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RESUMO

TAQUES, Renato Corréa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, dezembro de 2014
Modelos pedométricos para espacializacao de atributos de sol@sientador: Elpidio

Inacio Fernandes Filho. Coorientador: Nerilson Terra Santos.

Informacdes sobre os solos sdo cada vez mais requeridas para auxiliar a tomada de
decisdo em uma série de questdes globais, tornando crescente a procura por informacdes
atualizadas e precisas sobre o0s solos. Métodos geoestatisticos apresentam bons
resultados em levantamentos quantitativos de sédosiveis detalhados (escalas >
1:20.000) e meétodos convencionais, aparentemente, sado mais eficientes em
levantamentos de reconhecimento de baixa intensidade (escalas < 1:250.000). O desafio

€ encontrar métodos de levantamento quantitativo, aplicaveis em escalas inteamedia
Este trabalho teve como objetivo realizar estudos comparativos das metodologias de
mapeamento digital de atributos de solos, compativel com escalas de mapeamento
semidetalhado. O estudo foi realizado na bacia do Rio Pongal, no municipio de
Anchieta/ES (lat20°45’S, Long 40°43W), com area aproximada de 14.000 hectares. A
base de dados de atributos de solos foi obtida a partir dos resultados de andlises de
rotina para determinacdo do pH, CTC, MOS, teores de areia, silte e argila, de 154
amostras da camada 15 a 30 cm de profundidade. Covariaveis ambientais, ajeradas
partir de MDEs, dados gamaespectrométricos e imagens do satélite Landsat 8, foram
usadas nos modelos preditivos. O capitulo 1 é dedicado ao estudo da variabilidade
espacial dos atributos de solos, com a modelagem dos semivariogramas, avaliacdo do
alcance e @dependéncia espacial. Com excec¢édo do pH, todas as variaveis apresentaram
forte dependéncia espacial, com alcance variando entre 297 e 565 m. O capitulo 2 trata
da selecdo de covariaveis mais relevantes para a predicdo espacial, usando Regressaa
Linear Multipla (RLM) e Random Fores(RF). As covariaveis derivadas do MDE de 5

m de resolugcdo apresentaram os melhores resultados em relacdo as covariaveis dos
demais MDEs estudados. Os modeRis apresentaram resultados melhores de R? e
RMSE, se comparados com os resultados da RLM. O desempenho dos modelos
geoestatisticos de krigagem ordindria, cokrigagem e regressao-krigagem na predicao
espacial de atributos de solos foi avaliado no capitulo 3. Na avaliacédo final, a regresséo-
krigagem apresentou os melbsresultados na predicao dos atributos de solos, entre os
modelos geoestatisticos avaliados. Concluimos que o uso de técnicas hibridas, de
regressdo combinada com a krigagem, que utilizam covariaveis ambientais na predicao,
produzem os melhores resultados no mapeamento digital de atributos de solos em escala

semidetalhadas.
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ABSTRACT

TAQUES, Renato Corréa, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, December, 2014.
Pedomentrics model for spatialization of soil properties Adviser: Elpidio Inacio
Fernandes FilhaCo-adviser Nerilson Terra Santos.

Soils information is increasingly required to aid decision taking on a range of global
issues, becoming growing demand for updated and accurate information on soils.
Geostatistical methods have good results in quantitative soil surveys of detailed levels
(scale > 1:20,000) and conventional methods are, apparently, more efficient at low
intensity recanaissance surveys (< scales 1:250,000). The challenge is to find
quantitative survey methods, applicable to intermediate scales. This work aimed to
conduct comparative studies of methodologies of digital mapping of soil properties
compatible with semi-detailed scales mapping. The study was conducted at the Rio
Pongal basin, in the municipality of AnchadtS (Lat 20°45'S; Long 40°45'W), with an
approximate area of 14,000 hectares. The database of soil properties was obtained from
the results of routine analysis to determine pH, CEC, SOM, sand, silt and clay, 154
samples layer of 15 to 30 cm deep. Environmental covariates, generated fromy DEMs
gamma ray spectrometric data and images from the satellite Landsat 8, were used in
predictive models. Chapter 1 is devoted to the study of the spatial variability of soil
properties, with modeling the semivariogram, evaluation value range and spatial
dependence. With exception of pH, all variables showed a strong spatial dependence,
with range varying between 297 and 565 m. Chapter 2 deals with the selection of the
most relevant variables for the spatial prediction using Multiple Linear Regression
(MLR) and Random Forest (RF). The covariates derived from the DEM of 5 m
resolution showed the best results in relation to other DEMs stiRkethodels showed

the best results in R2 and RMSE, compared with the results of MLR. The performance
of geostatistical models of ordinary krigingpkriging and regression-kriging in spatial
prediction of soil properties was evaluated in Chapter 3. In the final evaluation, the
regression-kriging showed the best results in the prediction of soil properties, between
models geostatistical evaluated. We conclude that using hybrid techniques, regression
combined with the kriging, using environmental covariates to predict, produce the best

results in digital mapping of soil properties in semi-detailed scales.
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INTRODUCAO GERAL

Informacgdes sobre os solos séo cada vez mais requeridas para auxiliar a tomada
de decisdo em uma série de questdes globais, tais como: a producdo de alimentos e a
erradicacdo da fome, mudancas climéticas e degradacado ambiental, tornando crescente a
procura por informacfes atualizadas e precisas. A comunicacado dessas informacoes, de
forma adequada a complexidade dos solos na paisagem e, ao mesmo tempo, de f4cil
compreensdo, junto com a atualizagdo dos métodos utilizados para melhoria da
exatidao, ainda € um desafio (Sancéeal, 2009).

Métodos geoestatisticos apresentam bons resultados em levantamentos quantitativos do
solo de niveis detalhados (escalas > 1:20.000). Por outro lado, métodos convencionais,
aparentemente, sdo mais eficientes em levantamentos de reconhecimento de baixa
intensidade (escalas < 1:250.000). Existe, no entanto, uma caréncia de informacdes
sobre métodos de levantamento quantitativo aplicaveis em escalas intermediarias (ex:
1:50.000 e 1:100.000). Nestas escalas, a dificuldade para o mapeamento preditivo de
atributos de solos se da tanto pelo tamanho da &rea, como por sua complexidade
geomorfolégica (McKenzie e Ryan, 1999).

Predicdo espacial de atributos de solos utilizaodearidveis ambientais
(auxiliares), espacialmente densas, tem atraido muitas pesquisas na area de pedometria.
McBratneyet al. (2003) destaca quemaioria das pesquisas em pedometria tenta usar
as informacdes auxiliares como covariaveis, e que estas covariaveis podem estar
relacionadas a formacao do solo ou aos fatores SCORPAN, que representam: o proprio
solo (S), o clima (C), organismos vivos (O), relevo (R), material de origem (P), o tempo
(A) e as coordenadas geogréficas (N).

Neste contexto, o uso de covariaveis ambientais, pelos modelos preditivos, visa
a melhoria da exatiddo das predicdes. Entre as covariaveis ambientais mais promissoras
para a predicdo espacial de atributos de solos, merecem destaque os atributos de terreno
(Florinsky et al, 2002), as covariaveis derivadas de sensoriamento remoto do espectro
visivel ao infravermelho (Let al, 2013) e de gamaespectrometria (Wilford e Minasny,
2007).

Os atributos de terreno revelam os processos geomorfolégicos, climaticos e
hidrolégicos. Entretanto, Modelo Digital de Elevacdo (MDE) de diferentes resolucdes
espaciais produzem diferentes atributos de terreno. A escolha da resolucdo espacial
depende da complexidade da paisagem g atabutos de terreno utilizadas na
modelagem (Ten Catest al, 2012).



Observacbes de campo e experimentos de laboratério tém mostrado que o
sensoriamento remoto do espectro visivel ao infravermelho préximo (vis-NIR) pode
fornecer informagdes sobre atributos de solos, relacionados com a cor, 0xido de ferro,
minerais de argila, tamanho de particulas e teor de matéria organica do solo. Estas
informacfes sdo obtidas através da absorcdo especifica de comprimentos de onda da
radiacdo eletromagnética na faixa de 400 a 2500 nm (Rossel e Chen, 2011)

A gamaespectrometria € uma técnica passiva de sensoriamento remoto, que se
baseia na emissdo terrestre de raios gama, uma forma de alta energia e curto
comprimento de onda da radiacdo eletromagnética. A relativa abundancia ou
concentragcdo desses radioelementos nos solos e rochas é estimada por meio das suas
intensidades em seus picos de emitancia. A espectrometria teletransportada mede a
abundancia de raios gama de Potassio (K), de Torio (Th) e de Uranio (U) em rochas e
materiais intemperizados, por meio da deteccéo dos raios gama emitidos do decaimento
ativo e natural dos is6topos radioativos desses elementos (Veilfakd1997).

Caberessaltar que o interesse pelo desenvolvimento de métodos quantitativos de
levantamento aplicado ao mapeamento de atributos de solos, em uma resolucdo fina
(alta resolucdo), para areas mais extensas, € relativamente recente. Este fato é
confirmado pelo pequeno nimero de trabalhos realizados e publicados com este tema, a
exemplo dos estudos feitos por Hendersbal. (2005), Li (2010), Suet al. (2012), Lu
et al. (2013), Souzat al.(2014), Carvalho Juniat al. (2014)e Qi-yonget al. (2014).

Entre os atributos de solos previstos para o mapeamento digital de solos
(GlobalSoilMap.net, 2011), o carbono orgéanico, pH em agua, teor de argila, teor de
silte, teor de areia e a capacidade de troca catibnica, sdo consdmiatios, e
merecen destaque por terem um papel muito importante nos fenémenos fisico-quimicos
gue ocorrem no solo. Os atributos primarios podem ser relacionados a area especifica do
solo, retencdo de agua, estoque de carbono, fertilidade, fixacdo de fésforo, textura,
densidade do solo, suscetibilidade a erosédo, entre outras.

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo realizar estudos
comparativos das metodologias de mapeamento digital de atributos de solos, aplicado a
areas extensas, com resolucdo fina, compativel com escalas de mapeamento
semidetalhado e de reconhecimento de alta intensidade. O capitulo 1 é dedicado a
estudar a variabilidade espacial dos atributos de solos, e estimar a densidade de
amostras necessarias para predicdo espacial dos atributos em escala de mapeamentc
semidetalhado, usando a geoestatistica. O capitulo 2 trata da selecdo de covariaveis
ambientais mais relevantes para a predicédo espacial e da predicdo dos atributos de solos
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com modelos de Regressdo Linear Mdltipla (RLM)Random Forest(RF). O
desempenho dos modelos de predicdo espacial de atributos de solos, com a
incorporacéo de informagfes de covariaveis ambientais, foi avaliado no capitulo 3.

Os resultados obtidos no estudo poderao respaldar metodologias para a predi¢cao
espacial de atributos de solos em escala regional, e serem usadasfe@noia para
estudos similares, em outras regides, que busquem reduzir o tempo e o investimento
necessarios para obtencdo de informacdes espacialmente referenciadas, precisas e

atualizadas sobre solos.
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CAPITULO 1: AVALIACAO DA VARIABILIDADE ESPACIAL DE
ATRIBUTOS DE SOLOS

RESUMO
O solo € um importante recurso natural, cuja gestdo requer o0 conhecimento e
informagOes sobre as propriedades e atributos que o camatieAz variabilidade
espacial dos atributos de solo € uma preocupacgdo antiga dos pesquisadores da Ciéncia
do Solo, e o semivariograma tem um papel importante na analise espacial da
variabilidade dos atributos de solo, resumindo a variagcdo do atributo dentro de uma
regido. & objetivos deste estudo foram avaliar a variabilidade espacial dos atributos
fisico-quimicas de solo (pH, CTC, MOS e teores de areia, silte e argila) em escala
semidetalhada de levantamento de solos, e estimar a densidade amostral necessarias
para a predicdo espacialsdatributos de solos. O estudo foi realizado na bacia do Rio
Pongal, localizada na regido litoranea sul do estado do Espirito Santo, com
aproximadamente 14.000 hectares. Os resultados mostram que: o pH apresenta maior
variabilidade espacial entres atributos de solos, exigindo a maior densidade amostral
parasua predicdo em escalas semidetalhadas; a variabilidade espacial da CTC, MOS,
areia, silte e argila, apresenta forte dependéncia espacial, permitindo o uso de modelos
geoestatisticos para predicfesque o uso de técnicas geoestatisticas € viadvel para
obtencdo de informacdes espaciais sobre a variabilidade dos atributos de solos em

escalas semidetalhadas de levantamentos.

Termos para indexagéo: semivariograma, dependéncia espacial, densidade de amostras,

krigagem ordinaria.

ASSESSMENT OF SPATIAL VARIABILITY OF SOIL PROPERTIES

ABSTRACT
Soil is an important natural resource, and its management requires knowledge and
information about the properties and attributes that characterize it. The spatial
variability of soil properties is an old concern of the researchers of Soil Science, and
semivariogram has an important role in spatial analysis of the variability of soil
properties, summarizing the variation of the property within a region. The objectives of
this study were to evaluate the spatial variability of physical and chemical soil
properties (pH, CEC, SOM, sand, silt and clay) in semi-detailed scale soil survey and
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estimate the sample density required for the spatial prediction of soil properties. The
study was conducted at the Rio Pongal basin, located in the south coastal region the
state of Espirito Santo, with approximately 14,000 hectares. The results show that: the
pH presents the more spatial variability between the properties of soils, requiring larger
sample density for his prediction in semi-detailed scales; the spatial variability of CEC,
SOM, sand, silt and clay, has a strong spatial dependence, allowing the use of
geostatistical models for predictions; and the use of geostatistical techniques is viable to
obtain spatial information on the variability of soil properties in semi-detailed scale

surveys.

Index terms: semivariogram, spatial dependence, density samples, ordinary kriging.

1.1 INTRODUGCAO

Os recursos naturais da terra ndo s&o inesgotaveis, e a crescente demanda
imposta ultrapassa a capacidade natural de repor tais recursos. O solo € um componente
importante dos recursos naturais, e sua gestdo requer o conhecimento e informacdes
sobre as propriedades e atributos guearacteriza (Carvalho Junietral, 2014).

A variabilidade espacial dos atributos do solo € uma preocupacdo antiga dos
pesquisadores da Ciéncia do Solo (Vieira, 20@0)incorporacdo da componente
espacial nos estudos dos solésuma forma mais adequada para descrever o
comportamento dos seus atributos. Esta abordagem permite avaliar a variabilidade
espacial dos atributos de solo, bem como representa-las na forma de mapas.

O semivariograma tem um papel importante na andalise espacial da variabilidade
dos atributos de solo, resumindo a variacdo de um atributo dentro de uma regiao
(Webster e Oliver, 1992). A partir do semivariograma é possivel avaliar a existéncia de
dependéncia espacial dos dados, que é essencial para aplicacdo de técnicas
geoestatisticas como a krigagemakrigagem.

As técnicas geoestatisticas apresentam grande potencial em levantamentos
semidetalhados de solo (ex: escala 1/50.000). Sua aplicacédo ainda é restrita, devido a
densidade de amostras necessarias para ajustar os modelos) rplaci@o direta com
0 custo e o tempo de execucdo dos levantamentos. A estimativa da densidade de
amostras permite avaliar a viabilidade técnica e econbmica da aplicacdo das técnicas

geoestatistica para o mapeamento dos atributos do solo.



Os objetivos deste estudo foram avaliar a variabilidade espacial dos atributos
fisico-quimicos do solo (pH, CTC, MO&teores de areia, silte e argila) em escala
semidetalhada de levantamento de solos, e estimar a densidade de amostras necessaria

paraapredicdo espacial dos atributassblos.

1.2 MATERIAL E METODOS

1.2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado para a bacia do Rio Pongal, localizada na regiédo litoranea
sul do estado do Espirito Santo, na zona rural do municipio de Anchieta. A area possui
aproximadamente 14.000 hectares e localizense as latitudes 20°41°S a 20°48°S, ¢
longitudes 40°38°W a 40°49°W (Figura 1).

40°48'W 40°46'W 40°44'W 40°42'W 40°40'W

20°42'S

20°44'S
20°44'S
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&  Pontos amostrais

20°48'S
[Q
o
20°48'S

40°48'W 40°46'W 40°44'W 40°42'W 40°40'W 41°W 40°W

Figura 1 - Area de estudo e localiza¢io dos pontos de amostragem de solo.

A bacia hidrografica apresenta altitudes entre 0 e 600 m, com relevo variando de
plano, localizado nas partes baixas, até escarpado, nas partes mais elevada. Relevos
suave ondulado, ondulado, forte ondulado e montanhoso ocorrem em posicoes
intermediarias da bacia (IBGE, 200A) geologiaé diversificada, formada por gnaisses
aluminosos, ortognaisses graniticos, ortognaisses granuliticos e também formacédo do
grupo barreiras e depdsitos sedimentares (CPRM, 1993).

A area de estudo possui pedologia complexa. As principais classes de solos que

ocorrem na bacia do Rio Pongal sdo: Latossolos Vermelho-Amarelo Distréficos,



Cambissolos Haplico Tb Distroficos, Argissolos Amarelo Distrocoesos, Latossolos
Amarelo Distréficos Gleissolos Haplico Th Distréficos, Gleissolos Haplico Sédieos
Neossolos Fluvico Tb Distroficos (RADAMBRASIL, 1983).

1.2.2 Base de dados espaciais

Foram usadas ferramentas computacionais especificas de geoprocessamento,
aplicadas no desenvolvimento do Sistema de Informa¢des Geogréficas (SIG), com uso
do software ArcGIS Desktop versao 10.2 (ESRI, 2013). Todos os dados utilizados no
desenvolvimento do SIG foram armazenados em um banco de dados geografico
(geodatabase), tendo como datum SIRGAS 2000 e o sistema de projecao Universal
Transversa de Mercato (UTM).

A base de dados espacial foi construida com dados do mapa de solos do
levantamento original do Projeto RADAMBRASIL, em escala 1:250.00
(RADAMBRASIL, 1983), carta geologica do Programa de Levantamento Geoldgico
Bésico do Brasilem escala 1:100.000 (CPRM, 1993), dados do relevo (hipsometria,
pontos de elevacdo, modelos digitais de elevacdo), hidrografia e imagens de

sensoriamento remoto (orbital e aerotransportados).

1.2.3 Amostragem do solo

A localizacdo dos pontos de coleta de amostragidéinida a partir de uma
grade hexagonal regular, com 750 m de lado (Yfatted, 1987). A grade hexagonal
foi gerada pelo aplicativoRepeating Shapes for ArcGlSselecionando o limite da
bacia hidrogréafica para indicar a extensao da grade. Foram coletados 118 pontos da
grade hexagonal basica.

Um segundo conjunto, contendo 36 pontos amostrais, foi coletado para
avaliacao da variabilidade espacial dos dados em intervalos de distancias menores que
750 m (Goovaerts, 1997). Para isso, foram selecionados 18 vértices (pontos ja
amostrados) da grade regular basica, distribuidos aleatoriamente dentro da area de
estudo. Partindo de cada um dos vértices selecionados, e alinhados a direcdo de um lado
do hexagono original, foi estabelecido um ponto a 187 m e outro a 375 m de distancia
do vértice.

Em campoa localizacdo do ponto de coleta foi determinada com receptor GPS
de navegacdo, o mais proximo possivel da posi¢do determinada previamente. Apos a
localizagcdo do ponto, a posicdo de coleta da amostra foi georreferenciada com
posicionamento diferencial (DGPS).



Foram abertas minitrincheiras para coleta das amostras de solo na camada entre
15 e 30 cm de profundidade, de acordo com as especificacdes da GlobalSoilMap.net
(2011), totalizando 154 amostras coletadas. As amostras foram acondicionadas em
sacos plasticos adequados ao transporte e armazenamento, devidamente identificados
com etiquetas. Foram realizadas observacdes complementares para caracterizacao

morfoldgica das amostras (Sanasl, 2013).

1.2.4 Andlises laboratoriais

As amostras de solo foram peneiragasmalha de 2nm, ap0s sua completa
dessecacdo ao ar, para obtencdo da terra fina seca ao ar (TFSA), e, em seguida,
encaminhadas para analises laboratoriais de rotina.

As seguintes analises laboratoriais foram realizadas para a caracterizacao
guimica das amostras, seguindo 0os métodos constantes em Embrapa (20%20:(pH H
log [H']), com a medicdo eletrbnica do potencial por meio de eletrodo combinado
imerso em suspensao 1:2,5 solo-&dLiaC (capacidade de troca catibnica a pH 7 em
cmok dm®), determinada pela soma de basestag?*+K*) mais acidez potencial
(H*+AI"3); e MOS (matéria organica do solo em dag)kgbtida por um método
indireto, no qual o carbono presente na MOS é oxidado pasee@GOmassa de C é
determinada de acordo com a quantidade de agente oxidante (dicromato) excedente.

A caracterizacao fisica foi realizada com analise granulométrica (dispersao
total), para a determinacéo dos teores de areia, silte e argila em'daly &galise é
realizada a partir 10 g de TFSA, que passa por pré-tratamentepeacdo da matéria
organica, utilizando uma solu¢cdo de NaOH 0,1 nidl Rosteriormente, a solugdo é
colocada para agitar, a uma rotacdo de 50 rpm por 16 horas. A fracdo areia € separada
por peneira de malha de 0,053 mm, e a fracdo argila e silte sdo determinadas por
sedimentacao diferencial (Ruiz, 20@mnbrapa, 2011).

Os resultados das andlises laboratoriais foram tabulados, com as respectivas
localizacBes geograficas (coordenadas UTM fuso 24 sul, datum SIRGAS 2000), em

formato adequado para integrar o banco de dados espacial dentro do ambiente SIG.

1.2.5 Analises exploratorias dos dados

Para estas andlises foi usado o software estatistico R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2013), com o0s pacotégeoR’ e “outliers’. Estas andlises buscam
identificar e avaliar os valores discrepantestl{ers), pois eles tém grande influéncia

sobre o semivariograma, bem como a existéncia de tendéncia nos dados.



Primeiro foram identificados, avaliados e removidos os valores discrepantes
(outliers) do conjunto de dados, utilizando o critéfid-Scored maiores que trés. Em
seguida, foram calculadas estatisticas descritivas (valor minimo, maximo, média,
mediana, variancia, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, coeficiente de assimetria e
curtos@ para cada variavel (pH, CTC, MOS e teores de areia, silte e argila).

Tambémforam realizadas analises exploratérias espaciais, a partir dos mapas de
distribuicdo espacial de quartis de cada atributo de solo. O objetivo dessas analises
avaliar a existéncia de tendéncia espacial dos dados, verificando a existéncia de

concentracdo de valores de um quartil em uma dada regido do espaco.

1.2.6 Semivariogramas

O semivariograma foi usado para medir a dependéncia espacial das variaveis em
estudo. A semivariancia é definida como a metade da variancia da diferencasentre
variaveis aleatOrias regionalizadag(x) e Z(x + h), separadas por um vetdr,
conforme equagéao (1):

y(h) = 2Var[Z(x) — Z(x + h)] @)

e pode ser estimado pela equacéo (2):

T 12(0) = Z(x + )’ )

y(Wexp =
em queN (h) € o numero de pares de valoZ&s) e Z(x + h), separados por um vetor
h (Pereiraet al, 2013). O gréafico de’(h)exp em funcdo da distancia € chamado
semivariograma experimental.

Inicialmente foi considerada a isotropia, quando o semivariograma € idéntico
para qualguer direcdo de (semivariograma omnidirecional), que permite maior
namero de pareamentos entre pontos que 0s semivariogramas direcionais. Em seguida,
foram examinados os mapas de semivariancia, que permitem uma avaliagdo em 360
graus da distribuicdo dos valores estimados para a semivariancia, para verificar a
existéncia de tendéncia espacial nos dados. Os mapas de semivariancia foram gerados
com a ferramenta'Geostatistical Wizard da extensdd‘Geostatistical Analyst do
ArcGIS 10.2 (ESRI, 2013).

O modelo tedrico representa uma funcdo continua para semivariancia, e ¢ um
dos aspectos mais importantes das aplicacdes geoestatisticas. Os principais modelos

tedricos, aplicados séo:
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a) Modelo esférico

y(W)mod = €0 + C1 E (%) —%(%)3]; O<h<a 3)

b) Modelo exponencial

y(hymod = €0+ C1[1—exp(-32)|; 0<h<d (4)

¢) Modelo gaussiano

y(Rymod = CO + C1 [1 —exp (—3 (g)z)] 0<h<d 5)

em que CO é o efeito pepitaugge}, CO+C1 é o patamasi(l), a € o alcance d é a
distancia maxima na qual o semivariograma é definido (Goovaerts, 1997).

Um semivariograma experimental foi gerado para cada variavel, usando o pacote
de geoestatistica‘'gstat do software R. Os ajustes dos modelos tedricos aos
semivariogramas experimentais foram feitos por Minimos Quadrados Ponderados
(WLS - Weighted Least Squaneasando a funcadfit.variograni’ para obtencdo dos
coeficientes efeito pepita (C0), contribuicdo (C1), patamar (CO+C1) e alcance (a).

A dependéncia espaci@E) representa a proporcao da contribuicdo no patamar,
conforme equacgéo (6). Zimback (2001) propde trés intervalos para classificacdo da
dependéncia: forte (DE > 0,75), moderada (0,25 <DE/5) e fracdDE < 0,25.

C1

DE =
(CO+C1)

(6)

O valor do alcance foi considerado para o célculo da densidade de amostras

requeridas para aplicacao da krigagem (Equacao 7).

__ 10000

a?

Da (7)
em queDa é a densidade de amostras por hectare (@&)oealcance em metros.

Para distancias menores que o alcance, os valores sdo correlacionados e podem
ser utilizados para interpolagcéo dos locais ndo amostrados. O alcance também indica a
linha diviséria entre a aplicagdo da Geoestatistica ou da Estatistica Classica (Vieira,
2000).
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1.2.7 Krigagem ordinaria

Apds a modelagem dos semivariogramas, a krigagem ordinaria (KO) foi usada
para a predicdo dos valores dos atributos de solos em posi¢cdes nao arAostras.
krigagem ordinaria estima localmente a média, e € aplicada em situacdes em que nao é
conhecida a média estacionaria em toda a area. Caracterizada pela condi¢cdo de néo viés,

em que a soma dos pesos deve ser a um. O seu estimador é definido como:

Vko = Zi=1 Ai Vi (8)

em queVi sdo os valores da variavel nos pontos amostrgddé sdo os pesos da
krigagem, que dependem da estrutura de autocorrelacdo espacial da variavel, e séo
determinados de modo que a variancia do erro de predicdo seja minimizada.

Foram obtidas também as variancias das estimativas, que é uma medida da
confianca associada as estimativas. Esta € uma caracteristica que diferencia os métodos

geoestatisticos dos demais métodos de interpolacéo (Vieira, 2000).

1.3 RESULTADOS

1.3.1 Estatistica descritiva

O coeficiente de variacdo da CTC, MOS, da areia e do silte é alto (CV > 0,30),
comparado com o coeficiente de variacdo da argila e do pH, que apresentaram 0s
menoesvalores (Tabela 1).

Tabela 1 - Estatisticas descritivas dos atributos do solo, na camada 15 a 30 cm de
profundidade, da bacia do Rio Pongal.

pH CTC MOS Areia Silte Argila
N 153 152 149 153 153 153
Maximo 6,53 21,92 7,93 88,00 25,00 84,00
Minimo 3,63 258 0,52 1,00 1,00 7,00
1° quartil 4,78 5,28 181 36,00 6,00 42,00
3° quartil 5,32 6,86 2,71 50,00 10,00 56,00
Média 5,06 6,51 2,33 42,83 8,19 4841
Mediana 497 6,10 2,20 42,00 8,00 49,00
Variancia 0,26 6,92 0,82 22416 16,50 18883
Desvio padréc 0,51 2,63 091 14,97 4,06 1374
Assimetria 045 3,28 251 -0,30 151 -0,36
Curtose 1,03 13,86 11,97 1,64 3,67 0,86
CcvVv 0,10 040 0,39 0,35 0,50 0,28

pH: pH em &Agua (-log[H); CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7 (emot?); MOS: matéria
organica do solo (dag Ky Areia: teor de areia (dag K Silte: teor de silte (dag Ky, Argila: teor de
argila (dag kgd); n: niimero de amostras; CV: coeficiente de variacao.
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Os resultados do teste Shapiro-Wilk indicaram que todos os atributos em analise
(pH, CTC, MOS, areia, silte e argila) ndo seguem uma distribuicdo normal ao nivel de
significancia de 1 % (p-valor < 0,01). No entanto, pH, areia e argila apresentam valores
de assimetria curtose menores que os valores obtidos para CTC, MOS e silte.

Mesmo apés a remocado dostliers a CTC, a MOS e o silte apresentaram
valores elevados para o coeficiente de assimetria e curtose, indicando que a maioria dos

valores é menor que a média, e a distribuicdo € leptocdrtica.

1.3.2 Analise exploratéria espacial

Os valores de cada quartili dos atributos de solos ndo apresentam um
agrupamento expressivo, e estdo bem distribuidos por toda a area de estudo (Figuras 2
al, bl ecl; Figura 3: al, bl e cl).

O mapa de semivariancia apresenta os valores da semivariancia experimental em
um raio de 4500 m de distancia. Os valores foram estimados pdag den375 m, que
€ o tamanho relativo a cada pixel da semivariancia representada no mapa (Figuras 2: a2,
b2 e c2; Figura 3: a2, b2 e c2).

Os mapas de semivariancia indicam que a distribuicdo dos valores de
semivariancia, de cada uma das variaveis (pH, CTC, MOS, areia, silte e argila), é

aproximadamente igual em todas as dire¢des, 0 que caracteriza a condi¢do de isotropia.
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(a1) Mapa de posicdes de quartis para pH emagua
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Figura 2 - Variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo, ha camada de 15 a 30

(c2) Mapa de semivariancia da MOS
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cm de profundidade, da bacia do Rio Pongal.
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(a1) Mapa de posicdes de quartis para teor de areia
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(b1) Mapa de posicdes de quartis para teor de silte
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(c1) Mapa de posicdes de guartis para teor de argila
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(c2) Mapa de semivariancia do teor de argila
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Figura 3 - Variabilidade espacial dos atributos fisicos do solo, na camada de 15 a 30 cm
de profundidade, da bacia do Rio Pongal.

1.3.3 Modelagem do semivariograma empirico

Considerando a isotropia, foram modelados os semivariogramas omnidirecionais

das variaveis (Figura 4).
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(A) pH: Esf(0,21;0,05;1518) (B) CTC: Exp(0,00;6,93;547)
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Figura 4 - Modelos tedricos ajustados aos semivariogramas empiricos das variaveis: (A)
pH HO (-log [H*]); (B) CTC (cmok dnt); (C) MOS (dag kd); (D) areia (dag kg);

(E) silte (dag kd}) e (F) argila (dag k§. Modelo (Pepita; Contribuicdo; Alcance). Esf -
Esférico; Exp - Exponencial.

A variavel pH apresentou o menor valor para a dependéncia espacial (DE), que
indica fraca dependéncia espacial. As demais variaveis analisadas apresentaram forte
dependéncia espacial (DE < 0,75), com alcance do modelo ajustado do semivariograma
variando aproximadamente entre 300 e 565 m para o modelo exponencial (Tabela 2).

As variaveis que apresentaram forte dependéncia espacial foram interpoladas
pelo método da krigagem ordinéria (Figura 5). As superficies interpoladas mastram
distribuicdo espacial das variaveis, o grau de homogeneidade da distribuicdo e permite

avaliar a existéncia de padrdes.
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Figura 5 - Superficie interpolada e variancia da predicdo dos atributos de solos, da
camada 15 a 30 cm de profundidade: capacidade de troca catiénica a pH 7 (CTC);
matéria organica do solo (MOS); teor de areia (Areia); teor de silte (Silte) e teor de
argila (Argila).
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Tabela 2 - Estimativas dos parametros dos modelos dos semivariogramas agistados
densidade de amostras requeridas para a predicdo espacafillatos de solos, da
camada 15 a 30 cm de profundidade, da bacia do Rio Pongal.

Variavel® Modelo® co c1 CO+C1 Alcance (m  DE Densidade

(pontos ha)
pH Esf 0,21 0,05 0,26 9133 0,19 -
cTC Exp 0,00 6,93 6,93 5472 1,00 0,03
MOS Exp 0,09 0,70 0,79 5655 0,89 0,03
Areia Exp 0,00 20910 20910 2976 1,00 0,11
Silte Exp 0,00 14,74 14,74 3606 1,00 0,08
Argila Exp 0,00 18164 18164 4337 1,00 0,05

@) pH: pH em agua (-log[H); CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7,0 (e¢dmof); MOS: matéri;
organica do solo (dag Ky Areia: teor de areia (dag K Silte: teor de silte (dag Ky, Argila: teor de
argila (dag kg). @ Esf esférico; Exp: exponencialCO: Efeito pepita; C1: Contribuicdo; CO+(
Patamar; DEDependéncia espacial (fras@® a 0,25; moderada = 0,25 a 0,75; forte = 0,75 a 1,00).

1.4 DISCUSSAO

Os valores discrepantesutliers das variaveis CTC (2 pontos) e MOS (5
pontos) sdo relacionados as amostras coletadas em Gleissolos, localizados nas posi¢coes
mais baixas da bacia hidrografica. O processo de hidromorfismo a que estdo sujeitos
estes solos justificam os acumulos de material organico com a elevagdo da CTC. O
ponto que foi consideraduutlier para a variavel silte (maior teor de silte) foi também
considerado comoutlier para a variavel argila (menor teor de argila) e foi coletado no
Gleissolos. A variavel areia apresentou um ponto discrepante localizado em uma
pequena mancha de Espodossolo, formada em condicdo de drenagem deficieate, com
concentracdo de quartzoadranslocacdo de argilo-minerais e da matéria organica do
solo (MOS).

Para adequada espacializacée almibutos @ solos, as regifes que apresentam
uma maior variabilidade de valores, no caso as areas de Gleissolos, devem receber u
maior adensamento de amostras. Nestes casos, 0 mapa de variancia da predicao, geradc
no processo de krigagem, deve ser considerado no planejamento do adensamento das
amostras.

A variavel pH apresentou fraca dependéncia espacial. Neste caso, mdls de 80
da variabilidade dos dados nao € explicada pelo modelo tedrico ajustado ao
semivariograma, e ndo € recomendado 0 uso da geoestatistica para a predicdo espacial,
uma vez que o pré-requisito dos métodos geoestatisticos de krigagem é a existéncia de
dependéncia espacial. Este resultado era esperado, uma vez que o pH é o atributo de
solo mais sensivel as acbes humanas (antrépicas) na paisagem. O manejo das areas
agricolas e pastagens, com a aplicagdo ou ndo de corretivos agricolas, e a propria

variabilidade natural, resultam em grandes varia¢gdes nos valores do pH do solo.
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As demais variaveis apresentaram forte dependéncia espacial (DE > 0,75). As
varidveis CTC e MOS apresentaram os maiores alcances, seguidas pela variavel argila,
silte e areia, que apresentou o menor alcance. No caso do silte e da areia, 0 espagamenta
minimo entre 0s pontos amostrais mostrou-se insuficiente para captar a variabilidade
das variaveis em distancias menores que o0 alcance. Assim, € necessaria uma
amostragem que permita um maior pareamento de pontos em distancias inferiores ao
alcance, para melhorar a modelagem e avaliagdo do semivariograma.

Com o0 objetivo de obter um esquema amostral 6timo para um conjunto de
atributos do solo, Pereirat al. (2013) utilizaram a modelagenme demivariogramas
escalonados para estabelecer os parame@dgpepita),C1 (contribuicdo) e (alcance)
em uma area de 42 hectares. Os alcances dos atributos quimicos e fisicos foram de 557
m e 716 m, respectivamente, com dependéncia espacial (DE) modenag@mbos 0s
casos. Comparando os resultados, as variaveis CTC e MOS apresentaram alcances
proximos do valor encontrado para os atributos quimicos. No entanto, as variaveis areia,
silte e argila apresentaram alcances menores que o encontrado para os atributos fisicos.
Neste caso, a area estudada por Pemtiral. (2013) possui tamanho reduzido e
apresenta apenas um tipo de solo (Latossolo Vermelho Distrofico), que favoreceu a
obtencdo do maior valor para o alcance para os atributos fisicos.

A densidade amostral, estimada a partir dos valores de alcance, apresentou
valores entre 0,03 e 0,11 pontos por hectares. Esses valores sdo compativeis com as
densidades de observacOes requeridas em levantamentos semidetalhados de solos, que
variam de 0,02 a 0,20 observacdes por hectares, segundo IBGE (2007).

O plano de amostragem, que utilizou grade regular hexagonal com pontos
adicionais localizados em distancias intermediarias ao espacamento da grade, mostrou-
se adequado pakaavaliacdo de cinco das seis variaveis estudadas. O uso de grades
regulares apresenta grande vantagem, uma vez que otimiza o nimero de pareamentos
utilizados na determinacdo do semivariograma. Contudo, as grades regulares podem
impor maiores dificuldades ao processo de coleta de amostras em campo, quando as
areas em estudo apresentam grande heterogeneidade topogréfica, e de uso e coberture
das terras.

Apesar dos bons resultados obtidos na modelagem dos semivariogramas, as
superficies interpoladas para os atributos de solos (CTC, MOS, areia, silte e argila
apresentam elevada variancia das predigfes (Figura 5). Os valores elevados de variancia

da predicdo sdo ocasionados, principalmente, pela densidade amostral usada ser menor
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que a densidade amostral requerida maf@edicdo. O adequado adensamento das
amostras resulta na reducédo da variancia das predicoes.

E importante relatar a existéncia de poucos estudos relacionados a variabilidade
espacial dos atributos de solos em escalas intermediarias (regionais) de levantamento. A
maioria dos estudos publicados foram realizados em pequenas areas (escalas locais) que

dificulta a comparacao dos resultados aqui obtidos.

1.5 CONCLUSOES

O pH é o atributo que apresenta a maior variabilidade espacial, entre os atributos
de solos avaliados na area de estudo, exigindo uma densidade amostral muito alta para a
predicdo espacial em escalas semidetalhadas, usando a krigagem ordinaria.

A variabilidade espacial doatributos CTC, MOS, areia, silte e argila,
apresentou forte dependéncia espacial, que permite o uso de métodos geoestatisticos
para predigbes ndo viesadas e com varidncia minima, em escalas semidetalhadas de
mapeamento.

O uso de técnicas geoestatisticas € viavel para obtencdo de informacdes
espaciais sobre a variabilidade dos atributos de solos em areas extensas. Os custos com
aamostragem e as andlises laboratoriais, exigidas para a aplicacdo da geoestatistica,
compativeis com o0s custos do mapeamento convencional (classico), que requer
densidade amostral equivalente, segundo IBGE (2007). Contudepestatisticas
apresenta algumas vantagens sobre 0s métodos convencionais, tais como:
reprodutibilidade das predicbes, maior detalhamento das informacdes geradas

estimativas das incertezas associadgsedicoes.
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CAPITULO 2: SELECAO DE COVARIAVEIS AMBIENTAIS E PREDICAO
ESPACIAL DE ATRIBUTOS DE SOLOS USANDO REGRESSAO LINEAR
MULTIPLA E RANDOM FOREST

RESUMO
A maioria dos métodos de mapeamento digital de atributos de solos relacionam
diretamente covariaveis ambientais, obtidas de diferentes fontes, e atributos d@ solos.
uso de covariaveis ambientais pelos modelos preditivos visa a melhoria da exatiddo das
predicBes. As covariaveis mais promissoras para a espacializacao de atributos de solos
sdo aquelas geradas a partir da analise digital de terreno, de sensoriamento remoto do
espectro visivel ao infravermelho proximo (400-2500 nm) e de espectrometria de raios
gama. Surge entdo a pergunta: qual covaridvel ou conjunto de covariaveis é melhor, em
termos de usabilidade e exatid@m matéria de mapeamento digital de solos? Os
principais objetivos deste estudo foram: (1) identificar, entre quatro MDEs disponiveis
qual é mais adequado para a predi¢ao de atributos de solos (pH, CTC, MOS, areia, silte
e argila); (2) selecionar o conjunto de covariaveis mais relevante para predicdo dos
atributos de solos na Bacia do Rio Pongal; e (3) comparar o desempenho da Regresséo
Linear Multipla (RLM) e Random Fores{RF) para a modelagem das superficies dos
atributos de solos. Os resultados apontam que as covariaveis derivadas do MDE 5 m
(maior escala e resolucdo) sdo mais relevantes na predicdo dos atributos de solos
estudados; a combinacéo de covariaveis ambientais de diferentes fontes (MDE, imagens
de satélite, dados gamaespectrométricos) melhora os resultados dos modelos preditivos,
com o uso de técnicas de mineracdo de dados; e que os mBd#ekEesentam

melhores resultados que os modelos RLM, na predicao espacial de atributos de solos.

Termos para indexacdo: mapeamento digital de solos, mineragdo de dados, correlacao
ambiental, colinearidade.

SELECTION OF ENVIRONMENTAL COVARIATES AND SPATIAL
PREDICTION OF SOILS PROPERTIES USING MULTIPLE LINEAR
REGRESSION AND RANDOM FOREST

ABSTRACT
Most methods of digital mapping of soils properties relate directly environmental
covariates, obtained from different sources, and soil properties. The use of
22



environmental covariates by predictive models aims to improve the accuracy of
predictions. The most promising covariates for spatialization of soil properties are those
generated from digital terrain analysis, remote sensing from visible to near-infrared
spectrum (400-2500 nm) and gamma spectrometry. The question then arises: which
covariate or set of covariates is better in terms of usability and precision, in terms of
digital soil mapping? The main objectives of this study were: (1) identify between four
DEMs available which is more suitable for predicting soil properties (pH, GBI,

sand, silte clay); (2) select the set of covariates is more relevant to the prediction of soil
properties in Pongal River Basin; and (3) compare the performance of Multiple Linear
Regression (MLR) and Random Forest (RF) for modeling the surfaces of soil
properties. The results indicate that the covariates derived from DEM 5 m (higher
resolution) are more relevant in the prediction of the soil properties studied; the
combination of environmental covariates of different sources (DEM, satellite images,
gamma-ray spectrometric data) improves the results of predictive models, using data
mining techniques; and the RF models show better results than the MLR models in the

spatial prediction of soil properties.

Index terms: digital soil mapping, data mining, environmental correlation, collinearity.

2.1 INTRODUCAO

A maioria dos métodos de mapeamento digital de atributos de solos relacionam
diretamente covariaveis ambientais, obtidos de diferentes fontes, e atributos de solos
(MendorcaSantoset al, 2007). Especialmente em ambientes de escassez de dados de
solos, procedimentos geoestatisticos e de regressao podem usar covariaveis ambientais
para a predi¢cédo espacial dos atributos de solos.

Os avancos tecnolégicos do sensoriamento remoto propiciam um grande numero
de covaridveis ambientais, espacialmente densas, e de facil obtencdo, que podem
auxiliar a inferéncia, baseado em modelos estatisticos que produzem expressdes
quantitativas de variabilidade de solo e do seu erro (Rossel e Chen, 2011).

O uso de covariaveis ambientais pelos modelos preditivos visa a melhoria da
exatiddo das predi¢cdes. As covariaveis mais promissoras para a espacializacdo dos
atributos de solos sdo aquelas geradas a partir da analise digital de terreno, que refletem
0s processos geomorfologicos, climaticos e hidrolégicos, de sensoriamento remoto do

espectro visivel ao infravermelho proximo (400-2500 nm), que fornecem informacdes
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sobre a cor, oxidos de ferro, minerais de argila, carbonados e teor de matéria organica
(Rossel e Behrens, 2010), e de espectrometria de raios gama, que detectam diferencas
no tamanho de particulas e na mineralogia do material de origem (Véilfatgd1997).

O uso dessas tecnologias exige registro cuidadoso entre observacfes de campo e outras
coberturas digitais, que € obtido através do uso de sistemas de posicionamento global
com correcao diferencial (McKenzie e Ryan, 1999).

Na analise digital de terreno, diferentes resolugbes do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) produzem distintas informacbes sobre as variaveis de terreno
(atributos do terreno). E embora a escolha da resolucdo espacial dependa da
complexidade da paisagem e das variaveis de terreno utilizadas na modelagem, muitos
trabalhos que utilizam dados em formato matrigaster) optam por uma determinada
resolucdo espacial, sem qualquer justificativa cientifica em favor da opcéo adotada (Ten
Catenet al, 2012).

Surge entdo a pergunta: qual covariavel ou conjunto de covariaveis € melhor, em
termos de usabilidade e exatiddo, em matéria de mapeamento digital de solos? Técnicas
de mineracdo de dados podem ajudaresponder esta questdo. Para Minasny e
McBratney (2007) mais importante que utilizar métodos estatisticos sofisticados para
predicdo espacial dos atributos de solos, é 0 uso de covariaveis de elevada qualidade e
maior grau de correlacdo com a variavel primaria. O uso de covaridveis de baixa
qualidade n&o ajuda a melhorar a precisdo e aumenta a complexidade dos modelos
preditivos, podendo piorar os resultados da predicao.

Assim, os principais objetivos deste estudo foram: (1) identificar, entre os quatro
MDEs disponiveis, qual é mais adequado para a predicdo de atributos de solos; (2)
selecionar o conjunto dmvariaveis mais relevante para predicao dos atributos de solos
da Bacia do Rio Pongal; e (3) comparar o desempenho das técnicas de regressao linea

multipla erandom forespara a modelagem dos atributos de solos.

2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Area de estudo

A area de estudo compreende a Bacia do Rio Pongal, no municipio de Anchieta,
estado do Espirito Santo, com aproximadamente 140 kmz2. Localizaggido de Mata
Atlantica com clima tropical quente Umido. Atualmente, a area € predominante ocupada

por pastagens, com pequenas lavouras de café e remanescentes florestais (Figura 1).
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A complexidade pedologica da regido é resultante da geologia diversificada

somada a variedade de geoformas do relevo.
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Figura 1 - Area de estudo e localizacdo dos pontos de amostragem sobre imagem
Landsat 8 composicéo falsa cor (bandas 6, 5 e 4).

2.2.2 Base de dados dos atributos de solos

A base de dados dos atributos de solos foi construida a partir de uma malha
aproximadamente hexagonal, com 154 pontos amostrais, georreferenciados com
receptor GPS no modo pés-processado com correcdo diferencial (DGPS). As amostras
foram coletadas na camada entre 15 e 30 cm de profundidade (GlobalSoilMap.net,
2011).

Andlises laboratoriais quimicas e fisicas de rotina foram realizadas, segundo
métodos descritos por Ruiz (20@bEmbrapa (2011), para determinar os valores do pH
em agua, potassio (K), calcio @g magnésio (M§), acidez potencial (H+Al),
carbono orgéanico e os teores de areia, silte e argila. Foram definidas como variaveis 0s
atributos primérios de solos: pH em agua; capacidade de troca catiénica a pH 7 (CTC);
matéria organica do solo (MOS); teor de areia, silte e argila; cujos resultados obtidos
foram tabulados com suas respectivas coordenadas no sistema de projecdo UTM fuso
24 sul, no datum SIRGAS 2000.

Os pontos com valores discrepantmstifers) de cada variavel foram removidos
do conjunto de dados, utilizando o critério Z-Scores maior que trés, mantendo apenas 0s
valores compreendidos entre os limites da média mais ou menos trés vezes o desvio
padrao.
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Para realizar os processos de predicdo e de avaliacdo dos modelos preslitivos, o
pontos amostrais foram divididos em dois conjuntos: um conjunto de pontos de
validacéo, contendo 30 pontos, para ser usado no processo de avaliagao da exatidao dos
modelos preditivos. Os pontos restantes compdem o segundo conjunto de pontos

(pontos de treinamento) que foram utilizados no processo de predicao.

2.2.3 Covariaveis ambientais

Foram reunidas covariaveis ambientais com potencial para predicdo dos
atributos de solos (Tabela 1). As covariaveis selecionadas foram saqolamente
correlacionadas com os atributos de solo, de acordo com a literatura (McKenzie e Ryan,
1999 Hendersoret al, 2005 Pracilio et al, 2006 Carvalho Junioret al, 2014), e
disponiveis para a area de estudo.

O primeiro conjunto de covariaveis foi gerado com base nos Modelos Digitais
de Elevacdo (MDE) de diferentes fontes e resolugbes espaciais: a) SRTM Digital
Elevation Data v4.1 - 90 m (MDE 90 m); b) Aster GDEM v2 - 30 m (MDE 30 m); c)
Base cartografica IBGE na escala 1:50.000 interpolada - 10 m (MDE 10 m); d)
Levantamento aerofotogramétrico na escala 1:10.000 - 5 m (MDE 5 m). Todos os
modelos foram hidrologicamente corrigidos, identificando e preenchendo os
sumidouros ginks.

Quatorze atributos de terreno foram obtidos a partir de cada MDE: 1) elevacéo,
2) inclinacao ¢lopg, 3) face de exposicao (aspectg)cdrvatura, 5) perfil de curvatura,

6) multirresolucdo de topos aplainados (MRRTFMulti-Resolution Ridge Top
Flatnes3, 7) multirresolucdo de fundos de vales aplainados (MRVBMulti-
Resolution Valley Bottom Flatngss) posicdo de declividade média (MSRvViean
Position of Declivity, 9) indice de rugosidade do terreno (TRTerrain Ruggedness
Inde®y, 10) indice topografico de umidade (TWITopographic Wetness IndgexL.1)
radiacéo solar total, 12) radiacédo solar direta, 13) radiacao solar difusa e 14) duracéo da
radiacéo solar direta. Os dez primeiros atributos topograficos foram gera8gstam

for Automated Geoscientific Analys€SAGA DEVELOPMENT TEAM, 2014) e ©
quatros ultimos foram gerados no programa Arcgis 10.2, ext&m=i@l Analyst Tools

(ESRI, 2013).

O segundo conjunto, com setovariaveis, foi obtido a partir dos dados
gamaespectrométricos do contorno radiométrico, fornecidos pelo CPRM (Servico
Geologico do Brasil): 1) concentracdo do elemento tério (eTh), 2) concentracdo do
elemento urénio (eU), 3) concentracdo do elemento potassio (Kperc), 4) razap eTh/K
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5) razdo eU/Ke 6) razdes eU/Eh. As seis covariaveis sdo dados do Projeto
Aerogeofisico do Espirito Santo, com resolu¢do espacial de 125m (CPRM, 2010).
radiacdo gama (comprimentos de onda em torno de 10-3nm), emitida por rochas e solo,
€ proveniente da radioatividade natural do decaimento dos elementos potassio (K),
uranio (U) e toério (Th) (Wilforcet al, 1997).

Tabela 1 - Covariaveis ambientais avaliadas nas predicoes.

Covariavel Relagdo
Elevacéo Clima, vegetacao, potencial energético.
Face de exposicdo Radiacéo solar, evapotranspiracao, distribuicdo e abundancia de floi
(Aspecto) fauna.
Declividade Elopg Fluxos de superficie e subsuperficie, velocidade de fluxo e a taxa de

erosdo, precipitagfes, vegetacdo, geomorfologia, contetdo de agua
solo, capacidade de uso da terra.

Curvatureae perfil de Fluxo convergente/divergente, contelido de agua no solo, caracteris
curvatura solo, aceleracao do fluxo, taxa de eroséo/deposig@omorfologia.

Multirresolucdo de topos  Partes superiores da paisagem e areas degradadas.
aplainados (MRRTF)

Multirresolucéo de fundos Areas de deposicéo e eroséo.
de vales aplainados
(MRVBF)

Posicéo de declividade Posicao de altitude e inclinacao.
média(MSP)

indice de rugosidade do  Rugosidade e heterogeneidade topogréafica.
terreno(TRI)

indice topografico de Umidade do solo.
umidade(TWI)

Radiacao solar total, diret Evapotranspiracao, distribuicdo e abundancia de flora e &auna
e difusa, duragéo da intemperismo.
radiacao direta

Bandas 2 a 7 Landsat 8, Uso e cobertura, tipo de vegetacao, ciclagem de nutrientes, umidade
indice de vegetagdo por  solo, minerais de argila e 6xido de ferro.

diferenca normalizada

(NDVI), indices minerais

de argila (CMI), indice de

oxido de ferro (10I),

B4/B3, B4/B7

Concentracdo do element Mineralogia mais resiente ao intemperismo e complexos organicos.
tério (eTh)

Concentracdo do element Mineralogia mais resiente ao intemperismo e complexos organicos.
urénio eU)

Concentracdo do element Material de origem (rochas &cidas) e grau de intemperismo.
potassio (Kperc)

Adaptada e ampliada de Carvalho Jueioal. (2014).

Dados do sensor OLI do satélite Landsat-8, de junho de 2014, foram utilizados

no terceiro conjunto com 11 covaridveis: 1) banda 2 (azul, 0,45:4%p12) banda 3
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(verde, 0,53-0.59um), 3) banda 4 (vermelho, 0,64-0,G#), 4) banda 5 (NIR, 0,85-
0,88 um), 5) banda 6 (SWIR 1, 1,57-1,6m), 6) banda 7 (SWIR 2, 2,11-2,2%n), 7)
indices minerais de argilalay mineral indexCMI), 8) indice de éxido de ferrargn

oxide index IOI); 9) indice de vegetacdo por diferenca normalizatanalized
difference vegetation indekIDVI), 10) razdo entre a banda 4 e a banda 3 e 11) razéo
entre a banda 4 e a banda 7 (Cunha, ;20&8/alho Junioet al, 2014).

2.2.4 Correlacéo entre atributos de solo e covariaveis ambientais

Para identificar quais covariaveis ambientais estdo correlacionadas com o0s
atributos de solo foi aplicado o teste classico de correlacdo entre dados pareados, com
base no Coeficiente de Correlagéo Linear de Pearson (r) e no Teste t. O resultado do
teste é a probabilidade da hipotese de ndo correlagdo entre um determinado atributo de
solo e a covariavel ambiental (Ciampagnial, 2012).

O software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013) foi usado
para calcular o Coeficiente de Correlacdo Linear de Pearson (r) e o valor de
significancia do Teste Tpfvalue, com a funcao cor.test do pacote statse(R Stats
Packagé.

Este € um passo importante para identificacdocdeariaveis mais adequadas
ao modelo de predicdo, bem como para comparacao dos resultados obtidos ao fim do

processo.

2.2.5 Selecéo do MDE

Para a predicdo dos atributos de solo, foi selecionattoaelo Digital de
Elevacdo (MDE), entre os quatros MDEs disponiveis, que apresentou o maior numero
de atributos de terreno correlacionados com os atributos de solo (pH, CTC, MOS, areia,
silte e argila), com base no Coeficiente de Correlacdo de Linear de Pearson. Foi
quantificado o numerde atributos de terreno por MDE com coeficiente de correlacao
significativo a 0,1%(g-value< 0,001).

2.2.6 Modelos preditivos

2.2.6.1 Regressao Linear Multipla
O modelo de Regressao Linear Mdltipla (RLM) pode ser escrito na forma
matricial:
V' = a+UB+e€ (1)
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onde a e B séo vetores dos coeficientes determinados pelo método de minimos
quadradosl/ é a matriz com os valores da covariaved,é&o vetor de erro da predicao,
que tem média zero e variancia constante.

A partir do conjunto com 31 covariaveis (14 derivadas do MDE selecionado, 6
derivadas dos dados gamaespectrometricos e 11 derivadas das imagens Landsat 8)
foram selecionadas as covariaveis preditoras para os modelos de RLM. Para
simplificagdo dos modelos de RLM, foi combinado o métStepwiseque usa o AIC
(Akaike Information Criterion na escolha do modelo, com o fator de inflacdo da
variancia (VIF -Varience Inflation Factorpara o diagndstico da colinearidade (Fox e
Monette, 1992) e a medida da importancia relativa para modelos lineares (Lineteman
al., 1980), para remover as covariaveis colineares de menor importancia, conforme
diagrama (Figura 2).

Para realizar a andlise e a selecdo de covariaveis foi construidoriptmo
software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013), usando funcfes dos
pacotes statsThe R Stats Packagerelaimpo Relative importance of regressors in
linear model} e car Companion to Applied Regress)on

BASE DE DADOS

(variavel e L

covariaveis)
b
= REMOVER

SELECAO LOLINEA- IMPORTANCIA COVARIAVEL

PRELIMINAR PIDADE RELATIVA (colinear de menor
(RLM e Stepwise) (VIF=4)? [ inci
importancia)

RESULTADOS
[covariaveis
selecionadas)
.________._..--.'r--_-_-_
Figura 2 - Diagrama do processo de selecdo SBEpyise Removendo a

Colinearidade) de covariaveis ambientais para a predicdo de atributos de solos.

Stepwise >

2.2.6.2Random Forest

A Random Fores{RF) é uma técnica de inteligéncia artificial, baseada em
arvores de regressao, usada para a analise multivariada de dados nao paramétricos e nac
lineares, que incorpora 0s conceitos de mineracédo de dados (€riaty2008 Liel3
et al, 2012).
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O modelo RF combina um conjunto de arvores de regressao a fim de melhorar a
exatiddo da predicdo. Cada arvore € construida a partir da selecdo aleatéria de
covariaveis preditoras e pontos de treinamento. O algoritmo RF é bastante robusto,
pouco sensivel a ruidos nos dados eaerfitting (super ajuste). Outra caracteristica
importante € a capacidade de fornecer medidas de importancia das covariaveis na
predicdo (Heungt al, 2014).

A RF fornece uma estimativa confiavel de erro, usando GBaf-bag, em
que um terco dos dados de entrada é excluido da predicdo para serem usados na
estimativa do erro de predicdo, sem a necessidade de um conjunto de dados extra (dados
de validacdo) para estimar o erro da predicdo. Esta vantagem é particularmente
interessante para a ciéncia de solos, uma vez que a coleta de amostras e as analises
laboratoriais sdo caras e demoradas (Grahai, 2008).

Trés parametros sao definidos pelos usuarios no processamento: o numero de
arvores da floresta (ntree), o nimero minimo de nés terminais (nodesize) e nimero de
covariaveis selecionadas aleatoriamente em divisdo (mtry). Foi definido nodesize igual
a cinco e mtry igual a um ter¢co do numero total de preditores, que séo valores padrdes
para os problemas de arvores de regressdo. Para o mtry foi adotado o valor de 1000
arvores (Grimrret al, 2008).

Os modelosRandom Forespara a predicdo dos atributos de solo (pH, CTC,
MOS, Areia, Silte e Argila) foram gerados a partir de 31 covariaveis preditoras, usadas
também na Regresséao Linear Multipla (RLM).

Para verificar os resultados obtidos no processo de selecao de covariaveis foi
usada a medida de importancia da variavel, calculada pela diferenca do erro OOB do
Random ForestOs resultados da medida de importancia RlEmdom Forestsdo
apresentados na forma de grafico de ranking de covariaveis por incremento de erro
quadratico médio (MSEMean Squared Errgr

As andlises foram realizadas com o pacote randomForest versao 4.6-10 no
software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013).

2.2.6.3 Avaliagdo da exatiddo dos modelos preditivos
O desempenho dos modelos preditivos foi avaliado por meio do coeficiente de
determinacdo (B, obtido na regressao linear entre valores poedd observados do

conjunto de pontos de validacéo.
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A exatidao da predicdo dos modelos foi avaliada por meio da raiz quadrada do

erro médio quadratico (RMSHRoot Mean Squared Errjyrcalculada por:

RMSE = %Z[z* — 7] ()
em quez® é o valor predite z é o valor observado nos pontos de validacao.

2.3 RESULTADOS

2.3.1 Estatistica descritiva

A base de dados dos atributos de solos continha outfier (valores
discrepantes) para as variaveis pH, areia, silte e argilapdibisrs para variavel CTC,
e cincooutliers para a variavel MOS. Qmutliers de cada variavel foram excluidos e o
resumo dos dados de solos, apds a remocao dos valores discrepantes, € apresentado n:
Tabela 2.

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos dados dos atributos de solos, da camada 15 a 30 cm
de profundidade, da Bacia do Rio Pongal.

Variavel ® N Média s cv Minimo Maximo
pH (-log [H]) 153 5,06 0,51 0,10 3,63 6,53
CTC (cmol dnt?) 152 6,51 2,63 0,40 2,58 21,92
MOS (dag kg) 149 233 091 0,39 0,52 7.93
Areia (dag kg) 153 4283 14,97 0,35 1,00 88,00
Silte (dag kd) 153 8,19 406 0,50 1,00 25,00
Argila (dag kg!) 153 4841 13,74 0,28 7,00 84,00

@) pH: pH em &gua; CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7,0; M@&#gria organica do solo; Areia: teor de
areia, Silte: teor de silte; Argila: teor de argila; n: nimero de observdgd®sse de dados dos atributos de solos; s:
desvio padrédo; CV: coeficiente de variagao.

2.3.2 Andlise da correcéo linear

Os valores estimados para as correlagdes entre variaveis e covariaveis flutuaram
no intervalo de -0,40 a 0,69 (Tabela 3). Valores positivos indicam correlagdo direta (o
aumento de uma indica aumento da outra), enquanto negativos indicam correlacao
inversa (o aumento de uma indica diminuicdo da outra). Valores de r proximos de zero

indicam que a variavel ndo é correlacionada linearmente com a covariavel.
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Tabela 3 - Coeficiente de Correlagédo Linear de Pearson entre varidveis e cisvariave
ambientais e significancia dos coeficientes.

Covariaveig? pH CTC MOS Areia Silte Argila
----- MDE9OmM- - - - -
Elev90 -0,05 -0,17 -0,23 0,16 0,10 -0,18
Aspect90 0,00 -0,14 -0,21 0,15 -0,04 -0,09
Slope90 0,02 -0,21 -0,29 0,14 0,00 -0,13
Curvat90 -0,04 -0,02 0,06 -0,01 -0,13 0,03
ProfCurv90 -0,05 0,00 0,10 0,00 -0,19 0,06
MRRTF90 0,14 0,03 0,04 0,07 -0,20 0,00
MRVBF90 -0,14 0,42 0,36 -0,22 0,24 0,12
MSP90 -0,09 0,23 0,06 -0,02 0,33 -0,14
TRI9SO 0,04 -0,23 -0,31 0,17 -0,03 -0,15
TWI90 -0,23 0,46 0,43 -0,37 0,31 0,24
SolarRad90 0,00 0,11 0,08 -0,01 -0,06 0,00
DiretRad90 0,00 0,11 0,06 0,01 -0,04 -0,03
DiffuRad90 0,02 0,05 0,20 -0,16 -0,13 0,19
DiretDur90 0,00 0,12 0,21 -0,21 -0,12 0,23
----- MDE30m-----
Elev30 -0,04 -0,16 -0,21 0,13 0,12 -0,14
Aspect30 -0,08 -0,22 -0,11 0,30 -0,15 -0,22
Slope30 -0,12 -0,25 -0,18 0,08 -0,03 -0,02
Curvat30 -0,02 0,05 0,04 0,00 -0,03 0,02
ProfCurv30 0,05 0,07 0,07 -0,03 -0,07 0,07
MRRTF30 0,25 0,21 0,07 -0,08 -0,07 0,12
MRVBF30 -0,17 0,53 0,34 -0,30 0,38 0,13
MSP30 0,04 0,18 0,09 0,10 0,05 -0,14
TRI30 -0,12 -0,27 -0,19 0,07 0,00 -0,03
TWI30 -0,10 0,53 0,30 -0,27 0,33 0,14
SolarRad30 0,07 0,16 0,14 -0,02 -0,06 0,01
DiretRad30 0,06 0,14 0,11 0,00 -0,05 -0,01
DiffuRad30 0,11 0,20 0,26 -0,16 -0,12 0,18
DiretDur30 0,04 0,26 0,30 -0,25 -0,05 0,26
----- MDE10m-----
Elev10 -0,01 -0,16 -0,19 0,11 0,11 -0,11
Aspect10 -0,04 -0,12 -0,11 0,21 -0,08 -0,21
Slopel0 -0,14 -0,19 -0,17 0,05 0,00 -0,01
Curvatl0 0,02 -0,02 0,03 -0,06 -0,02 0,08
ProfCurv10 -0,02 0,05 0,12 -0,06 0,00 0,08
MRRTF10 0,02 0,15 0,02 -0,14 0,01 0,15
MRVBF10 -0,16 0,35 0,22 -0,19 0,24 0,07
MSP10 0,06 0,12 0,01 0,01 0,15 -0,06
TRI10 -0,15 -0,18 -0,18 0,05 0,01 -0,02
TWI10 -0,16 0,45 0,30 -0,23 0,33 0,08
SolarRad10 0,14 0,15 0,15 -0,05 -0,04 0,03
DiretRad10 0,13 0,14 0,12 -0,02 -0,02 0,01
DiffuRad10 0,20 0,17 0,25 -0,18 -0,11 0,20
DiretDurl10 0,14 0,21 0,27 -0,25 -0,05 0,26
----- MDE5m-----
Elev05 -0,01 -0,18 -0,21 0,12 0,10 -0,12
Aspect05 0,15 -0,34 -0,19 0,24 -0,27 -0,14
Slope05 -0,13 -0,39 -0,38 0,13 0,01 -0,09
Curvat05 -0,05 0,00 0,03 -0,25 -0,05 0,31
ProfCurv05 -0,03 0,08 0,08 -0,30 -0,07 0,36
MRRTFO05 0,03 0,40 0,25 -0,24 0,04 0,26
MRVBF05 -0,20 0,64 0,45 -0,40 0,46 0,20
MSPO05 -0,03 0,27 0,27 -0,08 0,09 0,01
TRIOS -0,14 -0,38 -0,38 0,13 0,02 -0,09
TWIO05 -0,18 0,69 0,56 -0,38 0,39 0,21
SolarRad05 0,10 0,18 0,20 -0,03 -0,13 0,05
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Covariaveig? pH CTC MOS Areia Silte Argila

DiretRad05 0,09 0,15 0,16 0,00 -0,12 0,02
DiffuRad05 0,15 0,26 0,36 -0,17 -0,16 0,21
DiretDur05 0,11 0,27 0,36 -0,30 -0,08 0,33
----- Gamaespectrometria - - - - -
eTh 0,01 -0,01 0,01 -0,01 -0,06 0,05
eU -0,02 -0,07 -0,09 0,10 0,09 -0,09
Kperc 0,07 -0,04 -0,11 0,18 0,23 -0,23
ThKrazao -0,03 -0,04 0,01 -0,11 -0,25 0,17
UKrazao -0,14 -0,10 -0,02 -0,08 -0,25 0,16
UThrazao -0,05 -0,04 -0,08 0,10 0,14 -0,12
----- Landsat 8 - - - - -
IsB2 0,16 0,06 0,15 -0,10 -0,04 0,13
IsB3 0,20 0,01 0,11 -0,05 -0,05 0,08
IsB4 0,12 -0,01 0,10 -0,09 0,01 0,11
IsB5 0,19 0,05 0,03 0,09 -0,10 -0,06
IsB6 0,13 0,00 0,10 -0,06 -0,04 0,09
IsB7 0,12 0,01 0,13 -0,08 -0,02 0,11
IsCMI 0,14 -0,02 0,05 0,05 -0,11 -0,01
IslOl 0,10 -0,03 0,08 -0,08 0,02 0,10
ISNDVI 0,13 0,06 -0,03 0,16 -0,13 -0,15
IsrB4B3 -0,03 -0,02 0,08 -0,14 0,09 0,15
IsrB4B7 -0,12 -0,07 -0,17 0,05 0,06 -0,07

pH: pH em agua (-log[H); CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7,0 (enhwi®); MOS: matéria organica do
solo (dag kd); Areia: teor de areia (dag #yp Silte: teor de silte (dag Ky Argila: teor de argila (dag Kg; *
Coeficiente de correlagdo (r) significativo ao nivel de 0,p%ajue< 0,001).) Elev: elevacdo; Aspect: face de
exposicao; Slope: inclinagdo; Curvat: Curvatura; ProfCurv: perfil datira; MRRTF:Multi-Resolution Ridge Top
Flatness MRVBF: Multi-Resolution Valley Bottom FlatnesMSP: Mean Position of Declivity TRI: Terrain
Ruggedness IndeXWI: Topographic Wetness IndeSolarRad: radiagdo solar total; DiretRad: radiacéo solar direta;
DiffuRad: radiacéo solar difusa; DiretDur: duragdo da radiacdo solar, @ifétaconcentracdo do elemento tério; eU:
concentracdo do elemento uranio; Kperc: concentracdo do elementsiqpot@iKrazao: razdo eTh/K; UKrazao:
razdo eU/K; UThrazao: razBes eU/eTh; IsB2: bandas 2 Landsat 8; IsB3s I3abhdadsat 8; IsB4: bandas 4 Landsat
8; IsB5: bandas 5 Landsat 8; IsB6: bandas 6 Landsat 8; IsB7: bandasl§at.8; IsCMIclay mineral indexIslOl:

iron oxide indexIsNDVI: normalized difference vegetation indésB4B3: razdo banda 4/banda 3; IsB4B7: razédo
banda 4/banda 7.

O numero de atributos de terreno de cada MDE que apresentou Coeficiente de
Correlacdo de Linear de Pearson (r) significativo ao nivel de 0,1% pelo Teste t é

apresentado na Figura 3.

10

0000 000

N° covaridveis significativas

pH CTC MOS Areia Silte Argila

BmMDE5m m®mMDE10m MDE30m m®mMDE90m

Figura 3 - Numero de covariaveis ambientais por MDE significativamente
correlacionadas as variaveps\{alue< 0,001).
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O MDE 5 m apresentou 0 maior niumero de atributos de terreno com coeficiente
de correlagdo significativo em relacdo as variaveis, exceto para a variavel pH, que ndo
apresentou nenhuma covariavel com correlagdo significativa ao nivel de 0,1%. De
maneira geral, os maiores valores absolutos do Coeficiente de Correlacdo Linear de
Pearson entre as variaveic@ariaveis sao observados no conjunto dos atributos de
terreno derivado do MDE 5 m (Tabela 3). Por essas razbes, os atributos de terreno
derivados do MDE 5 nforam selecionados, entre os quatro MDEs disponiveis, para
compor o conjunto de covariaveis preditoras para a Regresséao Linear Mdltipla (RLM) e
para aRandom Fores{RF).

2.3.3 Selecgédo de covariaveis ambientais para regressao linear multipla

No processo de selecdo de covariaveis ambientais para a RLM foram utilizadas
as covariaveis do MDE 5 m (MDE selecionado) juntamente com as covariaveis
derivadas de dados gamaespectrométricos e de dados do satélite Landsat 8, que somam
31 covariaveis.

Os resultados da selecdo de covariaveis pelo mé&tejowise removendo a
colinearidade (SRC), apresentam a combinacao de covariaveis derivadas do MDE 5 m,
com uma ou mais covariaveis derivadas de dados gamaespectrométricos e/ou Landsat 8
(Tabela 4).

Tabela 4 - Covariaveis selecionadas pelo modelo de regresséao linear réfdplase
removendo a colinearidade, gerados a partir de covariaveis ambientais, para a predicao
dos atributos de solos, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal.

2 o

Variavel® ajus?adoQ) COC'ar ) Covariaveis selecionadd$

(-logl[—IH*]) 0.34 ! UKrazao + IsB3 + Curvat05 + MSPO5 + TRIO5 + TWI05 + SolarRad(
(Cm(gl—dcms) 0,53 3 eU + ProfCurv05 + TWIO5

(dg/lgoél) 0,34 2 IsrB4B3 + TWI05

Areia _

(dag kg") 031 4 ISNDVI + ProfCurv05 + MRVBFO5 + DiretDur05

(daséltfgl) 0,37 6 eU + IslOl + Elev05 + Slope05 + MRRTFO5 + MRVBFO05

(dAagllgl) 0.25 > Slope05 + ProfCurv05 + MRRTFO05 + MRVBF05 + DiretDur05

@) pH: pH em &gua; CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7,0; M&&ria organica do solo; Areia: teor de
areia, Silte: teor de silte; Argila: teor de argifaCoeficiente de determinacgéo ajusta@oNumero de covariaveis do
modelo.® eU: concentracdo do elemento uranidkrazao: razdo eU/K; IsB3: bandas 3 Landsat 8; IsB4B3: raz&o
banda 4/banda 3 Landsat 8; Isl@ion oxide index ISNDVI: normalized difference vegetation ingexlev05:
elevacgdo; Slope05: inclinagdo; Curvat05: Curvatura; ProfCurv05: perfiidsatura; MRRTFO5: Multi-Resolution
Ridge Top Flatness; MRVBFO05: Multi-Resolution Valley Bottom FlatnessP® Mean Position of Declivity;
TRIO5: Terrain Ruggedness Index; TWI05: Topographic Wetness Index; SalaeRadao solar total; DiretDur05
duracgéo da radiacéo solar direta.
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2.3.4 Importancia das covariaveis ambientais nos model&andom Forest

O ranking com as 10 covariaveis mais importante para a predi¢cdo dos atributos
de solos estudados, segundo métBamdom Foresté apresentado na Figura 4. Para
todas as variaveis (pH, CTC, MOS, Areia, Silte e Argilajanking aponta que as
covariaveis mais importantes sdo as derivadas do MDE 5 m, que ocupam, no minimo,

as quatro primeiras posi¢Oesmmking de cada variavel.

(a) pH (b) CTC
TRIOS © TWIOS o
Slope05 o TRIOS o
MRVBF05 Slope05 ©
TWIOS o Elev05 o
MRRTF05 o MRVBF05 o
UKrazao © MSP05 ©
IsB5 o DiffuRad05 o
DiretDur05 © DiretDur05 ©
DiffuRad05 | © IsrB4B7
IsrB4B3 o eTh ©
T T T T T T T T
6 8 10 12 6 8 10 12
%IncMSE %IncMSE
(c) MOS (d) Areia
DiffuRad05 © MRVBF05 °
Slope05 o TWI0S o
TRIOS o TRIOS o
TWIOS o Elev05 °
DiretDur05 o Slope05 °
MSP05 o ProfCurv05 o
ThKrazao o MSP05 °
MRVBF05 o Curvat05 ©
Elev05 o IsB7
MRRTF05 |© IsB5
T T T T T T T T T
6 8 10 12 14 6 10 12 14
%IncMSE %IncMSE
(e) Silte (f) Argila
TWIOS o ProfCurv05 o
Slope05 ° MRVBF05 o
MRVBF05 Elev05 ©
TRIOS TWIOS o
eu o TRIOS o
Kperc o Slope05 o
ThKrazao o DiretDur05 o
MRRTFOQS | © Kperc °
UThrazao |© Curvat05 o
Aspect05 |© el ©
T T T T T T T T T T T
6 8 10 12 14 8 10 12 14 16 18
%IncMSE %IncMSE

Figura 4 - Ranking da medida de importancia das covariaveis ambientais para a

predicédo dos atributos de solos pelo métedadom Forest
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2.3.5 Mapa digital de atributos de solos exatiddo dos modelos preditivos
Para visualizar os resultados dos modelos RLIR&edom Forestoram preditos
os valores das varidveis para os pontos da grade de predi¢do espacialmente distribuida

por toda area de estudo (Figura 5 e 6).
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Figura 5 - Predigc&o espacial de atributos quimicas dos solos, da camada 15 a 30 cm de
profundidade, da Bacia do Rio Pongal, por Regressao Linear Multipla (RRsij@om
Forest.
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Figura 6 - Predigdo espacial de atributos fisicas dos solos, da camada 15 a 30 cm de
profundidade, da Bacia do Rio Pongal, por Regresséao Linear Multipla (RRsij@om
Forest

Com excecdo da variavel pH, os modelos preditivosRdadom Forest
apresentaram os melhores resultados, apresentando os maiores coeficientes de ajuste dc
modelo (R?) e menores RMSE, se comparado com os valores a RLM (Tabela 5). Os
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resultados foram obtidos avaliando valores preditos e observados para o conjunto de

pontos de validagé&o.

Tabela 5 - Exatidado das predi¢cdes dos atributos de solos, da camada de 15 a 30 cm de
profundidade, da bacia do Rio Pongal.

Variavel Modelo R2 RMSE
pH RLM 0,16 0,47
(-log[H"]) RF 0,00 0,51
CcTC RLM 042 1,11
(cmok dn®) RF 054 0,83
MOS RLM 0,10 0,54
(dag kg") RF 0,30 0,44
Areia RLM 0,10 1032
(dag kg") RF 0,22 8,38
Silte RLM 0,03 328
(dag kg") RF 0,14 3,01
Argila RLM 0,19 9,73
(dag kg") RF 0,34 8,37

pH: pH em &gua; CTC: capacidade de troca catibnica a pH 7; MOS: nmatéidca do solo; Areia: teor de areia,
Silte: teor de silte; Argila: teor de argilRLM: Regresséo Linear Multipla; RRandom ForestR2: Coeficiente de
determina¢do. RMSHERoot Mean Squared Error

2.4 DISCUSSAO

Os atributos de terreno, gerados a partir do MDigpresentaram, em geral, 0s
maiores valores absolutos nas estimativas de correlacdo linear entre varidveis e
covariaveis, em relacdo aos MDEs de menores resolucdes espacial (MDE 10 m, MDE
30 m e MDE 90 m). O maior niamero de atributos de terreno com correlagdo
significativa ao nivel de 0,1% e os maiores valores absolutos dos coeficientes de
correlacéo justificam a selecdo do MDE 5 m para o processo de predicdo essacial d
atributos de solos.

Entre as covariaveis do MDE, merece especial destaque o TWI (indice
topogréfico de umidade) e o MRVBF (multi resolucéo fundo de vale aplainado), que
apresentaram maior nimero de resultados significativos (p-value < 0,001) de correlacéo
com as variaveis, nas diferentes resolucées do MDE. TWI e MRVBF também aparecem
nas primeiras posicdes dBanking da medida de importancia das covaridveis
ambientais do métod®andom Forespara a predi¢cdo dos atributos de solos avaliados.

A covariavel TWI é relacionada a umidade e ao acumulo de agua no solo,
enquanto a MRVBF pode ser relacionada a fatores de pedogénese, identificando regifes
de predominio de erosédo e regides de deposicdo de material (McKenzie e Gallant,
2007). Analisando os resultados, observa-se correlacdo positiva das duas covariaveis

com a CTC, MOS e teor de silte, e negativa com o teor de areia. Nas regides favoraveis
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ao acumulo de umidade e agua (hidromorfismo), predomina a sedimentacdo de
materiais finos e o acimulo de material organico, que por consequéncia eleva o valor da
CTC.

O valor do coeficiente de correlacdo de Pearson (r) é afetado pela amplitude da
variacdo das variaveis. O valor detende a diminuir quando a variabilidade das
varidveis € menor. Quanto maior a variabilidade das variaveis, maior a chance de
detectar a correlacdo entre elas. Este fato pode explicar em parte os baixos valores do
coeficiente de correlacéo, significativos ao nivel de 0,1% de probabilidade, obtidos
entre os atributos de solos e as covariaveis ambientais.

O uso do SRCstepwiseremovendo a colinearidade) ndo resultou em grande
perda para o coeficiente R2? ajusta@dopermitiu consideraveis simplificacdes nos
modelos de RLMO método de regressdo é mais eficiente quando as covariaveis néo
apresentam valores elevados de correlacdo entre si (colinearidade).

Carvalho Junioet al. (2014) realizaram estudo similar, em uma regi&o de relevo
movimentado, usando covariaveis ambientais derivadas do MDE (15 m de resolucéo) e
imagens Landsat 5, e selecionando modelos preditivos de RLM para as atributos pH,
MOS e Silte. Os resultados dos valores de R2 dos modelos testados por eles séo
relativamente mais baixos que os valores encontrados no presente estudo. Este fato
indica que o uso do MDE de maior escala e resolugcdo espacial, com o uso de
informac@es adicionais, derivadas de dados gamaespectrométricos, resulta em modelos
preditivos melhores.

Em uma avaliacdo final, os resultados da predicdo espacial usando RLM e
Random Forestapresentam aspectos relevantes da relacdo solo-paisagem. Esses
aspectos podem ser observados nos valores mais elevados dos teores de MOS, silte e
argila nas posicoes de fundo de vale (regido de deposicdo de material fino e acumulo de
umidade), nos teores mais elevados de areia nas posi¢coes de solos mais jovens (regides
de Neossolos Litélicos e Cambissolos), valores baixo de pH encontrados nas regifes de
Gleissolos e Organossolos e valores CTC acompanham os resultados do teor de argila e
MOS.

Os modelosRandom Forestpresentam melhores resultados na predicdo de
cinco atributos de solos avaliados. Com excec¢ao do pgRgnolom Foresapresentou
maiores valores de R? e menores RMSE na validacéo, se comparado com os resultados
da RML. LieRRet al. (2012) observaram que os modeRandom Forestpresentam

melhores resultados na predicdo de atributos fisicas de solos (teores de areia, silte e
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argila), quando comparados com o meéetodo de arvore de regressdao, em um estudo

realizado nos Andes Equatorianos, em uma area de aproximadamente 30 kmz.

2.5 CONCLUSOES

O uso de atributos de terreno, derivados do MDE de maior escasmlucao
espacial (MDE 5 m), melhora os resultados da predi¢céo espacial dos atributos de solos
em regides de relevo movimentado.

Para o mapeamento digital de atributos quimicos e fisicos de solos, em escalas
semidetalhadas, as covariaveis derivadas do MDE, sdo mais relevantes que as
covariaveis derivadas de dados gamaespectrométricos e de imagem do satélite Landsat
8. Entretanto, a combinacdo de covariaveis ambientais de diferentes fontes (MDE,
imagens de satélite e dados gamaespectrométricos) melhora os resultados dos modelos
preditivos, com o uso de técnicas de mineracao de dados.

A remocdo das covariaveis colineares dos modelos de RLM possibilita a
simplificagdo dos modelos, mantendo potencial preditivo similar aos modelos com
covariaveis colineares.

Os modelogkandom Foressdo mais eficientes do que os modelos de Regresséo
Linear Mdltipla. Os resultados mostram queandom Foresé uma técnica promissora
para a predicdo dos atributos de solos, usando covariaveis ambientais, principalmente

em areas extensas com dados escassos de solos.
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CAPITULO 3: COMPARACAO DE MODELOS GEOESTATISTICOS PARA A
PREDICAO DOS ATRIBUTOS DE SOLOS

RESUMO

Mapas dos atributos de solos sdo geralmente produzidos através da interpolacdo de
medicbes pontuais. A exatiddo da interpolagcdo pode ser melhorada através da
incorporacdo de informagbes secundérias (covariaveis ambientais), principalmente
guando os dados dos atributos de solos sdo escassos ou de baixa correlacdo espacial
Vérios estudos indicam relagdes importantes entre os atributos de solos e covariaveis
continuas, espacialmente densas, derivadas de modelos digitais de elevagdo, de imagens
de satélites e de espectrometria de raios gama. Assim, o objetivo deste estudo foi avaliar
o desempenho dos modelos geoestatisticos de krigagem ordinaria, cokrigagem e
regressao-krigagem na predicao espacial dos atributos de solos (pH, CTC, MOS, areia,
silte e argila) incorporando informacdes auxiliares de covaridveis ambientais nos
modelos preditivos. A krigagem ordinéria apresentou os menores valores de R? na
validacdo cruzada, e a regressao-krigagem os maiores valores de R2 para osdsributos
solos avaliados. Concluimos que o0s modelos geoestatisticos que incorporam
informagdes auxiliares nas predicdes dos atributos de solos apresentam melhores
resultados que os modelos que faz uso apenas de informacbes de solos, e que 0s
modelos de regressao-krigagem apresentam grande potencial para 0 mapeamento digital

dos atributos de solos em areas extensas, com dados de solos escassos.

Termos para indexacdo: pedometria, covariaveis ambientais, krigagem, cokrigagem,

regressao-krigagem.

COMPARISON OF GEOSTATISTICAL MODELS FOR PREDICTION OF
SOIL PROPERTIES

ABSTRACT
Solil attribute maps are usually produced by interpolation of point measurements. The
accuracy of the interpolation can be improved by incorporating secondary information
(environmental covariates), especially when the soil properties data is scarce or low
spatial correlation. Several studies indicate important relationships between the soil
properties and continuous covariates, spatially dense, derived from digital elevation

models, satellite imagery and gamma-ray spectrometry. So, the objective of this study
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was to evaluate the performance of geostatistical models of ordinary kriging, cokriging
and regression-kriging in spatial prediction of soil properties (pH, CEC, MOS, sand, silt
and clay) incorporating auxiliary information of environmental covariates in the models
predictive. The ordinary kriging had the lowest R2? values in the cross-validation and
regression-kriging the largest R2 values for the soil properties evaluated. We conclude
that the geostatistical models that incorporate auxiliary informatitime soil properties
predictions show better results than the models that makes use only of soil information,
and that the regression-kriging models have great potential for the digital mapping of

soil properties in large areas with scarce soil data.

Index terms: pedometrics, environmental covariates, ordinary kriging, cokriging,

regression-kriging.

3.1 INTRODUCAO

Mapas de variabilidade espacial dos atributos de solos de alta qualidade séo
necessarios para a agricultura e gestdo ambiental. Estes mapas sdo geralmente
produzidos através da interpolacdo de medi¢cBes pontuais. A exatiddo da interpolacéo
pode ser melhorada, através da escolha do método mais adequado e da incorporacao de
informacfes secundarias, covariaveis ambientais, Gtil na interpolacdo, principalmente
guando os dados dos atributos de solos sdo escassos ou de baixa correlacdo espacia
(Shiet al, 2011).

Mapas dos atributos de solos, tais como: pH, CTC (capacidade de troca
catidnica), MOS (matéria organica do solo), de teores de argila, silte e areia, fazem parte
do conjunto minimo de informacdes sobre solo, recomendado pelo consércio Global
Soil Map. Esse consorcio é uma iniciativa do grupo de trabalho de mapeamento digital
de solo da Uniéo Internacional de Ciéncias do Solo - IUSS (Saechkz2009).

Com relacdo as covariaveis ambientais, estudos indicam relacdes importantes
entre @ atributos de soloe covariaveis continuas, espacialmente densas, derivadas de
modelos digitais de elevacdo (MDE) (Florins&ly al, 2002 Carvalho Junioret al,

2014), de imagens de satélites (Rossel e Chen,;2Dd1let al, 2013) e de
espectrometria de raios gama (Praali@l, 2006 Wilford e Minty, 2007).

O objetivo deste estudo foi avaliar os modelos geoestatisticos de predicao

espacial dos atributos de solos, incorporando informacdes de covariaveis ambientais.

Foram comparados os modelos geoestatisticos de krigagem ordinaria (KO), cokrigagem
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(CK) e regressao-krigagem (RK) e os efeitos do uso das covariaveis ambientais na

predi¢ao dos atributos de solos.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Area de estudo

A bacia do Rio Pongal estd situada no municipio de Anchieta, litoral sul do
estado do Espirito Santo, na regido sudeste do Brasil. A area tem, aproximadamente,
140 km? e localiza-se entre as latitudes42® e 20°48’S e longitudes40°38°W e
40°49°W (Figura 1). O clima é Aw, conforme classificagdo de Képpen, com estacao
seca no inverno e verao quente e chuvoso; a precipitacdo média anual varia de 1200 a
1400 mm, e a temperatura apresenta variacdo maxima entre 27 e 35 °C e minima entre
17 e 22 °C.

20°42'S
20°42'S

20°44'S
20°44'S

18°S

18°S

19°S

19°S

20°46'S
20°46'S

20°8
20°S

Legenda

*  Pontos amostrais

21°8

40°48'W 40°46'W 40°44'W 40°42'W 40°40'W 41°W 40°W

Figura 1 - Localizacéo da area de estudo no estado do Espirito Santo, Brasil.

20°48'S

20°48'S
=)
L]

A pedologia da regido € diversificada, com dominio de Cambissolos Héplicos
Tb Distréficos nas regides mais elevadas e ingremes do relevo, predominio de
Latossolos Amarelos Distréficos em posi¢cfes intermediarias da paisagem, e Gleissolos
Haplicos Tb Distréficos encaixados nas posi¢cdes de fundos de vale aplainados. As
classes de Latossolos Vermelho-Amarelos Distroficos, Argissolos Amarelos
Distrocoess, Gleissolos Haplicos Sodicos e Neossolo Flavico Tb Distréfico ocorrem
em menor proporgdo na area da bacia (RADAMBRASIL, 1983).
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3.2.2 Amostragem e analises de solos

Um total de 154 amostras foram coletadas na camada de 15 a 30 cm de
profundidade do solo (GlobalSoilMap.net, 2011). Desse total, 118 amostras foram
distribuidas na forma de grade regular hexagonal com 750 m de lado, e 36 amostras,
coletadas em posicdes intermediarias na grade regular, para avaliacdo da variabilidade
espacial dos dados em intervalos de distancias menores que 750 m @t faintio87
Goovaerts, 1997).

Todos os pontos de coleta de amostras foram georreferenciadas com receptor
GPS no modo pés-processado com correcdo diferencial (DGPS), e suas respectivas
coordenadas foram calculadas no sistema de projecdo UTM fuso 24 sul, datum SIRGAS
2000. A distribuicdo dos pontos de amostragem na area de estudo € apresentada na
Figura 1.

As amostras foram secas ao ar e passada na peneira de 2 mm para obtencao da
TFSA (terra fina seca ao ar). Os atributos de solos: p@8 Hog [H]), CTC
(capacidade de troca catiénica a pH 7 em emioi®), MOS (matéria orgénica do solo
em dag kg}), e os teores (dag Ryyde areia, silte e argila, foram determinadas por
analises laboratoriais de rotina, segundo Embrapa (20dig (2005) para a separacao
da fracao silte.

Os valores discrepantesufliers) de cada atributo de solos foram removidos
usando o critério o Z-Scores maiores que trés, que exclui os valores fora dos Amites d

média amostral mais ou menos trés desvios padroes.

3.2.3 Covariaveis ambientais

Um conjunto com 31 covaridveis ambientais foi gerado para o uso na predicéo
dos atributos de solos (Tabela 1). Quatorze covariaveis foram gerados a partir do
Modelo Digital de Elevacdo (MDE), com 5 m de resolugcdo, do levantamento
aerofotogramétrico do estado do Espirito Santo, escala 1:10.000, realizado no ano de
2012. QOutras seis covariaveis foram obtidas a partir dos dados gamaestectrométricos do
contorno radiométrico (CPRM, 2010). Imagens Landsat 8 foram usadas para obtencéo
de onze covariaveis adicionais.

As covariaveis derivadas do MDE sao: elevacao (Elev), face de exposicao
(Aspect), inclinacdo (Slope), curvatura (Curvat), perfil de curvatura (ProfCurv), multi
resolucao de topos aplainados (MRRTF), multi resolucéo de fundos de vales aplainados
(MRVBF), posicao de declividade medMSP), indice de rugosidade do terreno (TRI),
indice topografico de umidade (TWI), radiacéo solar total (SolarRad); radiacdo solar
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direta (DiretRad), radiacdo solar difusa (DiffuRad) e duracédo da radiacdo solar direta
(DiretDur). Os atributos topogréficos foram determinados no programa SAGA verséo
2.0.8 (SAGA DEVELOPMENT TEAM, 2014) e no programa Arcgis verséo 10.2
(ESRI, 2013).

Tabela 1 - Covariaveis ambientais avaliadas no mapeamento dmgtakributos de
solos da bacia do Rio Pongal, fator ambiental e valores médio, minimo e maximo.

Covariavel Fator ambiental Média (Min. ; Max.)
1. Elev relevo, clima 75,16 (0,00 ; 593,46)
2. Aspect relevo 2,27 (-1,00 ; 6,28)
3. Slope relevo 0,24 (0,00 ; 0,88)
4. Curvat relevo 0,00 (-0,22 ; 0,20)
5. ProfCurv relevo 0,00 (-0,08 ; 0,05)
6. MRRTF relevo 0,35 (0,00 ; 4,99)
7. MRVBF relevo 0,90 (0,00 ; 6,99)
8. MSP relevo 0,63 (0,00 ; 0,99)
9. TRI relevo 0,89 (0,00 ; 4,27)
10. TWI relevo 4,05 (1,04 ; 11,13)
11. SolarRad, MWh ¢ clima 1548 (979 ; 1753)
12. DiretRad, MWh n? clima 1199 (664 ; 1380)
13. DiffuRad, MWh n? clima 349 (280 ; 386)
14. DiretDur, hora anéd clima 3888 (2799 ; 4330)
15. eTh ppm mat. origem, tempo 30,56 (-9,90 ; 168,70)
16. eU, ppm mat. origem, tempo 3,23 (0,50 ; 10,01)
17. Kperc, % mat. origem, tempo 0,74 (0,00 ; 3,53)
18. ThKrazao mat. origem, tempo 48,90 (-3,56 ; 148,72)
19. UKrazao mat. origem, tempo 4,98 (-0,22 ; 10,43)
20. UThrazao mat. origem, tempo 0,12 (-0,01; 0,38)
21.B2 organismo 7926 (7315 ; 12697)
22.B3 organismo 7590 (6334 ; 12435)
23.B4 organismo 7106 (5761 ; 13033)
24.B5 organismo 13647 (5728 ; 20834)
25. B6 organismo 10885 (5290 ; 21162)
26. B7 organismo 7831 (5122 ; 14301)
27. CMI atrib. solo 1,38 (1,02 ; 1,70)
28. IOl atrib. solo 0,89 (0,78 ; 1,40)
29. NDVI organismo 0,31 (-0,10; 0,52)
30. rB4B3 organismo, atrib.solo 0,93 (0,83 ; 1,26)
31 rB4B7 organismo, atrib.solo 0,92 (0,61 ; 1,37)

Elev: elevagdo; Aspect: face de exposi¢do; Slope: inclinacdoatCuurvatura; ProfCurv: perfil de curvatura;
MRRTF: multi resolucdo de topos aplainados; MRVBRulti resolucdo de fundos de vales aplainados; MSP
posi¢céo de declividade média; TRI: indice de rugosidade do tefiféfiojndice topografico de umidag8olarRad:
radiacdo solar total; DiretRad: radiacdo solar direta; DiffuRad: radiacdo solar difusa; DiretDur: daragdiacdo
solar diretaeTh: concentragdo do elemento tério; eU: concentracdo do elemenio; Wtherc: concentracdo do
elemento potassio; ThKrazao: razdo eTh/K; UKrazao: razao eU/K; UThrazaes reld/eTh; B2: bandas 2 Landsat
8; B3: bandas 3 Landsat 8; B4: bandas 4 Landsat 8; B5: bahdasi&§at 8; B6: bandas 6 Landsat 8; B7: bandas 7
Landsat 8; CMI: indie minerais de argila; IOIl: indice oxido de ferro; NDVI: indice de tagfo por diferenca
normalizada; rB4B3: raza84/B3; rB4B7: razédo B/B7.
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Dos dados gamaestectrométricos foram utilizadas as seguintes covariaveis:
concentracdo do elemento tério (eTh), concentragdo do elemento urénio (eU),
concentracdo do elemento potéassio (Kperc), razdo eTh/K (ThKrazao), razdo eU/K
(UKrazao) e razbes eUrlba (UThrazao). As seis covariaveis sdo imagem do
Levantamento Aerogeofisico do Espirito Santo, com resolucdo espacial de 125m
(CPRM, 2010).

Dados do sensor OLI do Landsat-8, de junho de 2014, foram utilizados no
terceiro conjunto de covariaveis: banda 2 - azul (B2), banda 3 - verde (B3) , banda 4 -
vermelho (B4), banda 5 - infravermelho proximo (B5), banda 6 - infravermelho de
ondas curtas 1 (B6), banda 7 - infravermelho de ondas curtas 2 (B7), indice minerais de
argila clay mineral indexCMl), indice de 6xido de ferrar¢n oxide indexIOl), indice
de vegetacdo por diferenca normalizaderihalized difference vegetation ingex
NDVI), razdo entre B4 e B3 (rB4B3) e razdo entre B4 e B7 (rB4B7) (Cunha; 2013
Carvalho Junioet al, 2014).

3.2.4 Modelos preditivos

Séao trés as abordagens para a predicdo espasettrithoitos de solos: a primeira
utiliza o método geoestatistico de krigagem ordinaria (KO), que usa apenas o valor da
variavel na predicdo. A segunda abordagem utiliza o método de cokrigagem (CK), que
usa a correlacdo cruzada da variavel com a covariavel. A terceira, e Gtilnaa,ou
método hibrido de regresséo-krigagem, que redne técnicas de regressao linear multipla
(RLM) com a krigagem dos valores dos residuos (McBraghay, 2000).

Os processamentos estatisticos e as predicbes foram realizados no software
estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013), com os pacotes CAR
(Companion to Applied Regressjpn GSTAT Spatial and spatio-temporal
geostatistical modelling, prediction and simulafip®@UTLIERS {Tests for outliers
relaimpo Relative importance of regressors in linear mojlelflRGDAL @indings for
the Geospatial Data Abstraction Librgry

Mais detalhes sobre os modelos preditivos utilizados podem ser obtidos nos
trabalhos de Odeét al. (1994), Goovaerts (1997), Vieira (2000), Heaghl. (2007)e
LieRet al.(2012).

3.2.4.1 Krigagem ordinaria
A krigagem ordinaria (KO) estima localmente a média, e € aplicada em situagdes

em que a média estacionaria ndo € conhecida em toda a éarea. Caracterizada pela
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condicdo de nao viés, em que a soma dos pesos deve ser a um. O seu estimador é
definido na Equagp 1:
Zko = Xi=1 i Zi (19)

em queZx, € o valor estimado na krigagem ordinagaséo os valores da variavel nos
pontos amostradog A; sdo os pesos da krigagem, que dependem da estrutura de
autocorrelacao espacial da variavel, e sdo determinados de modo que a variancia do erro

de predicdo seja minimizada.

3.2.4.2 Cokrigagem

Cokrigagem (CK) é uma extensao da krigagem em que as variaveis sdo preditas
pela utilizacdo simultanea de suas autocorrelac@s eorrelacdo cruzada com uma
covariavel. Para predicdo por cokrigagem é necessario que exista dependéncia espacial
da variavel e da covariavel, e também que exista dependéncia espacial entkelbevaria
a covariavel, que ¢é avaliada com auxilio do semivariograma cruzado.

No caso de uma uUnica covariavel, o estimador de cokrigagem é definido na
Equacao 2:

Zek = Dim1diZi + Xima Xj Y (2)

em queZx, € o valor estimado na cokrigagem sao os valores da variavel nos pontos

amostrados; u; sdo os valores da covariavél,e Z sdo o0s pesos da cokrigagem.

A selecao da covariavel para o método de cokrigagem foi realizada em duas
etapas. Primeiro foram selecionadas as covariaveis que apresentaram correlacao
significativa com a variavepfvalue< 0,001), estimada pelo coeficiente de correlacdo
linear de Pearson. Na segunda etapa, foi selecionada a covariavel com maior coeficiente
de Pearson, que apresentou também correlacdo espacial com a variavel, estimada com

semivariograma cruzado.

3.2.4.3 Regressao-krigagem

Regressao-krigagem (RK) € um método geoestatistico que combina a regressao
da variavel em funcdo das covariaveis (como atributos de terreno, imagens de
sensoriamento remoto) com krigagem dos residuos da regressdo. Assim, a abordagem
RK é baseadamduas etapas principais:

1) A componente determinista da varidvel predita pode ser explicada por um

modelo de RLM com indices auxiliares;
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2) Os residuos da regressao sao krigados para descrever sua variacao espacial.
O resultado da krigagem do residuo é somado a predicdo da RLM a partir
das covariaveis.
A selecéo das covariaveis preditoras dos modelos de RLM foi feita combinando
0 método Stepwise, que usa o Alkéike information criteriopna escolha do modelo,
com o fator de inflagdo da varidncia para o diagnéstico da colinearidade (Fox e
Monette, 1992) e a medida da importancia relativa para modelos lineares (Lireteman

al., 1980), para remover as covariaveis colineares de menor importancia relativa.

3.2.5 Validacao cruzada (autovalidacao)

A validacdo cruzad#eave-one-oyttambém conhecida comiackknife foi o
procedimento utilizado para avaliar o erro das estimativas (incertezas) dos modelos
geoestatisticos (Vieira, 2000). O desempenho dos modelos foi avaliado pelos seguintes
indicadores:

- R2 (coeficiente de determinacéo): obtido na regressao linear entre valores

preditos e observados (Equacéao 3).

2 _ 4 SEal2()—z(x))?
k=1 D IAE (3)

- RMSE Root Mean Square Error raiz quadrada do erro quadratico médio)
menores valores de RMSE indicam que os valores estimados pela interpolacéo

estdo mais préximos dos valores medidos (Equacéo 4).

RMSE = Jz [20x) — 2(x)]? (@)

- RMSS Root Mean Square Standardizedaiz quadrada do erro quadratico

padronizado): valores préximos de um sao desejaveis (Equacao 5

_ [ien [CG0-260)
RMSS—JnZiz e ] (5)

Nas equacdes 3, 4 e 5,6 o valor preditoz € o valor observado nos pontos
amostrais;, Z € a média dos valores observados(x) é o desvio padrdo do erro da

predicéo.
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3.3 RESULTADOS

3.3.1 Estatistica descritiva dos dados dos atributos de solos
Os resultados da analise descritiva de todos os atributos estudados (Figura 1)
mostraram que a variavel silte apresenta a maior variabilidade, seguida pela variavel

CTC, MOS e areia, com base no coeficiente de variagcdo (CV). Na outra ponta, o pH

apresentou o menor coeficiente de variacdo entre as variaveis analisadas.
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Figura 2 - Histograma e estatistica descritiva dos atributos de solos, na camada de 15 a
30 cm, da bacia do Rio Pongal. pH: pH em agua (-[y[i€TC: capacidade de troca
catidnica a pH 7 (cmetnT®); MOS: matéria organica do solo (dagikgAreia (dag kg

), Silte (dag kdf); Argila (dag kg'). Méd: média; Min: minimo; Max: maximo; Var:
variancia; CV: coeficiente de variagéo; n: numero de observacoes.
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3.3.2 Covariaveis preditoras

A variavel pH ndo apresentou correlacdo linear significapivea(ue < 0,001)
com as covariaveis ambientais avaliadas. As covariaveis que apresentam coeficiente de
correlacdo linear significativo com a variavel areia, ndo apresentaramagiore
espacial com a mesma. Desta forma, ndo foi possivel predizer o pH e a areia por

cokrigagem (Tabela 2).

Tabela 2 - Covariaveis selecionadas para predigdo, por cokrigagem, dos atributos de
solos da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal.

Variavel® Covariavel Dependéncia Covariavel
correlacionadd? espaciaf® selecionada
pH Néao Néao N&ao
Aspect, Slope, MRRTF, MRVBF, MSP,
cTc TRI, TWI, DiretDur Sim ™I
Slope, MRVBF, MSP, TRI, TWI,
MOS DiffuRad, DiretDur Sim ™wi
Areia ProfCurv, MRVBF, TWI, DiretDur N&o N&o
Silte Aspect, MRVBF, TWI Sim MRVBF
Argila Curvat, ProfCurv, DiretDur Sim DiretDur

@) pH: pH em agua; CTC: capacidade de troca catiénica a pH 7,0; MOS: matéria orgasota dreia:
teor de areia; Silte: teor de silte; Argila: teor de ardflaCovariavel correlacionadao nivel de 0,1%p¢
value < 0,001); Aspect: face de exposicdo; Slope: inclinacdo; Curvatattua; ProfCurv: perfil de curvatura,;
MRRTF: multi resolucdo de topos aplainados; MRVBRulti resolucdo de fundos de vales aplainados; MSP
posicao de declividade média; TRI: indice de rugosidade do tefiféflojndice topografico de umidagbiffuRad:
radiacdo solar difusa; DiretDur: duracdo da radiacdo solar .dife@ependéncia espacial entre a variavel e a
covariavel.

O modelo de regressédo linear multipla (RLM) da variavel CTC apresentou o
maior coeficiente de determinacdo da regressdo, com valor superior a 0,50. Para as
demais variaveis, 0 modelo de RLM apresentaram valores de R2 entre 032 e O,
(Tabela 3).
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Tabela 3 - Covariaveis selecionadas para predi¢do, por regresséo-krigagem, de atributos
de solos da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal.

Variavel® Covariaveis selecionada® R2(RLM)
pH UKrazao + Curvat + MSP + TRI + TWI 0,26
CTC Slope + ProfCurv + TWI 0,53
MOS  ThKrazao + IsB2 + TWI 0,33
Areia  ISNDVI + ProfCurv + MRVBF + DiretDur 0,34
Silte UKrazao + IslOl + Elev + MRVBF + DiretRad + DiffuRad 0,39
Argila  ThKrazao + Slope + ProfCurv + MRRTF + TWI + DiretDur 0,33

@ pH: pH em agua; CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7,0; MOS: matéria orgésotz; dreia:

teor de areia; Silte: teor de silte; Argila: teor de aréflaJKrazao: razdo eU/K; ThKrazao: razdo eTh/K;
IsB2: bandas 2 Landsat 8; IsND\Hormalized difference vegetation in¢lés{Ol: iron oxide indexElev:
elevacao; Slope: inclinacédo; Curvat: Curvatura; ProfCurv: perfil de curvMBRRTF: Multi-Resolution
Ridge Top Flatness; MRVBF: Multi-Resolution Valley Bottom Flatness; MSP: Mean Position of
Declivity; TRI: Terrain Ruggedness Index; TWI: Topographic Wetness IrdiegtRad: radiacdo solar
direta; DiffuRad: radiag&o solar difusa; DiretDur: duracéo da radiacdo solar RR@&M): Coeficiente

de determinacao da regresséo linear miltipla.

3.3.3 Predicao espacial dos atributos de solos

Para a krigagem ordinaria da variavel pH, o ajuste do semivariograma empirico
foi realizado com o modelo esférico. Para todas as demais vaiaveis (CTC, MOS, areia,
silte e argila) o ajuste foi realizado com o modelo exponenciais, independente do
modelo geoestatistico utilizado (Tabe)a 4

Os valores de alcance foram relativamente proximos, entres os modelos
ajustados para as variaveis CTC, MOS e Argila, variando entre 350 e 650 m
aproximadamente. A variavel pH apresentou grande variagcdo entre os valores de
alcance da funcdo de krigagem ordinaria, que ultrapassou 1500 m e de regresséao-

krigagem, que foi inferior a 220 m.
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Tabela 4 - Parametros dos modelos geoestatisticos e da validacdo cruzada das predicdes
espaciais dos atributos de solos, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da bacia do

Rio Pongal.
Variavel® Funcidd? Modelo® Co C1 a R? RMSE  RMSS
KO Esf 021 005 1518 000 038 103
cogrry K NA ' ' ' ' ' '
RK Exp 000 018 199 019 035 101
KO Exp 000 693 547 0,00 158 119
(cmcéggms) CcK Exp 019 681 616 041 137 119
RK Exp 000 3,22 510 048 123 104
KO Exp 009 070 565 004 057 113
( d'\a’g)ksgl) CcK Exp 012 055 640 032 051 112
RK Exp 0,10 040 431 023 052 1,05
KO Exp 000 20910 298 001 1053 110
Areia1 CK NA ) ) ) ) ) )
gka) e Exp 000 14070 286 028 936 102
, KO Exp 000 1474 361 003 283 111
( dasél%) CcK Exp 457 6,64 755 023 255 1,09
RK Exp 000 9,95 280 030 242 103
_ KO Exp 000 18164 433 001 1047 117
(cﬁ;?:lgl) CcK Exp 228 17930 433 0,08 9,90 115
RK Exp 000 12471 353 026 883 101

@) pH: pH em agua; CTC: capacidade de troca catiénica a pH 7,0; MOS: matéria organica Ale:

teor de areia; Silte: teor de silte; Argila: teor de arél&O: krigagem ordinaria; CK: cokrigagem; RK:
regressao-krigagerf¥) Esf. esférico; Exp: exponencial; NA: modelo ndo ajustado. CO: efeito pepita; C1:
contribuicdo; a: alcance (m); R2: coeficiente de determinacdo; RRI&HE:Mean Square ErrpRMSS:

Root Mean Square Standardized

O resultado da krigagem ordinaria para a variavel pH apresentou pequena
variacdo nos valores preditos, que ficaram no intervalo de 4,75 a 5,35, e a média
variancia da predicao foi de 0,25. A regressao-krigagem apresentou maior variacdo no
resultados da predicdo, com valores no intervalo de 3,54 a 6,66. Neste caso, a média da

variancia da predicao foi de 0,19 (Figura 3).
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Figura 3 - Mapa da predicao espacial da variavel pH (gbl éin -log[H]) e variancia
da predicdo, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal, por
krigagem ordinaria e regressao-krigagem.

Para a variavel CTC, o resultado da krigagem ordinaria apresentou valores
preditos variando entre 2,8 e 19,7 cawbti®, e a média da variancia da predic&o foi de
4,99. Os resultados da cokrigagem sdo semelhantes aos da krigagem ordinaria, com
valores preditos variando entre 2,1 e 19,4 emhoi®, e média da variancia da predigdo
de 4,98. Os valores preditos na regressao-krigagem ficaram no intervalo de 0,6 a 22,4

cmok dn3, com valor de 2,59 para a média da variancia da predi¢éo (Figura 4).
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Figura 4 - Mapa da predi¢é@o espacial da variavel CTC (capacidade de trocaaationic

pH 7,0 em cmeldm®) e variancia da predi¢éo, da camada 15 a 30 cm de profundidade,

da Bacia do Rio Pongal, por krigagem ordinaria, cokrigagem e regressao-krigagem.

O resultado da krigagem ordinaria da variavel MOS apresentou valores preditos

variando entre 0,88 a 6,69 dag'k@ a média da variancia da predigdo foi de 0,61. A

cokrigagem apresentou valores preditos variando no intervalo de 1,15 a 6,63 dag kg

a média da variancia da predicao foi de 0,60. A regressdo-krigagem apresentou valores
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preditos variando no intervalo de 0,60 a 6,77 dat kgste caso, a média da variancia

da predicao foi de 0,46, valor que é inferir a varidncia dos dados (Figura 5).
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Figura 5 - Mapa da predicéo espacial da variavel MOS (Matéria Organica do Solo em
dag kgh) e variancia da predicdo, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do

Rio Pongal, por krigagem ordinaria, cokrigagem e regressgagem.
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Para a variavel Areia, o resultado da krigagem ordinaria apresentou valores

preditos variando entre 7 e 79 dagtkg a média da variancia da predicéo foi de 185.

Os valores preditos na regressdo-krigagem ficaram no intervalo de -8 a 112'gag kg

com valor de 139 para a média da variancia da predicao (Figura 6).
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Figura 6 - Mapa da predicdo espacial da variavel Areia (teor de areia em‘Jag kg
variancia da predi¢do, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal,
por krigagem ordinaria e regressao-krigagem.

Os valores preditos para a variavel Silte, usando krigagem ordinaria, variaram

entre 1,9 a 22,9 dag Rge a média da variancia da predicéo foi de 12,4. A cokrigagem

apresentou valores preditos variando no intervalo de 3,3 a 21,4 dag &gmédia da

variancia da predicdo foi de 12,0. A regressdo-krigagem apresentou valores preditos

variando no intervalo de -2,8 a 23,8 dag kg a média da variancia da predico foi de
9,9 (Figura 7).
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Figura 7 - Mapa da predicdo espacial da variavel Silte (teor de silte em dng kg

variancia da predi¢cdo, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal,

por krigagem ordinaria, cokrigagem e regressao-krigagem.

O resultado da krigagem ordinéria da variavel Argila apresentou valores preditos

variando entre 11 e 80 dagkge a média da variancia da predicéo foi de 144. A

cokrigagem apresentou valores preditos variando no intervalo de 13 a 79 dagakg

média da variancia da predicdo foi de 146. A regressdo-krigagem apresentou valores
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preditos variando no intervalo de -4P1 dag kg, e a média da variancia da predicdo
foi de 113 (Figura 8).
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Figura 8 - Mapa da predicdo espacial da variavel Argila (teor de argila ekydag
variancia da predicdo, da camada 15 a 30 cm de profundidade, da Bacia do Rio Pongal,
por krigagem ordinaria, cokrigagem e regressao-krigagem.
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3.4 DISCUSSAO

O desempenho da krigagem ordinaria (KO) foi muito préximo ao desempenho
da cokrigagem (CK), considerando os mapas da predi¢cdo. No entanto, os indicadores d
exatiddo da validacao cruzada (R2, RMSE e RMSS) mostram que o desemp€rho da
gue usa a informacao da covariavel ambiental para predicdo dos valores da variavel em
locais ndo amostrados, é melhor que o desempenK@®dgue usa apenas os valores
dos atributos de solos.

A cokrigagem é mais exigente que a krigagem, @oiscessaria existéncia de
dependéncia espacial de cada uma das variaveis (autocorrelacédo espacial) e a existéncia
de correlacao cruzada entre elas (Goovaerts, 1999). Satisfazer as condi¢des requeridas
pela cokrigagem representa a maior dificuldade para aplicacdo do método, restringindo
sua aplicacdo, como nos casos das variaveis pH e Areia. O fraco desemp€hho da
com resultados relativamente préoximos aosKda esta relacionado com a baixa
correlacdo espacial entre a varidvel e a covariavel utilizada na predicdo. O uso de
covariaveis de mais alto grau de correlacdo espacial com os atributos de solo produz
melhores resultados na predicdo espacial por cokrigagem.

Os resultados dos indicadores de exatiddo da validagdo cruzada (R2, RMSE e
RMSS) da regressado-krigagem (RK) foram melhores que os demais métodos
geoestdsticos de krigagem ordinaria e cokrigagem. Apenas para a variavel MOS, os
indicadores R2 e RMSE daK foram piores que os indicadores @&, contudo o
RMSS daRK foi menor que o da CK, comprovando o melhor desempenho da RK.

Qi-yonget al. (2014) observaram que a RK apresentou melhores resultados nos
indicadores de validacéo, se comparados com a krigagem ordinaria e a regresséo linear
multipla, para predicdo espacial da MOS, em uma regido de topografia complexa, com
area de 10,73 km?, no sudoeste da China.

Em uma avaliagcdo qualitativa dos mapas, os resultados da predicéo espacial por
regressao-krigagem apresentam aspectos relevantes da relacdo solo-paisagem. Esses
aspectos podem ser observados pelos: 1) valores mais elevados dos teores de MOS, silte
e argila nas posi¢ces de fundo de vale, regido de deposicdo de material fino e acumulo
de umidade; 2) teores mais elevados de areia nas posicdes de solos pouco
desenvolvidos, regides de Neossolos Litélicos e Cambissolos; 3) valores baixo de pH
encontrados nas regides de Gleissolos e Organossolos; e 4) valores CTC acompanhando
os valores teor de argila e MOS. Esta é a maior vantagem dos métodos hibridos, que

permitem utilizar relagcdes solo-paisagem na predi¢ao dos atributos de solos.
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Os resultados do coeficiente de determinacdo da validacdo cruzada (R?) para
regressao-krigagem foram maiores que os observado no estudo realizado por Carvalho
Junior et al. (2014), que encontram R2? variando no intervalo de 0,09 a 0,18 nas
predicbes das variaveis argila, silte, areia e pH e MOS, para a camada do sol de 15
30 cm, em um estudo similar.

Uma desvantagem da regressao-krigagem é que ela produz valores discrepantes
em alguns casos, como da predi¢cado de valores negativos para as variaveis areia, silte e
argila, e valores superiores a 100 para a variavel areia. Estes valores discrepantes sao
resultado de ruidos gerados na regressao linear multipla, e podem ser corrigidos, apés a
predicéo, identificando a localizacdo dos valores discrepantes e recalculando-os a partir

dos valores dos pixels vizinhos.

3.5 CONCLUSOES

Para a predicao dos atributos de solos em escala semidetalhadas de mapeamento,
0s métodos geoestatisticos, que incorporam informacfes auxiliares (covariaveis
ambientais) nos modelos preditivos, apresentam melhores resultados que os métodos
que fazem uso apenas das informacgdes das variaveis.

O modelo geoestatistico de regressao-krigagem € mais eficiente do que os
modelos de krigagem ordinaria e cokrigagem. A regressao-krigagem, que permite usar
asrelacbes solo-paisagem na predicdo, apresenta grande potencial para 0 mapeamento

digital dos atributos de solos.
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CONCLUSOES GERAIS

O uso @ geoestatistica para a predicdo espacial de atributos de solos representa
uma alternativa viavel para o mapeamento digital de solos em escala semidetalhadas. A
densidade de amostras exigidas e, consequentemente, 0S custos com a amostragem e a
analises laboratoriais, sado similares aos custos do mapeamento convencional (classico).

Em situacBes de escassez de dados de solo, o uso de covaridveis ambientais
melhora a exatiddo das predigcbes espaciais dos atributos de solos. As técnicas de
mineracdo de dados possibilitam a selecdo das covariaveis mais relevantes para os
modelos preditivos.

Entre as covariaveis ambientais comumente utilizadas na predicdo, os atributos
de terreno apresentam correlagdes significativas com os atributos de solos em regides de
relevo complexo. Nestas regibes, os MDEs de maior escaksolucdo espacial
apresentam os melhores resultados da predi¢cdo espacial dos atributo de solos.

Os modeloskandom Forestoram mais eficientes que os modelos de Regresséo
Linear Multipla, comparando os resultados obtidos na validacdo. Vantagens como a
facilidade de aplicacéo e a robustez do método de predicédo, faz@andam Forest
uma técnica promissora para a predicdo dos atributos de solos.

A regressdo-krigagem, técnica hibrida que combinam RLM e geoestatistica,
apresenta o melhor desempenho na predicéo dos atributos de solo, quando comparada
com a krigagem ordinaria e a cokrigagem. A regressdo-krigagem permite usar as
relacdes solo-paisagem na predi¢do, que melhora a exatiddo dos modelos.

E apesar do fraco desempenho dos modelos preditivos avaliados, que
apresentaram coeficiente de determinacdo (R?) inferiores a 0,60, a predicéo espacial dos
atributos de solo vem evoluindo rapidamente. O emprego de novas técnicas e o uso de
covariaveis ambientais (auxiliares) de melhor qualidade e maior grau de correlagdo com

os atributos de solos, pode melhorar o desempenho dos modelos preditivos.

68



