODUCAO AGROECOLOGICA

MARTIN DE OLIVEIRA FREIRE

Sob a Orientagao do Professor
Marcos Bacis Ceddia

e Co-orientacdo da Professora
Michele Duarte Menezes

Tese submetida como requisito parcial
para obtencdo do grau de Doutor, no
Programa de Pds-Graduacdo em
Agronomia, Area de Concentragdo em
Ciéncia do Solo.

Seropédica, RJ
Fevereiro de 2017



Uiversidade Federal Rural do Rio de Janeiro
Biblioteca Central/Se¢do de Processamento Técnico

Ficha catalogrlafica elaborada
Com os dados fornecidos pelo(a) Autor(a)

Freire, Martin de Oliveira, 1971-

Eficiéncia de Diferentes Interpoladores no Mapeamento de Atributos Fisico Hidricos do
Solo em Area de Produgdo Agroecoldgica/Martin de Oliveira Freire. — Seropédica, RJ, 2017.
74 1.0l

F866e

Orientador: Marcos Bacis Ceddia.
Tese (Doutorado). — — Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Pds-Graduagdo em Agronomia — Ciéncia do Solo, 2017.

1. Geoestatistica. 2. Interpoladores. 3. Atributos fisico-hidricos do solo. I. Ceddia, Marcos
Bacis, 1968-, orient. Il. Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro. I1l. Titulo.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacéo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.

E permitida a copia parcial ou total desta Tese, desde que seja citada a fonte.




UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO RIO DE JANEIRO
INSTITUTO DE AGRONOMIA A
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM AGRONOMIA - CIENCIA DO SOLO

MARTIN DE OLIVEIRA FREIRE

Tese submetida como requisito parcial para obtencdo do grau de Doutor, no Programa de

P6s-Graduacdo em Agronomia, area de Concentracdo em Ciéncia do Solo.

TESE APROVADA EM 27/02/2017.

Marcos Bacis Ceddia. Dr. UFRRJ
(Orientador)

Marcos Gervasio Pereira. Dr. UFRRJ

Helena Saraiva Koenow Pinheiro Dra. UFRRJ

David Villas Boas de Campos Dr. Embrapa Solos

Ednaldo da Silva Aradjo Dr. Embrapa Agrobiologia



AGRADECIMENTOS

Ao Programa de P6s Graduacdo em Ciéncia do Solo pela oportunidade de cursar o
doutorado e desenvolver esse trabalho de tese.

Ao CNPq pela bolsa de pesquisa.

A UFRRJ por todas as oportunidades que me foram oferecidas, desde o inicio da
graduacdo, passando pelas experiéncias profissionais de docéncia e pelo atual emprego como
Engenheiro Agronomo.

Ao0s meus amigos da p6s pelas inUmeras ajudas prestadas.
A minha amiga Andréa da Silva Gomes, pela grande ajuda nos trabalhos.

Aos professores Marcos Gervasio Pereira e Licia Helena dos Anjos pela presenca
constante e pelo incentivo nos momentos mais dificeis nos Gltimos anos.

A minha co orientadora Michele, pelas conversas e auxilios & distancia.

Ao meu orientador Marcos Bacis Ceddia, pela orientagéo, ensino, incentivo e amizade
sempre presentes.

A minha familia.

E, em especial, para minhas queridas Laura, Luiza e Ruth, que sempre tiveram muita
paciéncia comigo nos Ultimos anos. Sem vocés, nada disso faria sentido.



RESUMO

FREIRE, Martin de Oliveira. Eficiéncia de diferentes interpoladores no mapeamento de
atributos fisico hidricos do solo em area de producdo agroecolédgica. 74 f. 2017. Tese
(Doutorado em Agronomia, Ciéncia do Solo). Instituto de Agronomia, Universidade Federal
Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 2017.

Neste trabalho foram testados diferentes interpoladores para estimar atributos fisico hidricos
do solo numa area de pesquisa e producdo agroecoldgica (SIPA) localizada no Municipio de
Seropédica/RJ. Os atributos interpolados foram Capacidade de Campo (CC), Agua
Facilmente Disponivel (AFD), Agua Disponivel Total (ADT), Agua retida a 80 KPa (80 KPa)
e Ponto de Murcha Permanente (PMP). Esses atributos foram obtidos de um banco de dados
com valores em 3 profundidades: 0-10 cm, 10-20 cm e 20-30 cm. Os métodos de interpolacao
utilizados foram Krigagem Ordinéaria (OK), Co Krigagem Isotépica (CK) e Krigagem com
Regressdo (RK). Os resultados obtidos com OK foram comparados com os obtidos por CK e
RK para avaliar se ha melhoria na acurécia dos resultados. A CK n&o apresentou resultados
viaveis para validacdo em todas as combinacdes, apresentando pouca melhoria em relacéo a
OK. A RK também néo resultou em ganho de acuracia com os atributos testados. Para a
diminuicdo do nimero de amostras os atributos 80 KPa e AFD foram interpolados com OK e
RK. N&o houve diminuicdo significativa da acuracia dos resultados com a diminuicdo para as
proporcdes de 90%, 80%, 70%, 60% e 50% dos dados. Sendo possivel interpolar os atributos
com 50% do total do banco de dados utilizado.

Palavras chave: Geoestatistica. Interpoladores. Atributos fisico-hidricos do solo.



ABSTRACT

FREIRE, Martin de Oliveira. Efficiency of different methods for mapping of soil physical
hydric attributes an agroecology integrated production system. 74p. 2017. Thesis
(Doctorate in Agronomy, Soil Science). Instituto de Agronomia, Universidade Federal Rural
do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 2017.

Different methods of interpolation was tested for soil physical hydric properties in a research
area of agroecology production (SIPA) in Seropédica / RJ. The attributes tested was Field
Capacity (FC), Easy Water Available (EWA), Available Water Capacity (AWC), Water at
Tension of 80 KPa (80 KPa) and Wilting Point (WP). This attributes came from a dataset with
values in three different depths: 0-10 cm, 10-20 cm e 20-30 cm. Ordinary Kriging (OK) and
CoKriging (CK) methods was used as interpolators. The results obtained with OK were
compared with those obtained by CK and KR to evaluate if there was improvement in the
accuracy of the results. CK did not present viable results for validation in all combinations,
showing little improvement over OK. The RK also did not result in gain of accuracy with the
attributes tested. For the decrease of the number of samples the attributes 80 KPa and AFD
were interpolated with OK and KR. There was no significant decrease in the accuracy of the
results with the decrease for the proportions of 90%, 80%, 70%, 60% and 50% of the data. It
is possible to interpolate the attributes with 50% of the total database used.

Keywords: Geostatistics. Interpolators. Soil physic hydric attributes.
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1. INTRODUCAO

O conhecimento dos atributos fisicos do solo é fundamental para o0 bom manejo do
mesmo. Dentre eles, os atributos fisico-hidricos séo essenciais para escolha das culturas que
se pretende cultivar. Tanto para a escolha da localizagdo espacial quanto para fornecer
subsidios que permitam uma irrigacdo com a melhor eficiéncia no uso de agua. A
determinacéo dos atributos fisico hidricos relacionados ao armazenamento de agua no solo é
trabalhosa (EMBRAPA, 1997) e a busca por métodos que permitam mapear esses atributos de
forma acurada é muito importante. As técnicas de mapeamento digital, usando diferentes
modelos de predicao sdo alternativa para obter mapas acurados e precisos desses atributos.

O presente trabalho se propde estudar a variabilidade espacial de cinco diferentes
atributos relacionados a disponibilidade de agua no solo numa area de pesquisa e produgéo
agroecoldgica em Seropédica. Para tanto foi usado banco de dados com cinco diferentes
medicgdes de disponibilidade de agua em trés diferentes profundidades, de 0-10 cm, 10-20 cm
e 20-30 cm. As medicdes correspondem a Capacidade de Campo, Agua retida a 80 KPa, Agua
Facilmente Disponivel, Agua Disponivel Total e Ponto de Murcha Permanente.

A variabilidade espacial desses atributos fisicos-hidricos pode apresentar relacdo com
outros atributos fisicos do solo e atributos do relevo. Além de estudar a variabilidade espacial
desses atributos atraves da Krigagem, também foi avaliada (quantificada) essa relacdo com os
demais atributos do solo. A quantificacdo dessas relacGes foi feita com técnicas geoestatisticas
multivariadas e hibridas (Cokrigagem e Krigagem com Regressdao). A proposta é que essas
técnicas permitam o mapeamento desses atributos fisico-hidricos dos solos utilizando um
menor nimero de amostras sem que haja perda significativa na acuracia dos mapas gerados.

A importancia de estudar a reducdo no numero de amostras estd diretamente
relacionada ao custo e esforgo necessario para obter esses dados. De acordo com alguns
autores, sao necessarios pelo menos 100 pontos para que se obtenha uma boa interpolacdo
(Webster & Oliver, 1992). A proposta desse trabalho é avaliar como a acuracia dos resultados
de diferentes interpoladores se comporta com a reducdo gradual do nimero de amostras.

A hipoétese do estudo é de que é possivel manter a acuracia e precisdo de diferentes
métodos de interpolacdo geoestatisticas diminuindo o nimero de amostras usadas na analise.

O objetivo geral foi avaliar o desempenho de diferentes interpoladores geoestatisticos
puros (Krigagem ordindria e Cokrigagem) e hibridos (Regression Kriging) para o
mapeamento de atributos fisico-hidricos do solo (Capacidade de Campo, Agua retida a 80
kPa, Ponto de Murcha Permantente, Agua Facilmente Disponivel e Agua Disponivel Total)
gue demandem menos amostras de solo e que explorem mais eficientemente a informagéo de
covariaveis do relevo.

No desenvolvimento do estudo foram exploradas as seguintes questbes sobre o
mapeamento de atributos do solo:

o Quantas amostras sdo necessarias para estimar atributos fisico hidricos do solo?

o Quais variaveis auxiliares de facil obtencdo sdo viaveis para aperfeicoar a
estimativa de atributos fisico hidricos?

o Em quais situa¢des 0 uso da krigagem com regressao e a co krigagem permite

ganho de acurécia, comparado com krigagem ordinaria.

Os objetivos especificos foram: i) quantificar as relacbes espaciais entre atributos
fisico-hidricos dos solos e do relevo, testando diferentes combina¢Ges de numero e
distribuicdo espacial de amostras de solo; e ii) explorar o potencial de covariaveis do relevo
para aperfeicoar a interpolagdo geoestatistica (cokrigagem e regression kriging).



2. REVISAO DE LITERATURA

A qualidade do solo esta relacionada a capacidade de um solo de manter uma boa
produtividade vegetal, e animal, ao longo do tempo (KARLEN et al., 1997). Uma forma de
quantificar a qualidade do solo € estudar as funcGes do solo através de determinados
indicadores. Sejam eles fisicos, quimicos ou bioldgicos (KARLEN et al., 1997).

Como exemplo de propriedades fisicas do solo que afetam diretamente a
produtividade agricola temos a disponibilidade de agua, aeragdo, resisténcia a penetracéo e
temperatura do solo (LETEY, 1985). De acordo com o autor, a disponibilidade de agua seria o
fator mais importante e os demais seriam afetados pela quantidade de agua presente no solo.
Além disso, a densidade do solo e a textura podem ser usados como fatores indiretos, pois
influenciam na relacdo entre disponibilidade de agua e aeragdo com a resisténcia a penetracao
(LETEY, 1985). Seguindo esse raciocinio, um solo com boa qualidade seria aquele que possa
fornecer uma boa quantidade de agua as plantas, sem que houvesse impedimento a penetracao
das raizes e sem problemas para aeracdo das mesmas.

A utilizacdo de agua na irrigacdo sempre deve ser pensada sob a ética de evitar o
desperdicio (MEDICI et al., 2014). Sistemas de irrigacdo mais eficientes no uso da adgua sao
uma demanda atual, considerando o desperdicio de agua que certos sistemas ainda causam.
Dessa forma, a determinacdo dos atributos hidricos é uma etapa importante para qualquer
projeto de irrigacéo

Atraveés da determinacdo dos valores de Capacidade de Campo (CC), Ponto de Murcha
Permanente (PMP), Agua Facilmente Disponivel (AFD) e Agua Disponivel Total (ADT) é
possivel propor manejos mais eficientes quanto a irrigacdo. Esses atributos irdo indicar a
disponibilidade hidrica do solo. Ja outros, como porosidade de aeracdo (PA) e resisténcia a
penetracdo (RP) sdo importantes para avaliar as trocas gasosas e reacdes de oxireducao no
solo, bem como o grau de compactacdo/adensamento que interfere no desenvolvimento
radicular das plantas, respectivamente (LETEY, 1985, CEDDIA et al, 2014).

Um problema para a elaboracdo de mapas detalhados desses atributos € o custo e o
tempo necessario para obter uma grande quantidade de dados desses atributos. Dessa forma a
utilizacdo de técnicas de Mapeamento Digital de Solos (MDS) é uma op¢do extremamente
interessante para a obtencdo de mapas detalhados que contenham informacdes relevantes e
Uteis para tomada de decisdo sobre 0os manejos a serem implantados huma determinada area.

A determinacdo exata dos valores de CC e PMP sdo objeto de algumas discussdes na
literatura (REICHARDT & TIMM, 2004; VAN LIER, 2010). O mais comum é que esses
valores sejam referentes a quantidade de agua retida no solo de 10 a 30 kPa (CC) e 1500 kPa
(PMP). A ADT refere-se ao valor da diferenca entre CC e PMP. Esta diferenca pode ser
chamada de capacidade hidrica, capacidade de agua disponivel, disponibilidade hidrica ou
agua disponivel no solo (REICHARDT, 1990).

Utset et al. (2000), em solos de Cuba, usaram diferentes técnicas de determinacdo de
densidade de solo e CC para predicdo desses atributos. A krigagem apresentou os melhores
resultados quando comparado com a predicdo baseada nos mapas de solos. Villela (2007)
trabalhou utilizando o conceito de Agua Facilmente Disponivel (AFD) em éarea de pesquisa
dentro da EMBRAPA Agrobiologia (SIPA). O atributo apresentou dependéncia espacial, e
pode ser interpolada por krigagem ordinaria. Os resultados desse trabalho serviram de base
para criar 0 mapa de qualidade fisico hidrica da area do SIPA, através de algoritmo e de
software que foram desenvolvidos no estudo (CEDDIA et al., 2014).

Farias (2008) trabalhou com dados do PROJIR (Projeto de Irrigacdo e Drenagem do
Norte Fluminense) utilizando o conceito de ADT. A determinacdo da ADT foi a partir de
valores ja determinados de CC e PMP. No estudo dos semivariogramas foi observada
dependéncia espacial desse atributo, 0 que permitiu a elaboracéo de mapas por krigagem.



Apesar de serem relativamente menos frequentes os trabalhos de MDS aplicados com
esses atributos fisico-hidricos do solo, existem alguns trabalhos com condutividade hidraulica
e retencdo de agua (FARIAS, 2008), que também sdo muito importantes para o estudo da
dindmica da agua no solo. Assim como trabalhos que utilizam fun¢bes de pedotransferéncia
(GIVIetal., 2004; PIEDALLU et al., 2011) para determinagéo de CC e PMP.

Ainda sdo necessarios mais estudos para determinar qual das diferentes técnicas
geoestatisticas deve ser escolhida de forma a otimizar (aumentar a acuréacia e reduzir o
numero de amostras) o trabalho de mapeamento de atributos hidricos do solo.

2.1. O Sistema Integrado de Producdo Agroecoldgica (SIPA), Breve Histérico e
Principais Dados Fisico-Hidricos Existentes

O SIPA é uma érea de pesquisa em producdo agricola usando técnicas agroecolégicas,
o qual foi criado em 1993 através de um trabalho conjunto da UFRRJ, PESAGRO-RIO,
EMBRAPA Agrobiologia e EMBRAPA Solos (ALMEIDA et al, 2003; ABBOUD et al.,
2005). A éarea esta localizada no Municipio de Seropédica, possui um total de 59 ha, porem
apenas uma parte, 6,24 ha, € utilizada como campo de producéo e experimentacéo (Figura 1).
Nessa area foram desenvolvidas diversas teses e pesquisas cientificas, sendo uma referéncia
dentro do estudo de agroecologia no Brasil e no mundo.

Dentre os diferentes estudos conduzidos na area, destacam-se aqueles desenvolvidos
por Villela (2007), Mata (2012), Ceddia et al. (2009) e Ceddia et al. (2014), os quais foram
realizados visando aferir tanto a qualidade do solo quanto prover uma melhor caracterizagéo
dos atributos do solo. Esses trabalhos empregaram a krigagem ordinaria para gerar mapas de
variabilidade espacial de atributos fisico-hidricos, quimicos e da qualidade do solo,
culminando na criagdo de um algoritmo e software denominado Qualifis (CEDDIA et al.,
2014). O algoritmo combina diferentes atributos do solo para geragéo de mapas de qualidade
fisico-hidrica do solo para o uso agricola.

Esses trabalhos de mapeamento e monitoramento sdo importantes para que se possa,
ao longo do tempo, avaliar como alguns atributos do solo se comportam em relacdo aos
diferentes manejos e praticas adotados no local. Porém, existe o problema em relacéo a forma
como o0 monitoramento deve ser realizado para cada atributo.

A coleta de dados fisico hidricos de solos é um processo oneroso, tanto considerando o
trabalho de campo quanto o de laborat6rio para geracdo desses valores. Para a geracdo de
mapas a partir de diferentes interpoladores, sempre séo sugeridos o uso de extensos bancos de
dados, o que implica em trabalhos de coleta intensos. Porém ndo ha clareza na literatura sobre
o tamanho ideal, ou o espacamento e tipo de grade amostral necessario para a obtencdo de
mapas de boa qualidade. Dependendo da escala e da resolucdo que se propde, 0 numero de
amostras e 0 espacamento entre estas pode sofrer grande alteracéo.

Uma vez que se obtenha mapa, a partir dos atributos coletados, surge a necessidade de
sua atualizacdo periddica. Caso sejam informacdes que possam ser usadas para monitorar a
qualidade do solo ao longo do tempo, esse intervalo de atualizacdo de dados deve ser o mais
regular possivel. O problema € o custo desse monitoramento. Por isso torna-se necessario
pesquisar como diminuir o nimero de amostras necessarias sem que se perca a qualidade e
acuracia do mapa gerado.
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Figura 1. Localizagdo do SIPA (VILLELA, 2007).

A proposta desse projeto foi estudar como a qualidade do interpolador escolhido para
diferentes atributos fisico hidricos do solo varia quando se diminui o nimero de pontos
amostrais utilizados. E também se o produto final da interpolacdo apresenta melhorias com a
utilizacdo de varidveis preditoras auxiliares. Os resultados foram gerados através de técnicas
geoestatisticas (OK, CK e RK). Os resultados desse estudo podem apontar em grande
economia de recursos financeiros e logisticos no processo de monitoramento de atributos
fisico hidricos utilizados para avaliar a qualidade de solos.



2.2. Métodos Interpoladores e Amostragem
2.2.1. Interpoladores em geral

Todo estudo que se propde a mapear a variabilidade espacial de um atributo qualquer,
apos as medi¢cdes de campo e tabulacfes de dados, passa pela etapa de interpolacdo de dados
(LI & HEAP, 2008). A interpolagdo € um processo de estimativa de valores entre pontos
amostrados, de forma a aferir valores em pontos ndo medidos dentro de uma determinada
area. A busca comum em qualquer processo de interpolacdo € que o interpolador tenha
elevada acuracia e precisdo, o que leva a busca continua de qual a metodologia é melhor
aplicada para cada caso. De uma forma geral, os métodos de inferéncia podem ser
classificados em trés categorias: estatisticos (ex. arvore de regressdo e regressdao mdltipla);
geoestatisticos (ex. krigagem ordinaria e cokrigagem); hibridos (ex. krigagem com regressao e
arvore de regressdo combinada com krigagem) (LI & HEAP, 2008; ZHU & LIN, 2010).

Quase todos os métodos preditores, incluindo as formas mais simples de krigagem,
podem ser vistos como médias ponderadas dos dados. Assim, a equacao geral dos estimadores
pode ser escrita como (WEBSTER & OLIVER, 2001):

2" (x,)= iﬂbiz(xi), (eg-1)

em que:

z(X,) - € 0 ponto a ser predito;

Z(x;) - sdo os pontos medidos (I=1,2,3,4...N);

A, - 80 0s pesos associados a cada ponto medido

Analisando a férmula acima, constata-se que a grande diferenca entre 0os métodos de
predicdo € a forma como 0s pesos 4 séo atribuidos a cada um dos pontos medidos na

estimativa de um ponto qualquer. A seguir sdo apresentados alguns métodos de interpolacédo
(L1 & HEAP, 2008).

2.2.2. Krigagem

A krigagem é uma colecdo de técnicas de regressdo linear generalizada para minimizar
estimativa da variancia definida a partir de modelo para uma covariancia (DEUSTCH &
JOURNEL, 1998). Trata-se de interpolador que ndo apresenta tendéncia e possui variancia
minima. Essa abordagem foi inicialmente desenvolvida por Daniel Krige, que usou o método
para prever localizacdo de minas de ouro na Africa do Sul (OLIVER & WEBSTER, 2014).
Na década de 1960 o matematico francés G. Matheron formalizou o método criando a teoria
das varidveis regionalizadas (KERRY & OLIVER, 2007). A krigagem é uma média movel
ponderada, onde os pesos atribuidos sdo variaveis de acordo com a variabilidade espacial que
serd expressa no semivariograma (VIEIRA, 2000). O que torna a krigagem um interpolador
Otimo é a maneira como 0s pesos sao determinados e distribuidos (equacéo abaixo).

2%(%) = Y Az(x,) (¢9:2)

i=1
em que:
2*(X,) — valor a ser estimado;
N — nimero de valores medidos, z(x;), envolvidos na estimativa; e.



Ai — SA0 0S pesos associados a cada valor medido, z (X;), de acordo com o resultado do
semivariograma.

O uso da técnica de krigagem para inferir pontos ndo amostrados em propriedades do
solo € inicialmente apresentada nos trabalhos de Burges & Webster (1980a, 1980b), Webster
& Burges (1980), Burges et al. (1981), Vieira et al. (1981), Yost et al. (1982) e Braga e Druck
(1993). Esses autores mostraram a boa adequacéo dos interpoladores geoestatisticos ao estudo
de dados de solos e consideraram que a krigagem apresenta uma estrutura teérica desejavel,
condigdes favoraveis de implementacao e uma estabilidade as variagdes amostrais.

Como a krigagem é um interpolador geoestatistico, algumas consideracdes sao
importantes na escolha deste método de interpolacdo. A geoestatistica objetiva o estudo dos
fendmenos que variam no tempo e/ou no espaco, oferecendo uma relacdo de ferramentas
deterministicas e estatisticas que possibilitam entender e modelar a variabilidade espacial
(DEUTSCH & JOURNEL, 1998). Todos os conceitos de geoestatistica tém suas bases
tedricas em funcdes e variaveis aleatorias. Uma funcdo aleatdria, pelo fato de ser continua,
pode ser submetida a uma grande gama de hipoteses, sem as quais a deducdo das equacbes é
impossivel. Quando se tém algumas realizacGes de certa variavel aleatdria, e deseja-se estimar
valores para os locais ndo amostrados, se faz necessario a introducdo de uma restricdo de que
a variavel regionalizada seja estaciondria estatisticamente.

De acordo com Vieira (2000), uma variavel regionalizada é considerada estacionaria
se 0s momentos estatisticos da variavel aleatoria Z(x;+h), médiae variancia, forem os mesmos
para qualquer vetor h. A existéncia de estacionariedade da a oportunidade de repetir um
experimento mesmo que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes, porque todas sdo
consideradas pertencentes a populagcdes com 0s mesmos momentos estatisticos (VIEIRA,
2000). Segundo Deustch & Journel (1998), a estacionariedade ¢ uma propriedade para que o
modelo possa ser aplicado, e assim torna-se mais uma decisdo do que uma hipdtese de
trabalho. A decisdo de estacionariedade pode mudar com a escala do trabalho e de acordo
com a disponibilidade dos dados.

Para a geoestatistica o variograma é a peca fundamental no estudo e modelagem.
Porque tanto a descri¢cdo quanto o entendimento da variabilidade espacial quantitativa seréo
realizados a partir do variograma modelado, sendo a base para se fazer predic¢des a respeito do
fendmeno estudado (MCBRATNEY & WEBSTER, 1986). O variograma € uma funcgdo
matematica (eq-3) definida para representar e quantificar o nivel de dependéncia espacial que
existe entre duas varidveis aleatdrias locais. Desta forma, pode ser aplicado em diferentes
tipos de analises. Estas duas variaveis podem ser: o mesmo atributo em duas posicGes
diferentes (autovariograma), dois atributos diferentes medidos na mesma posic¢ao (covariancia
das variaveis) ou dois atributos diferentes medidos em duas posic¢@es (variograma cruzado).

1 n
2y(h) =~ D {Z(x) = 20xi + b))
1
(eq-3)

Em que:

2y(h) — é a variancia em funcéo do vetor h;
> —valor esperado;

Z(x;) — valor da varidvel na posicdo Xx;. e
Z(x;+h) - valor da variavel na posigédo x;+h.



O semivariograma (eq-4) € a funcéo anterior dividida por 2, funcao y(h). O fator 2 é
utilizado com a finalidade de cancelamento e simplificagdo da equacdo e porque a quantidade
mais freqlientemente utilizada é y(h) e nao 2y(h).

y(n) = %Z{zm) - 2Cq+ 1)?)
(ea-4)

O semivariograma pode ser representado como um grafico da funcdo de dependéncia
espacial em relacdo a distancia (Figura 2). Observa-se que o valor da semivariancia aumenta
com o0 aumento da distancia entre 0s pontos.

Semivariancia 1.6

1,4
Patamar o ®
1,2 ——r - >
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Figura 2. Representagdo gréfica do semivariograma. Os pontos azuis representam o
semivariograma experimental e a linha tracejada o modelo tedrico.

O semivariograma experimental é calculado a partir dos dados observados e a partir
dele sdo associados diferentes modelos tedricos de semivariogramas. Esses modelos tedricos
sdo determinados por tipo e pelos seus parametros numéricos associados. Entre os diferentes
tipos podemos ter modelos linear, esférico, gausssiano, exponencial e potencia. Os parametros
numéricos utilizados sdo chamados de efeito pepita, patamar e alcance. No exemplo da figura
acima (Figura 2), o semivariograma experimental € representado por pontos azuis, enquanto
que o modelo teodrico (esférico) € a linha tracejada em preto. O efeito pepita revela a
descontinuidade do semivariogramas (y(h) ) para distancias menores do que a menor distancia
entre as amostras. Esse efeito pode ser causado por variabilidade em pequena escala, por erro
de amostragem, erro de determinacgdo ou por algum limite do equipamento (VIEIRA, 2000).
Ou seja, o efeito pepita é a porcdo do semivariograma devido ao acaso. A medida que a
distancia entre os pontos (h) aumenta, y(h) também ira aumentar até chegar num valor no qual
se estabiliza, caso haja dependéncia espacial entre as varidveis. Esse valor numérico é
denominado patamar. Se denomina semivariancia estrutural a parte do semivariograma entre
o efeito pepita e o patamar, que corresponde a parte da semivariancia que é efetivamente
modelada. O valor numérico do patamar é aproximadamente igual a variancia dos dados,
Var(z), se houver dependéncia espacial. Através do patamar também pode-se estimar a
variabilidade do fenémeno.
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O alcance refere-se a distancia no qual y(h) atinge o patamar e representa a distancia
méaxima de dependéncia espacial (VIEIRA, 2000). Dentro dos limites do alcance considera-se
que as variaveis sdo correlacionadas umas as outras. Isto permite que se facam interpolagdes
para espacamentos menores do que os amostrados. Devido a isto o alcance é utilizado para
avaliar o grau de continuidade espacial dos dados. Para distancias maiores que o alcance, as
medicgdes apresentam distribuicdo espacial aleatdria e podem ser consideradas independentes
entre si e a estatistica classica pode ser aplicada sem restricdes (VIEIRA, 2000).

Conhecido o semivariograma da varidvel, e havendo dependéncia espacial entre as
amostras, é possivel fazer interpolacdo nos intervalos entre as amostragens e criar mapas de
isolinhas ou de superficie através da krigagem (Vieira, 2000).

A quantidade de amostras é um dos fatores mais determinantes na determinacdo da
acuracia desse método (SCHLOEDER et al., 2001), especialmente em areas com paisagens
mais complexas. Extensivas amostragens nem sempre sao viaveis devido a restricdes quando
ao custo e tempo da obtencdo das mesmas (ZHU & LIN, 2010). Webster & Oliver (1992)
reportam que é necessario mais que 100 pontos para a estimacdo de um variograma regular,
enquanto que Kerry & Oliver (2007) mostraram que 50 pontos, em distancia apropriada uns
dos outros, foi adequado. E ainda, ndo apenas a quantidade de pontos, mas também o
espacamento entre amostras e o grau de dependéncia espacial sdo relevantes na acurécia da
interpolacdo. Uma interpolacdo mais precisa, com uma menor quantidade de amostras,
consiste ainda numa importante questdo (ZHU & LIN, 2010). Assim como o papel de co-
varidveis ambientais exaustivamente levantadas, que podem contribuir para uma maior
acuracia de interpolacdo com reduzida quantidade de pontos amostrados.

2.2.3. Cokrigagem

Existem diferentes variacdes da krigagem que podem ser utilizadas dentro do
mapeamento digital para melhorar a acuracia na predicdo de varidveis (LI & HEAP, 2008).
Entre essas variacOes a utilizacdo de outra varidvel, ou mais de uma, sdo utilizadas nos
métodos conhecidos como co krigagem e krigagem com regressao.

A cokrigagem é uma variacdo multivariada da krigagem, na qual uma informacao
auxiliar € incorporada na estimacdo dos valores em locais ndo medidos através da correlacdo
espacial da varidvel priméria Z; com o atributo secundéario Z, (GOOVAERTS, 1998).
Semivariogramas experimentais e cruzados, tanto da variavel principal quanto das auxiliares,
séo calculados e modelados na forma de modelos lineares de coregionalizagdo (GOULARD
& VOLTZ, 1992). O estimador da cokrigagem (Zc(U)) para um ponto ndo medido é:

n(w) n(v)

Zige @) = ) Aa@IZ 0]+ ). A,G01Z,w)]
a=1 v=1

Onde:

a=1

ZAFO

v=1

A cokrigagem ndo necessita que a informacédo secundaria esteja disponivel em todos
0s pontos onde u necessita ser estimado. A influéncia da informacdo secundaria na estimativa
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do valor Z depende dos seguintes aspectos: da correlagdo entre a variavel principal e as
secundarias; da continuidade espacial dos atributos; e da densidade amostral e configuracédo
espacial das varidveis principal e secundarias (SIMBAHAN et al, 2006). Quando todas as
variaveis estdo medidas nas mesmas coordenadas, a cokrigagem é chamada de isotdpica.
Quando as variaveis ndo estdo medidas nas mesmas coordenadas, a cokrigagem é chamada de
heterotopica. Caso algumas posi¢fes ndo sejam compartilhadas pelas variaveis, por exemplo
quando a varidvel alvo tem menor nimero de amostras, 0 método é denominado cokrigagem
heterotopica parcial. Utilizando a cokrigagem heterotopica parcial é aconselhavel, sempre que
possivel, que a inferéncia do variograma cruzado ou do modelo de funcdo da covariancia seja
feita com base na parcela do conjunto de dados que for isotépica (WACKERNAGEL, 2003).

A partir dos variogramas das variaveis principais e secundaria, é construido um
variograma cruzado que também serd usado para a interpolacdo dos dados. O método
apresenta, como restricdo, a necessidade que esses dois variogramas e 0 variograma cruzado
sejam do mesmo modelo tedrico e tenham o mesmo alcance (NIELSEN & WENDROTH,
2003).

A co krigagem pode usar diferentes variaveis auxiliares, uma de cada vez, para
predicdo. Mas ela foi desenvolvida para situacGes onde essas variaveis ndo estdo em grandes
qguantidades (KNOTTERS et al., 1995). E apresenta a desvantagem de requerer muito tempo
para a modelagem simultanea dos variogramas e variogramas cruzados de diferentes
combinag¢Bes com todas as covariaveis disponiveis (HENGL et al., 2007).

2.2.4. Krigagem com regressao

O termo krigagem com regressdo (regression kriging — RK) foi cunhado por ODEH et
al. (1994) como sendo um método que combina regressdo linear multipla de variaveis
auxiliares com krigagem. Na krigagem com regressdo (RK) primeiramente se desenvolve um
modelo de regressdo com variaveis auxiliares (Regressao linear simples ou maltipla). Assim,
gera-se um mapa do atributo do solo (também denominado de tendéncia). Em seguida, extrai-
se os residuos (diferencas entre os valores medidos e estimados) e utiliza-se os residuos da
regressao para fazer uma krigagem. O proximo passo é somar 0 mapa de regressao com o de
residuos interpolados utilizando krigagem (HENGL et al., 2007).

De acordo com Li & Heap (2008) diferentes variagdes de krigagem com regressao
existem na literatura e foram propostas e testadas ao longo do tempo (ODEH et al., 1994;
ODEH et al., 1995; HENGL et al., 2007; MINASNY & MCBRATNEY, 2007; LI & HEAP,
2008). Esses autores sistematizaram essas variacOes classificando-as em seis diferentes tipos,
que sdo apresentados a seguir:

a) Krigagem com regressdo tipo A, chamada de krigagem combinada com regressdo
linear. E feita uma regresséo linear com os dados e, em seguida, é realizada a krigagem desses
valores;

b) Krigagem com regressdo tipo B, chamada krigagem com valores estimados.
(tambem denominada em ingles como “kriging with a guess field”). Essa forma envolve uma
primeira etapa com regressao, entdo sdo krigados os valores preditos e os residuos
separadamente e, no final, ambos os resultados sdo somados para obter a predicdo final,

c) Krigagem com regressao tipo C, pode ser chamada de “regressdo com residuos de
krigagem “simples”, krigagem sem tendéncias, krigagem e cokrigagem residual modificada
ou krigagem residual. E semelhante ao tipo B, mas somente se faz a krigagem dos residuos e
entdo soma-se esses valores aos preditos pela regressdo para se obter a predicédo final;

d) Krigagem com regressdo tipo D. Similar ao tipo C, mas usa o método dos
quadrados minimos generalizados. Faz-se o calculo da regressao por esse método, os residuos
da regressdo sdo interpolados usando krigagem simples, e a estimativa final é a soma do
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resultado dessa krigagem com os valores obtidos na regresséo;

e) Krigagem com regressdo tipo E é uma mistura do tipo C e A. O ponto chave dessa
variacdo € que tanto os pontos medidos quanto os preditos sdo tratados como equivalentes no
processo de interpolacéo;

f) Krigagem com regresséo tipo F é similar ao tipo C, porem usa um modelo aditivo
generalizado (MAG) para calcular a regressdo. O MAG é ajustado aos dados, entdo 0s
residuos sdo interpolados usando krigagem ordindria, e as estimativas finais sdo a soma dos
residuos krigados e a superficie gerada pelo MAG.

As técnicas hibridas com krigagem incluem correlagcbes com atributos ambientais, e
tém se tornado popular recentemente, devido a possibilidade de se utilizar informacGes
secundarias, o que tém frequentemente resultado em predi¢bes locais mais acuradas
(GOOVAERTS, 1999; MCBRATNEY et al., 2000).

Essa técnica permite o uso de métodos complexos de regressao, incluindo modelos
lineares generalizados. Apesar de apresentar certas vantagens, esse método ainda ndo é
amplamente usado em geoestatistica. Estudos tém mostrado que krigagem com regressao
apresentou melhor performance que a krigagem ordinaria, co-krigagem e as regressoes
lineares multiplas (ODEH et al., 1995; HERBST et al., 2006; SUMFLETH & DUTTMANN,
2008; ZHU & LIN, 2010; SUN et al., 2012), onde os resultados sdo mais detalhados e as
predicdes tém apresentado elevada acuracia (HENGL et al., 2004). No Brasil ainda ¢
relativamente menor os estudos que empregam técnicas geostatisticas que permitam o uso de
co-variaveis ambientais. Principalmente quanto ao emprego de potenciais co-variaveis
ambientais adequadas as condicOes especificas de solo, paisagem e manejo.

De acordo com Bishop & McBratney (2001), mesmo quando uma variavel auxiliar
fracamente correlacionada estd disponivel, os métodos hibridos ainda apresentam melhor
performance que os métodos geostatisticos mais genéricos, como a krigagem ordinaria. Zhu
& Lin (2010) estudaram os efeitos do tamanho da amostra, estrutura espacial e co-variaveis
ambientais para alguns atributos do solo, e concluiram que, quando a estrutura espacial ndo
pode ser bem capturada pelas observacdes baseadas em pontos ou quando uma relagdo mais
forte existe entre o atributo do solo e a variavel auxiliar (R? > 0,6), a krigagem com regressao
apresentou maior acuracia na interpolacdo de atributos do solo. Caso contrario, a krigagem
ordinaria apresenta melhores resultados (KRAVCHENKO & ROBERTSON, 2007; ZHU &
LIN, 2010). A regressao linear é a mais comumente usada para modelar atributos de solo. No
entanto, a relacdo entre solos e co-variaveis ambientais ndo é necessariamente linear, e pode
ser desconhecida ou apresentar ruidos (HENGL et al., 2004).

Na krigagem com regressao, a regressdo pode ser feita de diferentes maneiras, tanto
através de modelos lineares generalizados quanto através de modelos ndo lineares, 0s quais
podem possibilitar a inclusdo de mais variaveis auxiliares. Uma estrutura genérica para
krigagem com regressdo é proposto por Hengl et al. (2004).

Algumas limitacGes sdo apontadas que podem fazer com que os resultados da
krigagem com regressdo sejam de baixa qualidade (HENGL et al., 2007): qualidade dos
dados; baixo nimero de amostras; estimativa confiavel da estrutura covariancia/correlacéo;
extrapolacdo fora da area amostrada; preditores com relacdo desbalanceada com a variavel a
ser interpolada. Apesar de apresentarem potencial para melhorar as predi¢es, CK e RK sdo
métodos mais complexos. Portanto deve-se sempre levar em consideracdo esse esforco extra
na hora de avaliar a aplicacdo de cada método (CEDDIA et al., 2017).
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3. MATERIAL E METODOS
3.1. Area de Estudo e os Dados Fisico-Hidricos Existentes

A area de estudo consiste num espaco destinado a pesquisa e pratica da agroecologia.
Esta localizada em area pertencente 8 EMBRAPA Agrobiologia no municipio de Seropédica,
Rio de Janeiro, entre as coordenadas 43°40°00” e 43°40°10” de longitude oeste € 22°44°00” e
22°45°00” de latitude sul. A area com 59 ha € designada como Sistema Integrado de Pesquisa
em Producdo Agroecoldgica (SIPA), sendo conduzida em parceria entre a EMBRAPA,
PESAGRO-RJ e a Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro desde 1993. A area possui
classificacdo climatica do tipo Aw segundo Kdoppen, com clima quente e Umido, com
temperaturas elevadas no verdo e quentes no inverno. A vegetacdo nativa € composta por
floresta tropical subcaducifélia nas partes mais elevadas do relevo, e na parte baixa, campo
higrofilo de varzea.

Do total da area, 6,24 ha foram amostrados e os solos foram mapeados, sendo 3,26 ha
manejados sob sistema de rotacdo em policultivos distribuidos em glebas, e 2,98 ha
destinados a pastagem. Nessa area foi realizada uma campanha de campo para coletar dados
de diferentes atributos do solo.

Essa campanha gerou um banco de dados com diferentes atributos do solo, e esses
dois bancos de dados foram usados nesse projeto. O banco de dados é resultado de uma coleta
em grade irregular realizada em 2001 e é composto de 122 pontos (Figura 3). Sdo dados dos
seguintes atributos: textura, densidade do solo (DS); Capacidade de Campo (CC); Agua
facilmente disponivel (AFD); Ponto de Murcha Permanente (PMP); Porosidade de Aeracdo
(PA); Porosidade Total (PT); Carbono Orgénico Total (C-org). Esses dados estdo
representados em trés profundidades: 0-10 cm; 10-20 cm; 20-30 cm (Villela, 2007).

Os dados CC, 80 KPa e PMP foram obtidos atraves de medicdo direta usando o
extrator de Richard (EMBRAPA, 1997), com tensfes de 10 KPa, 80 KPa e 1500 KPa
respectivamente. O valor do atributo AFD foi obtido atraves da diferenca entre CC e 80 KPa.
A ADT foi obtida através da diferenca entre CC e PMP.

Figura 3. Grade de amostragem de textura, Densidade do Solo (Ds); Capacidade de Campo
(CC); Agua facilmente disponivel (AFD); Ponto de Murcha permanente (PMP);
Porosidade de Aeracdo (PA); Porosidade Total (PT) (Vilella, 2007).
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3.2. Atributos do Relevo

Para a geracdo do Modelo Digital de Elevacdo (MDE) foram usados 122 pontos
planialtimétricos coletados com um GPS com correcdo diferencial (DGPS — Trimble —
GeoExplorer modelo 3) com precisdo submétrica. Esses pontos foram coletados durante a
campanha de campo em 2001. O MDE foi obtido a partir da ferramenta TopoToRaster do
ArcGIS 10.0 da ESRI, o qual possui resolucéo espacial de 5X5 metros.

Esse MDE foi utilizado para a geracdo das covariaveis do terreno. Essas covariaveis
foram obtidas através dos softwares SAGA GIS 2.0.6 (BOHNER et al., 2010) e ArcGIS
spatial analyst (ESRI, 2010). As covariaveis obtidas foram: Declividade (SLOPE); Perfil de
Curvatura (PROFILE); Plano de Curvatura (PLAN); Altitude acima da rede de canais
(AACN); indice topografico de umidade (WI); indice de multiresolucdo de fundo de vales
(MRVBF); Posicao relativa da declividade (RSP); indice de multiresolucdo de planicidade de
topo (MRRTF); nivel de base da rede de canais (CNBL); distancia vertical da rede de canais
(VDN) (MOORE et al., 1993; GALLANT & DOWLONG, 2003; WANG et al., 2010).

Essas covariaveis do terreno foram utilizados como variaveis preditoras auxiliares dos
atributos fisico-hidricos de interesse.

3.3. Definicdo da Proporgdo de Dados a Serem Utilizados para Desenvolvimento e
Validacéo dos Algoritmos

A partir da base de dados inicial foi necessario a determina¢do de um conjunto de
dados para servir de treinamento e para validacdo. Nessa primeira etapa precisou ser
determinada qual a proporcdo de dados seria usada para utilizar os diferentes métodos de
interpolacdo. Foram criadas trés diferentes proporcdes para ver se haveria diferenca de
comportamento estatistico dos dados com diferentes proporgdes.

Cada conjunto possui uma proporcdo diferente de dados para ser usado como
treinamento e validacdo. As combinag6es de proporcao de dados para treinamento e validacado
usados foram 80/20, 75/25 e 70/30, respectivamente. Esses valores correspondem a
percentagem de dados utilizados, a partir do dataset original, para realizac¢ao, respectivamente,
da krigagem dos atributos (treinamento) e para a validacdo posterior dos mapas gerados
(validacao).

Para cada atributo foi realizada uma analise estatistica descritiva para avaliar se a
distribuicdo de frequéncia dos dados foi alterada significativamente com a diminuigdo do
numero de amostras. Dessa forma, cada atributo foi estudado separadamente para cada
profundidade nas trés proporcOes de forma a determinar a proporcao definitiva a ser usada
para as interpolacdes.

Na Figura 4 esté representado, de forma simplificada, a sequéncia geral do processo
que foi seguido de acordo com a metodologia proposta.
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Banco de dados original (100% dos dados)

!

Deciséo da proporc¢do dos dados e sorteio aleatorio dos conjuntos de
treinamento e validacdo para cada profundidade e atributo

!

Estatistica descritiva de cada atributo para cada profundidade dos
conjuntos de treinamento e validagéo

}

Modelagem de semivariogramas e Krigagem de cada atributo do
conjunto de treinamento para cada profundidade. Validagdo das )
krigagens (jacknife e dados de validacdo externa)

!

Selecionar covariaveis (solo e relevo) para auxiliar a predi¢do dos
atributos fisico-hidricos

}

Caélculo de semivariogramas cruzados e cokrigagem de atributos
fisico-hidricos do solo. Validar os dados com o conjunto de
validagéo correspondente

!

Desenvolver modelos de regressao para estimar atributos fisico-
hidricos. Calcular os semivariogramas dos residuos da regressdo para
posterior aplicacdo da técnica de regression kriging. Validar os
mapas

|

Repetir o processo com progressivas redugdes no nimero de dados

Figura 4. Fluxograma resumido da sequéncia das analises realizadas.
3.4. Krigagem, Cokrigagem e Krigagem com Regressdo dos Atributos Fisicos-Hidricos

As variédveis escolhidas como principais para serem preditas nas interpolacdes sao:
capacidade de campo (CC), Ponto de Murcha Permanente (PMP), agua retida a 80 KPa (80
KPa), Agua disponivel total (ADT) e agua facilmente disponivel (AFD).

ApoOs a determinacdo das proporcdes dos dados para 0s conjuntos de treinamento e
validacgdo foi feita a analise estatistica descritiva dos dados e a obtencdo dos semivariogramas
dos atributos de solo usado o software Geostat.
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Em seguida foram estudadas as correlagbes entre os atributos principais a serem
medidos com os demais atributos e covariaveis do terreno, de forma a elencar quais serdo
usados para a co krigagem e para a krigagem com regressao.

A etapa seguinte consistiu na interpolacdo das varidveis principais através de
Krigagem Ordinédria (OK), cokrigagem (CK) e krigagem com regressdo (RK). Para
interpolacdo com OK e CK foi usado o software Geostat. A modelagem das equacgdes usadas
na RK foi desenvolvida através de pacotes do programa R. Posteriormente os softwares
Geostat e ArcGis foram utilizados para realizar a krigagem dos residuos da regressao e a soma
desses residuos com o resultado da regressdo, gerando o resultado final. Os resultados da CK
e RK foram comparados aos gerados por OK para avaliar o ganho ou ndo de performance
obtido. Para extracdo dos valores para validacédo dos resultados, foi usado o software ArcGis.

Os resultados foram comparados através dos indices de erro médio de predigdo (Mean
Error - ME), raiz quadrada do erro médio (Root Mean Square Error - RMSE) e Erro Médio
Absoluto (Mean Absolut Error - MAE) (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989; BISHOP et al.,
2015; HENGL et al., 2004; ODEH et al., 1995). Esses indices foram comparados de forma a
permitir avaliar como cada escolha de metodologia para gerar os mapas altera na qualidade
dos mesmo em termos de acurécia e precisdo. O erro médio de predicdo (Mean Error - ME)
foi calculado comparando-se os valores estimados (2 (s;)) com os dados de validagao z*(s;)):

ME = }Z[ (5) - 2'(s)]

O Erro Médio Absoluto (MAE):

MAE =

~| =

z (Sj) -7 (Sj)l

l
j=1

E a raiz quadrada do erro méedio (RMSE):

RMSE = %Z[z (s) —2z*(s)]’

Onde | é o numero de pontos destinados a validagdo. O ME mede a tendéncia ou viés
da predicdo, e 0 RMSE e 0 MAE medem a acurécia (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Para avaliar as diferentes performances dos interpoladores avaliou-se a melhoria
relativa (MR). Esse indice foi usado para comparar os resultados da co-krigagem e krigagem
com regressao em relacdo a krigagem ordinaria. Esse indice se baseia na utilizacdo dos
diferentes valores obtidos com RMSE a partir de diferentes métodos e interpolagdo
(SIMBAHAN et al., 2006; SILVA Jr, 2013):

R = RMSEkrigagem ordinaria — RMSEmelhor métod +100

RMSEkrigagem ordinaria

Esse indice permite mostrar 0 aumento, ou nao, da acuracia dos mapas comparando as
diferentes técnicas de interpolacdo. O resultado é expresso em porcentagem, sendo que
valores positivos indicam aumento da acuracia, pela diminuicdo do valor do RMSE. Quando
0 resultado é negativo, significa que o novo método gerou um mapa com pior acuracia. Dessa
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forma pode-se avaliar se 0 aumento do esfor¢o na geracdo desses mapas, de acordo com cada
método de interpolacdo, é justificado. Caso haja aumento de acuracia, isso significara que ha
um ganho real da qualidade dos mapas gerados com a utilizacdo dos diferentes interpoladores.

3.5. Reducdo no Numero de Amostras Necessarias para Interpolacdo dos Atributos
Fisico-Hidricos

Para testar como a acuracia dos resultados se comporta ao reduzir o nimero de
amostras, foram sorteadas parcelas cada vez menores do banco de dados original de
treinamento. Nesses novos conjuntos de dados foram aplicados os métodos de interpolagéo de
Krigagem (OK) e Krigagem com regressdo (RK). Conjuntos de dados contendo 90%, 80%,
70%, 60%, 50% relativos ao conjunto de dados usado para treinamento alimentaram o0s
modelos de interpoladores e os resultados foram comparados quanto a acuracia.

Para essa etapa foram escolhidas as varidaveis 80 KPa, na profundidade 0-10 cm, e
AFD na profundidade 10-20 cm. Essas variaveis foram as que obtiveram ganho em precisédo
na comparacgéo dos resultados de RK com OK.

A avaliacdo da acurécia dos resultados foi efetuada comparando os resultados de
RMSE obtidos ao se utilizar o conjunto total de treinamento para interpolagdo com OK e RK.
O indice MR foi usado para as comparacdes, tanto de reducdo de numero de dados, quanto
para comparar os resultados de OK e RK em cada propor¢do. A retirada dos pontos de
treinamento, ao reduzir a porcentagem dos dados para a interpolacdo, foi feita de forma
completamente aleatoria.

Nas Figuras 5 e 6 estdo representadas as distribuicGes espaciais dos pontos nas
diferentes proporg¢des utilizadas para as duas varidveis. Na Figura 5 esta representada 80 KPa
0-10 cm e na Figura 6 AFD 10-20 cm. Na Figura 7 esta a distribuicdo espacial dos pontos
usados para validagéo dos resultados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Covariaveis do Relevo

O Modelo Digital de Elevacdo (DEM) e as covariaveis derivadas a partir dele séo
apresentadas nas Figuras 8 e 9. A estatistica descritiva das mesmas esta na Tabela 1.

A altitude da area de estudo, varia de 26 a 38 metros acima do nivel do mar (Figura
8a). A Declividade (SLOPE) consiste no gradiente de elevacao do terreno(Figura 8b). Quanto
maior o valor dessa variavel, espera-se que maior seja a susceptibilidade a erosdo e o arraste
de material. Os valores gerados variam de 0,01 a 0,06. O Plano de curvatura (PLAN) (Figura
8c) € calculado transversal ao sentido do declive e mede a convergéncia ou divergéncia do
terreno, bem como a concentragdo de agua na paisagem (MOORE et al., 1993). O conceito do
plano de curvatura € relacionado com a taxa de variacdo da declividade ao longo das curvas
de nivel e mede a tendéncia da agua convergir, ou divergir, quando atravessa o terreno. Os
valores negativos sdo referentes aos locais onde a agua ird convergir ao escoar no terreno,
engquanto que os valores positivos refere-se aos locais onde a agua ira divergir. Valores
proximos a zero correspondem a partes mais planas do terreno (SILVA, 2013). Na area 0s
valores variam de -0,02 a 0,03.

O perfil de curvatura (PROFILE) (Figura 8d) é a direcdo do maximo declive e é
portanto importante para fluxos de agua e transporte de sedimentos. Valores positivos
correspondem a terrenos convexos e valores negativos a terrenos concavos. Terrenos mais
planos tem valores perto de zero. Os valores no mapa gerado (Figura 8d) seguem a mesma
tendéncia dos encontrados para o Plano de Curvatura, tendo a mesma amplitude de valores, de
-0,02 a 0,03.

O Indice topografico de umidade (WI - topographic wetness index) é usado para
caracterizar zonas de saturacdo de agua superficial e o contetudo de agua nos solos. Indica as
areas onde a agua deve se acumular no terreno (Figura 8e). E calculado como In(a/tanf), onde
a — area de drenagem por unidade de comprimento da curva de nivel cruzada pelo
escoamento, e S a tangente do declive local. Os maiores valores desse indice indicam os locais
onde h& uma maior probabilidade de condi¢des de saturacdo de agua no solo. Geralmente sdo
encontradas nas partes mais baixas e convergentes, podendo ser associados a solos de baixa
condutividade hidraulica ou areas de pequeno declive (BEVEN & WOOD, 1983). Esse indice
pode ser usado para identificar os padrdes de fluxo de dgua na paisagem (SUMFLETH &
DUTTMAN, 2008). Apresenta variacdo de 1,97 a 8,2.

A covariavel Posicdo Relativa na declividade (Relative Slope Position — RSP) (Figura
8f) varia de 0 a 1, fazendo referéncia a altura relativa do ponto no modelo digital do terreno.
Esse indice foi utilizado para alimentar os modelos de RK, servindo como uma das
covaraveis. Mas ndo entrou em nenhum dos modelos finais de regresséo.

O Indice multiresolugdo do nivelamento do fundo de vales (MRVBF - Multiresolution
Index of Valley Bottom Flatness) (Figura 9a) define e distingue os fundos de vale de encostas
em diferentes escalas e combina diferentes paisagens em um Gnico indice (WANG et al.,
2010). Este pode ser util nas correlacBes realizadas, uma vez que este indice é usado para
mapear areas de deposicdo na paisagem (GALLANT & DOWLONG, 2003), como as de
ocorréncia de Planossolos ou Gleissolos. De acordo com Mckenzie & Gallant (2007), os
valores inferiores a 0,5 sdo considerados superficies de erosdo e valores superiores a 0,5 de
deposicdo. Na area de estudo os valores variam de 0,02 a 2,94. O outro indice, MRRTF
(indice multiresolucdo de nivelamento de topo de paisagens, Multiresolution ridge top
flatness index, Figura 9b) é similar ao anterior, porém indica as partes altas do terreno
(GALLANT & DOWLING, 2003). Ambos indicam no mapa as areas onde se espera maior
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deposicdo de material, porém a interpretacdo dos valores é inversa. Apresentou valores de
0,02 a 3,95.

A Altitude Acima da Rede de Canais (AACN - altitude above the channel
network)(Figura 9c) descreve a distancia vertical entre cada ponto do grid e a rede de
drenagem. Os maiores valores correspondem no mapa aos pontos mais altos, em relacdo a
rede de drenagem e 0s menores 0s mais proximos. Isso significa que os menores valores
correspondem a locais de deposicdo de material e acimulo de &gua, variando de 0 a 3,09.

O indice CNBL (Channel Network Base Level — Altura base da rede de canais) é
calculado de acordo com a distancia vertical do nivel do canal de base da rede local com o
ponto no terreno (PRATES, 2010). Pode ser usado para previsdo de profundidade de solos
hidromérficos, e associado ao AACN pode indicar a energia potencial da agua, evidenciando
areas com maior potencial de erosdo. Apresenta variacdo de 26,2 a 30,3 no terreno.

Essas covaridveis numéricas do terreno foram utilizadas como variaveis secundarias
tanto para variografia na CK quanto para gerar as equagdes de regressdo multipla usadas para
RK.
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Figura 8. Variaveis geomorfométricas derivadas a partir do modelo digital de elevagio. MDE — Modelo Digital de Elevacio; WI — indice

Topografico de umidade.
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Tabela 1. Estatistica descritiva das covariaveis numéricas do terreno.

Nome Numero Média Variancia  Desvio Padréo Ccv Minimo Méaximo Assimetria Curtose
AACN 87 0,64 0,55 0,74 116,90 0,00 3,09 1,41 1,70
CNBL 87 29,03 0,93 0,96 3,32 26,22 30,30 -0,71 0,15
MDE 87 30,96 6,44 2,54 8,19 26,23 37,58 0,52 -0,13
MRRTF 87 0,57 0,56 0,75 132,00 0,02 3,95 3,09 9,77
MRVBF 87 0,79 0,34 0,58 73,30 0,02 2,94 1,37 2,32
PLAN 87 0,00 0,00 0,01 533,80 -0,02 0,03 0,67 2,19
PROFILE 87 0,00 0,00 0,01 1421,00 -0,02 0,03 0,69 2,94
RSP 87 0,34 0,08 0,28 82,54 0,00 1,00 0,58 -0,71
SLOPE 87 0,07 0,00 0,02 35,39 0,01 0,12 0,07 -0,14
VDN 87 3,84 4,46 2,11 54,98 0,00 9,03 0,41 -0,43
Wi 87 5,39 2,15 1,47 27,18 1,97 8,02 -0,21 -0,63

Num — Numero de pontos; CV — Coeficiente de Variacdo; AACN - Altitude Acima da Rede de Canais; CNBL - Altura base da rede de canais; MDE - Modelo Digital de
Elevacdo; MRRTF - Indice multiresolucao de nivelamento de topo de paisagens; MRVBF - Indice multiresolugdo do nivelamento do fundo de vales; PLAN - Plano de
curvatura; PROFILE — Perfil de curvatura; RSP - ; SLOPE - Declividade; VDN - ; WI - Indice Topogréafico de umidade.
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4.2. Organizacdo e Estatistica Descritiva dos Conjuntos de Treinamento e Validacéo

Com o objetivo de determinar a proporg¢do do conjunto de treinamento/validacéo foi
feita uma avaliacdo sobre 0 comportamento estatistico das variaveis principais Essa avaliacdo
teve como objetivo identificar se a mudanca na propor¢do dos dados, de 80/20 até 70/30 por
exemplo, interferia na comportamento estatistico, mantendo a normalidade ou ndo dos dados.
A importancia dessa etapa era para definir se a maior proporcao de dados (80/20) poderia ser
usada. A avaliacéo foi pelos valores de assimetria.

De acordo com os valores de assimetria, os atributos CC, 80 KPa e PMP, nas
diferentes proporcdes, ndo apresenta alteracdo de comportamento (Tabelas 1 a 9, Anexo ).
Todos apresentam distribui¢cdo ndo normal.

Para AFD, apresentam distribuicdo normal para a primeira e segunda profundidade e
ndo normal para a terceira, também em todas as combinacGes (Tabelas 10 a 12, Anexo I).
Para ADT (Tabelas 13 a 15, Anexo ) o comportamento estatistico € 0 mesmo para todas as
combinagGes em todas as profundidades.

Como esses atributos sdo o objetivo do trabalho, essa avaliagdo foi feita para
determinar se a alteracdo da proporcéo causaria alteragdes no comportamento estatistico das
variaveis. Uma das decisdes do trabalho foi trabalhar com a ndo transformacao dos dados, e
estudar a variabilidade espacial dos mesmos. Isso é parte da decisdo do trabalho de
interpolacdo (DEUSTCH & JOURNEL, 1998).

Os demais atributos foram avaliados através do estudo de variografia na etapa seguinte
de OK. Suas estatisticas descritivas estdo apresentadas nas tabelas 16 a 35 do Anexo I.

O importante, nessa etapa, foi avaliar se haveria mudancas de comportamento das
variaveis principais. Considerando que ndo ha diferencas de comportamento estatistico dos
atributos nesses 3 conjuntos analisados, optou-se pela escolha da proporcdo 80/20 para
treinamento/validacéo. Dessa forma podemos utilizar o maior nimero possivel de dados como
0 conjunto de treinamento dos interpoladores, conjunto esse que serd referenciado como
100% dos dados.

4.3. Avaliacao Geoestatistica dos Atributos Fisico-Hidricos

Devido ao comportamento estatistico dos dados, a proporcéo 80/20 foi escolhida para
separar 0 conjunto original total de dados em conjuntos de treinamento e validacdo. Nessa
etapa, optou-se por ndo transformar os dados. Usando 80% dos dados originais, como
conjunto de treinamento, foram gerados semivariogramas para estudar se existe dependéncia
espacial dos atributos fisico hidricos de interesse e se é possivel a interpolacdo dos mesmos.
Os atributos de interesse sdo Capacidade de Campo (CC), agua retida a 80 KPa (80 KPa),
Ponto de Murcha Permanente (PMP), Agua Facilmente Disponivel (AFD) e Agua Disponivel
Total (ADT). Os valores desses atributos demandam maior esforco e tempo para serem
determinados A determinacéo é feita utilizando o extrator de Richards (EMBRAPA, 1997),
por isso podem ser considerados de mais dificil medicdo quando comparados com o0s demais
atributos do banco de dados, como por exemplo textura.

Também foram gerados semivariogramas para 0s outros atributos para dar subsidio na
escolha das varidveis secundarias para as proximas etapas do trabalho. As variaveis
secundarias sdo importantes para serem utilizadas tanto no processo de co krigagem (CK)
quanto na krigagem com regressdo (RK). Os atributos sdo: Densidade do Solo (DS),
Densidade da Particula (DP), textura do solo (Areia, Silte e Argila), Porosidade Total (PT) e
Aeracéo do Solo (Porosidade de Aeragédo). A escolha das variaveis secundarias foi embasada
na existéncia de dependéncia espacial dos atributos nas diferentes profundidades e na relativa
praticidade da obtengdo dos mesmos.
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Os paréametros dos modelos dos semivariogramas de todos os atributos, principais e
secundarios, estdo agrupados de acordo com a profundidade do solo na Tabela 2. Os
respectivos semivariogramas estéo representados nas Figuras 10, 11 e 12. Todos os atributos
principais apresentam dependéncia espacial nas trés profundidades, o que permitiu a

interpolacéo de todos por OK.

Tabela 2. Parametros dos modelos dos semivariogramas dos atributos fisicos do solo nas
trés profundidades do solo.

Prof Atributo Modelo Co Cs A (m) Co/(Co+Cy)

CC Esferico 0 1,15 220 0,00

80 KPa Esferico 0,05 1,15 190 4,17

PMP Esferico 0,1 11 195 8,33

AFD Esferico 0,55 0,45 91 55,00

ADT Esferico 0 1,25 190 0,00

0-10 DS Esferico 0 1,25 160 0,00
—rem DP Sem dependéncia espacial

Areia Esferico 0,01 0,95 60 1,04

Silte Esferico 0,25 0,73 185 25,51

Argila Esferico 0,03 1,25 220 2,34

PT Esferico 0,2 09 145 2,17

Aeracgdo Esferico 0,15 0,9 130 14,29

CcC Gaussiano 0,05 1,4 245 3,45

80 KPa Gaussiano 0,1 1,45 250 6,45

PMP Gaussiano 0,15 1,35 200 10,00

AFD Esferico 0,3 0,75 83 28,57

ADT Esferico 0 1,2 270 0,00

10-20 DS Esferico 0,05 1,12 105 4,27
-evem DP Sem dependéncia espacial

Areia Gaussiano 0,15 1,22 250 10,95

Silte Gaussiano 0,3 1,15 280 20,69

Argila Gaussiano 0,2 1,23 230 13,99

PT Esferico 0,5 0,6 110 45,45

Aeracgdo Esferico 0,45 0,65 140 40,91

CC Gaussiano 0,08 1,2 220 6,25

80 KPa Gaussiano 0,15 1,3 240 10,34

PMP Gaussiano 0,1 1,4 200 6,67

AFD Esferico 0,3 0,95 185 24,00

ADT Esferico 0 1,05 240 0,00

20-30 DS Esferico 0,5 0,6 85 45,45
-suem DP Sem dependéncia espacial

Areia Esferico 0,01 1,2 220 0,83

Silte Esferico 0,35 0,7 75 33,33

Argila Esferico 0 1,25 250 0,00

PT Esferico 0,5 0,55 60 47,62

Aeragio Esferico 0,5 0,5 50 50,00

C, — Efeito Pepita; C; — Contribuicdo; A — alcance (m); Co/(Co+C,) — Efeito Pepita Relativo.
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As variaveis principais apresentaram modelo esférico na profundidade 0-10 cm (tabela
10). Na profundidade de 10-20 cm CC, 80 KPa e PMP foram melhor ajustadas para modelo
gaussiano, e AFD e ADT apresentam modelo esférico (Tabelas 11 e 12). O efeito pepita
relativo (Tabela 2) é relacionado ao efeito de aleatoriedade das varidveis. Nao
necessariamente indica um efeito de correlagdo espacial, como proposto por alguns autores
(CAMBARDELLA et al., 1994). Como o valor pepita pode ser causado por diferentes efeitos,
incluindo erros e variacGes nas medicgdes, esse valor pode ser melhor entendido como um
efeito do acaso.

Como as variaveis principais apresentaram dependéncia espacial, todas puderam ser
interpoladas através da OK (VIEIRA, 2000). O estudo da variografia para as demais variaveis
foi para determinacdo da existéncia ou ndo de dependéncia espacial. O que permitiria que
fossem aproveitadas nos outros métodos de interpolagdo. Somente a varidvel DP nao
apresentou dependéncia espacial.

Quando é observado o efeito pepita puro, significa que ndo ha correlagdo espacial do
atributo, ndo sendo possivel interpolar os valores atraves de Krigagem (VIEIRA, 2000). O
modelo gaussiano indica uma funcdo de distribuicdo de valores mais continua, sem grandes
alteracdes de valores em pequenas distancias. Ja 0 modelo esférico sugere uma distribuicao
mais erratica, sendo esperado uma maior variacdo dos dados em menores distancias (ISAKS
& SRIVASTAVA, 1989; CEDDIA et al., 2009).

Isso significa que as variaveis principais possuem um comportamento espacial com
maiores diferencas entre os valores medidos na primeira profundidade, e somente AFD e
ADT mantém esse comportamento com o aumento da profundidade. CC, 80 KPa e PMP, com
aumento de profundidade, passam a apresentar uma variacdo de valores menos erratica entre
pontos.

Souza et al (2014), trabalhando com amostras de 0-20 cm de profundidade, usaram
modelos exponencial e esférico para amostras com 208 e 105 pontos de areia e argila. Os
conjuntos de dados utilizados ndo apresentavam distribuicdo normal, porém o0s
semivariogramas formavam patamar. A diminuicdo do nimero de pontos amostrais nesse
trabalho causou perda na acuracia dos mapas gerados através da avaliacdo do indice RMSE.
Ceddia et al (2009), trabalhando com agua retida a 10 kPa, 80 kPa e 1500 kPa, com amostras
nas profundidades 0-10 cm, 10-20 cm e 20-30 cm, também encontraram dependéncia espacial
para esses atributos. Os modelos encontrados foram diferentes, sendo todos gaussianos para a
primeira e terceira profundidade e esférico para a segunda profundidade. Nos modelos deste
trabalho, como a &rea é mais heterogénea, os modelos apresentaram diferencas, indicando um
comportamento e dependéncia espacial diferentes.
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Apos o estudo dos variogramas foi realizada a interpola¢do dos mapas através da
OK. O software utilizado nessa etapa foi o Geostat, utilizando os parametros dos
modelos tedricos gerados (Tabela 2). Todas as variaveis principais foram interpoladas
usando OK nas trés profundidades.

Para avaliar a eficiéncia da OK, e permitir a comparagdo com 0s outros métodos
de interpolacdo, desses dados, foi feita a validacdo dos resultados através dos indices
propostos anteriormente. Para essa validacdo foi utilizado o conjunto correspondente a
20% dos dados originais, para cada profundidade, que havia sido previamente separado.
Para a validagdo dos resultados foram utilizados os indices ME (Erro médio), MAE
(erro médio absoluto) e RMSE (raiz quadrada do erro médio). Tanto o MAE quanto o
RMSE sdo usados para medir a acuracia do mapa obtido, enquanto o ME é usado para
avaliar a precisdo do mapa (MILLER et al, 2016; BISHOP et al., 2015). Os valores
calculados para atributo principal e em cada profundidade, estdo na Tabela 3.

Devido a diferencas na amplitude numérica de cada atributo principal, ndo se
deve fazer a comparacdo entre os diferentes atributos. Afinal maiores valores numéricos
podem refletir em maiores valores de RMSE, por exemplo. Observamos, pela tabela 3,
que a precisdo aumenta para CC e 80 KPa na profundidade de 10-20 cm quando
comparada com as demais. Mas esse comportamento ndo se repete nas demais variaveis.
Para PMP ocorre o contrario, sendo a variavel interpolada com mais acuracia na
profundidade de 10-20 cm.

O resultado para AFD é uma perda de acuracia do resultado na medida em que
aumenta a profundidade. Para ADT ocorre o contrario, sendo observado um aumento na
precisdo do método na medida em que aumenta a profundidade.

Tabela 3. Resultado da validacdo da Krigagem Ordinaria dos atributos principais.

Krigagem ME MAE RMSE
CC0-10 cm 0,947 4,085 5,583
CC 10-20 cm -0,43 2,339 2,797
CC 20-30 cm -0,17 2,626 4,961

80 KPa 0-10 cm 0,754 3,596 5,206
80 KPa 10-20 cm -0,336 1,999 2,644
80 KPa 20-30 cm -0,318 2,458 4,664
PMP 0-10 cm 0,066 2,753 3,905
PMP 10-20 cm 0,744 3,211 5,075
PMP 20-30 cm -0,797 1,782 3,599
AFD 0-10 cm 0,190 0,603 0,682
AFD 10-20 cm -0,1 0,809 0,988
AFD 20-30 cm -0,216 0,695 1,02
ADT 0-10 cm 0,845 5,172 8,024
ADT 10-20 cm -1,123 3,117 5,519
ADT 20-30 cm 0,676 1,929 3,114

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Esses indices foram utilizados para comparar o ganho, ou perda, de acuracia e
precisdo tanto com a diminuicdo do nimero de amostras quanto em relagédo a utilizacéo
das técnicas hibridas de interpolacdo. A reducdo no nimero de amostras pode levar a
uma perda na qualidade dos mapas gerados por interpolacdo, o que é evidenciado pelo
aumento do valor numérico desses indices (SOUZA et al, 2014).
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4.4. Co Krigagem

A partir de cada atributo principal foram gerados semivariogramas cruzados com
as variaveis secundarias. Em seguida foram ajustados os modelos das varidveis
secundarias e dos variogramas cruzados de forma a atender a exigéncia do método. As
varidveis secundarias escolhidas nessa etapa foram os dados de composicéo
granulométrica, elevagdo e as covariaveis numéricas do terreno geradas a partir do
MDE. Das covariaveis numéricas do terreno, MRRTF e MRVBF ndo apresentaram
dependéncia espacial e ndo foram usadas para a modelagem. As demais foram testadas e
utilizadas na anélise.

Os semivariogramas cruzados foram calculados usando rotinas do programa
Geostat. De forma a atender as exigéncias do método (NIELSEN & WENDROTH,
2003), os modelos das variaveis secundarias e do variograma cruzado foram escolhidos
de acordo com o modelo ajustado da varidvel principal. A escolha das varidveis
secundarias € relacionada com a facilidade de obtencdo desses dados, quando
comparado a variavel principal (MILLER et al., 2016). Na cokrigagem isotépica, usada
nesse estudo, tanto a variavel principal quanto a secundaria precisam estar representadas
no mesmo ponto (WACKERNAGEL, 2003).

Uma observacdo importante sobre esse método é o fato de que nem sempre é
possivel realizar a cokrigagem. O método é trabalhoso pois, para atender as exigéncias,
todos os semivariogramas precisam apresentar o mesmo modelo e mesmo alcance que a
variavel que se deseja interpolar. Isso se aplica a varidvel principal, que se deseja
interpolar, a variavel secundaria e ao semivariograma cruzado das duas (NIELSEN &
WENDROTH, 2003; WACKERNAGEL, 2003). Essas exigéncias do modelo nao
necessariamente permitem gerar semivariogramas viaveis para todas as combinacGes de
variaveis. Em algumas situacGes ndo é possivel realizar o calculo da cokrigagem por
ndo conseguir que a variavel principal, a secundaria e o variograma cruzado atendam
essas condigOes, como observado nos resultados abaixo.

As possiveis combinacdes obtidas neste trabalho estdo representadas nas Figuras
13 a 19, com os semivariogramas das variaveis principais, variaveis secundarias e
semivariogramas cruzados.

Podem ocorrer mudancas na dependéncia espacial dos atributos do solo em
diferentes profundidades (CEDDIA et al, 2009) e na correlagdo entre as diferentes
variaveis. Por isso nem sempre um determinado atributo ira usar, necessariamente, as
mesmas varidveis secundarias para auxiliar na predicdo através da cokrigagem, em
todas as profundidades.

Apos a selecdo e escolha das variaveis secundérias, através dos semivariogramas
cruzados, foi utilizado o software Geostat para interpolar os valores através da
cokrigagem isotopica. Porém a interpolacdo através da CK apresentou problemas no
momento da confeccdo dos mapas em algumas das combinagdes selecionadas. Dessa
forma nem todos os resultados obtidos com os variogramas cruzados puderam ser
validados para ser comparados com os resultados da OK. Somente puderam ser
validados as combinacGes que estdo apresentadas na Tabela 4. Os demais resultados
gerados possuem muitas falhas, inviabilizando a etapa de validagdo. Por isso ndo foi
possivel proceder na comparacdo através da Melhora Relativa (MR) de todas as
combinagOes que apresentaram semivariogramas cruzado.
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Ateé o presente momento ndo foi identificada a razdo da falha da subrotina do software
utilizado, que gerou areas vazias dentro dos mapas impossibilitando a validacdo. Por isso
ainda nao foi possivel comparar se houve ou ndo aumento na acuracia e precisdo em todas as
combinagbes testadas. Nem ainda pode-se apontar quais variaveis secundarias contribuem
para aumentar ou diminuir a precisio dos interpoladores utilizados. E necesséaria essa
comparagdo pois o método é trabalhoso e envolve muitas modelagens de semivariogramas
quando comparado a OK e ndo necessariamente ha ganho de acuracia nos mapas gerados
(KNOTTERS et al, 1995; LIAO et al 2011).

Tabela 4. Validacdo dos resultados vidveis obtidos por Cokrigagem.

Co Krigagem ME MAE RMSE
CC_argila 20-30 cm -0,528 2,725 4,874
80 KPa_argila 0-10 cm -0,772 5,119 8,605
80 KPa_argila 10-20 cm -0,591 2,011 2,738
80 KPa_silte 10-20 cm -0,646 3,295 4,806
PMP_silte 10-20 cm 0,807 3,458 5,318
PMP_argila 20-30 cm -1,379 2,498 4,079
AFD_CNBL 10-20 cm -0,054 0,77 0,959
AFD_Elevagédo 10-20 cm 0,019 0,901 1,079
AFD_CNBL 20-30 cm -0,211 0,699 1,04
AFD_areia 20-30 cm -0,276 0,737 1,019
AFD _silte 20-30 cm -0,264 0,74 1,075
ADT argila 10-20 cm -1,168 3,231 5,627
ADT _argila 20-30 cm -0,863 1,969 3,176
ADT _silte 20-30 cm 0,593 1,906 2,972

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Somente foi utilizado o indice MR nas combinagdes de CK que foram possiveis de
serem validadas. De forma geral ndo se observou ganhos na precisao da interpolacdo usando a
CK, quando comparada a OK (Tabela 5). Na maioria das combina¢6es onde foi possivel ser
feita a validacdo, observa-se que a OK obteve um desempenho superior. 1sso é esperado
devido a pouca interferéncia da aleatoriedade nos resultados (CAMBARDELLA et al. 1994),
pois nesses casos a utilizacdo de variaveis auxiliares ndo significa ganho de acuracia e
precisdo em relacdo a OK (KRAVCHENKO & ROBERTSON, 2007).

Considerando o esforco que é exigido pelo método, ele ndo seria interessante para
areas similares, como método de predicéo para essas variaveis.
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Tabela 5. Melhora relativa da Co Krigagem (CK) comparada a Krigagem Ordinaria (OK).

Atributos RMSE OK RMSE CK MR (%)
CC_argila 20-30 cm 4,961 4,874 1,753679
80 KPa_argila 0-10 cm 5,206 8,605 -65,29
80 KPa_argila 10-20 cm 2,644 2,738 -3,55522
80 KPa_silte 10-20 cm 2,644 4,806 -81,77
PMP_silte 10-20 cm 5,075 5,318 -4,78818
PMP_argila 20-30 cm 3,599 4,079 -13,337
AFD_CNBL 10-20 cm 0,988 0,959 2,935223
AFD_Elevacdo 10-20 cm 0,988 1,079 -9,21053
AFD_CNBL 20-30 cm 1,02 1,04 -1,96078
AFD_areia 20-30 cm 1,02 1,019 0,098039
AFD _silte 20-30 cm 1,02 1,075 -5,39216
ADT argila 10-20 cm 5,519 5,627 -1,95688
ADT _argila 20-30 cm 3,114 3,176 -1,99101
ADT _silte 20-30 cm 3,114 2,972 4,560051

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.
4.5. Krigagem com Regresséo

Os modelos de regressdo foram desenvolvidos através de pacotes do software R. O
método escolhido para ajuste das covariaveis para a regressdo multipla foi o stepwise. Esse
método seleciona os preditores ajustando o modelo atraves de substituicbes das variaveis,
enquanto se ajusta a equacdo. O critério de escolha é feita através do indice AIC (Akaike’s
Information Criterion) (PAN, 2001), que o software usa como referéncia para avaliar os
modelos gerados. Em seguida foi feita a correcdo dos preditores escolhidos retirando as
variaveis que apresentam multicolinearidade (FOX & MONETTE, 1992). A retirada dessas
variaveis € feita através do calculo do valor do VIF (PEREIRA et al., 2014), também pelo R,
usando o valor 5 como limite para o descarte do preditor. Por Gltimo foi realizada uma
ANOVA para manter nos modelos somente as variaveis que apresentaram significancia com a
variavel principal. O script basico utilizado no software R esta apresentado no Anexo 1.

Como variaveis preditoras foram usadas outras variaveis fisicas do solo e as
covariaveis numericas do terreno geradas a partir do MDE da area. Nao foram usadas como
preditoras na modelagem as demais variaveis principais, por serem todas correlacionadas
fisicamente, o que causaria um efeito de multicolinearidade. Por exemplo, na determinacao do
modelo para CC, as variaveis PMP, AFD, ADT e 80 KPa ndo foram utilizadas na modelagem.
Também ndo foram utilizadas as variaveis Aeracdo, que é derivada do valor de CC, e a DP,
que ndo apresenta relacdo direta com as propriedades fisico hidricas do solo.

Os modelos de regressao sdo utilizados para gerar 0s mapas de regressao atraves do
software ArcGIS. Usando a ferramenta Map Algebra, sdo gerados os mapas a partir dos quais
serdo retirados os residuos para krigagem. A krigagem dos residuos foi realizada através do
software Geostat. O mapa final de cada varidvel principal é obtido usando novamente o
ArcGis, somando o mapa krigado dos residuos com o mapa obtido pela regressdo. Somente as
variaveis que atendem todas essas etapas podem ser usadas até o final do processo.

Os modelos desenvolvidos estdo apresentados na Tabela 6 para profundidade de 0-10
cm, na Tabela 7, profundidade de 10-20 cm e Tabela 8, profundidade de 20-30 cm.
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Tabela 6. Modelos de regressdo para as variaveis de interesse na profundidade de 0-10

cm.
Variavel Principal Modelo de Regresséo R i
136,433 - 9,2 DS + 0,36Silte + 0,57 Argila + 1,899 CNBL + 1,06
cC TRUBE 0,827
48,06 - 7,911 DS + 0,309 Argila + 2,131 CNBL + 2,15 MRVBF -
ADT 190,584 Profile 0,489
PMP 5,007 + 0,382 Silte + 0,247 Argila - 0,557 WI 0,508
AFD 2,183 + 0,058 Silte + 0,077 Argila 0193
229,616 - 7,69 DS + 0,292 Silte + 0,534 Argila + 1,5 CNBL +
80 KPa 0,818 MRVBF - 125 826 Profile 0,842

Tabela 7. Modelos de regressdo para as variaveis de interesse na profundidade de 10-20

cm.
Variavel Principal Modelo de Regressédo Rzadj
cC -40,715 + 0,457 Silte + 0,583 Argila + 1,502 CNBL 0,894
ADT 40,837 — 14,286 DS + 0,31()425,’62\;9:leoﬁ?é442 PT + 1,693 AACN + 0.615
PMP 4,864 + 11,221 DS — 0,34 Areia + 0,31 PT 0,612
AFD -13,898 + 0,032 Argila + 0,586 CNBL 0,223
80 KPa 6,579 + 0,345 Silte + 0,661 Argila— 0,195 PT + 89,116 Profile 0,929

Tabela 8. Modelos de regressdo para as variaveis de interesse na profundidade de 20-30

cm.
Variavel Principal Modelo de Regressao Rzadj
cC 2,772 + 0,808 Argila— 1,286 AACN 0,874
ADT -14,547 + 1,225 Elevacio — 15,625 DS + 42,942 Slope + 0,95 WI 0,482
PMP -72,739 - 6,04 DS + 0,723 Silte + 0,141 AACN + 2,906 CNBL 0,49
AFD -5,843 — 6,141 DS + 0,086 Silte — 0,0004 Argila + 0,644 CNBL 0,352
80 KPa 0,321 + 0,737 Argila— 1,236 AACN 0,903

Para CC, a variavel argila esta presente como preditora nas 3 profundidades, e silte em
duas, mostrando a importancia da textura na determinacao desse atributo, ambas apresentando
correlacdo positiva. As covaridveis de terreno ndo se repetem nas 3 profundidade, com
excecdo do CNBL nas duas primeiras profundidades, que é substituido por AACN na terceira
profundidade. Essas duas covaridveis numéricas podem ser usadas para indicar energia
potencial da agua, gerando, portanto, informacgfes similares quanto ao comportamento da
agua no terreno (PRATES et al., 2012). Porém tem correlacdo diferente com CC, sendo
CNBL positiva e AACN negativa.

Para ADT a argila aparece como preditora somente nas duas primeiras profundidades,
e DS aparece, com correlacdo negativa, nas trés profundidades. As covariaveis de terreno
mudam de acordo com a profundidade. Somente o Profile aparece em duas profundidades,
porém com a combinacdo com as demais preditoras apresenta correlacdo negativa na primeira

e positiva na segunda. Isso pode ser explicado pela mudanca no sinal do intercepto, causada
pela escolha do modelo via stepwise.
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O atributo PMP apresenta relacdo com textura nas 3 profundidades e usa diferentes
covariaveis como preditoras na primeira e na terceira profundidade. Na segunda
profundidade o modelo utiliza somente DS, Areia e PT como estimadores, ndo usando
nenhuma covariavel numérica do terreno.

Para AFD somente CNBL aparece como preditor na segunda e terceira profundidade.
O atributo argila aparece como preditor nas 3 profundidades e silte na primeira e terceira.
Esse modelo ndo colocou como preditoras mais covariaveis do terreno, o que pode explicar
ter os menores valores de R?.

O atributo 80 KPa apresenta modelos mais simples, utilizando menos preditores, na
medida em que aumenta a profundidade. O ndmero das covaridveis numéricas do terreno
diminuem na medida em que aumenta a profundidade, mas ndo ha redugéo dos valores de R%
Ao contrério, na profundidade 10-20 cm apresenta o maior valor de R de todos os modelos
gerados.

Apesar da grande variacdo das diferentes varidveis preditoras, pode-se observar a
maior presenca dos atributos de textura, e a covariavel de terreno que mais aparece
relacionada com as variaveis ambientais ¢ a CNBL. Mello et al. (2007) encontrou resultados
similares relacionados a importancia da textura na determinacé@o de atributos fisico hidricos
do solo.

As variaveis que puderam ser interpoladas, até o final, através da RK estdo
apresentadas na Tabela 9, junto com os indices de precisdo (ME e MAE) e acuracia (RMSE).
As varidveis as quais ndo puderam ser modelados os residuos, ndo permitiram chegar no
resultado final do método.

Os resultados de RK para CC pioram com o aumento da profundidade. Para 80 KPa o
melhor resultado foi para a profundidade de 10-20 cm. Nessa profundidade o R? apresentou o
maior resultado, podendo indicar que as varidveis preditoras foram melhor escolhidas pelo
stepwise. Para a PMP s6 foi possivel validar para a profundidade de 20-30 cm. Nas outras
profundidades ndo foi possivel terminar a analise. Para as variaveis AFD e ADT a analise ndo
foi possivel na profundidade 0-10 cm. Comparando os valores de RMSE, a AFD apresenta
perda de acurdcia com aumento de profundidade enquanto ADT apresenta comportamento
contrario.

Tabela 9. Validagdo dos resultados vidveis obtidos por Krigagem com Regressdo (RK).

RK ME MAE RMSE
CCO0-10cm X* X* X*
CC 10-20 cm -0,249 2,268 2,889
CC 20-30 cm -1,449 3,163 5,345

80 KPa 0-10 cm -0,337 3,732 5,166

80 KPa 10-20 cm -0,058 2,095 2,751

80 KPa 20-30 cm -0,98 2,884 5,083
PMP 0-10 cm X* X* X*
PMP 10-20 cm xX* xX* xX*
PMP 20-30 cm -1,122 2,145 3,912
AFD 0-10 cm X X X
AFD 10-20 cm 0,008 0,823 0,963
AFD 20-30 cm -0,309 0,803 1,115
ADT 0-10 cm X* xX* X*
ADT 10-20 cm -0,264 3,843 5,409
ADT 20-30 cm -0,442 2,583 3,254

X* Nao foi possivel completar a anéalise. ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz
Quadrada do Erro Médio.
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Na Tabela 10 estdo os resultados do indice MR para comparar os resultados da OK
com a RK. De modo geral, ndo houve ganho de precisdo na interpolacdo das variaveis usando
0 método de RK quando comparado com a OK. Para a primeira profundidade, somente 80
KPa apresentou ganho de acuracia. Para a profundidade de 10-20 cm, as varidveis AFD e
ADT também apresentaram um pequeno ganho, também comparada com OK. Houve uma
pequena perda de acuracia para a profundidade de 20-30 cm para todas as variaveis.

Isso mostra que nem sempre a utilizacdo da RK ira apresentar ganhos significativos
em relacdo a OK. Novamente, como visto antes nos resultados de CK, em casos de forte
correlacdo espacial do atributo (CAMBARDELLA et al., 1994), e em &reas onde ndo ha
variacbes bruscas do terreno, normalmente a OK apresenta melhores resultados
(KRAVCHENKO & ROBERTSON, 2007). Em casos onde o atributo ndo possui alta
correlacdo espacial, e as variaveis preditoras apresentam alta correlagdo com as principais, se
observa um maior ganho de acuracia quando utilizado RK em comparacdo com OK (ZHU &
LIN, 2010). N&o foi o que ocorreu nos resultados observados, provavelmente pela alta
correlacéo espacial das variaveis principais (Tabela 2).

Tabela 10. Melhora relativa (MR) da Krigagem com Regressdo (RK) comparada a
Krigagem Ordinaria (OK).

Atributos RMSE OK RMSE RK MR (%)
CCO0-10cm 5,583 X* X*
CC 10-20 cm 2,797 2,889 -3,2892
CC 20-30 cm 4,961 5,345 -7,7404

80 KPa 0-10 cm 5,206 5,166 0,76834

80 KPa 10-20 cm 2,644 2,751 -4,0469

80 KPa 20-30 cm 4,664 5,083 -8,9837
PMP 0-10 cm 3,905 X* X*
PMP 10-20 cm 5,075 X* X*
PMP 20-30 cm 3,599 3,912 -8,6969
AFD 0-10 cm 0,682 X X*
AFD 10-20 cm 0,988 0,963 2,53036
AFD 20-30 cm 1,02 1,115 -9,3137
ADT 0-10 cm 8,024 X* X*
ADT 10-20 cm 5,519 5,409 1,99311
ADT 20-30 cm 3,114 3,254 -4,4958

X* = Nao foi possivel completar a analise; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.
4.6. Diminuicdo da Proporc¢ado dos Dados de Treinamento

Para essa etapa foram escolhidas para interpolacdo as variaveis 80 KPa, na
profundidade 0-10 cm, e AFD na profundidade 10-20 cm. Essas variaveis foram as que
apresentaram ganho em precisdo ao se comparar os resultados de RK com os resultados de
OK (Tabela 10).

Nessa etapa 0 banco de dados foi reduzido para 90%, 80%, 70%, 60% e 50%, em
comparacao ao total utilizado nas etapas anteriores. Os métodos utilizados para interpolagéo
foram Krigagem Ordinaria (OK) e Krigagem com Regressdo (RK). Devido aos problemas do
software na confeccdo de mapas via CoKrigagem (CK), esse método ndo entrou nessa parte
do estudo.

Como o objetivo foi testar a reducdo no nimero de dados e avaliar a alteragdo na
acuracia dos resultados, os mesmos indices utilizados anteriormente foram usados para
comparar as interpolacdes. Para OK, nas Tabelas 11 e 12 estdo os indices ME, MAE e RMSE
comparando todas as proporcOes utilizadas. Como cada variavel apresenta uma diferente
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amplitude de valores numéricos, a comparacdo de uma variavel com a outra quanto a
eficiéncia do método fica prejudicada. Como os valores de 80 KPa sdo maiores
numericamente do que os de AFD, nédo se pode afirmar que por apresentar menores valores de
RMSE, a técnica seja mais eficiente para AFD. A comparacdo deve ser feita entre os
resultados das propor¢fes da mesma variavel. Assim, ambas varidveis ndo apresentaram
grandes diferencas em relacdo a precisdo e acuracia com a reducdo da proporcao dos pontos
usados.

Tabela 11. Validagdo da OK para reducdo de dados de 80 KPa de 0-10 cm.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 0,754 3,596 5,206
90 0,539 3,56 5,015
80 0,536 3,65 5,172
70 0,579 3,482 4,909
60 0,783 3,783 5,246
50 0,723 3,669 5,555

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Tabela 12. Validacdo da OK para reducéo de dados de 80 KPa de 10-20 cm.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 -0,1 0,809 0,988
90 0,017 0,777 0,91
80 0,029 0,811 0,953
70 0,091 0,796 0,946
60 -0,028 0,812 0,963
50 -0,028 0,879 1,02

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Nas Tabelas 13 e 14 estdo os resultados de melhora relativa das duas variaveis,
também apresentadas em cada proporcdo utilizada. Nesse caso, esses resultados de MR
mostram que o pior desempenho ocorre quando se usam 50% dos dados, mas em outras
proporcdes ocorre até um aumento pequeno na eficiéncia da OK. Isso pode ser explicado pela
manutencdo da densidade dos pontos amostrais, como visto nas figuras 5 e 6, que mantém a
forte correlacéo espacial dos dados de cada atributo.

Tabela 13. Melhora relativa (MR) da OK para reducao dos pontos da variavel 80 KPa 0-10
cm, comparada com resultados da OK 100%.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 5,206 5,206 0,000
90 5,015 5,206 3,669
80 5,172 5,206 0,653
70 4,909 5,206 5,705
60 5,246 5,206 -0,768
50 5,555 5,206 -6,704

RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.
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Tabela 14. Melhora relativa (MR) da OK para reducdo dos pontos da variavel AFD 10-20
cm, comparada com resultados da OK 100%.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 0,988 0,988 0,000
90 0,91 0,988 7,895
80 0,953 0,988 3,543
70 0,946 0,988 4,251
60 0,963 0,988 2,530
50 1,02 0,988 -3,239

RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Apos a OK foi feita a modelagem de regressao para esses dois atributos de forma a
aplicar a técnica de RK. A metodologia para o desenvolvimento dos modelos foi a mesma
aplicada anteriormente, usando as mesmas variaveis secundarias como preditoras do modelo.
Os resultados dos modelos obtidos estdo nas tabelas 15 e 16. Os valores de r? ndo apresentam
variacdes muito grandes para as duas variaveis com a reducdo do numero de dados. Ocorre
uma pequena reducdo do r? para 80 KPa e um pequeno aumento para AFD. Os valores de r?
para a modelagem da variavel 80 KPa sdo sempre maiores do que a variavel AFD.

Tabela 15. Modelos de regresséo para 80 KPa na profundidade de 0-10 cm com diferentes
proporcdes do banco de dados.

Porcentagem dos dados (%0) Modelo de Regressao Rzadj
100 -29,616 — 7,69 DS + 0,292 Silte + 0,534 Argila + 1,5 0842
CNBL + 0,818 MRVBF — 125,826 Profile '
90 26,082 — 7,866 DS — 0,542 Areia -0,228 Silte + 1,451 0.849
CNBL + 0,845 MRVBF — 149,967 Profile ’
80 16,381 — 0,564 Areia — 0,212 Silte + 1,44 CNBL + 0.825
0,586 MRVBF — 141,366 Profile ’
70 18,687 -0,554 Areia — 0,242 Silte + 1,363 CNBL — 0.82
176,815 Plan '
-60,372 + 0,261 Silte + 0,519 Argila + 2,194 CNBL -
60 201,384 Plan 0,801
-12,795 - 0,517 Areia — 0,286 Silte + 2,351 CNBL -
50 203,297 Plan 0,806

Com a reducdo dos pontos, para 80 KPa 0-10 cm, somente Silte e CNBL aparecem
como preditores em todos os modelos. Areia e argila se alternam e Profile é substituido por
Plan nas menores proporcdes.

Para AFD 10-20 cm, os modelos usaram menos preditores, somente dois em cada
proporcao. CNBL aparece em todos as proporcdes, indicando ser um bom preditor para esse
atributo. Comparando os modelos desenvolvidos para os dois atributos, AFD sempre aparece
com menor valor de R?,
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Tabela 16. Modelos de regressédo para AFD na profundidade de 10-20 cm com diferentes
propor¢des do banco de dados.

Porcentagem dos dados (%) Modelo de Regressao Rzad,-
100 -13,898 + 0,032 Argila + 0,586 CNBL 0,223
90 -16,203 + 0,024 Argila + 0,67 CNBL 0,236
80 -26,88 + 0,092 PT + 0,931 CNBL 0,313
70 -26,284 + 0,102 PT + 0,899 CNBL 0,298
60 -17,322 - 4,038 DS + 0,941 CNBL 0,298
50 -18,64 — 3,469 DS + 0,954 CNBL 0,311

Na validacdo da RK, os resultados para 80 KPa apresentam ganho de acuracia com
reducdo para 50% dos dados (Tabela 17), ao contrario do que ocorreu com OK. As demais
proporcdes apresentam aumento no RMSE, mas ndo muito evidenciados. Para AFD, com a
reducdo da proporcdo, todos os valores dos indices usados sdo maiores quando comparados
com 100% dos dados (Tabela 18). O que mostra uma perda de acuracia e precisao para todas
as combinacoes.

Tabela 17. Validacdo da RK para reducéo de dados de 80 KPa de 0-10 cm.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 -0,337 3,732 5,166
90 -0,327 4,261 5,826
80 -0,705 4,262 5,748
70 -4.47 7,3 5,43
60 -0,996 4,114 5,413
50 -0,686 5,831 4,722

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Tabela 18. Validacdo da RK para reducéo de dados de AFD de 10-20 cm.

Porcentagem dos dados (%0) ME MAE RMSE
100 0,008 0,823 0,963
90 -0,094 1,888 1,578
80 -0,022 1,914 1,466
70 0,053 1,896 1,450
60 -0,127 1,772 1,437
50 -0,173 1,449 1,809

ME — Erro Médio; MAE — Erro Médio Absoluto; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Ao comparar os resultados de RK das menores proporg¢des com o resultado para 100%
dos dados, todos apresentam perda de acurdcia. Com excec¢do para 80 KPa que apresentou
uma pequena melhoria comparando 50% dos dados com o conjunto total (Tabela 19). Para a
varidvel AFD (Tabela 20) ha perda da eficiéncia da interpolacdo com reducdo dos dados em
todas as proporcoes.
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Tabela 19. Melhora relativa (MR) da RK para reducdo dos pontos da variavel 80 KPa 0-10
cm, comparada com RK 100%.

Porcentagem dos dados (%0) RMSERK  RMSE RK (100%0) MR(%0)
100 5,166 5,166 0,000
90 5,826 5,166 -12,776
80 5,748 5,166 -11,266
70 5,43 5,166 -5,110
60 5,413 5,166 -4,781
50 4,722 5,166 8,595

RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Tabela 20. Melhora relativa (MR) da RK para reducdo dos pontos da variavel AFD 10-20
cm, comparada com RK 100%.

Porcentagem dos dados (%) RMSERK  RMSE RK (100%0) MR(%0)
100 0,963 0,963 0,000
90 1,578 0,963 -63,863
80 1,466 0,963 -52,233
70 1,450 0,963 -50,571
60 1,437 0,963 -49,221
50 1,809 0,963 -87,850

RMSE - Raiz Quadrada do Erro Médio.

Na comparacéo entre os dois interpoladores, para a variavel 80 KPa, observa-se uma
perda na acuracia dos resultados com a diminuicdo do nimero de pontos. Porém para 0 menor
conjunto de dados (50%), a RK mostrou ser superior a OK para estimar os valores (Tabela
21). O que significa que nessa proporcao as variaveis preditoras selecionadas pelo modelo de
regressdo melhoraram a interpolacéo dos resultados.

Tabela 21. Comparacéo entre Krigagem Ordinaria (OK) e Krigagem com regressao (RK)
para estimar a varidvel 80 KPa 0-10 cm com reducdo na porcentagem do banco de

dados.

Porcentagem dos dados (%0) RMSE OK RMSE RK MR (%)
100 5,206 5,166 0,768
90 5,015 5,826 -16,171
80 5,172 5,748 -11,137
70 4,909 5,43 -10,613
60 5,246 5,413 -3,183
50 5,555 4,722 14,995

MR — Melhora Relativa; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Para a variavel AFD, quando comparamos os dois interpoladores, ocorre uma perda na
acuracia com a reducdo do numero de pontos (Tabela 22). A OK, com excecdo da utilizacao
do conjunto total de dados, é sempre superior a RK. Isso pode ser devido aos baixos valores
de r* obtidos pelos modelos, com as variaveis preditoras ndo contribuindo na melhoria da
interpolacdo. Ao contrario do observado para 80 KPa, a utilizacdo de RK ndo melhorou a
qualidade da interpolacdo dos dados.
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Tabela 22. Comparacdo entre Krigagem Ordinaria (OK) e Krigagem com Regressao (RK)
para estimar a varidvel AFD 10-20 cm com reducdo na porcentagem do banco de

dados.

Porcentagem dos dados (%0) RMSE OK RMSE RK MR (%)
100 0,988 0,963 2,530
90 0,910 1,578 -73,407
80 0,953 1,466 -53,830
70 0,946 1,45 -53,277
60 0,963 1,437 -49,221
50 1,020 1,809 -77,353

MR — Melhora Relativa; RMSE — Raiz Quadrada do Erro Médio.

Na Figura 20 estdo os resultados dos valores de RMSE para os dois atributos usando
as duas técnicas de interpolacdo. Como pode ser observado, ndo ha grandes variagdes na
acuracia dos resultados dos interpoladores, para cada variavel, com a diminui¢do do banco de
dados. E pode ser observado que ndo ha grande variacdo nos resultados da OK, usando o
RMSE como parametro. Mostrando que esse interpolador mantém sua eficacia mesmo com a
reducdo do nimero de amostras em 50% dos dados originais.

8,000 & OK 80KPa
® RK 80KPa
7,000 m OK AFD
® RK AFD
6,000 - - N
5,000 u i A N 2
y A u
4,000
3,000
2,000 ®
® ° ® °
1,000 0 u u | [} |
0,000
100 90 80 70 60 50

Figura 20. Grafico com os resultados de RMSE para 80 KPa 0-10 cm e AFD 10-20 cm
obtidos por OK e RK nas seis propor¢des usadas do banco de dados (Eixo X em % do
total de dados).

Ressalta-se ainda que para AFD, com reducdo do banco de dados, a OK apresenta
melhores resultados. E para 80 KPa, a RK, com a reducdo dos dados, somente foi superior
guando usou-se 100% e 50% dos dados originais, sendo OK melhor nas demais proporcoes.

Dessa forma, pode-se considerar viavel a utilizacdo da OK para interpolar esses
atributos usando apenas 50% do banco de dados de treinamento. S&0 necessarios mais
analises para confirmar que 0 mesmo resultado pode ser aplicado a todos os demais atributos
fisico hidricos em todas as profundidades.
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5. CONCLUSOES

Usando o conjunto total de dados a OK pdde ser usada para interpolar todas as
variaveis principais nas trés profundidades amostradas. Todas apresentaram dependéncia
espacial, permitindo a aplicacdo da técnica.

A CK ndo pode ser corretamente avaliada devido a problemas na validacdo das
combinagbes geradas, pois nem todas puderam ser validadas. Nas combinagdes que foram
possiveis realizar a validacdo, os resultados ndo foram suficientemente melhores que a OK de
forma a justificar todo o esforco em realizar o0 método. Ha& necessidade de mais estudos
envolvendo outros softwares para resolver esse problema.

A utilizacdo das técnicas de RK também nédo apresentaram melhoras significativas em
relacio a OK. Nos resultados vidveis de validacdo, as variaveis preditoras ndo foram
suficientes para melhorar de forma significativa os resultados .das interpola¢Ges. Assim as
covariaveis ambientais utilizadas neste trabalho ndo resultaram em melhoras na predi¢do dos
resultados. As varidveis que mais apareceram nos modelos foram os atributos de textura e
CNBL.

De forma geral, considerando o trabalho envolvendo variografias e modelagem para
CK e RK, a OK mostrou-se um melhor interpolador para as variaveis escolhidas na area de
estudo.

Em relacdo a redugdo do nimero de amostras, a RK foi superior na interpolacao
comparada a OK, para a variavel 80 KPa na profundidade de 0-10 cm na proporcao de 50%
dos dados (60 amostras). Porém em todos os demais resultados a OK obteve melhor
performance.

Considerando os resultados das duas varidveis, 80 KPa de 0-10 cm e AFD de 10-20
cm, com os interpoladores utilizados, pode-se afirmar que é viavel obter resultados
consistentes utilizando-se apenas 50% do banco de dados originais através da OK. O que
corresponde a 60 medicdes em 6,24 ha da area de producéo agroecoldgica.

Sao necessarios mais estudos para confirmar se é possivel interpolar, com redu¢do do
numero de amostras e mantendo a acuracia dos resultados, os demais atributos fisico hidricos,
nas diferentes profundidades, dentro da &rea estudada.
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7. ANEXOS

7.1. Estatistica Descritiva dos Atributos de Solo nas Trés Profundidades

Tabela 1. Estatistica Descritiva do Atributo Capacidade de Campo na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;gg: Média Mediana Moda F?;g\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nu(;gzg% de
100% 13,98 11,5 8,1 7,7205 59,6072 0,9554 0,0989 36,1 4,1 124
80% 13,8585 11,7 7,8 7,457 56,611 0,9052 0,0632 36,1 4,1 99
20% 14,464 10,4 9,2 8,837 78,102 1,0784 0,1254 36 4,5 25
75% 14,1451 11,8 7,8 7,731 59,778 0,9998 0,2686 36,1 4,5 93
25% 13,487 11,1 9,7 7,7931 60,7338 0,8729 -0,2868 30,1 4,1 31
70% 14,229 11,8 15,5 79176 62,6892 0,9981 0,2434 36,1 4,5 87
30% 13,645 10,8 10,2 7,3305 53,7364 0,8364 -0,3799 30 4,1 37

Tabela 2. Estatistica Descritiva do Atributo Capacidade de Campo na Profundidade de 10 a 20 cm.

ggrg;;gg Média Mediana Moda F?;j\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nuégzc)os de
100% 13,12 10,1 4,5 8,2201 67,5704 0,9256 -0,3298 34,1 3,6 122
80% 13,699 10,15 10,1 8,211 67,434 0,8319 -0,5788 32,2 4 98
20% 10,758 7,9 4,5 7,989 63,832 1,5593 2,0301 34,1 3,6 24
75% 13,48 10,1 4,5 8,598 73,93 0,8898 -0,4695 34,1 3,6 92
25% 12,016 9,25 4,2 6,9477 48,271 0,9081 -0,3066 28,2 4 30
70% 13,369 10,25 4,5 8,3393 69,5454 0,9291 -0,2695 34,1 3,6 86

30% 12,525 9,25 4,5 8,0116 64,187 0,9444 -0,455 30 4,4 36




Tabela 3. Estatistica Descritiva do Atributo Capacidade de Campo na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrgzroc; de
100% 12,683 9,3 4,7 8,615 74,2198 0,9105 -0,4222 33,9 3,2 118
80% 12,874 9,4 4,7 8,478 71,891 0,8779 -0,4242 33,9 3,8 95
20% 11,895 7,3 4,2 9,313 86,735 1,1326 -0,1266 31,6 3,2 23
75% 12,614 9,1 4,7 8,629 74,473 0,9701 -0,2969 33,9 3,7 89
25% 12,896 9,9 4,2 8,7184 76,011 0,7721 -0,6776 31,6 3,2 29
70% 13,39 9,7 3,8 8,839 78,1294 0,7739 -0,6704 33,9 3,7 83
30% 11,008 75 75 7,9288 62,8661 1,3453 0,7806 31,6 3,2 35

Tabela 4. Estatistica Descritiva da Retencdo de Agua a 80 kPa na Profundidade de 0 a 10 cm.

(d:grg;ggg Meédia Mediana Moda E:j\r%% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nljdn;zroc; de
100% 10,603 8,1 6,4 6,8449 46,8539 1,0872 0,4182 31,8 2,4 124
80% 10,468 8,2 4,5 6,608 43,671 1,0509 0,4513 31,8 2,4 99
20% 11,136 8 N/D 7,8377 61,4307 1,1703 0,2884 30 2,8 25
75% 10,764 8,7 3,5 6,82 46,513 1,1404 0,6612 31,8 2,5 93
25% 10,119 7,7 3,8 7,009 49,1362 1,0037 -0,0899 26,7 2,4 31
70% 10,726 8,4 3,5 7,033 49,4701 1,1456 0,6084 31,8 2,5 87
30% 10,313 7,8 55 6,4639 41,7828 0,9177 -0,2411 24,6 22,2 37
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Tabela 5. Estatistica Descritiva da Retencio de Agua a 80 kPa na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 9,591 6,8 2,7 7,3233 53,6316 1,0047 -0,158 29,4 1,5 122
80% 10,096 7,35 4 7,373 54,370 0,8718 -0,5052 27,3 15 98
20% 7,529 4,9 2,1 6,8789 47,3204 1,8497 3,3636 29,4 1,9 24
75% 9,933 6,65 2,7 7,666 58,782 0,9752 -0,3074 29,4 1,8 92
25% 8,543 6,95 4,8 6,1489 37,8094 0,9267 -0,2571 22,6 15 30
70% 9,759 7,1 4 7,3908 54,624 1,0126 -0,1334 29,4 15 86
30% 9,191 6,4 5 7,247 52,5202 1,0252 -0,0964 26,9 1,6 36

Tabela 6. Estatistica Descritiva da Retencio de Agua a 80 kPa na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 9,199 5,65 2,8 7,6073 57,8723 0,946 -0,3049 29,5 1,4 118
80% 9,376 6,8 2,8 7,440 55,360 0,8785 -0,3611 29,5 1,4 95
20% 8,465 4,8 1,7 8,3984 70,534 1,2820 0,2394 27,2 1,7 23
75% 9,179 6,3 2,8 7,581 57,485 0,9892 -0,1939 29,5 1,6 89
25% 9,258 5 3,7 7,8198 61,1496 0,8667 -0,4858 27,2 1,4 29
70% 9,804 7,1 2,8 7,7727 60,4153 0,7632 -0,6446 29,5 1,6 83
30% 7,762 4,8 2,4 7,1008 50,4224 1,5415 1,4882 27,2 1,4 35
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Tabela 7. Estatistica Descritiva do Atributo Ponto de Murcha Permanente na Profundidade de 0 a 10 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 6,727 53 44 4,3187 18,6514 15177 2,4704 22,5 1 124
80% 6,665 53 4,1 4,237 17,953 1,5442 2,8031 22,5 1,2 99
20% 6,972 5,2 2,8 4,711 22,201 1,4933 2,0076 20,6 1 25
75% 6,748 53 4,1 4,217 17,78 1,4594 2,4343 22,5 1 93
25% 6,664 51 3,2 4,6805 21,9077 1,7225 3,0711 20,6 1,4 31
70% 6,534 55 3,2 3,9509 15,6101 1,4489 2,5826 21,6 1 87
30% 7,181 4,9 4,1 511 26,1332 1,4901 1,8646 22,5 1,4 37

Tabela 8. Estatistica Descritiva do Atributo Ponto de Murcha Permanente na Profundidade de 10 a 20 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 6,336 4,2 3,9 5,1694 26,723 1,5238 1,7316 23,5 0,8 122
80% 6,611 4,4 3,9 5,3559 28,6857 1,4786 1,5161 23,5 0,8 98
20% 5,216 3,75 2,3 4,2399 17,9771 1,6166 2,3082 17,6 1,1 24
75% 6,581 4,35 2,5 5,4507 29,7109 1,4904 1,5246 23,5 0,8 92
25% 5,586 3,95 2,7 4,1828 17,4963 1,3807 1,0827 16,7 1,3 30
70% 6,54 4,8 3,9 5,3356 28,469 1,5604 1,8809 23,5 1,1 86
30% 5,85 3,65 3,3 4,7854 22,9002 1,3993 1,0627 19,3 0,8 36
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Tabela 9. Estatistica Descritiva do Atributo Ponto de Murcha Permanente na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 6,503 4,1 1,9 57641 33,2252 1,1557 0,1657 23,7 1,1 118
80% 6,834 4,6 1,9 5,8633 34,3788 1,0739 0,0134 23,7 1,2 95
20% 5,134 3,4 11 5,232 27,3741 1,6869 1,7196 19 11 23
75% 6,611 4,1 2,8 5,9364 35,2414 1,1862 0,2067 23,7 1,1 89
25% 6,172 4,1 1,8 5,2844 27,9249 1,0095 -0,2188 19 1,1 29
70% 7,121 4,4 2,8 6,1635 37,9887 0,9798 -0,2856 23,7 1,1 83
30% 5,037 3,4 1,9 4,4235 19,5677 1,5633 1,4117 16,3 1,1 35

Tabela 10. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Facilmente Disponivel na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 3,378 3,4 2,4 1,4743 2,1737 -0,2037 -0,6392 6,1 0,1 124
80% 3,393 3,4 4,8 1,4931 2,2293 -0,2842 -0,5592 6,1 0,1 99
20% 3,316 3,3 51 1,4255 2,0322 0,1667 -0,9054 6 0,9 25
75% 3,381 3,4 2,4 1,5135 2,2908 -0,1848 -0,6495 6,1 0,1 93
25% 3,367 3,3 4,4 1,3736 1,8869 -0,2987 -0,5887 5,6 0,1 31
70% 3,4 3,4 2,4 1,5169 2,3011 -0,2649 -0,5362 6,1 0,1 87
30% 3,327 3,3 4,7 1,3877 1,9259 -0,0393 -0,9635 5,6 0,2 37
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Tabela 11. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Facilmente Disponivel na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 3,526 3,6 1,8 1,5512 2,4064 0,3424 -0,097 8,8 0,5 122
80% 3,6 3,7 1,8 1,4502 2,1032 -0,0593 -1,0746 6,6 1,1 98
20% 3,225 2,7 1,5 1,9161 3,6715 1,3559 2,2859 8,8 0,5 24
75% 3,542 3,6 1,8 1,601 2,5633 0,4012 0,0201 8,8 0,5 92
25% 3,476 3,65 4,2 1,4119 1,9935 0,037 -0,8969 6,1 1,2 30
70% 3,609 3,7 1,8 1,5982 2,5542 0,3596 0,0901 8,8 0,5 86
30% 3,327 3,15 4 1,4347 2,0586 0,1971 -1,02 6,1 1,1 36

Tabela 12. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Facilmente Disponivel na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 3,489 3,2 2,4 1,5877 2,5209 0,8008 0,3392 8,2 0,7 118
80% 3,504 3,2 2,5 1,5694 2,4631 0,7163 0,1643 7,7 0,7 95
20% 3,430 3,2 2,4 1,6963 2,8776 1,1742 1,4458 8,2 1,5 23
75% 3,44 3,2 2,4 1,5488 2,3988 0,8949 0,5295 7,7 0,7 89
25% 3,641 3,5 5,4 1,7214 2,9632 0,5723 0,1319 8,2 1,1 29
70% 3,591 3,4 2,4 1,6014 2,5646 0,6692 0,1554 7,7 0,7 83
30% 3,248 2,6 2,2 1,5505 2,4043 1,2056 1,4724 8,2 1,3 35
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Tabela 13. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Disponivel Total na Profundidade de 0 a 10 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 7,253 4,75 3,5 6,0006 47,6192 2,1943 4,352 35 1,2 124
80% 7,193 4,8 4,8 6,6652 44,4260 2,0846 3,7904 32 1,2 99
20% 7,488 4,3 4,3 7,9101 62,5702 2,5352 6,2601 35 2,1 25
75% 7,398 4,7 3,3 7,1859 51,6375 2,2205 4,4439 35 1,2 93
25% 6,816 4,8 3,5 6,0515 36,6207 2,0027 3,2219 25,3 1,8 31
70% 7,591 4,7 3,3 7,5193 56,5412 2,1114 3,7231 35 1,2 87
30% 6,456 4,8 4,8 51671 26,6991 1,9598 3,2457 22,7 1,6 37

Tabela 14. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Disponivel Total na Profundidade de 10 a 20 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 6,781 4,65 4,5 5,8197 33,8699 2,3677 5,0491 28,4 1,6 122
80% 7,086 4,8 4,5 59204 35,0512 2,2259 4,1800 28,4 1,8 98
20% 5,537 4,2 4,7 5,3243 28,3485 3,4643 14,2443 27,9 1,6 24
75% 6,897 4,65 4,5 6,1089 37,3193 2,3427 4,8009 28,4 1,6 92
25% 6,426 4,6 4,1 4,9031 24,0406 2,3709 5,7296 23,3 2,2 30
70% 6,827 4,7 4,5 58112 33,7707 2,4629 5,6765 28,4 1,6 86
30% 6,672 4,25 4,1 59212 35,0609 2,2481 4,4208 26,6 1,8 36
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Tabela 15. Estatistica Descritiva do Atributo Agua Disponivel Total na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 6,181 4,8 3,3 4,7258 22,3335 2,9855 10,0376 28,2 2,1 118
80% 6,038 4,8 3,3 4,1869 17,5304 2,9775 10,9925 27,1 2,1 95
20% 6,769 4,2 4 6,5894 43,4213 2,6352 6,6479 28,2 2,1 23
75% 6,006 4,7 3,3 4,2984 18,477 2,9889 10,7712 27,1 2,1 89
25% 6,717 52 5,8 59039 34,8571 2,8147 8,2216 28,2 2,1 29
70% 6,271 5,2 3,3 4,383 19,2111 2,8421 9,7988 27,1 2,1 83
30% 5,968 4 3,3 55185 30,4545 3,2163 10,7725 28,2 2,1 35

Tabela 16. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade do Solo na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 1,487 1,52 1,53 0,1262 0,0159 -0,7395 0,882 1,73 1,04 123
80% 1,49 1,515 1,6 0,13 0,0169 -0,7819 0,9926 1,73 1,04 98
20% 1,476 1,52 1,52 0,1118 0,0125 -0,6185 0,3010 1,69 1,2 25
75% 1,494 1,52 1,53 0,1317 0,0173 -0,9286 1,3174 1,73 1,04 92
25% 1,466 1,46 1,6 0,1073 0,0115 -0,0273 -1,141 1,67 1,28 31
70% 1,483 1,5 1,46 0,1233 0,0152 -0,5389 0,2957 1,73 1,1 86
30% 1,494 1,53 1,53 0,1341 0,0179 -1,1766 2,3944 1,71 1,04 37
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Tabela 17. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade do Solo na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 1,579 1,585 1,56 0,1036 0,0107 -0,934 1,3679 1,76 1,22 104
80% 1,575 1,58 1,61 0,1069 0,0114 -1,0024 1,4940 1,74 1,22 81
20% 1,549 1,59 1,68 0,0918 0,0084 -0,3995 -0,3700 1,76 1,42 23
75% 1,58 1,58 1,56 0,098 0,0096 -0,7125 1,0225 1,76 1,22 79
25% 1,578 1,61 1,61 0,1219 0,0148 -1,3351 1,9396 1,73 1,24 25
70% 1,571 1,56 1,55 0,0964 0,0093 -0,2805 -0,2999 1,76 1,29 74
30% 1,6 1,615 1,61 0,1188 0,0141 -2,1046 5,0493 1,74 1,22 30

Tabela 18. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade do Solo na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;g;: Média Mediana Moda IE:S\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maéaximo Minimo Nuégij:)(; de
100% 1,613 1,63 1,68 0,1023 0,0104 -1,4395 3,1883 1,77 1,17 95
80% 1,607 1,63 1,57 0,1048 0,0109 -1,5316 3,5889 1,77 1,17 74
20% 1,634 1,66 1,72 0,0919 0,0084 -0,9173 -0,1279 1,76 1,44 21
75% 1,623 1,63 1,68 0,0931 0,0086 -1,1536 1,3439 1,77 1,35 68
25% 1,588 1,63 1,66 0,1208 0,0145 -1,6457 4,3099 1,76 1,17 27
70% 1,612 1,63 1,68 0,09 0,0081 -0,9633 0,8491 1,77 1,35 65
30% 1,615 1,635 1,72 0,1266 0,016 -1,8127 4,2632 1,77 1,17 30
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Tabela 19. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade das Particulas na Profundidade de 0 a 10 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrgzroc; de
100% 2,53 2,505 2,5 0,1201 0,0144 0,2095 0,4278 2,94 2,26 124
80% 2,53 2,51 2,5 0,1235 0,0152 0,0516 0,2533 2,94 2,26 99
20% 2,529 2,5 2,5 0,1078 0,0116 1,2363 2,0125 2,85 2,38 25
75% 2,531 2,51 2,5 0,1184 0,014 -0,0626 -0,3223 2,85 2,26 93
25% 2,527 2,5 2,5 0,1268 0,016 0,9402 2,8021 2,94 2,27 31
70% 2,524 2,51 2,5 0,1109 0,0123 -0,2927 -0,3412 2,7 2,26 87
30% 2,543 2,5 2,5 0,14 0,0196 0,7207 0,7013 2,94 2,32 37

Tabela 20. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade das Particulas na Profundidade de 10 a 20 cm.

(d:grg;ggs Media Mediana Moda E;j:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudn;zroc; de
100% 2,502 2,5 2,56 0,1279 0,0163 -0,4403 0,1287 2,77 2,17 109
80% 2,494 2,5 2,5 0,1327 0,0176 -0,3467 0,0284 2,77 2,17 90
20% 2,540 2,56 2,63 0,0963 0,0092 -0,6601 0,2302 2,7 2,32 19
75% 2,506 2,51 2,56 0,1315 0,0172 -0,3726 -0,1447 2,77 2,17 84
25% 2,488 2,5 2,5 0,1168 0,0136 -0,9472 1,8587 2,7 2,17 25
70% 2,505 2,51 2,56 0,1231 0,0151 -0,6277 0,5425 2,77 2,17 75
30% 2,495 2,5 2,5 0,1397 0,0195 -0,1269 -0,3388 2,77 2,21 34
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Tabela 21. Estatistica Descritiva do Atributo Densidade das Particulas na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 2,536 2,56 2,56 0,1382 0,0191 -0,0997 -0,0378 2,86 2,16 111
80% 2,533 2,555 2,56 0,1423 0,0202 -0,1785 -0,0904 2,86 2,16 88
20% 2,546 2,56 2,56 0,1238 0,0153 0,4955 0,0877 2,78 2,33 23
75% 2,548 2,56 2,56 0,1407 0,0198 -0,0117 -0,2166 2,86 2,16 83
25% 2,5 2,54 2,56 0,1261 0,0159 -0,7442 0,1455 2,7 2,22 28
70% 2,533 2,555 2,56 0,1424 0,0202 -0,1753 0,0781 2,86 2,16 80
30% 2,544 2,56 2,56 0,1288 0,0166 0,224 -0,588 2,78 2,32 31

Tabela 22. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Areia na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda FE):;:%% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nuézzgos de
100% 82,887 86 90 10,3524 107,1741 -0,9352 -0,0504 97 57 124
80% 82,737 86 90 10,4662 109,5426 -0.8915 -0,1676 97 58 99
20% 83,48 87 92 10,075 101,51 -1,1932 0,8997 97 57 25
75% 82,602 86 90 10,1104 102,2204 -0,894 -0,0934 97 58 93
25% 83,741 88 92 11,1772 124,9312 -1,1225 0,3162 96 57 31
70% 82,784 86 90 10,02  100,4011 -0,8121 -0,3432 97 58 88
30% 83,138 87 90 11,2685 126,9802 -1,2002 0,582 96 57 36
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Tabela 23. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Areia na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F?:c?\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nucrigzgz de
100% 81,95 86 92 12,2473 149,9976 -1,2017 1,2373 97 36 122
80% 81,428 85,5 92 11,9033 141,6907 -1,0716 1,0640 97 36 98
20% 84,083 90 93 13,6251 185,6449 -1,8192 2,9377 95 42 24
75% 81,293 86 90 12,7749 163,1986 -1,1891 1,2122 95 36 92
25% 83,966 86,5 92 10,4005 108,1713 -1,0496 0,0995 97 60 30
70% 81,348 86 91 13,0029 169,0769 -1,2427 1,2477 97 36 86
30% 83,388 87,5 92 10,2435 104,9302 -0,7288 -0,7018 95 62 36

Tabela 24. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Areia na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda FE):;:%% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nuézzgos de
100% 81,55 87,5 91 12,7654  162,9555 -0,861 -0,4069 96 47 120
80% 81,072 85,5 91 12,6359 159,6683 -0,8026 -0,3533 96 47 96
20% 83,458 90 93 13,3741 178,8678 -1,2087 -0,1676 96 56 24
75% 82,111 87 91 12,1085 146,6167 -0,9279 -0,1204 96 47 90
25% 79,866 89 91 14,6563 214,8092 -0,6645 -1,0419 96 49 30
70% 80,411 85 91 13,0523 170,3641 -0,7572 -0,5445 96 47 85
30% 84,314 89 93 11,7617 138,3395 -1,1933 0,2538 96 56 35
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Tabela 25. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Silte na Profundidade de 0 a 10 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 6,153 6 7 3,4477 11,8869 1,378 4,394 23 0 124
80% 6,202 6 5 3,56513 12,6118 1,5839 4,8942 23 0 99
20% 5,96 7 7 3,0615 9,3733 -0,0441 -0,3212 12 0 25
75% 5,989 6 7 3,61 13,0324 1,5587 5,0111 23 0 93
25% 6,645 6 5 2,9045 8,4365 0,6482 1,1181 15 1 31
70% 6,1704 6 7 3,2135 10,3269 0,8885 1,1583 17 0 88
30% 6,111 55 5 4,0126 16,1015 2,0377 8,1386 23 0 36

Tabela 26. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Silte na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 6,639 6 3 4,976 24,7614 3,3533 18,1691 40 0 122
80% 6,7142 6 7 4,9283 24,2886 3,4548 20,6514 40 0 98
20% 6,3333 5 3 5,264 27,7101 3,2307 12,9244 28 2 24
75% 6,804 6 3 5,2586 27,6536 3,6226 19,087 40 1 92
25% 6,133 6 2 4,0234 16,1885 0,9915 0,8335 17 0 30
70% 6,755 6 5 53576 28,7043 3,6713 19,159 40 0 86
30% 6,361 6 3 3,9724 15,7801 0,9212 0,3313 17 1 36
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Tabela 27. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Silte na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 6 6 8 3,4543 11,9327 0,5921 0,5995 17 0 120
80% 6,25 6,5 8 3,6418 13,2631 0,49709 0,3739 17 0 96
20% 5 5 4 2,3774 5,6521 0,3176 -0,5541 10 1 24
75% 6,077 6 8 3,5418 12,5444 0,7894 0,8517 17 0 90
25% 5,766 6 7 3,2236 10,3919 -0,2709 -0,9289 11 0 30
70% 6,129 6 4 3,305 10,9235 0,3676 0,1751 16 0 85
30% 5,685 5 8 3,8253 14,6336 1,0482 1,6307 17 0 35

Tabela 28. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Argila na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 11,016 75 5 8,8886 79,0078 0,9878 -0,0707 34 0 124
80% 11,121 8 4 8,8953 79,128 0,8993 -0,2288 33 0 99
20% 10,6 7 5 9,0323 81,5833 1,4238 1,0346 34 1 25
75% 11,419 8 4 8,7778 77,0504 0,9348 -0,1994 33 0 93
25% 9,806 6 2 9,2535 85,6279 1,2515 0,7041 34 0 31
70% 11,079 8 5 8,7929 77,3154 0,8869 -0,3155 32 0 88
30% 10,861 7 4 9,2432 85,4373 1,2562 0,6681 34 1 36
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Tabela 29. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Argila na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F?:c?\r/é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nucrigzgz de
100% 11,5 7,5 4 9,5841 91,8553 1,0521 0,0349 40 0 122
80% 11,9183 8 4 9,4843 89,952 1,0254 0,0406 40 0 98
20% 9,7916 5 3 10,0042 100,0851 1,3298 0,5770 32 0 24
75% 11,989 8 4 10,0225 100,4504 0,9909 -0,1611 40 0 92
25% 10 7 6 8,0601 64,9655 1,1705 0,499 31 0 30
70% 11,976 8 4 10,1076 102,1642 1,043 -0,0387 40 0 86
30% 10,361 7 6 8,2189 67,5515 0,9003 -0,6104 27 0 36

Tabela 30. Estatistica Descritiva do Atributo Teor de Argila na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda FE):;:%% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nuézzgos de
100% 12,475 7 3 10,7531 115,6296 0,9694 -0,2255 41 0 120
80% 12,7083 8 3 10,3983 108,1246 0,9166 -0,1403 41 0 96
20% 11,541 6,5 3 12,2686 150,5199 1,2252 -0,1997 37 1 24
75% 11,866 7 3 9,9867 99,7348 0,9891 -0,1197 40 0 90
25% 14,3 7 3 12,7985 163,8034 0,7991 -0,7967 41 1 30
70% 13,494 8 3 11,0082 121,1815 0,7982 -0,5536 41 0 85
30% 10 6 6 9,8189 96,4117 1,5611 1,6444 37 0 35
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Tabela 31. Estatistica Descritiva do Atributo Porosidade Total na Profundidade de 0 a 10 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 41,144 41 43,7 5,6619 32,0577 0,3366 0,48 59,2 28,6 123
80% 41,051 40,8 37,9 5,7968 33,6039 0,3966 0,6833 59,2 28,6 98
20% 41,512 41,2 N/D 5,193 26,9677 0,0622 -0,6845 51,9 30,8 25
75% 40,929 40,45 46,7 5,7212 32,7326 0,3312 0,5938 59,2 28,6 92
25% 41,783 41,2 N/D 5,524 30,5147 0,4168 0,3354 56,1 29,8 31
70% 41,188 40,8 43,7 54231 29,4102 0,1136 -0,0423 54,8 29,2 86
30% 41,043 41,1 42,8 6,2597 39,1841 0,7098 1,3563 59,2 28,6 37

Tabela 32. Estatistica Descritiva do Atributo Porosidade Total na Profundidade de 10 a 20 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 37,351 37,3 34,8 44187 19,5255 0,3185 0,6189 51,2 27,4 94
80% 37,257 37,1 34,8  4,6155 21,303 0,3922 0,6628 51,2 27,4 76
20% 37,744 38,1 40,7 3,5534 12,6273 -0,1802 -0,6813 44,3 31,3 18
75% 37,543 37,6 34,8 44378 19,6946 0,2924 0,6915 51,2 27,4 72
25% 36,722 35,6 352 43979 19,3418 0,4325 0,9231 47,9 27,8 22
70% 37,627 37,85 34,8 41827 17,4955 0,064 -0,3689 47,7 27,9 66
30% 36,7 36,2 35,6  4,9505 24,5081 0,8425 2,597 51,2 27,4 28
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Tabela 33. Estatistica Descritiva do Atributo Porosidade Total na Profundidade de 20 a 30 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 36,147 36,3 36,3 5,2534 27,5984 0,0897 1,4404 55,3 23,1 90
80% 36,31 36,65 38 5,2864 27,9461 0,0572 1,9606 55,3 23,1 70
20% 35,58 36,3 36,7 5,2299 27,3522 0,2104 -0,0884 46,8 26,6 20
75% 36,125 36,3 36,7 4,601 21,1698 -0,4971 0,7329 46,8 23,1 64
25% 36,203 36,65 33,6 6,7005 44,8979 0,5746 1,326 55,3 24,8 26
70% 36,1 36,3 352 49126 24,1338 -0,5878 0,3152 46,8 23,1 63
30% 36,259 36,3 36,7 6,0748 36,9032 0,9652 2,71 55,3 25,6 27

Tabela 34. Estatistica Descritiva do Atributo Aeracdo na Profundidade de 0 a 10 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 27,27 28,6 29,4  8,3026 68,9345 -0,7499 0,265 43,9 6,5 123
80% 27,3275 28,65 32,5 8,0076 64,1218 -0,7413 0,3367 43,9 6,5 98
20% 27,048 28,6 29,4 95495 91,1934 -0,7768 0,1319 41 6,7 25
75% 26,925 28,6 294  8,1353 66,1836 -0,6999 0,083 41 6,5 92
25% 28,296 29,6 28 8,8386 78,1223 -0,9784 1,1285 43,9 6,7 31
70% 27,215 29,05 31,4  8,2457 67,9925 -0,7662 0,229 41 6,5 86
30% 27,4 28,3 32,5 8,5468 73,0488 -0,7477 0,5535 43,9 6,7 37
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Tabela 35. Estatistica Descritiva do Atributo Aeracdo na Profundidade de 10 a 20 cm.

38?:;;2 Média Mediana Moda F[,);;:é% Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nudrr;zroc; de
100% 24,992 26,2 32,8 7,5633 57,2042 -0,8007 0,1324 37,1 2,6 91
80% 24,3297 25,6 32,8 7,7884 60,6604 -0,766 -0,0877 36,4 2,6 74
20% 27,8764 29,3 30,3 58431 34,1419 -0,3895 -0,2467 37,1 15,6 17
75% 25,0101 26,7 30,3 7,9084 62,5432 -0,8308 0,1362 37,1 2,6 69
25% 24,936 25,25 32,8 6,5296 42,6357 -0,6465 -0,1568 35,1 12,2 22
70% 24,815 26,2 30,3 7,7242 59,6632 -0,7022 0,0147 37,1 2,6 63
30% 25,389 26,4 32,8 7,3102 53,4402 -1,1054 0,8241 34,2 6,3 28

Tabela 36. Estatistica Descritiva do Atributo Aeracdo na Profundidade de 20 a 30 cm.

ggrg;ggg Média Mediana Moda IE:S\r/g()) Variancia Assimetria  Curtose Maximo Minimo Nl]drzzgc; de
100% 23,369 24,7 30,5 9,4231 88,7957 -0,4287 -0,9314 39,5 3,3 89
80% 23,4463 24,7 30,5 9,5778 91,7345 -0,458 -0,9793 37 3,3 69
20% 23,105 24,2 N/D 9,1025 82,8562 -0,3471 -0,5836 39,5 58 20
75% 23,012 24,65 30,5 9,8356 96,7407 -0,4275 -1,0032 39,5 3,3 64
25% 24,284 24,7 N/D 8,3921 70,4289 -0,3186 -0,9817 37 7,9 25
70% 22,969 23,35 32,1 9,6038 92,2342 -0,2265 -1,1794 39,5 51 62
30% 24,288 26,5 30,5 9,104 82,8841 -1,0028 0,2318 37 3,3 27
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7.2. Script Basico Utilizado para Modelagem das Variaveis Preditoras para Uso na RK

#direcionando para diretério de trabalho
setwd("'C:/Users/martinkihu/Desktop/regressionk')

#adquirindo os dados de arquivo txt
dados<-read.table("RattcovXX.txt",h=T)
dados

attach(dados)

summary(dados)

#organizando dados e tirando os “missing points”
library(car)

is.na(dados)

cov(dados)

cor(dados)

## critérios de selecdo de modelos ##
#Stepwise - carregar a library (MASS)

library(MASS)

#stepAlIC(model) é o comando basico.

#quanto menor o valor numerico do AIC, melhor serd 0 modelo ajustado pelo stepwise
#0 comando apresenta as variaveis preditoras selecionadas

#exemplo para varidvel CC
#cria-se 0 modelo de regressdao com o comando abaixo, usando todas as variaveis preditoras

modelCC=Im(CapCa~Elev+DenSi+DenPa+Areia+Silte+Argil+PoTot+Aerac+aacnX+cnblX+demXX
+mrrtf+mrvbf+planX+profi+rspXX+slope+vdn1x+wiXXX)

#roda o comando de stepwise com sele¢do para o critério AIC
stepAIC(modelCC)

#repete-se 0 modelo acima usando somente as variaveis selecionadas pelo steAIC
modelCC=Im(CapCa~DenSi+DenPa+PoTot+Aerac+demXX+mrrtf+mrvbf+rspXX+slope)

#testa 0 modelo para multicolinearidade atraves do VIF
vif(modelCC)

#repete o comando de modelCC retirando as preditoras que apresentam VIF maior que #5
#retira uma variavel de cada vez e vai repetindo o processo
modelCC=Im(CapCa~DenSi+DenPa+PoTot+Aerac+mrrif+mrvbf+rspXX+slope)
vif(modelCC)

#ApOs corrigir a multicolinearidade, rodar o modelo novamente

#deixando somente os preditores que resultaram significancia
modelCC=Im(CapCa~DenPa+PoTot+Aerac)

#comando para analise de variancia
anova(modelCC)

#depois de completada todas as etapas acima
#esse comando irda mostrar os regressores do modelo para cada variavel
summary(modelCC)

#A mesma sequencia € utilizada para as demais variaveis de interesse a serem preditas
#sempre com atencdo aos homes dados aos novos modelos
#por exemplo modelADT, model AFD, etc.
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