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RESUMO

SOUZA, Eliana de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, marco de 2013.
Mapeamento digital de solos e modelagem da recarga hidrica na Bacia do
Rio Doce, Minas Gerais. Orientador: Elpidio Inacio Fernandes Filho.
Coorientadores: Carlos Ernesto G. R. Schaefer e César da Silva Chagas.

A avaliacdo quantitativa de recursos pedoldgico e hidrico € uma medida
importante para a adocdo de praticas sustentaveis e eficientes de uso e manejo dos
recursos. Dados climatoldgicos e pedoldgicos sdo, geralmente, coletados de forma
pontual e, para muitas areas o numero de locais para 0s quais se tem informacdes e,
quase sempre insuficiente para alimentar modelos de predi¢do. Para suprir a escassez
e a descontinuidade espacial de informacGes de solo e de &gua tem-se utilizado
modelos para estimar certas propriedades e atributo, a partir de outras de mais facil
obtencdo. Os modelos preditivos empregam uma variedade de técnicas e métodos
para geracao de informacg6es no formato discreto e continuo. Este trabalho teve como
objetivo geral a geracdo de funcGes de pedotrasnferencia para estimar a densidade do
solo e o contetido de &gua no solo e, a avaliacdo da predicdo espacial de atributos do
solo e do balanco e hidrico na Bacia do Rio Doce, localizada no Estado de Minas
Gerais. No Capitulo 1, avaliou-se a predicdo espacial dos atributos dos solos:
carbono orgénico, argila e capacidade de troca catidnica (CTC). O estudo teve o
objetivo de avaliar o desempenho de modelos de predicao, a partir de mapas de solos
gerados por método convencional e, mapa de solos gerado por Regressdo Logistica
Multinomial. Foi utilizado um conjunto de covariaveis composto por mapas
derivados de modelo de elevacdo do terreno, de imagens de satélite e mapas de
classes dos solos do mapeamento convencional e avaliado o desempenho do método
geoestatistico de Regressdao-krigagem para a predicdo espacial. No Capitulo 2,
realizou-se a modelagem da recarga hidrica na Bacia, para um periodo de dois anos
hidrologicos (09/2007 - 09/2009). O balanco hidrico foi calculado pelo modelo de
balango hidrico sequencial diario, BALSEQ. As variaveis do balango hidrico;
evapotranspiracdo, escoamento superficial, infiltracdo profunda e precipitacao, foram
espacialmente preditas. No Capitulo 3, foram ajustadas fungdes de pedotransferéncia
(FPTs) por Regressdo Linear Multipla para densidade do solo, conteido de agua em
quatro potenciais e, capacidade de agua disponivel para as plantas. As FPTs foram

geradas para dados agrupados por horizonte, por classe de solo e por grupamentos
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texturais. Comparacdes entre os resultados obtidos e aqueles apresentados por FPTs
compiladas na literatura foram realizadas. Os resultados do Capitulo 1 mostraram a
importancia do mapa de solos do mapeamento convencional para as abordagens de
mapeamento digital de solos. Verificou-se a necessidade de aumentar a amostragem
da argila e da CTC, e a obtengdo de covaridveis com maior correlagdo com esses
atributos para melhorar o desempenho do modelo de predicéo espacial. Os modelos
de predicdo do carbono organico apresentaram bom desempenho com melhores
resultados quando se utilizou o mapa de solos do método convencional juntamente
com outras covariaveis. A estimativa e espacializacdo do balango hidrico realizadas
no Capitulo 2 possibilitam melhor entendimento da recarga do aquifero livre na bacia
e geraram cenarios que podem ser utilizados no zoneamento da bacia para uso e
manejo dos solos e agua. No Capitulo 3, verificou-se bom poder preditivo das FPTs
desenvolvidas com os dados levantados na Bacia, e melhor desempenho dessas
fungBes em relagdo aquelas compiladas da literatura. As informagdes geradas com as
funcBes propostas sdo de disponibilidade escassa e tém grande importancia como
varidveis de modelos de estudos ambientais, podendo ser usadas para alimentar
modelos de predicéo espacial. De forma geral, o trabalho contribui com a geragéo de
informacdes sobre os solos e a dindmica hidrica na Bacia que possibilitam estudos
relacionados as mudancas climaticas a partir de medidas do estoque de carbono no

solo, da oferta hidrica e da distribuicdo espacial de atributos e classes dos dolos.



ABSTRACT

SOUZA, Eliana de, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2013. Digital
soil mapping and modeling of water recharge in Rio Doce Basin, State of
Minas Gerais. Adviser: Elpidio Indcio Fernandes Filho. Co-advisers: Carlos
Ernesto G. R. Schaefer and César da Silva Chagas.

The quantitative evaluation of pedological and hydric resources is important
for adoption of sustainable and efficient practices and use management of resources.
Climatologic and pedological data are usually collected in a discret manner and in
most of the cases, the number of sites where the information is collected is usually
not enough to fuel the predictive models. To overcome the shortage and spatial
discontinuity of soil and water information models have been used to estimate certain
properties and attributes, from other more readily available. Predictive models
employ a variety of techniques and methods for generating information in discrete
and continuous format. This study aimed to generate pedotranfer fuction for
estimating soil bulk density and soil water content and evaluate the spatial prediction
of soil attributes and hydric balance in the Rio Doce Basin, located in the State of
Minas Gerais. In Chapter 1, we evaluated the spatial prediction of soil attributes:
organic carbon, clay and cation exchange capacity (CEC), with the purpose of
evaluating the performance of the prediction models from soil maps generated by
both the conventional and with the Multinomial Logistic Regression methods, from a
set of covariates consisting of maps derived from elevation model of the terrain,
satellite images and maps obtained from conventional soil mapping The
geostatistical model called Regression-Kriging (RK) was evaluated for prediction of
the spatial attributes. In Chapter 2, we modeled the basin water recharge process for
a period of two hydrological years (09/2007 - 09/2009). Hydric balance was
calculated by means of the model BALSEQ (Portuguese acronym for Daily
Sequential Hydric Balance). The estimated variables from the water balance;
evapotranspiration, runoff, deep infiltration and precipitation were spatially predicted
with the RK model. In Chapter 3, pedotransfer functions (PTFs) were used by means
of Multiple Linear Regression model to predict soil bulk density, water content in
four gravimetric potentials and available water capacity. The PTFs were generated
for data grouped by horizon, soil class and textural groups. Comparisons between
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PTFs results obtained in this study with those compiled in the literature were
performed. The results of Chapter 1 evidenced the importance of the conventional
soil map when developing digital soil mapping. There is a need to increase the
sampling size for clay and CEC, and to evaluate the covariates of higher correlation
with these two attributes, in order to improve the performance of the spatial
prediction models. Organic carbon was predicted with good performance by all
evaluated models, presenting the best results when using the dataset that included the
soil map obtained from the conventional method of survey combined with other
covariates. The estimate and spatial prediction of hydric balance performed in
Chapter 2 enabled better understanding of the recharge of the unconfined aquifer in
the basin and the generated scenarios can be utilized in zoning the basin for use and
management of its soils and water resources. In Chapter 3, we found good predictive
power of the PTFs developed with the data collected in the basin; we also observed
improved performance in relation to the functions compiled from the literature. The
information generated with the developed PTFs are rarely found in current literature
body and are of great importance as input variables for environment modelling
studies, and can be used to fuel models of spatial prediction. In general, the
contribution of this study is generating soil and hidric information for the Basin that
enable to carry on climate change related studies from measurements of soil carbon

stock, water availability and spatial distribution of its attributes and soil classes.
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INTRODUCAO GERAL

O conhecimento dos solos e da sua distribuicdo espacial é primordial para
orientar medidas que assegurem a sustentabilidade ambiental e o desenvolvimento
social e econdmico. O solo é essencial para a producdo agricola, para a protecédo
ambiental e o bem estar humano, para a promocao de servicos ambientais como o
estoque de carbono e para o correto gerenciamento dos recursos hidricos (SANCHEZ
et al., 2009).

A demanda por informac6es quantitativas da distribuicdo espacial dos solos e
dos seus atributos € crescente, com destaque para as areas do Cerrado Brasileiro, pela
rdpida mudanca no uso do solo (MINASNY et al., 2003; MENDONGCA-SANTOS e
SANTOS, 2003, 2006). Essa demanda visa orientar o planejamento do uso das terras
e gestdo ambiental com dados em formato continuo e digital e, com uma medida das
incertezas do mapeamento.

Os modelos para a predicdo quantitativa de atributos, propriedades e classes
dos solos que tém sido utilizados permitem obter dados discretos e em formato
continuo. Para os primeiros, destacam-se as funcbes de pedotransferéncia
(HARTMENINK et al., 2011); para dados continuos, os modelos de predicao
espacial variam entre aqueles que empregam técnicas mais simples, a exemplo do
modelo de predicdo por média ponderada, até os mais elaborados e que demandam
mais tempo na implementacdo, como 0s geoestatisticos (GOOVAERTS, 1997,
HENGL et al., 2004), modelos de Regressdo Logistica Multinomial (KEMPEN, et
al., 2011), Arvore de Decisdo e Redes Neurais (SCULL, et al., 2003; McBRANETY
et al., 2003).

Estudos vém sendo realizados empregando-se diversas técnicas de
mapeamento digital, utilizando uma diversidade de covariaveis ambientais para gerar
mapas de atributos, propriedade e classes de solos para diversas areas do globo
(McBRATNEY, et al., 2003; HARTEMINK et al., 2008; BOETTINGER, et al.,
2010; MINASNY et al., 2012). Esses estudos visam atender a demanda por
informacdes espaciais de solos e melhorar o significado dos mapas de solo
convencionais.

As tendéncias no mapeamento digital de solos sdo acompanhadas pelos

avancos na tecnologia dos sistemas de computacdo, de sistemas de informacdes
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geogréficas e sistemas remotos de obten¢do de dados. Esses avangos possibilitaram a
aquisicdo de grande quantidade de dados espaciais, incluindo imagens de alta
resolucdo e modelos digitais de terreno, além de tornarem rapidos 0s processamentos
de anélises dos dados dos mapeamentos por meio de variados modelos preditivos que
fazem uso de técnicas inovadoras e empregam uma diversidade de varidveis
ambientais, para a predi¢éo de informac6es quantitativas dos solos.

Os estudos em mapeamento digital de solos sdo importantes para avaliar o
acervo de informacdes de solos e a diversidade de dados adquiridos a partir de
plataformas orbitais e de mapas temaéticos, por meio dos diferentes modelos
preditivos. A realizacdo desse tipo de pesquisa € fundamental para otimizar o uso dos
dados existentes e a geracdo de informacdes pedoldgicas por abordagens
reprodutiveis, de confiabilidade conhecida, e em formato que atende maior nimero
de usuérios.

Um dos grandes desafios para 0 mapeamento digital esta relacionado com a
escassa disponibilidade desses dados de solo, assim como o estado disperso dos que
eles se encontram (MENDONCA-SANTOS e SANTOS, 2006). Nesse sentido,
Cooper et al. (2005) compilaram e colocaram disponivel ao publico a maioria dos
dados dos perfis de solos do levantamento feito pelo projeto RADAMBRASIL para
o Territorio Brasileiro. Esse banco de dados foi avaliado por Benedetti et al. (2008,
2011), que evidenciaram uma boa representatividade e distribuicdo dos perfis de
solos na grande maioria dos estados Brasileiros, assim como em relacdo as condicdes
ambientais representadas por zonas e tipos climaticos, e atualizaram a nomenclatura
ajustada aos critérios do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS).

O conhecimento dos recursos hidricos, assim como dos pedoldgicos, sdo de
grande importancia para estudos ambientais. As aguas subterraneas tém sido
exploradas de forma crescente pela sua melhor qualidade em relacdo as superficiais.
Contudo, os estudos sobre a disponibilidade das reservas e o potencial de explotagédo
dos aquiferos brasileiros sdo pouco conhecidos. Pedrosa e Caetano (2002) colocam
que os poucos estudos sobre a recarga hidrica tém carater muito generalista, e a falta
de precisdo dos dados permitem apenas medidas aproximadas das reservas
subterraneas no Brasil.

Os interesses no conhecimento dos solos e da dgua transcendem os interesses
nacionais, sendo importantes para pesquisas de impacto global (FAO, 2012;

FISHER, 2012). No caso dos solos, uma iniciativa de carater mundial, com aplicacéo
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das técnicas de mapeamento digital em escala mais abrangente, é a criacdo do
consoércio para constru¢cdo do mapa de solos do Globo por mapeamento digital
(SANCHES et al., 2009), tendo a Embrapa Solos como representante dos paises da
America Latina.

Nesse contexto, o objetivo geral deste trabalho foi avaliar o mapeamento
digital de atributos do solo, da densidade do solo e do conteido de agua, por meio de
funcbes de pedotransferéncia, e a predicdo espacial gerando mapas em formato
continuo para argila, CTC e carbono organico, bem como realizar a estimativa do
balanco hidrico e a predicéo espacial da infiltracdo da agua no solo.

A érea de estudo refere-se a Bacia do Rio Doce, localizada no Estado de
Minas Gerais (Figura 1), com aproximadamente 70.000 km?. Os solos predominantes
sdo os Latossolos, ocorrendo também, Argissolo, Cambissolos, entre outros de
pequena expressdo geografica. A geologia é constituida predominantemente por
gnaisses, granitoides, xistos e quartzitos. Os principais tipos de clima variam entre
tropical de altitude (Cwa e Cwb) e clima quente com chuvas de verdo (Aw).

Mapas de carbono orgéanico, argila e CTC para a Bacia do Rio Doce, nao
estdo disponiveis, assim como ndo existem mapas de classes de solos em escala
maior do que 1:600.000. O mapeamento digital de solos para area de dimensoes
como a Bacia do Rio Doce permite avaliar a eficiéncia de modelos preditivos,
considerando a extensdo da area, a complexidade e distribuicdo dos solos e a base de
dados de solos e covariaveis. O mapa de solos com recobrimento da Bacia estudada
tem escala de 1:600.000 (FEAM, 2011), sendo ainda insuficiente para atender as
necessidades de detalhes necessarios em diversos estudos que dependem do
conhecimento dos solos.

A recarga hidrica na Bacia do Rio Doce ndo é conhecida com precisdo
necessaria para orientar o uso da agua subterranea e outros estudos que consideram
esse recurso. A estimativa da taxa de infiltragdo, considerando fatores que interferem
na dindmica do processo do armazenamento da agua no solo, como a cobertura
vegetal, as caracteristicas do solo e fatores climaticos, ndo esta disponivel para a
Bacia.

Estudos de modelagem ambiental s&o, muitas vezes, inviabilizados ou pouco
precisos pela falta de informacGes de atributos dos solos de determinagdes néo
corriqueiras, como a densidade e a retencdo da &gua no solo, nesse sentido, as

funcbes de pedotransferéncia tém importante papel na estimacgdo desses atributos.
3



Figura 1 — Localizacgéo da Bacia do Rio Doce no Estado de Minas Gerais.

A tese é composta por trés capitulos que abordam a predicdo de atributos dos
solos de forma discreta e continua e, a predicdo do balan¢o hidrico na Bacia do Rio
Doce, em Minas Gerais. No Capitulo 1, foram avaliados modelos para a predicdo
espacial dos atributos do solo: carbono orgénico, argila e CTC, em quatro
profundidades. O estudo teve o objetivo de comparar modelos preditivos a partir de
diferentes conjuntos de variaveis preditoras e variando o método de predicdo e o
conjunto de covariaveis utilizados, permitindo assim, avaliar a contribui¢cdo dos
mapas de solos obtidos por métodos convencional e digital de mapeamento, na
predicdo de atributos dos solos. Para tanto, foram utilizados dados de levantamento
de solos feito na Bacia do Rio Doce (FEAM, 2011) em conjunto com outros

compilados da literatura disponivel para a area da Bacia.



No Capitulo 2, foi estimado o balango hidrico na Bacia e quantificados os
percentuais de agua escoada, evapotranspirada e infiltrada no solo e potencialmente
convertida em recarga do aquifero ndo confinado. Esse estudo pode ser futuramente
atualizado e mais detalhado, a partir da aquisi¢do de informacdes sobre o solo e as
variaveis climatoldgicas para outros pontos na Bacia e/ou uso de série temporal de
dados mais longa. As informagdes dos solos, densidade e conteudo de agua referente
a capacidade de campo, podem ser obtidas de forma indireta, com as funcdes de
pedotransferéncia geradas no Capitulo 1, nesse caso, usando uma abordagem de
quantificacdo das incertezas inseridas nas informacdes geradas com as fungdes.

No Capitulo 3, foram desenvolvidas fungBes de pedotransferéncia para
estimar a densidade do solo e o contelido de &gua em potenciais da dgua no solo
importantes para definir a capacidade de &gua disponivel para as plantas. O uso
dessas funcbes permite estimar atributos do solo essenciais no calculo do Balanco
Hidrico feito no Capitulo 3. As estimativas obtidas com as funcbes podem ser
espacialmente preditas por modelos geoestatisticos, como o de Regressdo-Krigagem,
utilizado nos Capitulos 1 e 3. Trabalhos futuros podem ser realizados agregando
informacdes preditas e estimadas com as funcgdes geradas com o objetivo de avaliar
medidas de propagacao de erro em modelos preditivos com uso de informacdes.



CAPITULO 1 - Mapeamento de Atributos do Solo na Bacia do Rio Doce,
Estado de Minas Gerais

RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo avaliar a predicdo espacial de
atributos do solo: carbono organico, argila e capacidade de troca cationica (CTC)
com vistas a verificar a contribui¢do de mapa de solos na melhoria das estimativas. O
estudo foi realizado para a Bacia do Rio Doce, localizada no Estado de Minas Gerais.
Foram avaliados quatro modelos preditivos utilizando Regressdo Linear Mdltipla
(RLM) e Regressdo-Krigagem (RK): 1) predicdo a partir do mapa de solos
convencional; 2) predicdo a partir do mapa de solos obtido com a classificacdo por
Regressdo Logistica Multinomial; 3) predicdo a partir de variaveis ambientais,
incluindo o mapa de classes de solo do método convencional; e 4) predi¢cdo com
apenas as variaveis ambientais, sem incluir informacdes das classes dos solos.
Utilizou-se um conjunto amostral com 412 perfis de solos para a predicdo das classes
e atributos dos solos. Os atributos foram verticalmente interpolados pela funcéo
spline para quatro profundidades padréo (0-5, 5-15, 15-30 e 30-60 cm). O conjunto
de covariaveis preditoras incluiu mapa de solos do mapeamento convencional; mapas
de atributos do terreno derivados de modelo de elevacdo do terreno e mapas de
derivados de imagens de satélite do sensor MODIS, foram convertidas em
componentes principais para. As covariaveis foram convertidas para componentes
principais e selecionadas para cada um dos modelos pelo método stepwise, com base
na significancia estatistica. O melhor conjunto de dados para a predicdo do carbono
inclui informacdo o mapa de solos do método convencional juntamente mapas de
varidveis ambientais. O carbono organico apresentou dependéncia espacial média
dos residuos da regressao e foi predito por RK em todas as profundidades com mais
de 70% da variabilidade explicada pelo modelo de regressio e RMSE da
interpolagdo por krigagem em escala log < 0,27. O mapa de solos do método
convencional em conjunto com as covariaveis ambientais foi o melhor conjunto de
dados para a predicdo do carbono organico. Os atributos, argila e CTC néo
apresentaram correlagdo espacial devido a baixa correlacdo com as covariaveis e
foram preditos com melhor desempenho pelo modelo a que utilizou apenas 0 mapa
de solos do método convencional, o qual explicou entre 83 e 86% da variabilidade da
argilae, entre 62 e 71% da CTC.



CHAPTER 1 - SOIL ATTRIBUTES MAPPING IN THE RIO DOCE BASIN,
STATE OF MINAS GERAIS

ABSTRACT

This work aimed at evaluating the prediction of soil attributes: organic
carbon, clay and cation exchange capacity (CEC) aiming at evaluate the contribution
of soil map in predicte soil properties. The study was carried out for Rio Doce Basin,
located in the State of Minas Gerais. We evaluated four models by means of
Multiple Linear Regression (MLR) and Regression-Kriging (RK): 1) prediction from
the conventional soil polygon map, 2) prediction from soil map generated using
Multinomial Logistic Regression classifier, 3) prediction using environmental
variables including the soil polygon map, 4) prediction using only environmental
variables without the soil polygon map. A set of 412 soil profiles were used for soil
map the soil classes and attributes. The attributes were vertically interpolated using
spline function for four standards depths (0-5, 5-15, 15-30, 30-60 cm). The predictor
variables used include soil classes map from the conventional soil mapping method,
maps derived from a digital terrain elevation map and maps derived from MODIS
satellite image. The predictor variables were translated to principal components and
were selected for each model by means of stepwise method based on the statistic
significance. The organic carbon showed spatial correlation and was interpolated
using RK in all depths with over 70% of the variance explained by the regression
model and the RMSE from the kriging in log scale < 0.27. The use of soil taxonomic
information together with the environmental variables was the best set of predictor
for organic carbon. The attributes, clay and CTC showed no spatial correlation due to
the low correlation which the covariates and were predicted with the best
performance by means of the model witch used only the soil map from the
conventional method. This model explained the variability of Clay from a range of
83 to 86% and from 62 to 71% for CTC.



1.1 INTRODUCAO

O conhecimento dos solos e da sua distribui¢do espacial é fundamental como
base para a sustentabilidade ambiental e desenvolvimento social e tecnolégico. O
solo é essencial para a producdo agricola, para a prote¢cdo ambiental e o bem estar
humano, para a promoc¢do de servicos ambientais como o estoque de carbono e o
gerenciamento dos recursos hidrologicos (SANCHEZ et al., 2009).

O Brasil ocupa posicao de destaque em estudos de solos tropicais possuindo
enorme volume de informagdes levantadas. Entretanto, o nivel de detalhe dos
mapeamentos ndo é suficiente para atender adequadamente as necessidades de
pesquisas como aquelas feitas na escala da propriedade agricola (MENDONCA-
SANTOS e SANTOS, 2003).

Os mapas de solos disponiveis no pais sdo na sua maioria, obtidos pelo
método convencional e constituem a principal fonte de informacgdes dos solos. A
partir desses mapas sao inferidas informacGes acerca dos atributos dos solos para
diversas finalidades. ZHU et al. (1997) resaltam que as maiores limitacdes do uso
desses mapas para derivar informagdes para aplicacbes de modelagem ambiental
referem-se a baixa escala do mapa e a uniformidade dos atributos preditos, que sdo
restritos as unidades de solos do mapa.

E crescente a demanda por informagdes da distribuicio espacial de solos, em
estudos de modelagem ambiental. Com vistas a atender a tal demanda e numa
tentativa de melhorar o detalhe espacial e o significado dos mapas de solos
convencionais, varias técnicas digitais empregando uma diversidade de varidveis
ambientais tém sido avaliadas para 0 mapeamento de propriedades, atributos e de
classes solos (MENDONCA-SANTO e SANTQOS, 2003).

Os mapas de solos obtidos por método convencional tém demonstrado ser
importante fonte de dados que contribuem para melhorar o mapeamento digital de
solos, seja em modelos para a predicdo de atributos, propriedades e classes de solo,
ou para atualizacdo e aumento da exatidao e detalhamento dos mapas (HEUVELINK
e BIERKENS, 1992; COOK et al., 1996; HARING et al. 2001; BUI e MORAN,
2001; 2003; KEMPEN et al., 2009, 2010). O acervo de dados de solos pode ser
utilizado em conjunto com dados sobre o meio fisico, adquiridos a partir de
plataformas orbitais e mapas tematicos constituindo importantes fontes de

informacdes para 0 mapeamento digital de solos em diversas areas do Brasil.
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Os métodos de mapeamento digital de solos empregam dados de solos
existentes na forma de perfis e de mapas, em conjunto com mapas de covariaveis
ambientais obtidas por sensores remotos e outras técnicas de aquisicdo. Esses
métodos sdo inovadores e eficientes, uma vez que usam um acervo de informacGes
disponiveis e técnicas de processamento de rapida implementacdo e execucdo. Além
disso, oferecerem facilidade na atualizacdo e melhoria da qualidade dos mapas a
partir da automatizacdo dos procedimentos para que a classificacao seja refeita, cada
vez que novas informacdes forem adquiridas.

A disponibilidade de um acervo de dados de solos, contendo informagGes de
perfis e mapas de solo permite combina-los com informagdes de dados auxiliares,
obtidos por sensores remotos e de mapas tematicos e assim, compor um excelente
conjunto de informacdes para aplicacbes de modelos pedométricos para o
mapeamento de solo em diversas escalas, onde ndo exista mapas ou para atualiza-los.

Existe uma demanda por mapas pedoldgicos atualizados e em formato digital,
para uso em modelagem ambiental, a exemplos dos estudos de agua no solo, das
mudancas climaticas e de estoque de carbono no solo. Varios dos mapas tematicos e
interpretativos como os de textura, aptidao agricola e zoneamentos para fins gerais,
podem ser derivados a partir de mapas de solos, sendo essa a forma mais comum de
obter informac6es espaciais sobre 0s solos.

Outra forma de se obter informacdes pedoldgicas espaciais é por meio do uso
de métodos e técnicas de mapeamento digital e, com isso gerar informacGes
quantitativas e, espacialmente continuas, acompanhadas de uma medida das
incertezas. Os métodos de mapeamento digital variam entre modelos estatisticos,
geoestatisticos, hibridos (estatisticos/geoestatisticos) e métodos mais complexos,
como analise de arvore de decisao e sistemas especialistas. McBratney et al. (2003) e
Scull et al. (2003) apresentam uma revisao sobre métodos de mapeamento digital de
solos e uma lista de trabalhos empregando modelos e técnicas diversas de
mapeamento.

Os métodos estatisticos de uso mais comuns, segundo Dobos e Hengl (2009),
sdo: Regressdo Linear Mdltipla, Analise Discriminante, Clusters K-Means, Modelos
Lineares Generalizados (GLMs), Modelos Aditivos Generalizados (GAMSs), Redes
Neurais Artificiais e Arvores de Classificacdo e de Regressdo. Os modelos
estatisticos seguem a teoria da probabilidade para obter estimativas de forma

objetiva. Esses modelos séo baseados na relagdo linear entre os solos e as variaveis
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ambientais e tiveram aplicacdes, em areas de tamanho geralmente inferior a 2.000 ha
(SCULL et al., 2003), ndo contemplando &reas com grande diversidade de paisagens
e solos com extensdes regionais. Os mapas gerados por esses métodos sdo mais
confiaveis e as fontes de erros nos dados sdo compreendidas, além de apresentarem
as areas com maior erro associado ou pontos que precisam ser revistos para melhorar
0 mapeamento.

Os métodos geoestatisticos diferenciam-se dos métodos da estatistica
classica, principalmente pelo uso de dados espaciais e por empregar a autocorrelacédo
no método da krigagem como interpolador espacial. O uso de geoestatistica nos
estudos de solo ocorreu para avaliar quantitativamente a variabilidade do solo dentro
das unidades de mapeamento (McBRATNEY et al., 1991). Desde entdo, devido ao
efeito da topografia sob a génese dos solos, a geoestatistica tem sido aplicada com
sucesso usando atributos do terreno como dados auxiliares para interpolar atributos e
propriedades do solo.

Os metodos de classificacdo hibridos sdo baseados na combinacdo de
métodos geoestatisticos e estatisticos univariados ou multivariados (McBRATNEY
et al., 2000). Por meio da combinacdo entre a Regressdo Linear Simples ou Multipla
ou uma variante dos modelos GLMs, GAMs ou Arvore de Regressdo, com a
Krigagem Ordinéria ou Krigagem Simples do residuo da Regressdo Linear diversas
técnicas hibridas de interpolacdo combinando krigagem e o uso de variaveis
auxiliares tém sido utilizadas para melhorar a exatiddo das predi¢cdes espaciais
(ODEH et al., 1995; GOOVAERTS, 1997).

A Regressdo-Krigagem - RK € um método hibrido de predicdo que
simultaneamente emprega a correlacdo entre varidveis auxiliares e a correlacdo
espacial. O método tem sido utilizado por ser de facil implementacdo e demonstrar
bons resultados quando comparado com outros (HENGL et al., 2004, MINASNY e
McBRATNEY, 2007; AKSQY et al, 2012). Os trabalhos de Odeh et al. (1995) e
Odeh e McBratney (2000) mostram resultados superiores com RK, em comparagéo
aos métodos de Krigagem Ordinaria, Regressdo Linear Multipla e Cokrigagem.

Os modelos especialistas demandam maior tempo e sdo mais trabalhosos
para implementacédo, sendo necessario definir regras subjetivas, as quais terdo que ser
reformuladas cada vez que o mapeamento necessitar ser refeito para atualizacido dos
mapas com a entrada de novos dados. Os modelos estatisticos/geoestatisticos, por sua

vez, produzem informagdes que refletem o mais proximo possivel a base de dados
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utilizada no modelo, que podem ser automatizados, e continuamente fazer a
atualizacdo dos mapas com maior rapidez.

A escolha de um modelo para o mapeamento de solos depende de fatores
como a disponibilidade de informacfes de solo e de covariaveis, o tamanho e as
caracteristicas ambientais da éarea mapeada, o tempo computacional dos
processamentos, a facilidade de implementar o modelo e de interpretar os resultados,
bem como, a exatiddo do mapeamento (McBRATNEY et al., 2000).

Para a predicdo de variavel continua, Minasny e Hartemink (2011), baseando
em critérios dentre facilidade de uso e eficiéncia de predi¢cdo, enumeraram Varios
métodos, elegendo o de Arvore de Regressdo como o de maior potencial.

Para a predicdo de classes de solos, um modelo que tem sido empregado,
ainda de forma incipiente, € o0 modelo de Regressdo Logistica Multinomial. Esse
modelo foi avaliado na predicéo de solos por Bailey et al. (2003), Hengl et al. (2007),
Giasson et al. (2008), Debella-Gilo e Etzelmuller (2009), Kempen et al. (2009) e ten
Caten et al. (2011) e apresentou bons resultados no mapeamento.

O mapeamento digital é visto como um conjunto de técnicas que podem
suportar a continuidade ao programa de mapeamento dos solos do Brasil, que ainda
se encontra incompleto e com mapas em pequena escala. Segundo Mendonga-Santos
e Santos (2006), os mapas existentes sdo insuficientes para atender as necessidades
atuais de suporte ao crescimento da producao agropecuaria, dentro de um contexto de
sustentabilidade ambiental.

Diante disso, o presente trabalho teve como objetivo avaliar a significancia de
mapas de solos gerados por método convencional de mapeamento e, por
mapeamento digital na predicdo espacial do carbono orgénico, da argila e da

capacidade de troca cati6nica de solos para a Bacia do Rio Doce, em Minas Gerais.

1.2 MATERIAL E METODOS

1.2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado para a Bacia do Rio Doce, localizada no Estado de
Minas Gerais (Figura 1). Foram obtidos para a bacia e area de borda, o total de 412
perfis de solos, classificados até o quarto nivel categérico do Sistema Brasileiro de

Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2006), com os respectivos resultados das
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analises dos atributos fisicos e quimicos. Os solos sdo representativos de 10 ordens,
22 subordens, 30 grandes grupos e 69 subgrupos de solos, com predominios de
Latossolos e Argissolos.

Os perfis de solos foram compilados nos seguintes trabalhos de teses, artigos
cientificos e de levantamento e mapeamentos de solos na Bacia do Rio Doce. A
maioria desses perfis foram levantados e/ou compilados para a elaboracédo do mapa
de solos da Bacia e obtidos em Fernandes et al (2011). Outros perfis foram obtidos
em Campos (1999), Carvalho Filho, (1989), Cooper (2005), Costa (1973), Fernandes
Filho et al. (2011a), Fernandes (1996), Fernandes (2000), Gomes (2005), Melo
(2009), Quinteiro (1997), Resck (1997) e Rossato et al. (2002).

Figura 1 — Localizagdo dos perfis utilizados no mapeamento das classes e dos

atributos dos solos da Bacia do Rio Doce, Minas Gerais.

1.2.2 Atributos dos solos

Os valores dos atributos argila, carbono organico e CTC foram interpoladas
verticalmente nos perfis, adotando intervalos de profundidade especificados pelo
projeto de mapeamento digital de solos do globo (GLOBAL SOIL MAP.NET,
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2011). A interpolacéo para as profundidades de 0-5, 5-15, 15-30 e 30-60 cm foi feita
utilizando a funcdo matemaética Spline, no programa SplineTool 2.0 (JACQUIER e
SEATON, 2011), com parametro de suavizacdo da curva lambda igual a 0,1.
Detalhes sobre o interpolador sdo apresentados em Bishop et al. (1999) e Malone et
al. (2009). A interpolagdo possibilita obter valores continuos ao longo do perfil de
solo ao transforma valores discretos em valores continuos e, ainda, gerar valores para
horizontes intermediérios, com dados faltosos, considerando intervalos de
profundidade pré-definidos. A estatistica descritiva dos atributos interpolados nas
quatro profundidades € apresentada na tabela 1. Para cada propriedade e horizonte, o
nimero de amostras por profundidade difere devido o conjunto de dados reunir
amostras de perfis descritos e analisadas por projetos diferentes e ndo apresentam 0s

resultados para todos os horizontes do perfil.

Tabela 1 — Estatistica descritiva dos atributos do solo: carbono orgénico, argila e
CTC

Prof. (cm) Minimo Maximo Mediana Média Desvio IQOR n
Carbono (dag kg™)

0-5 01 38,2 2.4 33 15 1,9 357
5-15 01 33,5 2.1 28 2,9 15 356
15-30 01 22,4 15 2,0 2.1 12 357
30-60 01 13,8 1,0 14 15 1,0 348

Argila (dag kg™)

0-5 0,9 100 35 36 16,8 23 380
515 14 100 37 37 16,8 22 380
15-30 11 85 42 40 17,5 23 381
30-60 0,8 85 46 44 18,5 27 376

CTC (cmol, dm™)

0-5 0 46 76 8,0 55 55 360
515 0,1 43 7,0 75 5,2 5,1 359
15-30 0,1 32 5,7 6.2 4,6 4,6 360
30-60 0 35 46 53 46 40 354

Prof.: profundidade, Desvio: desvio padrdo, IQR: Interquartil (Quartil superior - quartil inferior), n:

nliimero de amostras.
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1.2.3 Covariaveis preditoras

As covariaveis preditoras foram obtidas de trés fontes de dados: 1) atributos
do terreno, derivados de modelo digital de terreno; 2) mapas gerados a partir de
imagens do satélite Terra, Sensor MODIS; e 3) mapas de solos, obtidos pelo método
convencional de mapeamento, e mapa de classes de solos gerado na classificacdo por
Regressdo Logistica Multinomial.

O modelo digital de terreno, gerado pelo SRTM, foi utilizado para derivar
outros atributos do terreno, utilizando o software SAGA v2.1 (1999). Os atributos
derivados desse modelo, apresentados na figura 2, foram: 1) altitude; 2) declividade;
3) indice topogréfico combinado; e 4) radiacao solar.

Os mapas gerados das imagens do satélite MODIS, apresentados na figura 3,
constam de: 1) primeiro componente principal da série mensal das imagens de
temperatura de superficie diurna; 2) primeiro componente principal da série mensal
das imagens de temperatura de superficie noturna; 3) primeiro componente principal
das imagens de indice de vegetacdo; e 4) segundo componente principal das imagens
de indice de vegetacdo. Os mapas foram obtidos em Global datasets (2012).

O mapa de solos elaborado pelo método convencional, em escala de
1:600.000 (FEAM, 2011), foi simplificado considerando a classe do primeiro
componente de associacdo das unidades. Cada classe foi considerada como uma
varidvel preditiva independente, obtendo um total de 17 variaveis. O mapa de solos
simplificado é apresentado na figura 4. Na tabela 2 sdo apresentadas as respectivas
areas de ocorréncia dos solos na Bacia.

As covariaveis preditoras foram geradas e/ou reamostradas com resolugdo
espacial de 1 km e utilizadas para gerar os componentes principais (PCs). Os
componentes principais, de acordo com Jensen (2007), sdo frequentemente melhor
interpretados do que os dados originais e tém o papel de reduzir a dimensionalidade
dos dados, agregando informacgdes importantes em um menor conjunto de variaveis.
O PCs, diferentemente das variaveis usadas para a criacdo desses, sdo variaveis
independentes e 0 seu uso, elimina problemas de variaveis correlacionadas. O uso
dos PCs permite, ainda, que meétodos de selecdo automatica, como o stepwise
selecione a melhor combinagdo de variaveis com base na significancia estatistica
(HENGL et al., 2004).
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O mapa de solos, por ser categdrico, foi convertido para variavel indicativa
antes da transformagdo em PCs e, na sequéncia foi incluido nas analises de RLM.
Para tanto, cada unidade de solo é convertida para um mapa independente, foi
classificada com valor um (1), para areas de ocorréncia do solo, e zero (0), para areas
de n&o ocorréncia.

Obteve-se o total de 26 mapas preditores, sendo oito derivados dos mapas de
covariaveis ambientais e 18 referentes as classes do mapa de solos do método
convencional, incluindo a classe de corpos d’adgua. Os mapas preditivos foram
convertidos em PCs, empregando-se o pacote SPC/GSIF (2012), do programa R, e
obtendo-se o total de 26 PCs.

Os PCs foram utilizados como preditores das classes dos solos pelo modelo
de Regressdo Logistica Multinomial e dos atributos dos solos, carbono organico,
argila e CTC. O método stepwise foi empregado para selecionar os PCs com
significancia estatistica para cada modelo preditivo.

Tabela 2 — Distribuicdo das classes de solos, do primeiro componente de associagdo

das unidades, do mapa convencional de ocorréncia na Bacia do Rio Doce

Classe de solos Area (km)  Area (%)
AR — Afloramento de rochas 910 1,3
CHd — Cambissolos Humico Distroficos 387 0,5
CXbd — Cambissolos Haplicos Th Distroficos 1.982 2,8
CXbe — Cambissolos Haplicos Th Eutréficos 2.514 3,5
CYbe — Cambissolos Flavicos Tbh Eutréficos 434 0,6
LAd — Latossolos Amarelos Distroficos 1.88 2,6
LVAd — Latossolos Vermelho-Amarelos Distroficos 33.907 47,5
LVd — Latossolos VVermelhos Distroficos 10.432 14,6
PVAd — Argissolos Vermelhos distroficos 1.594 2,2
PVAe — Argissolos Vermelho-Amarelos eutroficos 3.485 4,9
PVd — Argissolos Vermelhos distroficos 1.298 1,8
PVe — Argissolos Vermelhos Eutroficos 10.371 14,5
RLd — Neossolos Litolicos Distroficos 2.253 3,2
Total 71.447 100

15



Figura 2 - Mapas derivados do modelo digital de elevacdo do terreno, utilizados
como covariaveis preditoras: Altitude (a), declividade (b), indice topografico

combinado (c) e radiagéo solar (d).
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Figura 3 - Mapas utilizados como variaveis preditoras derivadas de imagem de
satélite do sensor MODIS: primeiro componente principal das imagens de
temperatura diurna de superficie (a), primeiro componente principal das imagens
de temperatura noturna de superficie (b), primeiro componente principal da série
mensal das imagens de indice de vegetacdo (c), e segundo componente principal

da série mensal das imagens de indice de vegetagéo (d).
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Figura 4 - Mapa de solos simplificado pela classe de primeiro componente das
unidades: AR - Afloramento de rochas, AURB - Area urbana, CHd - Cambissolo
Humico Distréfico, CXbd - Cambissolo Héaplico Th Distro6fico, CXbe -
Cambissolo Haplico Tb Eutrofico, CYbe - Cambissolo Flavico Tb Eutrofico,
LAd- Latossolo Amarelo Distrofico, LVAd - Latossolo Vermelho-Amarelo
Distrofico, LVd - Latossolo Vermelho Distréfico, PVAd - Argissolo Vermelho-
Amarelo Distrofico, PVAe - Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico, PVd -
Argissolo Vermelho Distrofico, RLd - Neossolo Lit6lico Distréfico.
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1.2.4 Modelos preditivos

As predicOes das classes e dos atributos dos solos foram realizadas no
programa R 2.14.0 (R Development Core Team, 2008).

Para a analise de RLM, utilizou-se o modelo de Regressdo Linear
Generalizada (GLM - Generalized Linear Model); e 0 mapeamento dos atributos dos
solos, pelo método geoestatistico.

A interpolacdo por krigagem foi feita utilizando o pacote de anélises R 2.14.0
(gstat) com distribuicdo gaussiana e métodos de estimacdo ponderada interativa dos
minimos quadrados disponivel, o qual realiza as duas etapas da classificacdo de
forma integrada, ou seja, a RLM e a interpolagdo dos residuos (PEBESMA, 2004).

Pacotes para componentes principais forge (GSIF, 2012).

Na classificacdo das classes dos solos pelo modelo de Regressdo Logistica
Multinomial foi empregado o pacote R 2.14.0 (spmultinom/GSIF).

O semivariograma isotrépico foi ajustado com selecdo manual dos
parametros do modelo, distancia e nimero de pontos para estimar a semivariancia. A
estimativa em blocos, definida pelo tamanho da célula e profundidade mapeada, foi
calculada pelo método dos minimos quadrados ordinérios, sendo atribuida a cada
célula do grid, o valor médio, obtido das estimativas para pontos nos vértices e
centro de cada bloco.

Os modelos de predicdo do carbono organico, argila e CTC variou o conjunto

de covariaveis preditora utilizado e teve variacao na abordagem de predicéo:

1.  Predicdo a partir do mapa de solos convencional (MC). Esse modelo
considera a média ponderada dos atributos dos solos dentro da unidade do

mapa, sendo equivalente a RLM a partir das unidades do mapa;

2.  Predicdo a partir do mapa de solos digital gerado pelo método de Regressao
Logistica Multinomial (MD). Esse modelo é realizado em duas fases. Na
primeira, utilizam-se variaveis ambientais para predizer as classes dos solos
e, na segunda, utilizam-se os mapas de probabilidade das classes dos solos

para predizer seus atributos;
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3. Predi¢do utilizando o mapa de solos do mapeamento por método
convencional em conjunto com covaridveis ambientais, derivadas de

modelo do terreno e, de imagens de sensoriamento remoto (MP1);

4, Predicdo a partir de covariaveis ambientais sem incluir nenhuma
informacdo de mapeamento de solos (MP2).

A predigdo com os modelos MD, MP1 e MP2 foi feita por RK, quando o
atributo predito apresentou dependéncia espacial e, por RLM quando a dependéncia

espacial ndo foi observada.

1.2.5 Predicao das classes dos solos

As classes de solos foram preditas utilizando o modelo de Regresséo
Logistica Multinomial (MLR). A MLR pertence a familia dos modelos lineares
generalizados, sendo empregada quando a variavel resposta é categorica, com mais
de duas classes. O modelo logistico gera mapas com probabilidades no intervalo de 0
a 1 e assegura que a soma das probabilidades seja igual a 1 (HOSMER e
LEMESHOW, 2000).

Assim como em outras formas de regressao linear, a MLR utiliza uma funcéo

linear de predicdo para relacionar a probabilidade “m” com preditores lineares

utilizando a funcéo logaritmica ou logit conforme a equacéo 1 (KEMPEN, 2011).

— T\ _ T \_,T
g @) =In(2) =In () =+ (1)
em que g(m1) ¢ a funcgdo logaritmica (logit), “X” € o vetor de preditores e “B” € o
vetor de coeficientes do modelo, tipicamente estimado por maxima verossimilhanca.

A equacdo 1 pode ser reescrita de forma mais simplificada como na equacéo 2.

—— = exp(x"B) = exp(n) )

1-1mq -

O quociente na equacéo 2 refere-se as probabilidades da equagéo 3:
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__ exp(n)
- 14+exp (n) (3)

1
O modelo de regresséo logistica binomial é facilmente generalizado para o
modelo multinomial. Considerando n classes de solo existe n variaveis Yy, .... Yn

com probabilidade associada 7 .... © n. Assim como na regressao logistica binomial

pprobabilidade, ~* .... =L 550 modelados por meio da exp (n 1),... exp(n,-1). A

i Tin

partir de Y/~ ; = 1, como apresentado na equagdo 4.

_ exp (n;) (4)

T: =
t exp(nqi)+exp(ny)+--+exp(ng,)

em que n, =0.

1.2.6 Predicao dos atributos dos solos

A escolha do modelo preditivo, RK ou RLM, depende da magnitude da
correlacdo entre a variavel que sera predita e as covaridveis preditoras. Para aquelas
variaveis em que se observa correlacdo significativa com as covariaveis, € avaliada
correlacdo espacial do residuo da RLM e, posteriormente, a interpolacdo por
krigagem. Para que se possa aplicar a RK é preciso que, além da existéncia de
correlacdo significativa entre variavel predita e preditores, o residuo da RLM
apresente correlacdo espacial. Nos casos onde ndo se existe autocorrelacdo dos
residuos, os atributos podem ser preditas apenas por RLM, pois a interpolacdo por
krigagem ndo contribuird para melhorar a predicéo.

Um esquema para a selecdo de modelos preditivos é apresentado na tabela 3.
Nos casos onde ndo é observado correlacdo entre variaveis preditas e covariaveis,
outros métodos de interpolacdo, por krigagem, podem ser avaliados, enquanto que,
para 0s casos de auséncia de correlacdo espacial e, entre a varidvel predita e as
preditivas, pode-se empregar o metodo da média ponderada.

Para definir o modelo de predicdo dos atributos dos solos, inicialmente,
procedeu-se a selecdo das covariaveis preditoras pela anélise de RLM utilizando o
método stepwise. O residuo da RLM foi entdo avaliado por meio do histograma e do

coeficiente de simetria, observando a necessidade de transformar a variavel predita
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para escala log. A transformac&o para a escala log foi realizada para varidveis com
coeficiente de simetria maior que 1. Na sequéncia, os residuos da RLM foram
utilizados para avaliacdo de dependéncia espacial, a partir do ajuste dos
semivariograma e analise dos parametros estimados. Os atributos que néo

apresentaram dependéncia espacial foram preditos apenas por RLM.

Tabela 3 — Regras para selecdo de modelo preditivo

Existe covariavel correlacionada

Sim Nao

) Sim Regressdo-Krigagem Krigagem
Existe estrutura

. y Regresséo Linear o
espacial Né&o . ) Media
Mdltipla ou Simples

Fonte: Modificado de Ciampalini et al. (2012).

1.2.7 Predicao por média ponderada

A predicdo por média ponderada é um método estatistico simples para se
obter mapas de propriedades e atributos dos solos (WEBSTER E OLIVER, 2007).
Esse método é utilizado principalmente nos casos em que héa fraca correlacdo entre as
variaveis preditas e as covariaveis preditivas; a variavel preditiva ndo apresenta
autocorrelacdo espacial, ou ainda quando se quer realizar o mapeamento de forma
mais rdpida ndo dispondo de tempo para explorar métodos mais elaborados
(HEMPEL et al., 2012; HONG et al., 2012).

A predicdo por média ponderada é feita considerando-se a proporc¢do da area
de cada unidade do mapa, uma vez que o tamanho das unidades nem sempre s&o
iguais (WEBSTER e OLIVER, 2007). O peso (W;) atribuido a cada unidade do mapa
é calculado pela proporcao entre a area da unidade e a do mapa (Equacéo 5). O valor
médio da area total do mapa é estimado pela média ponderada das unidades pela
equacéo 6.

Area d idade;—
W, _ rea da unidadéj—q (5)

Area do mapa
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ZZEWnZn (6)

em que: Z, é a média estimada para cada unidade (n;). A varidncia da predicdo é
calculada conforme a equagéo 7:

WS,
Z MVnOn

52 (z,unidade do mapa) =
i N,

(7)
O método de estimacdo por média ponderada reflete apenas as unidades do
mapa com dados disponiveis. De acordo Hempel et al. (2012), a predigdo por média
ponderada é um método simples que demanda menor esforco na execucdo, no
entanto, possibilita a rapida obtencdo de informacdo. Uma desvantagem do método é
que ele ndo considera a continuidade espacial, criando limites rigidos na paisagem.
Segundo Hengl (2012), a predigdo por média ponderada é equivalente ao
método de Regressdo Linear, utilizando as unidades de solo como preditores. Para
incorporar as unidades do mapa de solo no modelo de regressao, cada unidade do
mapa (u) foi transformada em variavel indicativa e independente das demais

(Equacéo 8).

m(S) = {1 se m.(s) = unidade (c) (®)
¢ 0 caso contrario

em que (m) representa 0 mapa de solos, (c) uma unidade de solo do mapa e (s) a
variavel indicativa.
O método de média ponderada foi avaliado para a predicdo a partir das

unidades do mapa de solo do mapeamento pelo método convencional.

1.2.8 Predicao por Regressao-Krigagem

A hipdtese de que a distribuicdo espacial dos atributos do solo tem relacdo
com as covariaveis foi testada por meio do teste de correlagéo.
A correlacdo espacial do residuo da RLM dos atributos estimadas foi

analisada por metodos geoestatisticos de analise de semivariogramas, descritos por
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Isaaks e Srivastava (1989), partindo das pressuposi¢cdes de estacionariedade da
hipotese intrinseca. A autocorrelacdo espacial entre locais vizinhos sera calculada

pela semivariancia y(h) estimada pela equagdo 9.

R . : 2
7 (0= oy 2200 -Z0d+h)] (©)

Em que N(h) sera o nimero de pares dos valores medidos Z(x;), Z(xj+h), separados
por um vetor h, que é a distancia determinada a partir das coordenadas de Z(xi) e de
Z(xi + h). O célculo da equacdao (9) gera valores de y(h) correspondentes as
distancias h, cujo grafico é denominado de semivariograma.

Os critérios e procedimentos para o ajuste do semivariograma foram seguidos
conforme apresentados por lIsaaks e Srivastava (1989) e incluiram o ajuste de um
modelo matematico aos dados e definicdo dos parametros do semivariograma: a)
efeito pepita (Cop), que ¢ o valor de y, quando h=0; b) alcance da dependéncia espacial
(a), que ¢ a distancia em que y(h) permanece aproximadamente constante, apos
aumentar com o aumento de h; c) patamar (Co+C;) que € o valor de y(h) a partir do
alcance e que se aproxima da variancia dos dados, se ela existe.

Quando a semivariancia for dependente da distancia, isto €, quando a
autocorrelacdo espacial entre as amostras existir, serdo interpolados valores no
campo de estudo, sem tendéncia e com variancia minima, utilizando o método de
krigagem, conforme descrito por Webster e Oliver (2007). A krigagem é uma técnica
usada na geoestatistica para estimar valores para locais onde estes ndo foram
medidos. Para que esta ferramenta seja usada, é necessario que exista a dependéncia
espacial definida pelo semivariograma. Assim, a krigagem é um processo onde se
estimam valores de varidveis espacialmente distribuidas, a partir de valores
adjacentes interdependentes (WEBSTER e OLIVER, 2007). O valor da variavel

estimada ¢é dado pela equacéo 10:

Z*(Xo):_ZN:/hiZ(Xi) (10)

em que N é o nimero de vizinhos medidos, Z(x;), utilizados na estimativa da variavel
e A; séo os ponderadores aplicados a cada Z(x;), 0s quais sdo selecionados de forma
que a estimativa obtida seja ndo tendenciosa. Isto implica em assumir duas condigdes

(equacbes 11 e 12):
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E[Z(%,)-Z(x,)IF0 (11)

ol (X)) =E[Z"(x,)—Z(xX,)]’ = minima (12)

A RK combina o método estatistico de RLM, para a determinacdo dos
preditores significantes e o calculo dos coeficientes da RLM, com a predicao espacial
dos residuos da RLM por meio da interpolacdo por krigagem. O modelo segue a
teoria das varidveis regionalizadas, a qual pressup8e que a variacdo de uma variavel
pode ser expressa pela soma dos trés seguintes componentes: a) estrutural, associada
a um valor médio constante ou a uma tendéncia constante, b) aleatoria,
espacialmente correlacionada, e ¢) um ruido aleatério ou erro residual
(MATHERON, 1969 apud HENGL, 2009a). Assim, pode-se predizer uma variavel
(£) numa posicdo (x;), a partir da soma dos trés componentes que descrevem a

variacdo da variavel predita conforme a equacédo 13:
Z(x)=m(x) +e(x) + & (13)

em que Z é a variavel que serd predito na posicdo (x;), m(x) é uma funcio
deterministica que descreve a componente estrutural de Z em x e é obtido pelo
modelo de RLM; ja €'(x) € um termo estocéstico, que varia localmente e depende
espacialmente de m(x), enquanto que, €” € um ruido aleatorio ndo correlacionado,

com distribuicdo normal com média zero e variancia o®.

1.2.9 Avaliagcdo dos modelos

A avaliacdo dos modelos foi realizada por meio da validacdo cruzada
utilizando o método “Jackknife” com cinco repeti¢cdes (5-fold) para a classificagcdo
por RK e, para a classificacdo feita somente por RLM, o método leave-one-out
(EFRON, 1982; ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989). Na validacdo pelo método n-

fold, o conjunto amostral ¢ dividido aleatoriamente em “n” grupos, sendo a predi¢ao
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repetida “n” vezes utilizando (n-1) grupo de amostras para fazer a predigédo e o grupo
omitido do modelo para validar as estimativas.

O método leave-one-out é um caso especial do n-fold em que “n” ¢ igual ao
total de amostras. Nesse caso, o conjunto de amostras ¢ dividido em “n” conjuntos e
para cada predicdo feita, uma amostra é deixada fora do modelo e utilizada para
calcular o erro. Esse método é indicado para casos em que 0 conjunto amostral nao
possui numero de amostras suficiente para permitir o particionamento do conjunto
para estimar e validar.

Os parametros estatisticos utilizados na avaliacdo da classificacdo e na
comparacéo entre modelos foram o coeficiente de determinacdo da regressdo (R?), o
Erro médio quadratico de predicdo - MESP (Equacao 14), o Erro médio de predicao -
MEP (Equacéo 15), a Raiz quadrada do erro medio quadratico - RMSE (Equacéo 16)
e o Critério de Informacdo de Akaike (AIC). O AIC pode ser obtido pela equagdo 17;
e, valores menores expressam melhor desempenho do modelo (WEBSTER e

OLIVER, 2007).

MESP =%Zn‘,(f<i =X)° (14)
MEP =%Zn:(>2i - %) (15)

RMSE =

(16)

Nas equacdes 14, 15 e 16, (x;) € o valor medido, (X;) é o valor estimado e (n)

€ 0 nimero total de amostras utilizadas na estimativa.
AIC =N Ind®+2np (17)
em que (N) é igual ao numero de pontos do variograma, (np) é o numero de

parametros utilizado no modelo, e (d%) é o quadrado da média do residuo entre os

valores do variograma experimental e valores preditos.
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A avaliacdo do mapa de classes de solos gerado pelo modelo de MLR foi
feita utilizando-se a técnica multivariada por meio da matriz de confuséo, a qual tem
como indicadores de exatiddo o indice kappa e a exatiddo global. A exatiddo global
(Po) representa a concordancia geral da classificacdo. O seu calculo é feito dividindo-
se o total de unidades amostrais classificadas corretamente pelo total das amostras
(Equacéo 18)

m
Z Nii
i1

Pozl
N

(18)

em que (N) representa o numero total de unidades amostrais contempladas pela
matriz; (n;;) representa os elementos da diagonal principal, e (m) simboliza 0 nimero
de classes da matriz.

O indice kappa, que também pode ser derivado da matriz de confuséo,
diferentemente da exatidao global, utiliza todos os dados da matriz para o célculo da
concordéncia do mapeamento (CONGALTON e GREEN, 1999).

O célculo do indice kappa é feito conforme a equacdo 19, em que o (Po) é a
exatidao global; (Pe) é calculado segundo a equacdo 18. Na equacao 20, (nis) e (n+)

representam as propor¢des marginais da linha (i) e da coluna (i), respectivamente:

Po_ Pe
K=" (19)
>
pe— T (20)

N

Os modelos geoestatisticos foram avaliados quanto ao grau de dependéncia
espacial (GD) das predi¢des. Por meio dos residuos da regressdo serdo avaliados
conforme Cambardella et al. (1994), calculando a proporgédo entre o efeito pepita
(variancia minima) e o patamar, o semivariograma (Equacdo 21). Dessa relagéo, o
autor propde trés intervalos para classificacdo da dependéncia, sendo: dependéncia:
fraco (GD < 25%), moderado (25% < GD < 75%) e forte (GD >75%).

C
GD = :
':CD+CI}

(100) (21)

em que Co representa o efeito pepita e C1+Cy é patamar do semivariograma.

27


2_CAP_2b_prorpiedades.docx#
2_CAP_2b_prorpiedades.docx#

1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

1.3.1 Predicéo das classes de solo

Para a predigdo dos solos pelo modelo de Regressdo Logistica Multinomial
foram formadas unidades de classes de solo, considerando a classificacdo até o
segundo nivel categdricos do SiBCS (EMBRAPA, 2006). O namero minimo de
perfil por unidade de solo foi igual a 4. Os Espodossolos, os Organossolos e 0s
Gleissolos por ndo atenderem a esse critério foram agrupados em nivel de ordem. As
classes Luvissolo e Vertissolo, representadas por apenas um perfil cada uma, néo
foram incluidas do mapeamento, uma vez que a ocorréncia das mesmas € pontual na
bacia e, suas caracteristicas distintas dos solos dominantes na area, inviabilizando a
inclusdo dessas em uma das unidades de solo. Com a excluséo desses dois perfis 0s
demais 410 perfis de solos foram agrupados em 15 unidades, das quais trés em nivel

de ordem e 12 em nivel de subordem (Tabela 4).

Tabela 4 — Classes de solo e nimero de perfis por unidade do mapa de solos
classificado por Regressdo Logistica Multinomial na Bacia do Rio Doce

Classe de solo Perfil
CH - Cambissolos Himicos 13
CX - Cambissolos Haplicos 76
CY - Cambissolos Fluvicos 9

E (EF + EH + EFH) - Espodossolos Ferrilavicos, Humiluvicos e

FerrihumilGvicos !
G (GX + GH + GM) - Gleissolos Haplicos, Himicos e Melanicos 10
LA - Latossolos Amarelos 16
LV - Latossolos Vermelhos 58
LVA - Latossolos Vermelho-Amarelos 74
NV - Nitossolos Vermelhos 4
O (00 + OX) - Organossolos Orticos e Haplicos
PV - Argissolos Vermelhos 54
PVA - Argissolos Vermelho-Amarelos 43
RL - Neossolos Litolicos 28
RQ - Neossolos Quartzarénicos 4
RY - Neossolos Fluvicos 8
Total 410
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Os preditores utilizados na classificacdo dos solos foram os 26 PCs gerados a
partir das covariaveis ambientais e do mapa de solos convencional. O procedimento
adotado para a selecdo dos PCs para a classificacdo foi a inclusdo/exclusdao manual,
iniciando a classificagdo com o conjunto total de preditores e, a partir da exclusao de
um deles, fez se a avaliacdo do indice kappa. Todos os PCs apresentaram
contribuicédo significativa para melhorar o indice de acerto da classificacdo e foram
incluidos no modelo.

A exatiddo da classificacdo foi avaliada por meio da matriz de contingéncia
gerada pelo confronto entre o mapa digital e os perfis de solo utilizados,
considerando a maior probabilidade de cada classe. O mapa apresentou indice kappa
de 0,35 e exatiddo global foi de 44% (Tabela 5).

Os maiores acertos ocorreram para as classes dos Nitossolos e Organossolos,
com respectivamente, 75 e 83% das amostras corretamente classificadas, embora,
essas unidades apresentassem 0s menores nimero de amostras, seis e quatro,
respectivamente. Os solos com maior nimero de amostras, entre 40 e 80, o0s
Cambissolos Haplicos, Latossolos Vermelho e, Vermelho-Amarelo e Argissolos
Vermelhos e Vermelho-Amarelos tiveram entre 40 e 60% de acerto.

As unidades de Cambissolo Flavico, Latossolo Amarelo, Latossolo
Vermelho, Neossolo Litélico, Argissolo Vermelho e Argissolo Vermelho-Amarelo
apresentaram entre 18 e 40% das amostras corretamente classificadas. Exatidao entre
45 e 83% foi apresentada pelos Cambissolos HUmicos, Espodossolos, Nitossolos,
Latossolos Vermelho e Latossolos Vermelho-Amarelos.

Os Gleissolos e Neossolos Quartzarénicos nao tiveram nenhuma das amostras
corretamente classificadas, embora tenha sido utilizado o total de 10 amostras para a
classe dos Gleissolos e quatro para os Neossolos. Acredita-se que a resolucdo
espacial das covariaveis (1 km) foi um fator limitante na exatiddo do mapeamento
dessas classes. Outro fator que pode ter contribuido para essas classes fossem
corretamente discriminada pelo modelo é o pequeno numero de perfis representativo
das mesmas. Conforme Hengl et al. (2007), que estudaram a potencialidade de
emprego de RLM para a interpolacéo de classes de solos em todo o territdrio do Ird a
partir de 5.200 perfis descritos, os resultados do estudo mostraram que a
classificacdo por MLR foi dependente da magnitude da correlagdo entre os preditores
e as classes de solos, mas as classes de solos representadas por menor nimero de

perfis apresentaram maiores erros de predicao.
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Tabela 5 — Matriz de contingéncia das amostras utilizadas na classificagdo dos solos

CH CX CY E G LA LV LVA NV O PV PVA RL RQ RY
CH 8 1L 0 0 2 0 0 1 0 1 0 0O 3 0 O
cX 28 0 1 1 2 12 16 0 0 4 1 6 0 2
oy o 0 2 0 0 1 2 1 0 0 1 1 0 0 O
£ 1 1 05 0 0 0 1 0 0 0O 0 1 1 0

o 1L 0 0 0 O 0 0 0 0O 0 0 2 0 O

LA o L 0 0 0 5 1 0 0 0 0 O 1 0 O
LV o 8 0 0 1 228 7 0 0 2 1 2 0 2
LVA 0 17 3 0 2 5 14 40 0 0 10 13 2 0 2
NV o 0 00 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 O

o o 0 00 1 0 0 0 0 5 0 0 2 0 0
PV o 8 3 0 0 0 1 2 1 038 9 1 0 0
PVA o 2 0 0 3 1 2 4 0 0 5 15 2 0 0
RL 2 3 0 1 0 0 3 1 0 0 1 2 5 3 0
RQ o 0 00 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 O
RY o 0 00 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 2

n 13 77 8 7 10 16 58 74 4 6 54 43 28 4 8
Acerto 8 35 2 5 0 5 23 40 3 5 3 15 5 0 2

Acerto (%) 62 45 25 71 0 31 40 54 75 83 57 35 18 0 25

Kappa = 0,35; Exatidao global = 0,44; E: EF_EH_EFH; G: GX_GH_GM; O: O0_0OX;. n: nimero de
amostras.

Para cada uma das 15 unidades de solo foram gerados mapas de
probabilidade variando de 0 a 1 (Figura 5). Esses mapas foram utilizados como
varidveis independentes para a predi¢do dos atributos dos solos pelo modelo (MD).
Na figura 6 sdo apresentados os mapas de maior probabilidade de ocorréncia de cada
unidade, e suas respectivas areas de ocorréncia sdo apresentadas na tabela 6.

Todas as classes de solos informadas na classificagdo foram mapeadas na
area. A menor éarea de ocorréncia foi observada pelos Gleissolos, 10 km?, enquanto
que a maior extensdo, com 29.774 km? é apresentada pelos LVA (Tabela 6).

A extensdo de area mapeada para cada unidade de solo do mapeamento pelo
modelo de MLR em relacdo ao mapa de solos do método convencional mostrou
similaridade, sendo observada maior area de ocorréncia para os Latossolos

Vermelho-Amarelos, nos dois mapas, com aproximadamente 30.000 km? e, do
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mesmo modo, em ambos os mapas, valores proximo de 10.000 km? para 0s
Latossolos e Argissolos Vermelhos.

Considerando o tamanho da area da Bacia do Rio Doce, a resolucéo espacial
das covariaveis utilizadas e o numero de perfis representativos de cada unidade de
solos, a exatiddo global do mapa pode ser considerada boa, principalmente tendo
como referéncia resultados obtidos por ten Caten (2011), Kempen et al. (2009) e
Giasson et al. (2008).

Tabela 6 — Area de ocorréncia das classes de solo com maior probabilidade pelo
mapeamento por MLR na Bacia do Rio Doce

Classe de solo Area (km?) Area (%)
CH - Cambissolos Humicos 174 0,24
CX - Cambissolos Héplicos 5.896 8,25
CY - Cambissolos Flavicos 1.967 2,75
E - Espodossolos 299 0,42
G - Gleissolos 75 0,10
LA - Latossolos Amarelos 990 1,39
LV - Latossolos Vermelhos 11.136 15,6
LVA - Latossolos Vermelho-Amarelos 29.774 41,7
NV - Nitossolos Vermelho 637 0,89
O - Organossolos 202 0,28
PV - Argissolos Vermelhos 12.949 18,13
PVA - Argissolos Vermelho-Amarelos 4.729 6,62
RL -Neossolos Litdlicos 1.930 2,70
RQ - Neossolos Quartzarénicos 244 0,34
RY - Neossolos Fluvicos 432 0,60
Total 71.434 100

ten Caten (2011) utilizou a MLR para mapeamento dos solos do municipio de
S&o Pedro do Sul, no Estado do Rio Grande do Sul, utilizando amostras obtidas em
mapa de solos elaborado para area de referéncia em escala de 1:50.000. O modelo
preditivo, a partir de um conjunto de nove atributos do terreno, explicou
variabilidade dos solos com indice kappa de 63,2%.

Kempen et al. (2009) usaram o0 modelo de MLR para atualizar um mapa de

solos em escala de 1:50.000 de uma area de 268.000 ha, em que solos organicos
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sofreram mudancas no nivel de profundidade dos horizontes, sendo obtido 58,1% de
exatiddo no mapa atualizado.

Giasson et al. (2008) avaliaram a classificacdo de solos no Rio Grande do Sul
por modelo MLR, empregando mapas de solos produzidos pelo método convencional
como referéncia para predicdo a partir de covariaveis de modelo do terreno. Os
autores relataram que o indice kappa entre 0,36 a 0,54, com maior exatidao atribuida
ao mapa gerado com a legenda simplificada por agrupamento de unidades

taxondmicas similares.
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Figura 5 — Mapas de probabilidade de ocorréncia das classes de solos pelo método
MLR.

32



Figura 6 - Mapa de ocorréncia dos solos classificados com a maior probabilidade

pela classificacdo por MLR, na Bacia do Rio Doce, MG.
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1.3.2 Predicao dos atributos dos solos

1.3.2.1 Predicéo do carbono organico

As covariaveis com maior correlagdo com o carbono foram os componentes
principais de indice de vegetacdo e os atributos do terreno, elevagdo e indice
topogréfico combinado. Na tabela 7 sdo apresentados os coeficientes de correlagéo.
Os maiores valores absolutos variaram entre 0,28 e 0,37, sendo aproximadamente
iguais entre os intervalos de profundidades. As covariaveis temperatura de superficie,
declividade e radiacdo solar ndo apresentaram valores significativos de correlagéo

com o carbono organico.

Tabela 7 — Coeficiente de correlacdo entre o carbono organico e as variaveis

ambientais utilizadas para gerar 0s componentes principais

Variavel 0-5cm 5-15cm 15-45cm 45-60 cm
*DEMSRT 0,28 0,29 0,31 0,33
*SLPSRT 0,00 0,01 0,01 0,02
*TWISRT 0,01 0,01 0,01 0,00
*INSSRT 0,18 0,18 0,18 0,19
**E\VV1IMOD -0,33 -0,33 -0,35 -0,37
**EV/2MOD 0,18 0,19 0,20 0,23
**TD1IMOD -0,05 -0,04 -0,05 -0,04
**TN1MOD -0,06 -0,07 -0,07 -0,09

* Varidveis derivadas do modelo digital de terreno. * Varidveis derivadas de imagens do sensor
MODIS. DEMSRT: altitude, SLPSRT: declividade, TWISRT: radiacdo solar, INSSRT: indice
topogréfico combinado, EVIMOD: 1° componente principal de indice de vegetacdo, EV2MOD: 2°
componente principal do indice de vegetacdo, TD1IMOD: 1° componente principal de imagens de
temperatura diurna de superficie, TNIMOD: 2° componente principal de imagens de temperatura

noturna de superficie.

Em todos os modelos preditivos houve redugdo no nimero de PCs, a partir da
selecdo pelo método stepwise. Os componentes principais selecionados como
preditores do carbono orgéanico foram os mesmos para 0s modelos MD, MP1 e MP2
nas quatro profundidades, com excecdo da predicdo feita para o carbono na
profundidade de 30-60 cm para 0 MP1, onde houve a sele¢édo de um PC a menos em

relacdo aos demais modelos (Tabela 1, anexo).
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Os paré@metros dos semivariogramas ajustados pelo modelo exponencial para
a predigdo do carbono pelos modelos MD, MP1 e MP2, que utilizaram predicéo
geoestatisticas por Regressao-krigagem sdo apresentados na tabela 8. O residuo da
RLM mostrou dependéncia espacial para a predicdo pelos trés modelos, sendo
classificada como de moderado grau em todas as profundidades preditas pelo modelo
MP1 (Figura 7) e nas duas primeiras profundidades preditas pelos modelos MP2 e
MD. O grau de dependéncia (GD) variou de 28 a 59%. A exce¢do ocorreu nos
modelos MP2 e MD para as profundidades de 15-30 e de 30-60 cm, onde a
dependéncia foi forte com valores entre 6 e 17%.

O alcance da dependéncia espacial variou de 5,5 a 37 km de distancia. No
modelo MP1, entre as quatro profundidades, esses valores foram mais similares e de
maior alcance em relacdo aos modelos MP2 e MD, variando entre 12 e 37 km. Para
as profundidades intermediarias, entre 5 e 30 cm, os modelos MP2 e MD mostraram
dependéncia até maiores distancias, em relacdo as profundidades de 0-5 e de 30-60
cm (Tabela 8).

Os semivariogramas ajustados com o residuo da RLM do carbono orgéanico
do solo, em escala logaritmica, nas quatro profundidades avaliadas pelo modelo MP1
estdo apresentados na figura 7. A profundidade de 5-15 cm mostrou valores
dependentes até maior distancia com 36,7 km. A primeira e a ultima profundidades
apresentaram os menores valores, 17, 9 e 12 km, respectivamente, contudo, todos séo
classificados com grau moderado de dependéncia (Tabela 8).

Os erros de predicéo, pelos quatro modelos foram menores nas profundidades
subsuperficiais (Tabela 9). Os modelos MP1 e MP2 apresentaram valores de erro
similares com RMSE em escala log, maximo de 0,29 e minimo de 0,20, enquanto
que o erro médio variou entre -0,001 a 0,008, com tendéncia de subestimativas,
evidenciada pelos valores positivos em todas as predicdes.

O carbono predito pelo modelo MD, para a qual foram incluidos como
variaveis preditoras, nove das 15 classes de solos do mapeamento por RLM (CH +
CX + CY + LVA + NV + PV + PVA + RQ, Tabela 1, anexo) selecionados pelo
método stepwise, apresentou RMSE variando entre 0,24 a 0,29 (log) e, erro médio
(MEP) menores em relacdo aos demais modelos, proximo de zero, variando entre -
0,011 a 0,005 (log). Esse modelo apresentou resultados intermediarios entre 0s

demais avaliados, sendo mais eficiente nas camadas mais profundas do solo. Entre os
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preditores do modelo, estdo os mapas dos Latossolos Vermelho-Amarelos e dos
Argissolos Vermelhos, representativos de mais de 40% da area.

Tabela 8 — Parametros do semivariograma ajustados com o residuo da RLM da
estimacdo do carbono organico pelos modelos MP1, MP2 e MD e grau de
dependéncia espacial

Profundidade c, c, c Alcance GD Classe
(cm) (km) (%) (GD)
Modelo MP1
0-5 0,053 0,037 0,089 17,9 59 Moderado
5-15 0,044 0,039 0,083 36,7 53 Moderado
15-30 0,029 0,036 0,065 24,2 44 Moderado
30-60 0,017 0,028 0,045 12,0 38 Moderado
Modelo MP2
0-5 0,031 0,079 0,110 6,2 28 Moderado
5-15 0,060 0,110 0,170 20,0 35 Moderado
15-30 0,010 0,131 0,141 17,0 7 Forte
30-60 0,010 0,049 0,059 55 17 Forte
Modelo MD
0-5 0,060 0,074 0,134 8,8 44 Moderado
5-15 0,050 0,119 0,169 30,0 30 Moderado
15-30 0,011 0,087 0,098 15,5 12 Forte
30-60 0,004 0,067 0,071 9,3 6 Forte

C,: efeito pepita, C,: patamar, C (Co+C;), GD: Grau de dependéncia espacial = (Co/(Co+Cy).

Embora 0 modelo MC tenha apresentado os maiores R?* comparados aos
demais modelos, explicando entre 62 e 66% da variacdo do carbono nas quatro
profundidades, o os erros de predicdo pelo RMSE foram os mais altos, com valores
entre 0,03 a 0,35 (log). Os altos valores de R? séo explicados pela baixa variabilidade
das unidades de solo do mapa do método convencional utilizado na predi¢do. O
modelo apresentou, também, indice AIC superior em relacdo aos demais, com
valores entre 1.133 a 1.673, sendo o maior e 0s menores valores referentes,

respectivamente, as profundidades de 0-5 e de 30-60 cm.

36



20 40 60 80
Distancia (km)

20 40 60 80

Distancia (km)

10 20 30 40 50
20 40 60 80

Distancia (km)

Distancia (km)

Figura 7 — Semivariogramas ajustados com o residuo da RLM para o carbono
organico em escala logaritmica pelo modelo MP1, nas profundidades de 0-5
(@), 5-15 (b), 15-30 (c) e 30-60 cm (d).

A validacdo do mapa gerado pelo modelo MC foi realizada também em
escala log para comparagdo com os demais modelos gerados por Regressao-
Krigagem (MD, MP1 e MP2) interpolados em escala log. O RMSE do carbono
organico pelo modelo MC apresentou valores variando entre 1,25 a 3,17 dag kg™ nas
quatro profundidades avaliadas.

No mapeamento da matéria organica realizado Kempen et al. (2011) em trés
profundidades fixas até os 90 cm, maior exatiddo foi observada na predi¢do para a
camada superficial de 0-30 cm, ao contrario do que ocorreu no mapeamento do
carbono no presente trabalho em que as profundidades mais subsuperficiais

apresentaram mMenores erros.
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Tabela 9 — Resultados da predi¢do do carbono organico por RK com os modelos
MP1, MP2 e MD e, MC por RLM e percentagem da variagdo explicada pelos

modelos na validacdo cruzada 5-fold e leave-one-out

Prof. ) 5
R AIC RMSE MEP R AIC RMSE MEP
(cm)
———————————— Modelo MP1-------------- ----------Modelo MP2--------------
0-5 357 059 236 (29 0004 046 308 97 0,004
5-15 356 059 170 (o4 0,007 046 239 (97 0,004
15-30 357 0,61 121 o921 0,000 030 302 0,22 -0,001
30-60 348 0,64 56 0,20 0,001 051 139 0,22 0,008
-------------- Modelo MC-------------- -----------Modelo MD---------------
0-5 357 0,62 1673 0,35 0,123 0,42 336 0,29 0,001
515 356 062 1673 (35 0123 042 270 gog 0,002
1530 357 0,64 1432 (33 0110 043 234 gy 0,005
30-60 348 066 1133 (31 0094 045 178  gog 0,011

Prof.: profundidade em cm, n: nimero de amostras, R% coeficiente de determinacdo da RLM, RMSE:
raiz quadrada do erro médio quadratico em escala: log (MP1, MP2 e MD) e em , dag kg * (MC), AIC:
critério de informagdo de Akaike, MEP: erro médio de prei¢cdo, MESP — erro médio quadratico de
predicdo, MC: predicdo a partir do mapa de solos do método convencional; MD: predicdo a partir do
mapa de probabilidade dos solos obtida por mapeamento digital (MLR); MP1: predi¢do utilizando as
classes de solos do mapeamento convencional em conjunto com as covariaveis ambientais, MP2:

predi¢do utilizando somente as covaridveis ambientais.

Os mapas de carbono gerados para a profundidade de 0-5 cm pelos modelos
MP1, MP2, MC e MD sao apresentados na figura 8. Observa-se maior quantidade de
ruidos no mapa gerado pelo modelo MP2, mostrando maior incerteza nos valores
preditos. Entre os mapas dos modelos MP1 e MP2 (Figuras 8a, b), para 0os quais
obteve-se maior exatidao global, maior continuidade espacial do carbono é observada
no mapa gerado pelo modelo MP1, para o qual se utilizou, além das varaveis
ambientais, 0 mapa de classes dos solos como variaveis preditivas e obteve-se 0s
melhores resultados, com menores erros de estimativa e maiores alcances de
dependéncia espacial.

O mapa gerado pelo modelo MD mostra menor continuidade espacial do

carbono na paisagem. Isso devido a predicdo do carbono a partir do mapa de classes
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de solo predito pelo MLR, ja que esse modelo de mapeamentos desconsidera a
dependéncia espacial dos solos (Figura 8c).

O mapa gerado pelo modelo MC apresenta limites de valores do carbono com
mudanca brusca entre as unidades do mapa de solos, com valores constantes no
interior dessas. 1sso ocorre devido ao uso do mapa de solos como limite fisico das
predicGes (Figura 8d). Contudo, 0 método mostrou-se apropriado para a predi¢do do
carbono na area, a natureza da distribuicdo do carbono na paisagem, com valores
mais altos, e de carbono nos limites da bacia, relativo a ambientes de maiores
altitudes e, portanto, mais conservador de carbono e, por outro lado, menores valores
em areas de menores altitudes (noroeste da bacia). Além disso, a predi¢do a partir do
mapa de solos convencional, apresentou consideravel poder preditivo, com valores

de erro (média * desvio = 4,9) dentro do intervalo de confianca.

Figura 8 — Carbono organico na profundidade de 0-5 cm mapeado por RK pelos
modelos: MP1 (a), MP2 (b), MD (c) e MC (d).
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Os mapas gerados para as quatro profundidades, pelo modelo com menor erro
de predicdo, o modelo MP1, sdo apresentados na figura 9. Observa-se certa
semelhanca na distribuicdo espacial do carbono entre profundidades, com
distribuicdo espacial mais homogénea na camada de 5-15 cm, embora os valores

preditos sejam muito proximos daqueles da profundidade de 0-5 cm.

Figura 9 — Mapas de carbono organico gerados pelo modelo MP1 para as
profundidades de: 0-5 (a), 5-15 (b), 15-30 (c) e 30-60 cm (d).

A distribuicdo estatistica do teor de carbono estimado nas quatro
profundidades pelo modelo MC, MD, MP1 e MP2 € apresentada na tabela 10. A
maior variacdo do carbono, observada pelo coeficiente de variacdo e desvio padréo,
em todas as profundidades, ocorreu pelo modelo MC. O CV ficou entre 0,41 a 0,48

e, 0 desvio decrescente, com desvio variando entre 1,15 e 0,32.
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A predicdo feita pelo modelo MD mostra teor de carbono com valores médios
e de interquartil - IQR maiores, e mais proximos aos valores apresentados pelo

modelo MD, em relacéo as estimativas dos modelos MP1 e MP2.

Tabela 10 — Estatistica descritiva do carbono organico predito nas quatro
profundidades pelos quatro modelos avaliados

Prof. Modelo  Min. Max. Mediana  Média Desvio IQR CV (%)

cm dag kg™
MC 1,06 750 256 261 115 021 439
0-5 MD 0,47 1413 252 261 094 107 36,0
MP1 0,66 8,83 225 238 084 090 352
MP2 048 13,03 231 238 063 066 264
MC 1,00 6,59 224 229 095 016 413
5-15 MD 051 10,83 223 230 078 091 340
MP1 0,60 8,46 1,93 211 081 081 385
MP2 077 577 1,99 209 055 060 264
MC 0,63 456 1,61 164 072 011 438
15-30  MD 0,16 12,43 1,62 164 064 072 389
MP1 0.36 7.16 1,38 150 0,63 061 420
MP2 0,22 11,59 1,50 158 056 049 355
MC 0,41 3,27 1,12 1,15 0,55 0,11 48,1
30-60 MD -0,05 9.81 1,12 115 052 061 456
MP1 0,24 575 0,93 102 044 046 430
MP2 0,14 7.30 0,98 1,02 032 034 317

Prof.: profundidade; Min.: minimo; Mé&x.: méximo, IQR: Interquartil (Quartil superior — quartil
inferior); CV: coeficiente de variagéo.

O modelo com melhor poder preditivo, conforme apresentados pelos indices
de erros avaliados, 0 MP1, apresentou na profundidade de 0-5 cm, teor de carbono
variando de 0,66 a 8,83 dag kg™; os valores méximo e minimo na Gltima camada
foram 5,75 e 0,24, respectivamente. Observou-se expressiva variacdo do carbono em
profundidade, com diferenca entre os valores medios de aproximadamente 50% em
relacdo a primeira e a ultima profundidade. As profundidades intermediarias, entre 5
e 30 cm, mostram diferencas no teor de carbono, observada pelo IQR de mais de

50%. Os valores preditos, em relacdo aos medidos, em geral, foram inferiores,
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apresentando teor meédio com aproximadamente 25% de diferenca; pelo IQR,

observou-se diferenga em torno de 50% pelos valores.

1.3.2.2 Predicéo da argila

A predicdo da argila pelos trés modelos por RK mostrou dependéncia espacial
apenas na primeira profundidade, entre 0-5 cm, sendo classificada como dependéncia
de grau fraco (GD > 75%) pelo indice proposto por Cambardella et al. (1994). Na
tabela 11 sdo apresentados os parametros do semivariogramas ajustados para 0S
modelos avaliados e os erros de predigéo.

A distancia de dependéncia espacial alcangou raio maximo de 7,5 km, pelo
modelo MP2. O erro de predicdo foi similar entre os modelos, com RMSE entre 16,2
a 16,7 dag kg .

Tabela 11 — Pardmetros do semivariogramas ajustados para a predi¢do da argila na
profundidade de 0-5 cm pelos modelos de Regressao-krigagem, com os modelos

MD, MP1 e MP2; Grau de dependéncia espacial e erros de estimagéo

Classe  Alcance

Modelo Co C; C GD MEP RMSE
(GD) (km)

MD 200,5 53,6 254,1 78,9 Fraco 54 -0,006 16,2

MP1 2144 34,3 248,7 86,2 Fraco 3,8 0,010 16,7

MP2 2159 48,7 264.,6 81,6 Fraco 7,5 0,121 16,4

Co: efeito pepita; C;: patamar; C (Cy+C,); GD: Grau de dependéncia espacial = (Co/(Cy+C,). Alcance:
distancia limite da dependéncia espacial, RMSE: raiz quadrada do erro médio quadratico em: dag kg™;
MEP: erro médio de predigdo em: dag kg™.

Na tabela 12 sdo apresentados os valores dos erros de estimacdo pelo RMSE,
dos coeficientes de determinacéo e do critério de Akaike das estimativas por RLM
pelos modelos MC, MD MP1 e MP2. O RMSE, entre os quatro modelos e entre as
quatro profundidades, variou de 16 a 19 dag kg™*. Embora os quatro modelos tenham
apresentado valores similares de RMSE, a partir do mapa de solos convencional
(MD) explicou mais de 80% da variacdo da argila nas quatro profundidades (R? >
0,83), enquanto que, os modelos MP1, MP2 e MC apresentaram R? maiores para a
primeira profundidade, contudo os modelos foram ineficientes, explicando entre 3 a

11% da variacdo da argila. O modelo MP1 mostrou pequena vantagem sob o modelo
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MP2, indicando a contribuicdo do mapa de solos convencional para explicar
distribuicéo espacial da argila.

A dependéncia espacial, com grau franco de dependéncia e a curta distancia
de autocorrelacédo apresentado pela argila, na profundidade superficial ndo contribuiu
para diminuir os erros de estimacdo da argila pelos modelos de RK em relacdo a
predicdo por RLM, como observado pelos valores de RMSE apresentados para 0s

dois casos, nas tabelas 11 e 12, respectivamente.

Tabela 12 — Resultados da predicdo da argila por Regressao Linear Mdltipla com os
modelos: MP1, MP2, MC e MD e percentagem da variancia explicada na

validagéo cruzada leave-one-out

Prof. n R? AlIC RMSE R? AlIC RMSE
cm e Modelo MP1-------m-a=- e Modelo MP2-----------
0-5 380 0,11 3.196 16,6 0,09 3.177 16,6
5-15 380 0,07 3.214 17,2 0,04 3.200 16,6
15-30 381 0,10 3.250 17,8 0,04 3.236 17,3
30-60 376 0,08 3.249 18,6 0,04 3.234 18,2

----------- Modelo MC------------- ----------Modelo MD------------

0-5 380 0,83 3.199 16,7 0,09 3.177 16,2
5-15 380 0,84 3914 17,0 0,06 3.195 16,5
15-30 381 0,85 3951 17,7 0,06 3.232 17,1
30-60 376 0,86 3053 18,7 0,03 3.237 18,3

Prof. profundidade, n: nimero de amostras; R*: coeficiente de determinacéo da RLM; RMSE: raiz
quadrada do erro médio quadratico em: dag kg™ ; AIC: critério de informagdo de Akaike; Variaveis
utilizadas nos modelos: MC: classes de solo do mapa do método convencional; MD: probabilidade
dos solos obtida por mapeamento digital (MLR); MP1: classes de solos do mapeamento convencional

em conjunto com as varidveis ambientais; MP2: apenas varidveis ambientais.

A predicéo da argila feita por Bregt et al. (1987), utilizando dois métodos, um
por krigagem, com interpolacdo por pontos, e outro a partir de mapa de solos, assim
como ocorreu no presente trabalho, nas profundidades maiores de 0-5 cm, néo
apresentou diferenca pronunciada na exatiddo. No referido trabalho, a predigdo por
krigagem mostrou efeito pepita puro, sendo esse um e por isso 0s modelos tiveram

semelhante desempenho. Bregt et al. (1987) ressaltam que a auséncia de dependéncia
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espacial € muito comum no mapeamento de atributos do solo. Por outro lado, a
predicdo da argila feita por Adhikari et al. (2012), em uma area de 43.000 km? na
Dinamarca, mostrou dependéncia espacial em todos os intervalos de profundidade
avaliados com alcance de aproximadamente 70 km. Os autores utilizaram na
covariaveis, com resolucéo de 30 metros, derivadas de imagem Landsat ETM+ e de
modelo digital de elevagdo obtidos de imagem LiDAR e o total de 1900 perfis de
solo. A correlacdo entre varidveis preditivas e a argila apresentou coeficiente
variando entre 0,37 a 0,61, contribuindo para o bom poder preditivo do modelo.

A pequena eficiéncia dos modelos preditivos esta relacionada a fatores como
baixa correlacdo entre a argila e as covaridveis ambientais utilizadas como
preditores. Como observado na tabela 13, os maiores coeficientes de correlagéo,
valores entre 0,11 a 0,19, foram observados com 0s mapas de segundo componente
principal dos indices de vegetacdo, temperatura de superficie diurna e noturna e com

0 mapa de altitude.

Tabela 13 — Coeficiente de correlacdo entre a argila e as varidveis ambientais

utilizadas para gerar os componentes principais

Variavel 0-5cm 5-15cm 15-45cm 45-60 cm
*DEMSRT -0,01 0,12 0,17 0,10
*SLPSRT -0,01 -0,03 0,04 0,00
*TWISRT 0,02 0,02 -0,08 0,01
*INSSRT 0,17 0,11 0,14 0,13
**E\/1IMOD -0,02 -0,06 0,04 0,06
**EV2MOD 0,17 0,15 0,18 0,12
**TD1MOD 0,09 0,07 0,19 0,15
**TN1MOD -0,11 -0,12 -0,13 -0,16

* Varidveis derivadas do modelo digital de terreno. * Varidveis derivadas de imagens do sensor
MODIS. DEMSRT: altitude, SLPSRT: declividade, TWISRT: radiacdo solar, INSSRT: indice
topogréfico combinado, EVIMOD: 1° componente principal de indice de vegetacdo, EV2MOD: 2°
componente principal do indice de vegetacdo, TD1IMOD: 1° componente principal de imagens de
temperatura diurna de superficie, TNIMOD: 2° componente principal de imagens de temperatura

noturna de superficie.

Na tabela 14 € apresentada a distribuicéo estatistica do teor de argila predito
pelos dois modelos, RLM e RK para a profundidade de 0-5 cm. As estimativas foram
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muito similares entre os modelos, com exce¢do do teor minimo predito pelo modelo
MP1. As demais estimativas para o teor medio, maximo, os valores de desvio e do

coeficiente de variacdo sdo proximos entre modelos.

Tabela 14 — Distribuicdo estatistica da argila na profundidade de 0-5 cm por RLM
pelos modelos MC, MD, MP1 e MP2 e por RK pelos modelos MD, MP1 e MP2

Modelo Minimo Méximo  Mediana Média IQR Desvio CV (%)
dag kg *
Regressdo-krigagem
MD 16,9 52,1 35,5 354 6,1 5,0 14,2
MP1 2,0 55,3 35,6 35,6 6,5 55 15,5
MP2 20,3 50,4 35,0 35,0 4.4 34 9,8
Regressdo Linear Mdltipla
MC 22,9 455 35,0 35,7 3,9 51 14,3
MD 21,8 49,5 35,7 35,6 6,2 51 14,3
MP1 2,4 52,7 35,6 35,7 6,5 54 15,2
MP2 23,6 49,4 35,3 35,2 4,1 3,0 8,6

Modelos: MC: predicéo a partir do mapa de solos do método convencional; MD: predigdo a partir do
mapa de classes de solo do mapeamento por MLR; MP1: predi¢do a partir das classes de solos do
mapeamento convencional em conjunto com as covariaveis ambientais; MP2: predi¢do utilizando
somente as covariaveis ambientais; Desvio: desvio padréo; IQR: Interquartil (Quartil superior — quartil

inferior).

Os mapas gerados para a argila na profundidade de 0-5 cm pelos quatro
modelos da predicdo por RLM sdo apresentados na figura 10. Na figura 11 sdo
apresentados os mapas da predicdo por RK. O mapa de argila gerado pelo modelo
MD, utilizando o mapa de classes de solos gerado pelo modelo MLR, mostrou-se
mais apropriado para predicdo espacial da argila do que o mapa do modelo MP2 que

fez uso apenas das variaveis ambientais.
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Figura 10 — Mapas de argila na profundidade de 0-5 cm predita por RLM com o0s
modelos: MP1 (a), MP2 (b), MD (c) e MC (d).
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Figura 11 — Mapas de argila na profundidade de 0-5 cm predita por RK com o0s
modelos: MP1 (a), MP2 (b) e MD (c).

1.3.2.3 Predicdo da CTC

A CTC apresentou baixa correlacdo com as covariaveis ambientais utilizadas
para gerar os componentes principais. Na tabela 15 sdo apresentados os coeficientes
de correlacdo, e observa-se que os maiores valores de correlagdo com a CTC
ocorreram com 0s mapas de primeiro e segundo componentes principais de indice de
vegetacdo, mapa de altitude do terreno e indice topografico combinado. Esses mapas
apresentaram correlagdo maxima de 0,19.

A baixa correlacdo entre variavel predita e preditores resultou em auséncia de
autocorrelacdo espacial dos residuos, como verificado nos semivariogramas
ajustados para todas as profundidades e modelos geoestatisticos considerados. Por

1SS0, as predi¢des foram feitas apenas por RLM.
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Tabela 15 — Coeficiente de correlagdo entre a CTC as variaveis ambientais utilizadas
para gerar 0S componentes principais

Variavel 0-5cm 5-15cm 15-45 cm 45-60 cm
*DEMSRT 0,19 0,12 0,16 0,17
*SLPSRT 0,03 0,01 0,13 0,06
*TWISRT -0,03 -0,01 -0,08 -0,08
*INSSRT 0,12 0,02 0,09 0,12
**EVIMOD -0,14 -0,09 -0,06 -0,08
**EV2MOD 0,15 0,08 0,07 0,13
**TD1MOD 0,01 0,01 0,00 0,02
**TN1MOD -0,10 -0,06 -0,04 -0,04

* Varidveis derivadas do modelo digital de terreno. * Varidveis derivadas de imagens do sensor
MODIS. DEMSRT: altitude; SLPSRT: declividade; TWISRT: radiacdo solar; INSSRT: indice
topografico combinado; EV1IMOD: 1° componente principal de indice de vegetacdo; EV2MOD: 2°
componente principal do indice de vegetacdo; TD1IMOD: 1° componente principal de imagens de
temperatura diurna de superficie; TNIMOD: 2° componente principal de imagens de temperatura
noturna de superficie.

Os parametros de avaliacdo dos modelos, R?, AIC e RMSE sdo apresentados
na tabela 16. Os valores dos R? refletem a baixa correlago, ja4 mencionada, obtendo-
se, portanto, valores baixos de R? de 0,02 a 2,98, entre profundidades, estimados
pelos modelos MP1, MP2 e MD. No modelo de predicdo, a partir do mapa de solos

gerado com o método convencional (MC) observou-se valor de R? entre 0,62 a 0,71.

Tabela 16 — Resultados da predi¢cdo da CTC por RLM com os modelos: MP1, MP2,
MC e MD e percentagem da variancia explicada usando validacdo cruzada

leave-one-out

Prof. N RMSE AIC R’ RMSE AIC R®> RMSE AIC R?> RMSE AIC R?

cm MP1 MP2 MC MD

0-5 360 29 722 009 291 707 004 293 2241 0,71 29 702 0,04
5-15 359 294 721 005 292 711 002 291 2193 0,70 290 698 0,05
1530 360 29 726 006 29 703 003 29 2125 066 291 707 0,03
30-60 354 298 729 012 29 723 005 297 2058 062 29 722 0,05

N: nimero de amostras; R”: coeficiente de determinacdo da RLM; RMSE: Raiz quadrada do erro
médio quadrético em (cmol, dm™); AIC:critério de informacdo de Akaike; Variaveis utilizadas: MC:
classes de solo do mapa do método convencional; MD: probabilidade dos solos obtida por
mapeamento digital (MLR); MP1: classes de solos do mapeamento convencional em conjunto com as
variaveis ambientais; MP2: apenas variaveis ambientais.
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Entre os modelos MP1 e MP2, observou-se pequena diferenga, com erros
menores para 0 MP2, devido ao uso do mapa de solos entre os preditores. Os valores
do coeficiente de Akaike apontam também, a superioridade desse modelo.

Os valores de RMSE apresentaram-se muito similares nos quatro modelos e
entre as profundidades, variando entre 2,90 a 2,98 cmol. dm™. Isso indica
desempenho semelhante entre os modelos para a predi¢do da CTC.

Na figura 11 sdo apresentados os mapas de CTC predita para a profundidade
de 0-5 cm, com os quatro modelos avaliados. A analise visual mostra areas mais
continuas e homogéneas para 0 mapa gerado pelo modelo MP2, cujos erros de
predicdo foram menores. O mapa gerado pelo modelo MC guarda estreita relagéo
com o0 mapa de solos e apresenta escala de valores semelhante aos valores preditos

pelo modelo MD, cujos preditores foram os mapas de probabilidade de solo.

Figura 12 — Mapas de CTC na profundidade de 0-5 cm da predi¢do por RLM com os
modelos: MP1 (a), MP2 (b), MD (c) e MC (d).
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1.4 CONCLUSOES

O modelo de MLR mostrou-se eficiente para 0 mapeamento das classes dos
solos da Bacia do Rio Doce com indice kappa de 0,35 e 44% de exatiddo global.

A predigdo do carbono organico, da argila e da CTC, utilizando os mapas de
classes de solo gerados com o modelo de MLR, apresentou menor RMSE e menor
AIC, comparado com a predicdo a partir do mapa de solos do método convencional,
indicando melhoria na predicdo dos atributos dos solos a partir do mapeamento
digital em relacdo ao mapeamento pelo método convencional.

O modelo de predi¢do a partir do mapa de solo do método convencional
explicou entre 60 a 64%, a variabilidade do carbono, da argila entre 83 a 86% e da
CTC, entre 62 e 71%.

O organico, a argila e a CTC tiveram sua variabilidade explicada a partir do
mapa de solos do método convencional explicou entre 60 a 64%, a variabilidade do
carbono, a variabilidade da argila, entre 83 a 86% e da CTC, entre 62 e 71%.

As covariaveis geradas a partir de modelo de terreno, imagens do sensor
MODIS e de mapa de solos explicaram melhor a variagdo do carbono orgéanico do
que a variacdo da argilae da CTC.

O modelo de RK mostrou-se eficiente para a predicdo do carbono organico,
devido a correlacdo entre o carbono e as covariaveis selecionadas. No entanto, esse
modelo ndo teve éxito para a predicdo da argila e da CTC, devido a pequena
magnitude da correlagdo com as covariaveis.

A argila e a CTC apresentaram baixa correlacdo com as covariaveis, de modo
que o residuo da regressdo ndo apresentou correlacdo espacial limitando o uso da
geoestatistica para a interpolacéo e aplicacdo do modelo de RK.

O modelo de RLM explicou menos de 10% da variacdo da argila e da CTC e,
aproximadamente, 60% da variagdo do carbono organico em todas as quatro
profundidades avaliadas pelo modelo MP cujo conjunto de preditores incluiu as
covariaveis ambientais e o0 mapa de solos.

A melhoria na predicdo dos atributos dos solos avaliados neste estudo é
dependente da varidvel predita e da correlacdo dessas com as covariaveis. As
covariaveis derivadas do modelo de terreno e de imagens de sensores remotos

combinados com 0 mapa pedologico mostraram-se apropriadas para a predigdo do
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carbono organico, no entanto, para a predicdo da argila e da CTC, a correlagéo foi
pequena, limitando a predi¢do por RLM.

Sugere-se que em trabalhos futuros, na area da Bacia do Rio Doce, sejam
avaliadas outras covariaveis preditoras, com maior resolucao espacial a aqui utilizada
e com maior correlacdo com as varidveis preditas, podendo ser explorados indices
derivados de imagens de satélites, de modelo digital de terreno e mapas auxiliares,

como o geoldgico.
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ANEXO

Tabela 1 — Componentes principais selecionados como preditores nos modelos MC,
MD, MP1 e MP2

Modelo  Prof. Preditores
Carbono

MD CH+CX+CY +LVA+NV+PV+PVA+RQ

MP1 PC1+PC3+PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC1
s 4+PC15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26

MP2 PC1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC6+PC9

MD CH++CX+CY+LVA+NV+PV+PVA+RQ

MP1 PC1+PC3+PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC1
> 4+PC15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26

MP2 PC1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC6+PC9

MD CH+CX+CY +LVA+NV+PV+PVA+RQ

MP1 PC1+PC3+PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC1
15-30 4+PC15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PCH

MP2 PC1+PC3+PC4+PC5+PC6+PC9

MD CH+CX+CY+LVA+NV+PV+PVA+RQ

MP1 PC1+PC2+PC3+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC1
3060 4+PC15+PC16+PC17+PC18+PC20+PC21+PC26

MP2 PC1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC6+PC9

Argila

MD CX+LV+PV

MP1 PC1+PC4+PC6+PC7+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC14+PC15+PC17+
o5 PC18+PC20+PC26

MP2 PC1+PC2+PC6+PC7

MD CX+LV+LVA+PV+PVA

MP1 PC4 + PC5 + PC6 + PC7 + PC8 + PC9 + PC11 + PC12 + PC13 + PC14 +
>0 PC16 + PC17 + PC18 + PC19 + PC20 + PC26

MP2 PC1+PC2+PC6

MD 15-30 CX+CY+LV+RL
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Modelo
MP1

MP2

MD
MP1

MP2

MD
MP1

MP2

MD

MP1
MP2

MD
MP1

MP2

MD
MP1

MP2

Prof.

30-60

0-05

5-15

15-30

30-60

Preditores
PC1+PC3+PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC1
4+PC15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26

PC1+PC6

PV + LA
PC1+PC3+PC4+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC14+PC
15+PC17+PC18+PC20+PC21+PC26
PC1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC6+PC8+PC9
CTC

LA + PV
C1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+

PC14+PC15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26
PC1+PC2+PC7+PC9

CY+EF_EH_EFH+GX_GH_GM+00_OX+PV+RL

PC1+PC2+PC3+PC4+PC5+PC9

PC4+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC11+PC12+PC13+PC14+PC15+PC16+P
C17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26

GX_GH_GM + LVA + 00_OX + PV
PC1+PC3+PC4+PC6+PCT+PC8+PCI+PC10+PC11+PC12+PC13+PC14+PC
15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC26

PC1+PC9

CH + O0_OX + PVA

PC1+PC3+PC5+PC6+PC7+PC8+PC9+PC10+PC11+PC12+PC13+PC14+PC
15+PC17+PC18+PC19+PC20+PC21+PC26

PC1+PC3+PC9

PC: Componente principal selecionado a partir do conjunto total de PCs em cada modelo: MD (15

PCs), MP1(26 PCs) e MP2(8 PCs).
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CAPITULO 2 - Modelagem da recarga hidrica na Bacia do Rio Doce, Minas
Gerais

RESUMO

O conhecimento sobre os recursos hidricos subterraneos no Brasil sdo, em
geral, escassos. Poucas informacgdes sobre a quantidade de agua armazenada e do
potencial de explotagdo dos aquiferos estdo disponiveis, o que dificulta os estudos e
trabalhos de gerenciamento do uso da agua. Métodos de determinacdo direta das
reservas de agua subterraneas demandam elevados custos e tempo. Nesse contexto, 0
objetivo do presente trabalho foi predizer o volume de agua que recarrega o aquifero
livre da Bacia do Rio Doce, no Estado de Minas Gerias. O modelo de balanco hidrico
sequencial (BALSEQ) foi utilizado para o célculo do balango hidrico sequencial
diario. Esse modelo estima a evapotranspiracdo real (ETR), o escoamento superficial
(ES) e a infiltracdo profunda (Ip) a partir das variaveis: precipitacdo efetiva,
evapotranspiracdo potencial e capacidade de A&gua disponivel as plantas. O
escoamento superficial foi determinado pelo NUmero da Curva, proposto pelo
Servico de Conservacao de Solos dos Estados Unidos. Foram utilizadas informacdes
diarias de precipitacdo de 131 estacdes monitoradas pela Agéncia Nacional de Aguas
e de variaveis meteoroldgicas de 16 estacOes, cedidas pelo Instituto Nacional de
Meteorologia e pela Empresa CENIBRA, e foram espacializadas na Bacia pelo
método de poligonos de Thiessen. Os solos representativos das principais classes de
ocorréncia na bacia, Latossolos, Argissolos, Cambissolo e Neossolos, foram
representados por 123 perfis com informacfes da classificagdo taxondmica, dos
atributos fisicos e quimicos, da condutividade hidraulica do solo saturado, da
densidade e do conteddo de agua nos potenciais de -10 e -1.500 kPa relativos,
respectivamente, a capacidade de campo e ao ponto de murcha permanente.
Informagfes da vegetacdo, como o indice de interceptacdo de chuva (ICV), o
coeficiente de cultura (Kc) e a profundidade de raizes (rp) foram obtidas na literatura
para implementar as equacfes de precipitacdo efetiva, capacidade de &gua
disponiveis as plantas e evapotranspiracdo potencial. Utilizando os dados
meteoroldgicos e 0o Kc da vegetagdo, calculou-se a evapotranspiracdo de referéncia
pelo método de Penman-Monteith, indicado pela FAO. Os componentes do balango
hidrico, Ip, ETR e ES, preditos pelo BALSEQ, foram espacialmente preditos pelo
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modelo Regresséo-Krigagem. Na predicdo espacial utilizaram-se mapas de
covariaveis gerados da analise de componentes principais com mapas derivados de
modelo digital do terreno e de imagens de satélites. A disponibilidade de dados
meteorologicos limitou o céalculo do balango hidrico para um periodo de dois anos
hidrologicos, 2007-2008 e 2008-2009. A predicdo pontual mostrou uma recarga
média de 32% da precipitacdo, variando de 26 a 34% entre as classes dos solos,
sendo a menor apresentada pelos Argissolos e, a maior, pelos Latossolos. Devido as
altas taxas de evapotranspiracdo, a recarga foi baixa nas areas de florestas e
reflorestamento comparativamente as areas de pastagens. A modelagem espacial da
recarga apresentou volume de 103 x 10° m* de 4gua em dois anos hidroldgicos. O
cenario de disponibilidade hidrica pode auxiliar no maior entendimento da dinamica
hidrica na bacia, considerando-se aspectos relacionados ao solo, a vegetacdo e a
fatores climaticos. Os mapas dos componentes do balan¢o hidrico podem ser

utilizados em zoneamentos para 0 manejo do uso dos recursos hidricos.
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CHAPTER 2 — Modeling of groundwater recharge in the Rio Doce Basin in the
State of Minas Gerais

ABSTRACT

The scarce quantitative knowledge of the groundwater in Brazil is hampering
a sustainable explotaition of the aquifers. Methods for indirect determination of
groundwater have being used, amongst stands the BALSEQ, a numerical model with
diary calculation of the hidric balance. In this context, this work aimed at estimating
the daily sequential hidric balance and quantify the content of water that recharges
the unconfined aquifer in Rio Doce Basin located in the State of Minas Gerais. The
hidric balance was calculated using the model BALSEQ (LOBO FERREIRA, 1981).
The model estimates the current evapotranspiration (ETR), runoff (ES) and water
infiltration (IP) using the variables: effective rainfall, potential evapotranspiration
and available water capacity for plants. A set of climatologic data with diary
information for 131 rain gauges monitored by the National Water Agency and 16
meteorological gauges by the National Institute of Meteorology and the CENIBRA
Company were used for its spatialization and computing the effective precipitation
and evapotranpiration of reference. Soils information representative of the main
classes of occurrence in the basin, Oxisols, Ultisols, Entisols and Cambissols were
represented by 123 profiles, for which information from taxonomic classification, the
physical and chemical attributes of the soil hydraulic conductivity, density and water
content at potentials of -10 and -1500 kPa relating respectively to field capacity and
wilting point. Information of vegetation, as the rate of interception of rainfall (ICV),
the crop coefficient (Kc) and root depth (rp) were obtained in the literature to
implement the equations of effective precipitation, water capacity available to plants
and evapotranspiration of reference. The runoff was determined by means of the
Curve Number, a method proposed by the Soil Conservation Service of the United
States. The reference evapotranspiration was estimated by Means of Penman-
Monteith method, indicated by FAO. The water balance components: rainfall, Ip,
ETR and ES, estimated by BALSEQ were spatially predicted using the Regression-
Kriging model. The predictors covariates used include maps of principal components
generated from digital elevation model and from satellite images. The water balance
was calculated for a period of two hydrologic years (2007-2008 and 2008-2009). For
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which an average of 32% of the rainfall was quantified as groundwater recharge.
Among the soils classes the rate of recharge ranged from 26 to 34% of with the
lowest rate stands for the Ultisols, and the largest for the Oxisols. The total volume
of water recharge for the mentioned period is 103 x 109 m® of water, equivalent to
55,6% of the total rainfall.
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2.1 INTRODUCAO

As aguas subterraneas constituem o principal manancial de &gua doce
disponivel para o0 homem e representam 48,6% do total da agua ndo oceanica no
planeta (PINDER e CELIA, 2006). A infiltracdo, juntamente com os componentes
precipitacdo, escoamento e evapotranspiracao, constitui o ciclo hidroldgico, que é o
fendmeno de circulacdo continua e de distribuicdo da agua na superficie terrestre,
subsolo, atmosfera e oceanos (KARMANN, 2000; GIRODO, 2002; BRANDAO,
2006; SILVA, 2002). A infiltracdo, dentre os processos do ciclo hidroldgico, é o
mais importante na recarga da agua no subsolo, sendo determinada por variaveis
como tipo e manejo do solo, cobertura vegetal, topografia, condi¢des climaticas e
geolégicas (VELASQUEZ, 2001; BRANDAO et al., 2006).

Os aquiferos sdo zonas saturadas de agua no subsolo, no material rochoso
intemperizado ou nos intersticios rochosos. Esses podem ser classificados segundo a
pressdo a que a agua estd submetida e quanto a geologia do material saturado.
Aquiferos livres sdo aqueles submetidos a pressdo atmosférica, ja que estdo
diretamente ligados a superficie terrestre através dos poros do solo. Constituem o
compartimento da agua subterranea que pode ser explorado de maneira sustentavel,
pois sdo abastecidos diretamente pelas aguas metedricas que infiltram no solo e que
se renovam anualmente. A variacdo anual entre o nivel minimo do aquifero e a
recarga promovida pelas chuvas é conhecida como reserva reguladora, e é dessa
reserva que uma parcela da dgua pode ser explotada de forma sustentavel.

Considera-se explotacdo segura de um aquifero o volume de dgua que pode
ser extraido de forma sustentavel, econdmica e legalmente, sem prejudicar a
qualidade da agua ou criar dano ambiental (FETTER, 2001). Para tanto, é necessario
um conhecimento minucioso a respeito da regido afetada, sua geologia, o relevo, 0s
solos e 0s usos e ocupacBes dos mesmos, o0 regime hidrico, e o quanto for possivel
conhecer o movimento da agua no subsolo.

Atualmente, mais da metade do abastecimento publico de &4gua no Brasil
provém de reservas subterraneas, sendo crescente a preferéncia pelo uso dessa
alternativa, uma vez que, em geral, o recurso hidrico subterraneo apresenta melhor

qualidade e menor custo em relacdo ao uso da agua superficial (PEDROSA e
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CAETANO, 2004). As aguas subterraneas sdo consideradas um recurso estratégico
para o abastecimento das geragdes futuras.

As redes hidrogréaficas superficiais, principalmente em condi¢fes de clima
umido, sdo constituidas pelas aguas de escoamento do aquifero subterraneo que
afloram na superficie do terreno, formando nascentes e, por conseguinte, 0S cursos
d’4gua. Assim, a vazao das nascentes varia conforme a disponibilidade de 4gua no
aquifero livre, ou seja, a variacdo da quantidade de &gua infiltrada que atinge a zona
de saturacdo do solo.

Os métodos de célculo da recarga, segundo Oliveira (2004), dividem-se em
modelos de balanco hidrico acima e abaixo da zona saturada, podendo citar para o
primeiro caso o modelo BALSEQ e, para o ultimo caso, os seguintes métodos:
escoamento subterraneo, descarga das nascentes, hidrogramas de vazao, variacdo do
nivel da 4gua (VNA) e tracadores. Os modelos de medigBes acima da zona saturada
sdo considerados modelos de previsdo, enquanto os de medigdes abaixo da zona
saturada sdo modelos de resposta. Assim, espera-se que a recarga estimada pelo
método do balanco hidrico seja maior do que a recarga estimada pelos outros
métodos, que utilizam dados da zona saturada. O método do balanco hidrico estima a
recarga potencial, enquanto que os métodos de resposta fornecem estimativas da
recarga real, geralmente de modo subestimado.

E recomendado trabalhar com mais de um método de célculo da recarga,
sendo um da zona néo saturada e outro com dados abaixo da zona saturada, tendo-se
entdo um limite superior e outro inferior, e uma faixa intermediaria com maior
seguranca para as estimativas (CPRM, 2007).

A correta avaliacdo da recarga aquifera ¢ fundamental no calculo das
disponibilidades hidricas para abastecimento publico, agricultura ou atividades
minerais e industriais, em especial em zonas de conflito de interesses. Portanto, 0 uso
de modelagem hidroldgica da recarga hidrica torna-se essencial no ambito do
entendimento dos processos de degradagdo e para a proposicdo de medidas
adequadas de manejo, visando a sustentabilidade do uso das aguas.

As principais vantagens da modelagem sdo o seu baixo custo, a possibilidade
de realizar analises preditivas na adocdo de préaticas de manejo e implantagdo de
sistemas agricolas, e avaliar riscos e beneficios advindos de diferentes usos do solo, 0
que pode assegurar uma melhor compreensao dos processos hidrolégicos (SPRUILL

et al., 2000). Por outro lado, a necessidade de validar os modelos existentes é uma
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desvantagem, por ser, as vezes, demorada e requerer amplo conhecimento do
problema, além da obtencéo de dados de campo (MACHADO, 2002).

A estimativa da recarga do aquifero livre pode ser feita utilizando o modelo
numérico de balanco hidrico sequencial diario - BALSEQ, desenvolvido por Lobo
Ferreira (1981), para a estimativa da recarga de aguas subterraneas. O BALSEQ foi
aplicado para estimativa da recarga em diversas areas em Portugal, como na ilha de
Porto Santo (LOBO FERREIRA et al., 1981), em Beja (PARALTA et al, 2003) e,
em Estarreja (OLIVEIRA, 2004). Cita-se ainda a aplicacdo desse modelo nos
trabalhos de Chachadi et al. (2001, 2002), desenvolvidos nas bacias hidrogréaficas de
Bardez, Estado de Goa, em Kakinada, na India. No Brasil, o BALSEQ foi
empregado por Brito et al. (2008), em uma area sedimentar no Estado do Ceara, e, na
estimativa da recarga de uma microbacia de regido carstica, em Minas Gerais, por
Camargo et al. (2011).

Tendo em vista a complexidade para a medi¢do do volume de 4gua na zona
saturada, o presente trabalho limitou-se ao estudo da adgua acima da zona saturada,
tendo como objetivo o célculo do balanco hidrico sequencial diario pelo modelo
BALSEQ e a predicdo espacial da &gua infiltrada, escoada e evapotranspirada na
Bacia do Rio Doce, Minas Gerais.
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2.2 MATERIAL E METODOS
2.2.1 Area de estudo

A érea em estudo refere-se & Bacia Hidrografica do Rio Doce (BHRD),
localizada no Estado de Minas Gerais (Figura 1), com extenséo de 71.472 km?® Nas
regides sul e oeste da bacia situam-se as serras da Mantiqueira e do Espinhaco, onde
estdo as principais nascentes da bacia, coincidindo com as areas de maior

precipitagdo pluvial e clima mais ameno (COELHO, 2006).
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Figura 1- Localizacdo da Bacia Hidrografica do Rio Doce no Estado de Minas
Gerais.

O clima da regido € dividido em trés principais tipos pela classificacdo de
Koppen: Cwb (clima tropical de altitude com chuvas de verdo e verbes amenos)
localizados nas vertentes das Serras do Espinhaco e da Mantiqueira; Cwa (clima
tropical de altitude com chuvas de verdo e verfes quentes) na regido das nascentes de
seus afluentes; e Aw (clima quente com chuvas de verdo) presentes nas regides do
médio e baixo Rio Doce (CUPOLILLO et al. 2008). A precipitacdo pluvial média
anual varia de 1500 mm na cabeceira da bacia a 1000 mm na regido da cidade de

Aimorés, noroeste da bacia. O periodo chuvoso compreende os meses de outubro a
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marco, precedido de um periodo seco de abril a setembro, 0 que caracteriza 0 ano
hidrolégico com inicio em outubro e término em setembro. De acordo com IGAM
(2010), a distribuicdo espacial da precipitacdo na bacia, mostra que os indices
pluviométricos séo capazes de alimentar os sistemas aquiferos regionais da Bacia do
Rio Doce. Na figura 2 sdo apresentadas as regides climéticas da bacia, segundo
Cupolillo et al. (2008), modificado de Strauch (1955).

A geologia da porcdo mineira da BHRD é constituida basicamente por
unidades cristalinas estratigraficas, de idade muito antiga, referentes as Provincias
Mantiqueira e S&o Francisco, ambas com litologia bastante variada, genericamente
referidas como gnaisses, granitoides, xistos e quartzitos. Formacgoes sedimentares sao
de pequena expressdo na bacia, sendo encontradas nos vales, aonde sedimentos
vindos de areas a montante se depositam (BRASIL, 1987; SOUZA, 1995).

O sistema hidrologico subterrdneo da bacia do rio Doce é constituido
basicamente de duas unidades aquiferas: granular e fissurada, a Gltima ocupando
91% da area (IGAM, 2010). Os Aquiferos Granulares ou Porosos sao representados
por uma sequéncia de rochas sedimentares detriticas, onde a circulacdo e o
armazenamento das aguas subterraneas se fazem através da porosidade primaria da
rocha. Nos Aquiferos Fissurados, a acumulacdo e circulacdo das aguas subterraneas
sdo feitas através da porosidade secundaria desenvolvida por falhas, fraturas e
diaclases em rochas quartiziticas, xistosas e cristalinas.

Conforme IGAM (2010), a BHRD apresenta consideravel conforto hidrico,
sendo o principal problema em relagdo a disponibilidade hidrica, relacionado ao
carater qualitativo da &gua, pois gradativamente os cursos d’dgua sofrem com a
poluicdo e o assoreamento. A erosdo e as inundagdes sdo dois dos principais
problemas hidrologicos que atingem a bacia, e suas principais causas Sdo 0

desmatamento e o uso inapropriado do solo (IGAM, 2010).
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Tipos de clima, segundo Képpen

I Am  Quente e Umido
Aw  Quente com chuvas de verédo

B Cwa Tropical de altitude com chuvas de verdo: verfes quentes
Cwb Tropical de altitude com chuvas de veréo: verdes frescos

mmm Cfa  Subtropical com chuvas distribuidas e verdes quentes
Cfb  Subtropical com chuvas distribuidas e verdes frescos

Figura 2 - Classificacdo climéatica de Képpen para a bacia do Rio Doce, segundo
Strauch (1954) e modificada por Cupolillo et al (2008).

Os gnaisses e granitos do cristalino sdo rochas com baixa porosidade e
permeabilidade, o que dificulta a ocorréncia de aquiferos artesianos produtivos. Por
outro lado, a presenca generalizada de um profundo manto intemperizado possibilita
a formacéo de aquiferos livres com boa disponibilidade hidrica e grande capacidade
de armazenamento e transmissdo da agua infiltrada no solo (IGAM, 2010). Portanto,
a ligagdo entre a recarga do aquifero freatico ou livre, com a do aquifero artesiano,
fica limitada a presenca de fendas, fraturas, falhas e outros eventos geoldgicos que
promovem a descontinuidade do material rochoso e permitem a infiltracdo, o

acumulo e transmissdo da agua.
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A bacia esté situada no nucleo do Dominio dos Mares de Morros Florestados,
apresenta relevo movimentado, solos intemperizados e dissecagdo pronunciada,
constituindo-se basicamente de uma area planéltica rebaixada e dissecada, resultado
da erosdo pela rede de drenagem nos segmentos dos planaltos do sul e leste de Minas
Gerais, denominada Depresséo Interplanéltica do Rio Doce.

Os solos predominantes sé&o os Latossolos Vermelho-Amarelos e o0s
Argissolos Vermelhos, com respectivamente 46,7 e 16,3%; outros como
Cambissolos e Neossolos ocorrem em menor propor¢do (FEAM, 2011).

Conforme o mapeamento proposto pela iniciativa do Projeto de Conservacao
e Utilizacdo Sustentavel da Diversidade Biologica Brasileira (PROBIO, 2006) com
cobertura de 97% da area da bacia; as areas florestadas correspondem a 26% da area
total da bacia, enquanto que as pastagens ocupam 67% e os reflorestamentos de
eucalipto ocorrem em 3%, sendo os 8% restantes da area representados por outras
tipologias vegetais como Cerrado, Campos rupestres, vegetacdo secundaria e outras
culturas. Na figura 3 é apresentada a distribuicdo da cobertura desse mapeamento.

Cupolillo et al (2008) destacam trés grandes compartimentos de transicédo
topogréafica com importante papel na variacdo climatica da bacia do Rio Doce, sendo:
1) caracterizado por baixas altitudes, apresenta uma superficie de baixa a nula
rugosidade, sendo grandemente influenciada pelas massas de ar que por elas
circulam, inclui os dominios da planicie costeira e os tabuleiros marcando a transicdo
da primeira para 0os dominios colinosos; 2) é o compartimento mais amplo da bacia e
se estende das proximidades da foz até a base das serras que delimitam a area, agrega
estruturas morfologicas com fei¢cdes do tipo “colinas meia-laranja” tipicamente do
dominio dos mares de morros, com altitudes discretamente crescentes em direcdo a
oeste e, rugosidade evidente; e 3) representado por conjuntos de serras de influéncia
continental, como as serras das Mantiqueira e Espinhago, apresentando-se como
importantes fronteiras da agdo de massas de ar do oceano Atlantico.

70



Figura 3 — Mapa de cobertura vegetal da bacia do Rio Doce (PROBIO, 2006).

Os aquiferos artesianos na BHRD localizados em rochas cristalinas de baixa
porosidade, de modo geral, apresentam baixa produtividade de agua e séo, ainda, de
dificil acesso. Dados referentes a quantidade de agua consumida nos diversos tipos
de mananciais subterraneos sdo praticamente inexistentes, isso porque, para 0S po¢os
fredticos ndo ha praticamente nenhum controle sobre sua constru¢do e tampouco
quanto aos volumes extraidos. Para o uso da agua de pocos freaticos é requerido um
cadastro, no caso de usos considerados insignificante, inferiores a 10 m® dia™, e

outorga para extracdes acima desse volume (MINAS GERAIS, 2004).

2.2.2 Modelo de balango hidrico sequencial - BALSEQ

O modelo BALSEQ é um modelo numérico de balanco hidrico sequencial
diario no nivel do solo, desenvolvido por Lobo Ferreira (1981) para a estimativa da
recarga de A&guas subterrdneas na ilha de Porto Santo. O fluxograma de

funcionamento desse modelo € apresentado na figura 4. O modelo pode ser usado
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para condigdes onde ndo exista recarga artificial, ndo haja escoamento superficial
afluente a &rea de estudo, o nivel de 4gua do aquifero livre encontra sempre abaixo
da profundidade do solo sujeita a evapotranspiracdo (a vegetacao nao tenha acesso a
agua do aquifero) e ndo haja zonas de impedimento abaixo do solo, e nem caminhos
preferenciais da agua no solo. Considerando tais premissas, a equacdo do balango
hidrico para o solo nessa &rea pode ser expressa por:

P-ETR-AA-Eg-lp=¢ (1)

em que P ¢ a precipitacdo pluvial; ETR ¢ a evapotranspiragdo real; AA; é a variagéo
do armazenamento de agua no solo (conteddo de agua final menos o contetido
inicial); Eq € 0 escoamento superficial direto; I, € a infiltracdo profunda, abaixo da
espessura do solo e sujeita a evapotranspiracgao; € € o erro de calculo do balango.

O balanco hidrico sequencial estima os pardmetros Eq e AA;, calcula a
infiltragdo profunda (l,) pela equacéo 1, considerando o erro igual a zero e assume

que a recarga (R) é igual a infiltracdo profunda, conforme apresentado na equacao 2:
R=1,=P-ETR-AA; - Eq (2)

A aplicacdo sequencial do modelo de recarga requer o conhecimento dos
valores da precipitacdo e da evapotranspiracdo de referéncia (ETy), de cada intervalo
de tempo do periodo do balanco hidrico, assim como o valor da quantidade de dgua
retida no solo e sujeita a evapotranspiragdo - AGUT (Equacgdo 3).

AGUT = CC. rp. Ds.10™ (3)

em que CC equivale ao contetdo de agua no solo relativo a capacidade de campo (g
100 g™), Ds é a densidade do solo (g cm™), rp é a profundidade do solo sujeita a
evapotranspiracdo expressa em centimetros (normalmente considera o comprimento
efetivo das raizes das plantas) e, o fator 10" é usado para obter o resultado da lamina

d’agua em milimetros.
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P = precipitacéo

ETP = evapotranspiraco potencial
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ES = escoamento superficial

Is = infiltracdo superficial

Ali = 4gua armazenada no solo no final do dia
Hi = &gua armazenada no solo ao longo do dia
ETR = evapotranspiracao real
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Hi=Hi-ETR
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Ai = AGUT
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Figura 4 — Fluxograma do funcionamento modelo BALSEQ (Lobo Ferreira, 1981).
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2.2.3 Base de dados

2.2.3.1 Dados dos solos

Foram utilizadas informacbes de 123 perfis representativos das principais
classes de solos de ocorréncia na area. Esses solos foram mapeados e descritos para a
elaboracdo do mapa de solos da bacia (FEAM, 2011). Para cada um dos perfis foram
utilizadas as informacgdes referentes aos horizontes diagnosticos superficial e

subsuperficial. Na figura 5 é apresentada a distribui¢do dos perfis na bacia.

Figura 5 — Localizacdo dos perfis de solos amostrados na Bacia do Rio Doce.

Os perfis foram revisitados com o auxilio de um receptor de sistema GPS e as
amostras com estrutura preservada coletadas nos horizontes A e B. As amostras,
coletadas em anel volumétrico, foram submetidas as determinacdes da densidade
pelo método do anel volumétrico, e da condutividade hidraulica do solo saturado
(Ko) conforme descrito em EMBRAPA (2007).
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As classes de solo e o respectivo niumero de perfis utilizados sdo: Latossolos
(56), Argissolos (41), Cambissolos (17) e Neossolos (10). As amostras foram
submetidas a determinacdo do conteudo de agua relativo a capacidade de campo
(CC) e ao ponto de murcha permanente (PMP) pelo método de extrator de Richards
com aplicacdo de tensdo de 10 e 1500 kPa, respectivamente, para a CC e PMP
(EMBRAPA, 2007).

2.2.3.2 Escoamento superficial

O escoamento superficial foi calculado pelo modelo BALSEQ a partir da
classificacdo hidroldgica dos solos, segundo o método do Numero da Curva - CN
(SCS, 1972, apud PRUSKI et al., 2004). O valor do CN pode variar entre 0 e 100,
sendo atribuido o valor 0, para solo com 100% de permeabilidade, e 100 para
condicdo permeabilidade zero.

Os valores do CN sdo tabelados e podem ser identificados, considerando os
grupos de solos, de acordo com a taxa de infiltracdo e tipo de cobertura vegetal e sua
condi¢do de conservagdo; considera-se, ainda, a taxa de umidade antecedente do
solo. Para definir o grupo de solo, foram utilizados como referéncia, os valores
propostos para condi¢des de solos Brasileiros (PRUSKI et al., 2004).

Os grupos de solos, conforme proposto por Pruski et al. (2004), agrupam o0s
solos quanto & taxa de agua infiltrada no solo, em mm h ™, na seguinte forma: A (>
190,0); B (40,0 a 190,0); C (3,0 a 40,0) e D (<3,0).

Além da taxa de infiltracdo, para a identificacdo do CN, considera-se a
conservacao da cobertura vegetal do solo, classificada em uma das trés classes: | -
Boa: cobertura vegetal em mais de 75% da area; Il - Regular: cobertura vegetal entre
50 e 75% da area; e 11l - Ma: cobertura vegetal em menos de 50% da area.

Um terceiro fator considerado na determinacdo do CN é a indicacdo da
precipitacdo que incide sobre a area para a duracéo de tempo de 6, 12 ou 24 h, sendo,
nesse trabalho, adotada a duracdo de 24 h, uma vez que foi calculado o balanco
hidrico diario. A partir da caracterizacdo hidrolégica do solo, da condi¢do da
cobertura vegetal e umidade antecedente, realizou a identificagdo do valor CN para
diferentes condicGes de superficie e tipos de solo conforme tabela 1 (Anexo).
Utilizando-se o valore do CN, o escoamento superficial foi calculado pelo modelo
BALSEQ, conforme a equacao 4:
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(4)

em que P é a precipitacdo pluvial e CN refere-se ao valor atribuido ao solo em
funcdo das caracteristicas hidroldgicas e foi obtido em tabelas de referéncia (SCS,
1972), com base nas classificacdo taxondmica e analises dos atributos fisicos e

hidraulicos dos solos.

2.2.3.3 Precipitacao pluviométrica

As informacgBes da precipitacdo pluviométrica diaria foram obtidas de
estacBes monitoradas pela Agencia Nacional das Aguas (ANA, 2011), sendo 88
estacOes localizadas no interior da bacia e 44 em area de borda externa, com
informacdes para o periodo de 1975 a 2010. Na figura 6 é apresentada a distribui¢do

espacial dessas estacdes meteorologicas.

2.2.3.4 Evapotranspiracao

A evapotranspiracdo de referéncia (ETy), calculada pelo método Penman-
Monteih (ALLEN et al., 1998), foi determinada utilizando informac@es diarias do
das estacGes meteorologicas. Os parametros do calculo da ET, sdo: temperatura
minima e maxima, velocidade do vento, umidade relativa média do ar, pressao
atmosférica, radiacdo solar e a altitude, medidos nas estacfes meteoroldgicas.

As informagBes meteoroldgicas foram fornecidas pelo INMET - Instituto
Nacional de Meteorologia (2011), para o total de 8 estacbes dentro dos limites da
BHRD e 14 estaces localizadas em area de bordas, na parte externa. Dados da ETO,
calculada pelo método Penman-Monteih, para outras nove esta¢des, foram fornecidos
pela empresa CENIBRA (CENIBRA, 2011). A localizagdo das 31 estagOes
climatoldgicas utilizadas para espacializar a evapotranspiracdo na bacia €

apresentada na figura 6:
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Figura 6. Localizacao das estacGes pluviométricas (A) e estacdes meteoroldgicas (B)
utilizadas neste estudo.

Os dados climatoldgicos foram interpolados utilizando a técnica de poligonos
de Thiessen (WEBSTER e OLIVER, 2001). Essa é uma abordagem simples de
espacializacdo e mostrou-se adequada para o trabalho proposto, devido ao uso de
dados diarios. Os mapas interpolados foram utilizados a partir do cruzamento com 0s
perfis de solo para obtengdo das variaveis climatolégicas utilizadas na modelagem do

balanco hidrico.

2.2.3.5 Dados da vegetacao

A caracterizagdo do uso e da cobertura dos solos foi realizada em campo
durante o trabalho de mapeamento, sendo o registro feito para a posi¢do de cada um
dos perfis de solo. A vegetacdo, 0 uso e a ocupacdo atual dos solos sobre cada um
dos perfis serviram como base para a obtencdo dos parametros referentes a
vegetacdo, como: coeficiente da cultura (Kc), profundidade das raizes (rp) e
interceptacéo pela cobertura vegetal (ICV).

A profundidade do sistema radicular das culturas e/ou vegetacdo (rp) adotada
para o célculo da &gua sujeita a evapotranspiracdo foi definida a partir de
determinacGes disponiveis na literatura (CNPH/EMBRAPA; KOBAYASHI, 2007;
ALMEIDA e SOARES, 2003), sendo adotados os valores para o estadio médio de

crescimento da cultura (Tabela 1).
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O coeficiente de cultura (Kc) é um indice utilizado para estimar o consumo de
agua pelas plantas ao longo do seu estadio de desenvolvimento e esta relacionado a
fatores ambientais e fisioldgicos das plantas. Todavia, sua determinacdo sob
condicdes de campo exige grande esforco de pessoal técnico, equipamentos e alto
custo, em virtude da quantidade de informacOes, controles e monitoramentos
necessarios ao balanco hidrico em uma area irrigada (MEDEIROS et al., 2004).

Considerou-se 0 Kc referente ao estadio médio da cultura (ALLEN et al.,
1998), contudo ndo foram obtidos os valores do Kc para florestas, eucalipto e campo
rupestre, sendo, utilizados aqueles de culturas similares, como coniferas plantadas
para as duas primeiras e grama de pastagem para a Ultima (Tabela 1). O Kc é
utilizado para o célculo da evapotranspiracdo potencial da cultura (ETC). A ETC ¢é

obtida multiplicando o Kc pela evapotranspiracao de referéncia (ETy).

Tabela 1 - Tipos de coberturas vegetais e nimero de perfis amostrados na bacia, com

respectivos parametros da vegetacdo adotados no modelo de recarga

Cobertura vegetal N° de perfis "Ke mid “rp (m) ICV
Pastagem 75 0,80 0,30 -
Floresta 14 1,009 3,50%* 15 %
Eucalipto 12 1,00@ 2,50** 10 %
Capoeira 10 1,00@ 1,00%* -
Café 5 1,00 0,50*%* -
Campo rupestre 3 0,759 0,30 -
Milho 2 1,20 0,30 -
Cana de acucar 1 1,25 0,30 -
Banana 1 1,10 0,40 -

* Os valores de K. foram extraidos em Allen et al. (1998), exceto: ®Alencar et. al., (2009);
@Adaptado de Conifer Tree (ALLEN et al., 1998); ®Adaptado de Grazing Pasture (ALLEN
et al., 1998). ** os valores para a rp foram obtidos da CNPH/EMBRAPA, exceto para café
(KOBAYASHI, 2007), floresta, eucalipto e capoeira (ALMEIDA e SOARES, 2003).

O coeficiente de interceptacdo da chuva pela vegetacdo - ICV é um indice que
refere-se a quantidade de agua que fica retida nas folhas, galhos e no tronco das
arvores durante um evento de precipitacdo e que evapora posteriormente, sem chegar

ao solo. Assim, a precipitacdo efetiva é dada pela diferenca entre a precipitacdo
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diaria total e o ICV. Os valores atribuidos a esse indice foram obtidos na literatura
(ALMEIDA e SOARES, 2003; PREBBLE e STIRK, 1980; MOURA et al., 2009 e
ARCOVA et al.,, 2003). Considerou-se ICV de 10 e 15 % da precipitacdo,

respectivamente, para vegetacao de eucalipto e mata atlantica.

2.2.3.6 Variaveis preditivas utilizadas na espacializacdo do balanco hidrico

Os mapas utilizados como preditores das varidveis quantificadas com o
balaco hidrico estimado pelo modelo BALSEQ (evapotranspiracdo, escoamento
superficial e infiltracdo) foram gerados a partir da analise de componentes principais
utilizando a fungdo SPC - Spatial Predictive Components, do pacote GSIF no
Programa R. Foram gerados oito mapas de componentes principais, derivados das
seguintes covariaveis ambientais: 1° grupo, derivados de imagens de satélite do
sensor MODIS: 1) primeiro componente principal da série mensal das imagens de
temperatura diurna de superficie, 2) primeiro componente principal da série mensal
das imagens de temperatura noturna de superficie, 3) primeiro componente das
imagens de indice de vegetacdo, 4) segundo componente das imagens de indice de
vegetacdo; 2° grupo, derivadas do modelo de elevacdo do terreno gerado com
imagens SRTM: 1) altitude, 2) declividade, 3) indice topogréafico combinado e 4)
radiagéo solar.

Para a predicdo da precipitacdo pluviométrica foram utilizados os mapas de
componentes principais gerados com as seguintes covariaveis: mapa de primeiro
componente principal de temperatura diurna de superficie, altitude, distancia em
relacdo a linha de borda da costa e posic¢do geograficas das coordenadas de latitude e

longitude.

2.2.3 Predicéo do balanco hidrico

O célculo do balanco hidrico sequencial foi realizado em planilhas (Microsoft
Excel), sendo uma planilha para cada um dos 123 perfis de solo. O modelo BALSEQ
estimou a evapotranspiracdo real da vegetacdo, o escoamento superficial e a
infiltracdo profunda, a partir dos pardmetros, precipitagdo, evapotranspiracdo de

referéncia e capacidade de agua disponivel as plantas (AGUT).
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O periodo usado para o célculo do balango hidrico foi definido com base na
disponibilidade de dados continuos, estabelecendo-se o limite de 15% de falhas nos
dados de cada estacdo para sua inclusdo na modelagem. Atendendo a esse requisito
foi possivel calibrar o modelo para um periodo de dois anos hidroldgicos, 2007-2008
e 2008-2009. Esse periodo foi limitado principalmente pela disponibilidade de
informagBes das estagdes meteorologicas utilizadas para o célculo da
evapotranspiracdo, sendo utilizadas 16 estacdes do total de 35.

Por tratar-se de um modelo de balango hidrico diario, ndo é feito
preenchimento do valor do dado de dias faltosos, sendo esses excluidos do modelo e
0 balango continuado no dia seguinte. Dessa maneira, 0 nimero total de dias dos dois
anos de célculo difere entre as estacbes, 0 que pode resultar em erros ndo
sistematicos, sobretudo em estac6es com falhas nos periodos chuvosos.

O contetdo de &4gua armazenada no solo no primeiro dia da modelagem (A),
indicado para iniciar os calculos da infiltracdo profunda, foi determinado de forma
interativa, sendo a umidade do solo determinada pelo modelo no final dos dois anos
hidrolégicos considerada como o valor inicial de &gua armazenada no primeiro dia
da modelagem. Esse procedimento foi repetido até que o balanco fosse fechado, ou
seja, até que a soma dos valores de escoamento superficial (ES), evapotranspiracao
real (ETR) e infiltracdo profunda (I,) fosse igual ao total precipitado no periodo.

A predicdo espacial dos componentes do balan¢o hidrico (precipitacéo,
evapotranspiracdo, escoamento superficial e infiltracdo profunda) foi realizada no
programa R v.2.14 (R Development Core Team, 2008), utilizando o modelo de
Regressdo-Krigagem (RK) do pacote de analises geoestatisticas gstat.

A RK uma abordagem hibrida que combina o método estatistico de regressao
linear multipla, para o calculo dos coeficientes da regressao, e a interpolacdo por
krigagem (ODEH et al., 1995; McBRATNEY et al. 2000; HENGL et al., 2004;
2007). Os mapas utilizados como varidveis preditoras foram selecionadas pelo
método stepwise.

O desempenho do modelo preditivo foi avaliado por meio do coeficiente de
determinacédo e dos indices de exatiddo: Raiz quadrada do erro médio quadratico -
RMSE (Equacéo 5) e Erro médio de predicdo - MEP (Equacdo 6), calculados a partir
da validacédo cruzada com 5-fold (EFRON, 1982).
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RMSE =

(5)
MEP:%i(ﬁi -X) (6)

Foram avaliados os pardmetros dos semivariogramas ajustados e grau de
dependéncia espacial (GD) calculado conforme Cambardella et al. (1994). O GD é
obtido pela propor¢éo entre a variancia dos dados (C0/(Co+C,) * 100): fraco (GD
>75 %), moderado (25 < GD > 75 %), forte (GD < 25 %)).

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva dos atributos dos solos (CC, PMP, K, Ds), por classe
e por horizonte dos solos utilizados é apresentado na tabela 2. Os Latossolos
apresentam a maior condutividade hidraulica, seguidos dos Neossolos e
Cambissolos, sendo os Argissolos, sobretudo no horizonte B, aqueles com a menor
capacidade de infiltragdo. O conteudo de 4gua na CC e no PMP dos horizontes A e B
ndo apresentou diferenca expressiva entre classes. Em média, os valores sdo maiores
no Horizonte B dos Latossolos e dos Argissolos, e muito similares nos horizontes A

e B dos Cambissolos.
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Tabela 2 - Estatistica descritiva dos atributos fisicos dos solos

Classe\parametro CC (kg/kg) PMP (kg/kg) K, (cm/s) Ds (kg/dm®)
Latossolos Horizonte A
Média 0,26 0,17 0,009220 1,17
Desvio padrao 0,07 0,05 0,013300 0,21
Minima 0,09 0,05 0 0,80
Maxima 0,41 0,26 0,059100 1,73
Horizonte B
Média 0,29 0,19 0,005220 1,13
Desvio padréo 0,07 0,05 0,005400 0,19
Minima 0,11 0,04 0 0,77
Maxima 0,48 0,3 0,020200 1,80
Argissolos Horizonte A
Média 0,23 0,12 0,003280 1,38
Desvio padréo 0,07 0,04 0,004100 0,17
Minima 0,12 0,05 0 1,05
Maxima 0,46 0,24 0,016000 1,69
Horizonte B
Média 0,28 0,18 0,002790 1,42
Desvio padréo 0,08 0,05 0,008600 0,17
Minima 0,18 0,09 0 1,05
Maxima 0,58 0,33 0,053800 1,69
Cambissolos Horizonte A
Média 0,24 0,12 0,008120 1,28
Desvio padréo 0,09 0,05 0,013000 0,17
Minima 0,04 0,02 0 0,87
Maxima 0,37 0,19 0,046000 1,48
Horizonte B
Média 0,24 0,13 0,005360 1,36
Desvio padrdo 0,07 0,05 0,008390 0,22
Minima 0,06 0,04 0,000050 1,04
Maxima 0,34 0,21 0,026100 1,67
Neossolos Horizonte A
Média 0,18 0,07 0,006680 1,41
Desvio padréo 0,10 0,06 0,005340 0,32
Minima 0,06 0,01 0,001630 0,87
Maxima 0,41 0,22 0,016500 1,87

CC: capacidade de campo, PMP: ponto de murcha permanente, K,: condutividade hidraulica do solo
saturado e Ds: densidade do solo.
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2.3.1 Estimativa pontual do balanco hidrico

Os resultados para cada ano hidrolégico foram individualizados por diferenca
do periodo total de dois anos. Assim, o balango fecha completamente ao final de dois
anos, ou seja, ao se somar os resultados percentuais de ES, ETR e I, 0 resultado sera
100% apenas para o periodo total de dois anos, 0 mesmo nédo ocorrendo para 0S anos
individualizados.

A estatistica descritiva dos componentes do balango hidrico para os anos
hidrolégicos de 2007-2008 e 2008-2009 séo apresentados na tabela 3. A I, mostrou
média de 32% da precipitacdo, com valor maximo de 72 e desvio padréo de 18%. Em
média, o maior percentual da precipitacdo foi evapotranspirado (60%), sendo o
escoamento superficial representado pela menor taxa média percentual (8%) e
maximo de 37%. O escoamento superficial variou de 0 a 37%, enquanto que a
evapotranspiracdo apresentou valor minimo de 26 e maximo de 100% da

precipitacdo, com valor médio de 60,4%.

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos componentes do balango hidrico,
evapotranspiracdo, escoamento superficial e infiltracdo no periodo de dois anos

hidroldgico (2007 - 2009) em percentagem da precipitacdo pluviométrica

Variével Min. Mediana  Média Max. Desvio IQR CV(%)
Evap. (%) 26,0 57,2 60,4 100 19,3 25 31,9
ES (%) 0 71 8,1 36,9 6,6 9,3 81,8
Ip (%) 0 32,3 31,5 71,6 17,6 23,4 55,7
Ppt. (mm) 1.510 2.267 2.270 3.487 485 727 21

Evap: evapotranspiracdo, Ip: infiltracdo profunda, ES: escoamento superficial, Ppt: precipitagdo, Min:

mimino, Max: maximo.

O balanco hidrico por classes de solo e para o conjunto total com todos 0s
solos nos dois anos hidrologicos e para cada um dos anos considerados € apresentado
na tabela 4. A infiltracdo profunda é apresentada em mm e em percentagem do total
precipitado, enquanto que os demais componentes do balanco hidrico, precipitacéo,

evapotranspiracdo e escoamento superficial, sdo apresentados em mm.
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Tabela 4 - Resumo estatistico do balango hidrico para o periodo de dois anos

hidrologicos (2007 - 2009) por classe de solo e para 0 conjunto com todas as

amostras de solos

2007-2009 e Ano 1 (2007- 2008) ------  ------ Ano 2 (2008 -2009) ----------
I, I, I ES ETR
b Ppt I, ES ETR Ppt (mm  (mm
(%) (mm) CN (mm) (%) (mm) (mm) (mm) (mm) (%) (Mm) ) )
Todas as classes de solo
Méd. 32 757 64 8% 25 250 38 625 1374 35 508 149 700
Desv. 18 518 17 248 19 229 50 213 307 18 326 128 214
Ccv 56 68 27 28 76 92 132 34 22 51 64 86 31
Min. 0 0 25 537 0 0 0 290 458 0 0 0 316
Méax. 72 2123 89 1662 68 939 259 1352 1998 75 1.267 775 1.258
Latossolos
Méd. 34 857 54 961 26 272 25 685 1462 38 585 107 749
Desv. 18 544 17 248 19 235 43 246 328 19 351 114 235
CcVv 53 63 31 26 73 86 172 36 22 50 60 107 31
Min. 0 0 25 560 0 0 0 371 458 0 0 0 316
Méax. 63 2123 80 1662 66 922 259 1352 1998 65 1267 446 1.258
Argissolos
Méd. 26 551 75 790 20 180 44 583 1249 29 371 179 682
Desv. 14 374 9 221 15 180 47 133 214 15 225 98 168
Ccv 54 68 12 28 75 100 107 23 17 52 61 55 25
Min. 0 0 36 537 0 0 0 377 1000 O 0 1 479
Méax. 52 1755 89 1500 57 806 130 941 1949 54 949 477 1.054
Cambissolos
Méd. 29 727 73 925 24 243 65 635 1386 33 484 225 659
Desv. 20 571 11 234 21 241 69 233 358 20 348 188 231
Ccv 69 79 15 25 88 99 106 37 26 61 72 84 35
Min. 0 0 49 617 0 0 7 361 458 0 0 18 316
Méax. 72 1878 86 1407 68 805 228 1.167 1910 75 1.139 775 1.196
Neossolos
Méd. 46 1108 59 918 42 423 43 449 1382 48 685 127 574
Desv. 17 517 17 266 20 269 46 113 282 16 322 117 171
CcvVv 38 47 29 29 48 64 106 25 20 35 47 92 30
Min. 8 143 25 639 0 0 0 290 1.000 12 143 2 457
Méax. 64 1623 79 1491 63 939 133 653 1813 69 1.116 375 1.032

Ip: infiltracdo profunda, CN: grupo hidroldgico do solo, Ppt: precipitacdo, ES: escoamento superficial,

ETR: evapotranspiracdo real, Méd. (média), Desv. (desvio padrdo), CV (coeficiente de variagdo em

%), Min. (minimo), Mé&x. (m&ximo).
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A |, entre as classes dos solos teve variagdo média de 26 a 34% do volume
precipitado, sendo a menor apresentadas pelos Argissolos e, a maior pelos
Latossolos. Os Neossolos apresentaram valor médio de recarga muito similar ao das
demais classes. Essa classe de solo, por ndo possuir horizonte B é representada pelo
comportamento hidrico do horizonte A apenas.

Os Neossolos apresentaram o menor coeficiente de variagdo da I, (CV =
38%). Nas demais classes 0 CV ficou entre 53 e 69% da precipitacdo, sendo o maior
valor observado para a classe dos Cambissolos. No balanco hidrico global, com
todos os solos, o CV foi igual a 56% da precipitacao (Tabela 4).

Auseéncia de recarga foi observada para areas com cobertura de floresta e de
reflorestamento de eucalipto, sendo um total de 44% dos pontos amostrados nessas
classes com recarga igual a zero. As areas de florestas, representadas por 26 perfis,
apresentaram valor médio de recarga igual a 11% da precipitacdo e maximo de 51%.
A baixa taxa de recarga nas areas florestada esta relacionada com elevada quantidade
de agua evapotranspirada. A profundidade de raizes sob florestas foi considerada
como um parametro critico do modelo, devido as referéncias sobre a caracterizacdo
da profundidade do sistema radicular serem limitadas, sendo utilizada como
referéncia o trabalho de Almeida e Soares (2003). A correlacdo entre a
evapotranspiracdo e a infiltracdo é inversa, da ordem de 0,94, de modo que quanto
maior a taxa de 4gua transpirada pelas plantas, menor é a taxa convertida em recarga.

A profundidade de raizes exerce importante influéncia sobre o resultado final
de infiltracdo profunda. Sobretudo nas coberturas florestais, onde esse valor €
bastante variavel e dificil de determinar com precisdo a profundidade até onde as
plantas extraem agua do solo para transpiracdo. A ado¢do de valores altos para a
profundidade de raizes de florestas resulta em valores muito baixos na recarga
potencial do aquifero.

As areas de pastagem, representadas por 75 perfis de solo, apresentaram a
recarga média de 39% da precipitacdo, com valor méximo de 72 e, minimo de 9%.

A 1, no primeiro ano apresentou percentual de recarga expressivamente
menor em relacdo ao segundo. Para isso, corroborou maior volume de agua
evapotranspirada e menor quantidade precipitada (Tabela 3).

A correlacdo entre precipitacdo e 0s componentes do balanco hidrico

apresentou os seguintes coeficientes de correlagéo: com a evopotranspiracao (0,12),
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com o escoamento superficial (0,36) e com a infiltracdo profunda (0,73). Esses
resultados indicam que a area com maior taxa de precipitagdo, também tera maior
volume de agua armazenada no solo.

A infiltracdo profunda observada nesse trabalho apresentou valores que, de
modo geral, sdo compativeis com outros trabalhos encontrados na literatura. Paiva
(2006) comparou trés métodos de estimativa da recarga na microbacia do Rio
Piranga, sub-bacia da BHRD, e obteve com o método do balanco hidrico pelo
software SH 2.0, uma recarga potencial de 33,15% em relacdo a precipitacao total;
por outro lado, com os métodos de medida de descarga e variagdo do nivel d’dgua na
zona saturada, obteve recarga média de 19,5%.

Ainda em Minas Gerais, na cidade de Araguari, Velasquez et al. (2007)
obtiveram calculo de recarga pelo método do balango hidrico para as sub-bacias do
Ribeirdo das Araras e do Cdrrego Amanhecer, considerando a sequéncia em dois
anos hidroldgicos, de 38% do total médio precipitado. O percentual para os anos de
2003 e 2005, de cada uma das bacias foram de 30% e 50%, respectivamente para a
sub-bacia Ribeirdo das Araras, e de 23% e 48% respectivamente na sub-bacia
Corrego Amanhece. Nessa mesma area, Bertol (2007) utilizou 0 método da Variacao
do Nivel da Agua em pogos e estimou a recarga de 29% da precipitagdo total.

O balanc¢o hidrico para areas carsticas realizado por Camargo et al. (2011),
mostra recarga de aproximadamente 43% da precipitacdo total anual com variacao
mensal entre 39 a 50%. O elevado volume infiltrado foi atribuido a cobertura
latossélica que cobre metade da area mapeada.

2.3.2 Predicéo espacial do balango hidrico

As predicGes espaciais das varidveis do balanco hidrico, escoamento
superficial, evapotranspiracdo e infiltracdo foram realizadas a partir das estimativas
pontuais, feitas pelo modelo BALSEQ para os 123 perfis de solos amostrados na
Bacia do Rio Doce. A espacializacdo considerou os valores das variaveis em
percentagem do total precipitado. Para a infiltracdo, fez-se também a predi¢do em
milimetros infiltrados. A precipitacdo, total do periodo dos dois anos hidroldgicos

considerados, foi predita a partir dos pontos das estacdes meteorologicas.
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Os coeficientes de correlagdo entre as variaveis do balango hidrico e as
covariaveis utilizadas na predicao espacial sdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Coeficiente de correlagcdo entre as variaveis do balanco hidrico e as

covariaveis utilizadas para gerar os componentes principais utilizados como

preditores
Variavel preditiva Ppt ETR (%) ES(%0) I,(mm) 1,(%)
Altitude 0,40 0,09 -0,18 0,13 -0,03
Declividade 0,01 -0,02 -0,06 -0,03 0,05
indice topografico combinado 0,07 0,07 0,09 0,04 -0,11
Radiagdo solar 0,02 0,27 -0,11 0,27  -0,26
1° PC de imagens de indice de vegetacdo 0,09 -0,02 -0,12 0,08 0,07
2° PC de imagens de indice de vegetacéo 0,16 -0,13 -0,04 -0,13 0,15
1° PC temperatura diurna de superficie 0,35 0,01 -0,17 0,08 0,05
1° PC temperatura noturna de superficie -0,48 -0,10 0,18 -0,12 0,04

Ppt: precipitagdo, I,: infiltragdo profunda, ETR: evapotranspiragdo real, ES: escoamento superficial,
PC: Componentes Principais gerados com imagens do sensor MODIS.

As covariaveis com maior correlagdo com os componentes do balanco hidrico
foram altitude, radiacdo, solar, indice topografico combinado os componentes
principais gerados com as imagens MODIS. Entre a precipitacdo e as covariaveis
foram observadas maiores correlacdo com a altitude (0,40), com o 1° PC das imagens
e diurna MODIS de temperatura de superficie noturna e diurna (0,35). A
evapotranspiracdo apresentou maiores indices de correlagdo com a radiacdo solar
(0,27) e 2° PC das imagens de indice de vegetacdo. O escoamento superficial
apresentou os maiores coeficientes com a altitude (-0,18) e componentes principais
derivados das imagens de temperatura, enquanto que o escoamento superficial em
percentagem e mm apresentaram os maiores indices de correlacdo com a radiacao
solar, altitude e 2° PC das imagens de indice de vegetacdo.

A importéancia proporcional de cada variavel na composi¢do dos componentes
principais (PC) utilizados na predigdo é apresentada na tabela 5. Nessa tabela é
destacado para cada PC selecionado para a predicdo das variaveis do balango
hidrico, as trés varidveis com maior contribuicdo para a formagdo do mesmo. Entre

0s nove PCs do conjunto total de preditores, aqueles selecionados pelo método
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stepwise para as predi¢cbes dos componentes do balango hidrico, se restringiram a
cinco PCs: PC1, PC4, PC5, PC6 e PC8 (Tabela 6).

Tabela 6 — Proporcédo de contribuicdo das variaveis na composicdo dos componentes

principais

Variavel PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9

DEM -0,50 0,21 015 -0,16 -0,11 0,16 -0,20 -0,01 0,76
SLP -0,18 -0,51 043 -0,04 -001 0,15 051 -0,49 0,02
TWI 0,24 051 -0,38 0,00 -0,13 -0,09 0,34 -0,61 0,17
INS -0,29 0,34 0,10  -0,07 0,86 0,07 008 -0,09 -0,19

EV1IMODIS -0,07 -0,34  -0,53 0,55 0,27 0,18 0,22 0,16 0,34
EV2MODIS -0,44 0,06 0,00 014 -012 -0,78 0,33 0,20 -0,04
TD1MODIS -0,45 -0,22 -0,34 0,08 -008 -0,08 -053 -050 -0,29
TN1IMODIS 042 -0,19 0,27 0,19 032 -050 -036 -0,25 0,37

PC: componente principal, DEM: altitude, SLP: declividade, TWI: indice topogréafico combinado,
INS: radiacdo solar, EV1IMODIS: 1° CP de indice de vegetacdo, EV2MODIS: 2° CP de indice de
vegetagdo, TEDIMODIS: 1° CP de temperatura diurna de superficie, TN2MODIS: 1° CP de
temperatura noturna de superficie.

As variaveis que mais contribuiram com a composicao dos PCs: 1,4, 5,6 e 8,
em diferentes propor¢des, conforme apresentado na tabela 6 foram: indice de
vegetacdo, radiacdo solar, indice topografico combinado e altitude. Os mapas de
componentes principais selecionados pelo método stepwise para a predicdo espacial
da infiltracdo profunda em porcentagem foram: PC4, PC5 e PCS8, os quais
explicaram 88% da variacdo da recarga (R?). A autocorrelacio espacial mostrou-se
de médio grau, com indice de 38%, e 0 RMSE foi 14,5, aproximadamente metade do
valor médio da recarga.

Os semivariogramas ajustados com o residuo da regressao das predi¢Ges da
infiltracdo e evapotranspiracdo sdo apresentados na figura 7. O alcance da
dependéncia espacial alcancou distancias entre 0,35 a 0,51 km, sendo o maior
referente ao escoamento superficial e 0 menor, a evapotranspiracdo. A predicdo da
infiltracdo, em mm, apresentou maior alcance de dependéncia espacial do que a
predicdo feita em percentagem. A dependéncia espacial mostrou grau fraco para o
escoamento superficial, moderado para a infiltragéo e para a evapotranspiracdo grau

forte de dependéncia (Tabela 7).
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Tabela 7 — Pardmetros do semivariograma e grau de dependéncia espacial das
variaveis componentes do balango hidrico preditas espacialmente

Variavel Co C; Co+Cy GD Classe (GD)  Alcance (km)
I, (%) 111 181,9 292 38,0 Moderado 35,6
I, (mm) 106.042 153.423 259.465 41,0 Moderado 46,8
ETR (%) 84,3 292,3 376,5 22,4 Forte 33,7

lp: infiltracdo profunda, ETR: evapotranspiracéo real, Co: efeito pepita, C;: patamar, GD: grau de

dependéncia espacial.

A predicdo da recarga em milimetros foi feita com os mapas dos PC5 e PC6.
O R? foi de 0,12 e RMSE igual a 406 mm. A autocorrelacdo espacial também foi
meédia com indice de 41%.

A evapotranspiracdo foi predita a partir dos mapas de PC5 e PCS6,
apresentando R* = 0,10 e RMSE de 14,1%. O mapa de evapotranspiragdo é
apresentado na figura 6.

Para o escoamento superficial, 0 método selecionou apenas os mapas do PC1
e PC6. Como o R? foi muito baixo (0,06), o residuo da regressio ndo apresentou
autocorrelacdo espacial, sendo a predicdo espacial feito por RLM. Na figura 9 é
apresentado o mapa de escoamento superficial obtido com a predicdo por RLM. O
RMSE foi 6,5 com R? maiores que 0,90 (Tabela 8).

O escoamento superficial na bacia mostra estreita relagdo com o relevo,
apresentando para locais de altitudes mais elevadas, como do Espinhaco, a oeste e
areas mais planas a jusante da bacia, 0 maiores valores de escoamento. Isso se deve a
sua baixa capacidade de infiltracdo devido a pequena profundidade do solo e as
elevadas declividades da serra. Valores intermediarios de escoamento superficial,
entre 8 a 9% da precipitacdo, estdo associados principalmente as pastagens sobre
Argissolos, com destaque, para a Regido do Baixo Rio Doce, onde as pastagens
estdo, de modo geral, bastante degradadas e apresentam grande fragilidade devido as
condigdes naturais do solo associado ao seu uso inadequado.

As éareas com florestas apresentam 0s menores valores de escoamento
superficial, inferiores a 10%, sendo em média responsaveis por escoamentos da
ordem de apenas 0,3% da precipitacdo para florestas naturais e de 2,6% para plantios

de eucalipto; por outro lado, essas areas representam a principal saida de agua para
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sistemas florestais, obtida pelo modelo com evapotranspiragdo real, estimada, na
ordem de 90% da precipitacdo total. Essas areas estdo localizadas na por¢éo noroeste

Semivariancia

da bacia (Figura 8).
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Figura 7 — Semivariograma ajustado com o residuo da regressdo da predicdo da
infiltracdo profunda em percentagem do total precipitado (A), da infiltracdo em

milimetros (B) e, da evapotranspiracdo em percentagem (C).
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Tabela 8 - indices de exatiddo e desempenho do modelo e, variaveis preditivas
selecionadas para a predi¢édo das variaveis do balanco hidrico

Variavel R? AlC RMSE MEPS Preditores
Ip (%) 0,12 1.047 14,5 0584  PC4+PC5+PC8
Ip (M)m 0,12 1.878,4 406 259  PC5+PC6
ETR(%) 0,10 1.071 14,1 -0,062  PC5ePC6
ES (%) 0,06 8131 6,5 * PC1, PC6

l,: infiltragdo profunda, ETR: evapotranspiragéo real, ES: escoamento superficial, R*: Coeficiente de
determinacdo, AIC: critério de informacdo de Akaike, RMSE: raiz quadrada do erro médio quadrético,

MESP: média do erro quadréatico de predicdo (42,7), PC: componente principal.

Os mapas de infiltracdo profunda, em mm e em percentagem do total
precipitado, sdo apresentados nas figuras 10 e 11, respectivamente.

A precipitagdo mostrou-se como um fator determinante na infiltragéo
profunda, pois os maiores valores de recarga aparecem no sul e no oeste da bacia,
onde a precipitacdo apresenta 0s maiores valores médios anuais (1300-1450 mm) e
total precipitado no periodo do estudo (Figura 10).

Na borda oeste da bacia onde esta localizado o Espinhaco e ocorrem rochas
quartziticas e Neossolos Litolicos, mesmo com elevadas laminas precipitadas, resulta
em uma baixa recarga local, corroborando com isso, 0s maiores valores de

escoamento superficial.

Tabela 9 — Estimativas obtidas na predicéo espacial variaveis do balanco hidrico

Variavel Minimo Maximo  Mediana Média Desvio IQR CVv

I, (%) 0 67,1 34,2 32,9 10,1 13,2 30,7
I, (mm) 35,8 1.828,0 657,0 730,4 300,5 403,2 41,1
ETR (%) 27,0 100 56,5 59,0 12,5 16,2 21,1
ES (%) 0,14 16,2 7,85 7,95 1,6 1,15 20,3
Ppt (mm) 1.510 3.487 2.267 2.270 487,5 727 21,5

Ip: infiltracéo profunda, ETR: evapotranspiragdo real, ES: escoamento superficial, Ppt: precipitacéo.
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Figura 8 - Mapa da evapotranspiracdo real na BHRD, em percentagem do total da
precipitagdo pluviométrica no periodo de dois anos hidroldgicos.

Figura 9 - Mapa de escoamento superficial na BHRD, em percentagem do total da
precipitacdo pluviométrica no periodo de dois anos hidroldgicos predito por
Regresséo.
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Figura 10 - Mapa de infiltracdo profunda na BHRD, em percentagem do total da
precipitagdo pluviométrica no periodo de dois anos hidroldgicos.
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Figura 11 - Mapa da infiltracdo profunda BHRD em mm precipitado no periodo
de dois anos hidrologicos.
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Na Bacia, 40% da area apresenta o total de 40% da precipitacdo destinado a
infiltracdo; 35% do total apresenta recarga de até 30% e os demais 25% de area, tem

entre 50 a 67% da precipitacdo convertida em recarga do lencol (Figura 10).

Figura 12 — I, - Infiltracdo em percentagem da precipitagéo por percentagem da
area da BHRD.

2.3.3 Predicéo da precipitacdo pluviométrica

A precipitacdo pluviométrica foi predita, utilizando informacdes de todas as
estacOes meteoroldgicas para o periodo de calculo do balango hidrico. O volume total
de chuva precipitada ao longo dos dois anos hidrolégicos foi predito em funcéo dos
componentes principais gerados com as variaveis preditivas.

Os coeficientes de correlacao entre a precipitacdo pluviométrica e as variaveis
selecionadas para a sua predicdo sdo apresentados na tabela 12. O coeficiente de
correlacdo entre a precipitacdo e a altitude é de 0,39; com a posicdo geogréfica,
coordenadas de latitude e longitude, sdo observados para a primeira -0,55 e -0,34
com a segunda (Tabela 10).

Os trés primeiros componentes principais foram selecionados para a predicéo,
e explicaram 0,47 da variacdo da precipitacdo pluviomeétrica no modelo de regressédo
(R?) (Tabela 11). A anélise do semivariograma ajustado mostrou forte grau de
dependéncia espacial (GD = 6,1), com autocorrelagdo espacial até a distancia de 21,7
km (Figura 12). O RMSE em log apresentou valor proximo a um (0,214), indicando

boa performance do modelo (Tabela, 11).
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Tabela 10 — Coeficiente de correlacdo entre a precipitacdo no periodo de dois anos
hidrologicos (2007-2009) e covaridveis utilizadas para gerar os componentes

principais utilizados como preditores espaciais

Variavel Coeficiente de correlagdo
Distancia da costa 0,05
Posicédo geografica - latitude em metros -0,55
Posicdo geografica — longitude em metros -0,34
Altitude 0,39

Temperatura média de superficie diurna gerado com imagens

mensais do sensor MODIS (LST) 01

A precipitacdo pluviométrica predita para os dois anos hidrologicos, com o
modelo de Regressdo-Krigagem, apresentou valores minimo de 1.150 e maximo de
6.750 mm (Tabela 12). O desvio padrdo dos valores preditos foi inferior ao dos
valores medido, assim como o coeficiente de variagdo (CV). CV de 21,9 foi
apresentado nas estimativas, enquanto que, nos dados medidos, o CV foi de 34,1.

O mapa de precipitacdo pluviométrica da bacia do Rio Doce para o periodo
de dois anos hidrolégicos (2007 a 2009) é apresentado na figura 13. A distribuicdo
espacial da precipitagdo mostra clara tendéncia de aumento na precipitacdo
noroeste/sudoeste, acompanhando a morfologia da bacia, no sentido das areas

aplainadas para as montanhosas/escarpadas.

Tabela 11 — Parametros do semivariograma e grau de dependéncia espacial do
modelo ajustado para o residuo da regressdo de estimacao da precipitacdo total

dos anos hidroldgicos (2007-2009) em log

Parémetro Estimativa
R? 0,47
RMSE 0,214

EMP -0.0006
GD 6,14
Classe (GD) Forte
Alcance (m) 21,7
Preditores PC1+PC2+PC3

RMSE: raiz do erro médio quadrético, EMP: erro médio de predi¢do, GD: grau de
dependéncia espacial, R*coeficiente de determinacéo, PC: componente principal.
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Tabela 12 — Estatistica descritiva da precipitacdo observada e predita no periodo de
dois anos hidrolégicos (2007-2009)

Precipitacdo (mm) Valores medidos Valores preditos
Minimo 1.125 1.15
Média 2.645 2.616
Maximo 7.379 6.75
Desvio 902 573
cv 34,1 21,9
0.05 = ’ o » ’ L e -
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| Co + C, =0,0439
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Figura 13 — Semivariograma ajustado com o residuo da regressao da precipitacéo
em escala log; Co: efeito pepita, C;: patamar, Cy + Cy: variancia estrutural,
Alcance: distancia até a qual existe dependéncia espacial.
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Figura 14 — Mapa de precipitacdo pluviométrica total do periodo de dois anos
hidroldgicos (2007 — 2009).

A predicdo espacial da precipitacdo pluvial na bacia para os dois anos e
calculo apresentou o total de 187 x 10° m® ano™. Desse total, 55,6% equivalente a
103 x 10° m® ano™ de 4gua é destinado a recarga da bacia, pelo processo de
infiltrag&o profunda.

O consumo de agua na Bacia do Rio Doce, segundo IGAM (2010), é de
29,733 m®s™ equivalentes a 1,8 x 108 m®ano™. O calculo foi feito com o método da
separacdo da componente subterranea em hidrogramas de estacGes fluviométricas,
considerado como um método de resposta, com provavel subestimacdo da recarga
real. A estimativa de consumo d’agua na bacia é equivale a 3,6% do total da recarga
na Bacia, no periodo de dois anos, estimados pelo modelo BALSEQ e espacialmente
predito por Regressdo-Krigagem.

De modo geral, pode-se dizer que grande parcela da agua percolada vai
abastecer as nascentes e cursos d’agua, exercendo importante papel na regularizagao
da vazdo durante o ano, sobretudo no periodo seco. Outra parte fica retida nos poros
do solo, enquanto que pequena quantidade pode chegar a infiltrar nas rochas até

alcancar o aquifero confinado ou artesiano por meio de fendas e falhas nas rochas.
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2.3.4 Validagédo do modelo BALSEQ

A validacéo do balanco hidrico obtido com o modelo BALSEQ foi feita por
comparagdo com dados obtidos por sensores de umidade e estacdo meteoroldgica,
monitorados em dois locais com caracteristicas homogéneas de solo e relevo
distinguindo-se quanto a densidade da cobertura vegetal. Os solos de ocorréncia
nessas areas sdo os Latossolos, sendo cultivados com lavoura de café convencionais
e com sistema agroflorestal de lavoura de café com arvores.

As duas éareas, localizadas no municipio de Araponga, foram monitoradas
obtendo dados climaticos de estacdo meteorologica (E-5000, Irriplus Equipamentos)
e dados de umidade com sensores reflectdometros - TDR (CS 616, Campbell
Scientific). Os dados desse monitoramento foram cedidos por Carvalho (2011). Nos
dois locais, 0 monitoramento ocorreu no periodo de 01/09/2009 a 07/07/2010. Para
esse periodo foi calculado o balango hidrico pelo modelo BALSEQ), utilizando-se 0s
dados de precipitacdo e evapotranspiracdo da abordagem feita para o modelo
aplicado na BHRD e informac®es locais de solo e vegetacao.

Os resultados de célculo da recarga obtidos com o BALSEQ foram
comparados com a recarga considerada com a medicdo dos sensores instalados a 1 m
de profundidade no solo. Na figura 15 é apresentada essa comparacdo, considerando
que a umidade do solo a 1 m de profundidade que ultrapassasse o valor da umidade

relativa a capacidade de campo (CC), nessa mesma profundidade, constitui a recarga.

Figura 15 - Umidade do solo na CC, a 1 m de profundidade, e umidade medida
pelo sensor na area do SAF’s. A 4rea acima da linha vermelha corresponde ao
volume de recarga total de agua por volume de solo.
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Qualitativamente pode-se afirmar que o BALSEQ respondeu aos eventos de
recarga, as quais foram identificadas simultaneamente, pelo modelo e pelo sensor,
nas duas areas (Figuras 16 e 17). A quantificacdo da recarga utilizando dados obtidos
com os sensores de umidade ndo pdde ser ajustada, pois para isso deveria ser adotado
um volume de controle, o qual determinaria o volume infiltrado. Portanto, a analise
foi apenas qualitativa.

Os gréficos de recarga, pelo BALSEQ e pelo sensor, mostram que para a area
de SAF ndo houve o evento de recarga entre abril e maio, ao contrario da area de
lavoura convencional (Figuras 16 e 17). Uma possivel explicagdo para isso é que as
arvores do SAF, apds o periodo chuvoso de dezembro a fevereiro, aumentaram a
demanda por agua na profundidade de 1 m, diminuindo a umidade do solo nessa
profundidade. Quando se iniciaram as precipitacdes de abril, o subsolo sob SAF
estava mais seco, ndo sendo suficiente para ultrapassar a CC nessa profundidade.
Além disso, o impulso no crescimento obtido pela vegetacdo arbdrea apds as
primeiras chuvas aumentou a demanda de dgua para ETR, consumindo rapidamente

as precipitacdes subsequentes.

Figura 16 - Infiltracdo obtida com 0 BALSEQ e a recarga pelo sensor para a area
de SAF.
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Figura 17 - Infiltracdo obtida com 0 BALSEQ e a recarga pelo sensor para a area
de lavoura de café convencional.

2.4 CONCLUSOES

A série historica de dados meteoroldgicos, associada a continuidade das
medi¢des, permitiu o calculo do balanco hidrico para dois anos hidroldgicos,
limitando maior grau de detalhamento e confiabilidade do balanco hidrico, com a
aplicacdo do modelo para um periodo mais extenso e sem falhas.

O balango hidrico estimado com o modelo BALSEQ apresentou valores
médios, em relacdo ao total precipitado igual a 32,9% para a infiltracdo profunda,
59% para a evapotranspiracao e 8,1% para o escoamento superficial.

A precipitagdo aparece como fator de maior influéncia para a recarga do
aquifero freatico. As principais areas de recarga situam-se no sul e o oeste da bacia,
correspondendo as areas de cabeceira, as quais estdo associadas a ocorréncia das
maiores laminas precipitadas, menor taxa de evapotranspiracdo e taxa média de
escoamento superficial.

Os solos mostraram ter grande influéncia na recarga e no escoamento
superficial estimado. Os Latossolos aparecem como 0s principais responsaveis pela

recarga e baixos niveis de escoamento superficial, contudo, os Argissolos tém o
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menor potencial para recarga e 0 maior para geracdo de escoamento superficial e,
desse modo, mais susceptiveis a erosdo, com perdas de &gua e solo.

As florestas, ao contrario do senso comum, apresentaram baixo desempenho
na recarga. 1sso porque a evapotranspiracédo calculada é responsavel pelo consumo da
maior parte da &gua precipitada. Entretanto, ndo foi possivel definir claramente a
contribuicdo das florestas no processo de recarga, ja que 0s parametros adotados para
caracteriza-la (Kc, rp e ICV) ndo foram conhecidos com exatiddo. Além disso,
existem outros mecanismos que podem atuar favoravelmente a recarga nessas areas,
como caminhos preferéncias da agua no solo, melhor estrutura do solo e um
microclima favoravel a infiltracdo, os quais ndo sdo considerados no modelo.

O resultado de infiltracdo obtido, que representa uma estimativa da
quantidade de agua que infiltra para além da zona das raizes das plantas e que possui
o potencial de percolar até o lencol freético equivale a 103 x 10° m*, em dois anos
hidroldgicos. Essa recarga, estimada a partir da combinacéo de informac@es do solo,
da vegetacdo, da precipitacdo e da ETR expressa o valor potencial, entretanto, o
caminho que a agua percorre apos o limite de monitoramento ndo € tracado, sendo
esse aspecto uma limitagdo do modelo.

O cenério de disponibilidade hidrica apresentado pelas modelagens de
estimativa e predicdo espacial utilizadas nesse trabalho mostra situacdo de conforto
em relacdo a demanda por agua na bacia, segundo a taxa de retirada apresentadas por
IGAM (2010). Os resultados podem auxiliar em zoneamentos da bacia em programas
de monitoramento da dindmica hidrica, orientando 0 manejo e uso adequado dos

recursos hidricos.
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ANEXO

Tabela 1 — Valores de CN para bacias com ocupacdo urbana para condi¢des de
umidade antecedente AMC Il

e Tipo de solo
Utilizacao ou cobertura do solo A B C D
sem conservagdo do 79 81 88 91
. solo
Zonas cultivadas com conservagdo do
62 71 78 81
solo
Pastagens ou terrenos em mas condicoes 68 79 86 89
Terrenos baldios em boas condigdes 39 51 74 80
Prado em boas condi¢6es 30 58 71 78
Bosques ou zonas com cobertura ruim 45 66 77 83
Florestais com cobertura 25 55 70 77
boa
Espacos abertos, com relva em mais de
relvados, parques, 2506 da Area 39 61 74 80
campos de golfe e
cemitérios, todos em com relva em 50 a 75% 49 69 79 84
boas condi¢des da area
Zonas comerciais e de escritérios 89 92 94 95
Zonas industriais 81 88 91 93
Zonas residenciais
lotes (Mm?2) % de area impermeavel
<500 65 77 85 90 92
1000 38 61 75 83 87
13000 30 57 72 81 86
2000 25 54 70 80 85
4000 30 51 68 79 84
Parques de estacionamento, telhados, viadutos etc. 98 98 98 98
asfaltados e com
drenagem de &guas 98 98 98 98
Arruamentos e estradas _Pluviais
com paralelepipedo 76 85 89 91
de terra 72 82 87 89

Fonte: Tucci (1993).
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CAPITULO 3 - Funcdes de pedotransferéncia para estimar a densidade, o
contetido de agua e a capacidade de dgua disponivel de solos na Bacia do rio

doce, Estado de Minas Gerais
RESUMO

A densidade e o contetdo de agua do solo sdo atributos raramente
encontrados nos relatorios de levantamento de solos, devido ao tempo e custo
empregados na determinacdo de suas andlises. A crescente procura por essas
informacdes para suprir a entrada de dados em modelos como os de estudos do
estoque de carbono no solo e da recarga de aquiferos entre outros estudos, tem
impulsionado a realizacdo de pesquisas sobre métodos indiretos de mensurar tais
atributos dos solos. Nesse contexto, destacam-se as func¢des de pedotrasnferéncia, as
quais utilizam variaveis de mais facil obtengdo para predizer outras correlacionadas e
de determinacdo mais laboriosa. Assim, 0s objetivos desse trabalho foram gerar e
avaliar funcdes de pedotransferéncia para estimar a densidade do solo, o contetdo de
agua retido nos potenciais matriciais -10, -33, -100 e -1.500 kPa e a capacidade de
agua disponivel entre os potenciais relativos a capacidade de campo e o ponto de
murcha permanente a partir de atributos fisicos e quimicos comumente disponiveis
em relatdrios de levantamentos de solos. Amostras para a determinacdo da densidade
e do conteldo de agua, pelo método do anel, foram coletadas nos horizontes
diagnosticos A e B de um total de 133 perfis, localizados na Bacia do Rio doce,
Estado de Minas Gerais. FuncBes de regressdo linear multipla foram ajustadas
utilizando o método stepwise para selecionar as variaveis preditoras com
significancia estatistica (p > 0,05). A densidade do solo estimada a partir do conjunto
total de amostras apresentou coeficiente de determinagédo ajustado (Rzaj) de 0,51. O
agrupamento dos solos em classes homogéneas por horizontes, classes de solo e
grupamentos texturais mostrou melhor poder de predi¢cdo apenas para os solos do
horizonte B e solos da classe de textura muito argilosa. O erro de predigédo das
fungdes geradas para a densidade foi inferior ao observado para todas as cinco
funcbes compiladas da literatura (RMSE = 0,15). A &gua retida no solo nos quatro
potenciais avaliados e utilizando todas as amostras, apresentou Rza,- entre 0,72 a 0,84.
Os maiores valores foram observados para 0s menores potenciais de agua no solo. As

funcbes ajustadas para predicdo da agua no solo por horizontes, classe de solo e

109



grupamento textural, mostraram aumento significativo na estimativa para 0s
Cambissolos e baixo poder preditivo para os solos de textura Argilosa. As func¢des
para determinar a capacidade de agua disponivel (CAD) entre a capacidade de campo
(-10 e -33 kPa) e o ponto de murcha permanente (-1.500 kPa) tiveram desempenho
semelhante, com melhore desempenho apresentado pela funcdo para a CAD entre -
10 e -1500 kPa (0,36). Todas as funcdes geradas mostraram menor RMSE e maior
Rza,- em comparacdo com as funcGes compiladas da literatura, mostrado maior
eficiéncia das funcdes geradas para estimar a densidade e a capacidade de retencéo

de 4agua.
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CHAPTER 3 - Pedotransfer functions for estimating bulk density, the water
content and available water capacity of soils from Rio Doce Basin in the

State of Minas Gerais
ABSTRACT

The bulk density and soil water content are attributes rarely available in soil
survey reports, due to the time and cost demanding analysis. The growing demand
for these properties to supply the input parameters in modeling the pull of soil carbon
and ground water recharge among others studies, has driven researchers to use and
develop indirect methods to obtain from common available properties, others more
laborious and time consuming. In this context emphasis has been given to the
application of pedotrasnfer functions - PTFs. Hence this work aimed at developing
PTFs by means of multiple regression to estimate bulk density, water content at the
matric potentials of -10, -33, -100 and -1,500 kPa and available water capacity using
physical and chemical soil attributes for soil of the Rio Doce Basin, located in the
State of Minas Gerais. The secondary objectives include evaluation PTFs for soil
grouped by horizons, soil classes and group of texture, and compare PTFs compiled
from the literature with the ones developed. The bulk density and the soil water
content were determined for the A and B horizons for 133 soil profiles. Multiple
Linear Regressions were fitted using the setpwise method to select predictor with p
value > 0.05. The bulk density estimated with the set of all sample showed adjusted
coefficient of determination (Rzaj) of 0.51. The Estimation for homogeneous classes
grouped based on diagnostic horizons, taxonomic classes and groups of textures
improved the performance for the data from the B horizon and loamy soil class. The
error of prediction from bulk density functions was lower than the ones observed for
all five functions compiled from the literature (RMSE = 0.15). The PTFs for water
content in the four matric potentials assessed using all samples showed R%; varying
from 0.72 to 0.84. The most accurate function was fitted to the water content in the
lowest potential. The functions for predicting soil water content in groups of samples
separated by diagnostic horizons, texture and taxonomic classes did not increase the
performance significance. The coefficient of determination of PTFs to determine the
available water capacity (AWC) between field capacity (-10 and -33 kPa) and
permanent wilting point (-1,500 kPa) was similar, but not higher than 0.40. All
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compiled functions presented higher RMSE and lower adjusted coefficient of
determination compared to the functions generated for bulk density and soil water

content, proving the better performance of the PTFs generated.
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3.1 INTRODUCAO

A retencdo de agua do solo, assim como a densidade, tém suas determinacgdes
consideradas laboriosas, por demandarem elevado tempo nos procedimentos de
coleta e analise, mesmo de laboratorio. Por isso sdo raramente encontradas em
relatorios de levantamento de solos. No entanto, esses atributos sdo importantes em
estudos como recarga hidrica subterranea e estoque de carbono no solo.

O contetdo de agua do solo relativo a capacidade de campo (CC) e ao ponto
de murcha permanente (PMP), na maioria dos solos e na maioria das situagdes, é
inferido como aquele retido no potencial matricial de -33 kPa (considera-se -10 kPa
para solos de textura arenosa) para a CC e -1.500 kPa para o PMP (REICHARDS,
1988). A capacidade de agua disponivel as plantas é genericamente definida como
aquela que se encontra retida no solo entre a CC e o PMP (KLEIN, 2008).

O numero de laboratérios no Brasil que tém equipamentos adequados para
realizar determinag6es do conteido de dgua no solo € restrito e, por serem analises
que demandam muito tempo, métodos alternativos estdo sendo testados. Um dos
métodos alternativos para a obtencdo de medidas indiretas de atributos do solo, que
envolve alto custo e morosidade em suas determinacdes, a exemplo da densidade e
da &gua no solo, tem sido por meio das fun¢des de pedotransferéncia (FTPS), as quais
vém sendo bastante utilizadas nas Gltimas décadas.

Funcdes de pedotransferéncia podem ser entendidas como fungdes preditivas
de certos atributos do solo, por meio de outros com determinacéo rotineira mais facil
e com menor custo.

O termo “Funcdes de Pedotransferéncia” foi criado por Bouma (1989), com o
significado de transformar dados ja existentes em dados que necessitamos, porém a
aplicacdo dessas funcdes € antiga. McBratney et al. (2002) apresentam trabalhos de
aplicacdo de FPTs, realizados em 1907 e 1912, para estimar o conteldo de agua no
PMP, a partir de relacdes desse com as fracfes granulométricas do solo e, citam
outros, realizados entre 1950 e 1980, para estimar, principalmente, a agua no solo
nos potenciais referentes a CC, ao PMP e a capacidade de agua disponivel (CAD).

Dependendo do tipo de informacao utilizada, as FPTs podem ser classificadas
como fungéo de classe ou funcdo continua (WOSTEN et al., 1995). As funcdes de
classe predizem certos atributos do solo baseadas na classe a qual o solo pertence,

como exemplos, a classe taxondmica, a granulomeétrica ou de drenagem. As funcdes
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continuas predizem certos atributos do solo como uma funcéo continua das variaveis
medidas, por exemplo, a predi¢do da densidade, da agua no solo no potencial da CC,
ou o teor de argila ou de carbono organico.

Minasny e Hartemink (2011) citam os seguintes modelos de ajuste para
predicdo de variaveis continuas: regressdo linear, modelo linear generalizado
(GLIM), modelo aditivo generalizado (GAM), arvores de regressdo e decisdo, redes
neurais e classificacdo por vetores (support vector machine). As redes neurais sdo
consideradas um método “caixa-preta” por nao se conhecer os preditores do modelo
e ndo se dispor de métodos para seleciona-los (MINASNY et al., 2003). Contudo, o
trabalho de Sarmadian e Keshavarzi (2010) mostra melhor resultado da modelagem
com redes neurais em relacao ao ajuste por regressdes maltiplas.

Baseado em critérios como a facilidade de processamento, o tempo e a
eficiéncia computacional e o poder de predicdo, entre outros, 0 método de arvores de
regressdo € classificado como o de maior eficiéncia para ajustes de FPTs
(MINASNY e HARTEMINK, 2011). Entretanto, estudo comparativo para avaliar
trés métodos de estimacdo do contetido de agua do solo no potencial matricial de -33
kPa, realizado por Wosten et al. (2001), mostra que a exatiddo de FPTs é mais
dependente da qualidade e da quantidade de dados do que do tipo de modelo
preditivo.

O modelo de regressdo multipla é o mais comum para ajustar FPTs, sendo
empregado em modelos de estimagdo por ponto e, em modelos paramétricos, para
estimar parametros de modelos hidrol6gicos como o modelo de van Genuchten. A
partir de estimativas por ponto e por funcdes paramétricas, pode-se calcular a curva
de retencdo de agua, sendo essas abordagens mais comumente empregadas. O
calculo da curva pode ainda ser feito pelo modelo fisico empirico, porém, essa é uma
abordagem de uso menos comum, jA que nesse método a curva depende de
informagdes do empacotamento do solo “soil packing”, como apresentado por Arya ¢
Paris (1981).

A estimacgdo baseada em dados pontuais correlaciona a &gua retida em um
determinado potencial com outros atributos do solo (GUPTA e LARSON, 1979;
RAWLS e BRAKENSIEK, 1982). Ja a estimacdo por parametro, utiliza regressoes
multiplas para derivar parametros de fungdes analiticas que descrevem a curva de
retencdo da &gua no solo por meio de atributos como granulometria e matéria

organica do solo. Os parametros mais comuns sdo para as func@es de van Genuchten
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e de Brooks-Corey (Wosten et al., 1999; Tomasella e Hodnett, 1998; Tomasella et
al.. 2002; 2003). Tomasella et al. (2003), em trabalho realizado para solos brasileiros,
observaram maior exatiddo para a estimacdo por ponto em relacdo a estimacéo
paramétrica, por meio da equacao de van Genuchten.

Wosten et al. (2001), McBratney et al. (2002), Minasny et al. (2003, 2011) e
Pachepsky e Rawls (2004) apresentam revisdes sobre funcdes de pedotransferéncia,
envolvendo aspectos relacionados aos métodos de desenvolvimento, a exatiddo e
incerteza, aos efeitos das varidveis preditoras, além de avaliacGes estatisticas e
funcionais relacionadas as fungdes desenvolvidas.

A maioria dos estudos sobre FPTs foram realizados para solos de regides de
clima temperado, os quais apresentam diferencas importantes em relacdo aos solos
tropicais (RAWLS et al., 1991; van GENUCHTEN et al., 1996; WOSTEN, 1997;
PACHEPSKY & RAWLS, 1999, WEYNANT et al., 2009).

No Brasil, FPTs para a predicdo da densidade do solo com abrangéncia
regional foram elaboradas por Benites et al. (2007), Bernoux et al. (1998) e
Tomasella e Hodnett (1998); para a curva de retencdo de agua no solo, os trabalhos
foram realizados para areas esparsas. Arruda et al. (1987) fizeram as primeiras
tentativas de uso de funcdes de regressdo para estimar o contetido de agua do solo,
com base na fracGes granulométricas do solo, para areas do Estado de So Paulo. Na
regido nordeste estudos foram realizados por Silva et al. (1990) e Oliveira (2002). Na
Regido Sul, Peraza (2003) desenvolveu FPTs para ajustar o modelo de van
Genuchten (1980) para potenciais especificos da curva de retencdo de agua e Giarola
et al. (2002) ajustaram funcdes para a densidade e a retencdo de agua em solos
representativos da regido. Os trabalhos de Tomasella e Hodnett (1998) e Tomasella
et al. (2000) foram os que incluiram dados de maiores alcance regional contendo
informacdes de mais de 500 horizontes de solos de todo o Brasil.

As poucas FPTs desenvolvidas no Brasil incorporaram grande variagdo de
solos com ampla diversidade pedogenética e mineraldgica e, 0 uso dessas ndo pode
ser extrapolado para outras areas geograficas, além daquelas dos solos utilizados para
desenvolver as funcgdes, sem que sejam feitos ajustes e a validagdo das mesmas.
Desta forma, faz-se necessario que FPTs sejam desenvolvidas para predizer atributos
como a densidade e o conteudo de agua do solo de &rea para as quais essas funcdes

ndo foram desenvolvidas, como a da Bacia do Rio Doce, em Minas Gerais.
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Nesse contexto, esse trabalho teve o objetivo de gerar funcbes de
pedotransferéncia para estimar a densidade, o contetdo de &gua retido nos potenciais
matriciais -10, -33, -100 e -1.500 kPa e a capacidade de &gua disponivel a partir de
atributos fisicos e quimicos comumente disponiveis em relatorios de levantamentos
de solos. Os objetivos secundérios incluiram a avaliacdo de funcBes para solos
agrupados por horizontes, classes de solos e grupamentos de texturais, bem como a

comparar as fungdes ajustadas com outras disponiveis na literatura.

3.2 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Area de estudo

As funcdes foram ajustadas para solos da Bacia do Rio Doce localizada no
Estado de Minas Gerais (Figura 1).

Figura 1 — Localizagdo da Bacia Hidrografica do Rio Doce, Estado de Minas Gerais

e mostrando os perfis de solo amostrados e utilizados no estudo.
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3.2.2 Dados de solo - coleta e analises

Os solos estudados, referentes a um total de 134 perfis, contemplando os
horizontes diagnosticos superficiais e subsuperficiais, das principais classes de solos
de ocorréncia na bacia, foram: Argissolos, Cambissolos, Latossolos e Neossolos. As
classes de solos e 0s respectivos nimeros de perfis sao apresentados na tabela 1. Os
horizontes superficiais foram classificados, em maior parte, como A moderado,
ocorrendo menos de 5% como A fraco. Os horizontes subsuperficiais de ocorréncia
foram: B incipiente, B textural e B latossdlico, respectivamente, referentes as classes

dos Cambissolos, Argissolos e Latossolos.

Tabela 1 — Classes de solos utilizadas para gerar funcbes de pedotransferéncia para
estimar a densidade e o conteldo de 4gua de solos da Bacia do Rio Doce

Classe de solo N° de perfis Horizonte A Horizonte B
Argissolos
Argissolos Amarelos 1 1 1
Argissolos Vermelhos 30 30 28
ArgissolosVermelho-Amarelos 13 13 13
Cambissolos
Cambissolos Flavicos 4 4 4
Cambissolos Haplicos 15 15 15
Latossolos
Latossolos Amarelos 4 4 4
Latossolos Vermelhos 31 31 31
Latossolos Vermelho-Amarelos 24 23 24
Neossolos
Neossolos Lit6licos 11 11
Neossolos Quartzarénicos 1 1
Total 134 133 120

Os atributos dos solos selecionados como variaveis preditivas da densidade e
da agua nos solos foram: fragcdes granulométricas - areia grossa (< 2 - 0,2 mm), areia
fina (0,2 - 0,05 mm), silte (0,05 - 0,002 mm) e argila (< 0,002 mm); soma de bases
(SB), pH em H,0 (relacdo 1:2,5 v/v), capacidade de troca cationica (CTC a pH 7,0),
espessura do horizonte amostrado e matéria organica (MO).
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As analises dos atributos fisicos e quimicos dos solos foram feitas nos
laboratérios de andlises do Departamento de Solos/UFV no ambito do projeto de
mapeamento dos solos da Bacia do Rio Doce (FERNANDES FILHO et al., 2011).
As determinac6es seguiram os métodos apresentados em EMBRAPA (1997).

Para a separacdo das fragdes do solo adotou-se 0 método da pipeta, sendo a
separagdo do silte e da argila utilizando-se as modificacOes propostas por Ruiz
(2005). Os atributos preditos, densidade e contetdo de &gua, foram obtidos a partir
de determinacdes feitas para amostras dos horizontes diagnoésticos, superficial (A) e
subsuperficial (B).

As amostras, sem estrutura preservada, coletadas no projeto de mapeamento
foram secas ao ar (Terra Fina Seca ao Ar) e utilizadas, neste trabalho, para
determinacédo da agua retida no solo nos potenciais matriciais: -10 kPa, -33 kPa, -100
kPa e -1.500 kPa.

Os perfis de solos levantados na Bacia do Rio Doce foram revisitados para a
coleta de duas amostras, nos horizontes A e B, com estrutura preservada, para
determinacdo da densidade do solo (Ds). A Ds foi obtida pelo método do anel
volumétrico (EMBRAPA, 1997). As amostras coletadas com estrutura preservada

foram secas em estufa a 100 °C por 48 h, sendo a Ds calculada conforme a equacgéo 1

Ds = Mzolo (1)

Vi

em que: Vc é o volume do cilindro utilizado para coleta da amostra e Msolo ¢é a
massa do solo seco.

A 4gua no solo retida nos potenciais matriciais de -10, -33 -100 e -1.500 kPa
foi determinada utilizando extrator de Richards. As amostras foram dispostas em
anéis de PVC sobre placas porosas e saturadas com agua, permanecendo por 24 h. As
amostras saturadas foram colocadas nas cameras de Richards e aplicadas as tensdes
de 10, 33, 100 e 1.500 kPa, permanecendo por 72 h. ApoOs serem submetidas as
tensdes, as amostras foram pesadas e secas em estufa a 100 °C, por 24 h, e ap0s
secas, pesadas novamente, obtendo o conteudo de agua pela relagcdo peso umido e
peso seco.

O conjunto com todas as 253 amostras foi dividido em grupos de acordo com
0 horizonte, o grupamento textural e a classe de solo, em nivel de ordem, adotando o

total de 30 amostras como 0 nimero minimo para compor um grupo de dados para
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analise. Assim, os Neossolos, para 0s quais 0 numero de amostras foi inferior a 20
ndo foram analisados enquanto classe. O nimero de amostras em cada grupo

considerado ¢ apresentado na tabela 2.

Tabela 2 — Numero de amostras por horizonte, classe de solos e grupamento textural

Grupo N° amostras
Horizonte A 133
Horizonte B 120
Horizonte A + B 253
Latossolos 117
Argissolos 86
Cambissolos 38
Textura média 81
Textura argilosa 129
Textura muito argilosa 43

3.2.3 Ajuste e avaliacdo das funcGes de pedotransferéncia

Um modelo de FPTs para estimacdo por regressao linear multipla pode ser
entendido como na equacéo 2

A

¥ = aX1+ bX2 + cX3 )

em que Y é a variavel dependente ou preditiva, X; (=1, 2, 3, ...n) sdo as variaveis
independentes ou preditoras e, a, b e ¢, sdo os coeficientes do modelo.

As os procedimentos para gerar as FPTs foram executados no programa
estatistico SAS (SAS INSTITUTE, 1996). A partir do conjunto total de varidveis
preditoras, inserido no programa, o método de selecdo stepwise fez a avaliacdo da
significancia estatistica (p < 0,05) pelo teste F, selecionando aquelas que foram
incluidas na analise de regresséo.

A avaliagdo das estimativas foi realizada por meio do coeficiente de
determinacéio R? da regresséo, coeficiente de determinacéo ajustado - Rza,- (Equacéo
3), da média do erro de predicdo - MEP (Equacdo 4), da raiz quadrada do erro médio

quadratico - RMSE (Equacéo 5), do desvio padrdo do erro de predicdo - SDPE
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(Equacdo 6), do MSE - erro medio quadratico (Equacdo 7) e do coeficiente de
correlagdo de Pearson (r) entre os valores estimados e medidos. O MEP permite
avaliar a ocorréncia de super ou subestimativas, enquanto que, o SDPE indica

variacdo aleatoria pela correcéo do desvio global que € feito no seu calculo.

Ry =1- ((:__:O)) bR €)

€C_ 9 € _ 9

em que “n” ¢ o numero de amostras; “p” ¢ o numero de parametros, incluindo o
intercepto; para modelos com intercepto i=1 e i=0, para outros casos, e R é o
coeficiente de determinagdo da regressao (SAS, 1997).

MEP =23 (5, ~x) @

Zn:(y(i _Xi)2

RMSE = |2 )
n
| 2= x) - MPEY
SDPE =
n-1 n (6)
1&,, 9
MEP == >'(% X, ™

Nas equacdes 4, 5, 6 e 7, x; € o valor medido, X; é o valor estimado e n é o

namero total de amostras utilizadas na estimativa.

120



3.2.4 Fungdes de pedotransferéncia compiladas da literatura

A selecdo das FPTs compiladas da literatura para estimar a densidade e o
conteddo de agua do solo foi realizada considerando-se que a mesma tenha sido
ajustada por um modelo de regressdo linear, empregando atributos dos solos cujos
métodos de determinacdo fossem equivalentes aos métodos empregados nesse estudo.
Além disso, procurou-se selecionar fungdes que tivessem utilizado solos correlatos aos
aqui estudados.

As funcdes obtidas na literatura para estimar a densidade do solo séo
apresentadas na tabela 3. Para o contetido de dgua no solo foram avaliadas trés funcdes
obtidas em Tomasella e Hodnett (1998) que avaliaram a estimativa em quatro
potenciais, também medidos nesse estudo; Minasny e Hartemink (2011), que utilizaram
solos de uma area de extensao geografica global e avaliaram o conteido de 4gua em trés
potenciais; e, em Fernandes et al. (2010) que estimaram o contetdo de agua em dois

potenciais de dgua no solo (Tabela 4).

Tabela 3 — FuncGes compiladas da literatura para estimar a densidade do solo

Fonte Funcéo

Minasny e Hartemink Ds = 100/[(MO/Dsyo] + [(100-MO)/DSpin)]

(2011)
DSmim = 0,935 + 0,049(log(prof)) + 0,0055(areia) + 0,000065 (areia -38,96)°
Dsom = 0,224 g cm™

Benites et al. (2007) Ds = 1,5600 - 0,0005(argila) - 0,0100(Corg) + 0,0075(SB)

Bernoux et al. (1998) Ds = 1,524 - 0,0046(argila) - 0,051(Corg,) - 0,0045(pHy,0) + 0,001 (areia)

Tomasella e Hodnett
(1998)
Manrique e Jones (1991) Ds = 1,660 - 0,318(Corg)"?

Ds = 1,578 - 0,054(Corg) - 0,006(%silte) - 0,004 (argila)

Ds: densidade do solo, MO: matéria orgéanica, SB: soma de bases, Corg: carbono orgénico do solo, prof.:
profundidade.
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Tabela 4 — FuncGes compiladas da literatura para estimar o conteudo de agua no solo

Fonte Potencial Funcéo
Minasny e ©-10 (%) © =59,9 -8,78(Ds) - 0,31(areia)
g%fﬁm'“k ©-33(%) O = 56,5 -7,49(Ds) - 0,34(areia)
(201 ©-1.500 (%) 6 =17,95+ 0,86(CO) + 0,4(argila) -0,004(argila - 37,7)?
Log‘astet”a e ©-10(cm3cm?) O = 9,806 + 0,543(silte) + 0,321 (argila)
-3
ocne © -33 (cm3 cm”) O = 4,046 + 0,426(silte) + 0,404(argila)
(1998) ’
6 -100 (cm3 cm™) O = 3,198 + 0,369(silte) + 0,351 (argila)
-3
© -1500 (cm3 cm™) O = 0,910 + 0,150(silte) + 0,396(argila)
Fernandes et U -10 kPa (kg kg™) U =0,00807 + 0,004291(argila) + 0,003186(silte) +
al. (2010) 0,000506(areia fina)
U -1500 kPa (kg kg) U =0,004705 + 0,00299(argila) + 0,000642(silte) -
0,000156(areia fina)

Ds: densidade do solo, CO: carbono organico do solo. ©: contedo de agua em base volumétrica, U:
conteido de agua em base gravimétrica.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva da densidade, do contetdo de dgua no solo nos quatro
potenciais preditos e dos atributos dos solos utilizados como variaveis preditivas para o
conjunto com todos os dados (horizontes A + B) e para os horizontes A e B,
separadamente estd apresentada nas tabelas 5 e 6, respectivamente. Na tabela 7 é
apresentada a estatistica descritiva dos atributos dos solos para as classes dos
Argissolos, Latossolos, Cambissolos e, na tabela 8 para os grupamentos texturais para
as classes de textura Média, Argilosa e Muito Argilosa.

A densidade dos solos no grupo com todos os dados variou de 1,87 a 0,77 e
média de 1,28 (Tabela 5). Nos solos dos horizontes A e B, os valores de densidade nao
apresentaram diferencas expressivas, havendo maiores diferencas para os grupamentos
texturais e classes de solos (Tabelas 7 e 8). Os menores valores de desvios padrdo foram
observados para a densidade dos Argissolos e Cambissolos. Para essas classes foram
também observados os valores minimo respectivamente iguais a 0,98 e 0,87 g cm™,

O conteudo de agua no potencial -10 kPa, no grupo com todos os dados, variou
de 0,038 a 0,079. Os valores médios nos quatro potenciais foram: 0,258, 0,214, 0,189 e
0,155, respectivamente, para os potenciais -10, -33, -100 e -1500 kPa (Tabela 5).
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Os coeficientes de correlacdo entre a densidade, o conteddo de agua e os demais
atributos dos solos para todas as amostras utilizadas séo apresentados na tabela 9. Os
maiores coeficiente de correlacdo entre a densidade e os atributos foram observados
com o pH (0,53), seguido pela argila, MO e soma de bases, sendo para os trés ultimos,
valores de aproximadamente 0,40. A argila e a MO apresentaram correlacdo negativa,
enguanto que a soma de base teve correlagdo positiva.

A correlacdo entre o conteldo de &gua nos quatro potenciais e os atributos
preditores mostrou correlacdo com a MO de aproximadamente 0,22. Entre as fracbes
granulométricas, a argila apresentou a maior magnitude e correlagdo positiva variando
de 0,69 a 0,87. A areia grossa apresentou correlacdo negativa e superior a 0,60 em todos
0s potenciais. A correlacdo com a areia fina foi negativa e variou entre 0,30 e 0,5,
enguanto que, com o silte, a correlacdo foi positiva, apresentando indices de até 0,35

com os maiores valores observando para 0s menores potenciais da agua no solo.

Tabela 5 — Estatistica descritiva dos atributos dos solos para os horizontes A + B

Atributo Unidade  Minimo Maximo Média Desv. CV (%) IQR n
U -10 kPa ggt 0,038 0,577 0,258 0,079 31 0,097 253
U -33 kPa gg* 0,034 0,444 0,214 0,069 32 0,086 220
U -100 kPa gg* 0,029 0,383 0,189 0,062 33 0,077 243
U -1500 kPa gg* 0,012 0,333 0,155 0,060 38 0,076 253
Ds gcm?® 0,77 1,87 1,28 0,23 18 0,33 242
Esp. cm 5 190 49,3 44,7 91 55 253
AG % 1 86 30,2 15,0 50 19 253
AF % 0 76 15,8 12,0 76 11 253
Silte % 1 49 10,3 6,3 61 7 253
Argila % 1 85 43,6 17,4 40 26 242
SB cmol, dm™ 0,01 9,01 2,09 2,17 104 3,6 253
pH (H.0) - 3,81 7,63 5,40 0,72 13 1,1 253
CTCpH7 cmol.dm® 101 14,59 6,29 2,76 44 3,6 253
MO dag kg'1 0,13 8,54 2,64 1,72 65 2,5 253

U: conteldo de agua em base gravimétrica, Ds: densidade, Esp.: espessura do horizonte, AG: areia
grossa, AF: areia fina, SB: soma de bases, CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7, MO: matéria
organica, Desv: desvio padrdo, CV: coeficiente de variacdo, IQR: interquartil (quartil superior - quartil
inferior), n: nimero de amostras.
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Tabela 6 — Estatistica descritiva dos atributos dos solos para os horizontes A e B

Atributo Unidade Minimo Maéaximo Média Desv. CV (%) n
Horizonte A
U -10 kPa gg*t 0,038 0,481 0,238 0,079 33 133
U -33kPa gg* 0,034 0,444 0,198 0,074 37 116
U -100 kPa gg* 0,029 0,351 0,173 0,065 38 127
U -1500 kPa gg*t 0,0120 0,290 0,136 0,058 43 133
Ds gcm? 0,80 1,87 1,28 0,22 17 125
Esp. cm 5 125 18,3 13,1 71 133
AG % 1 86 34,8 16,2 47 133
AF % 3 76 17,7 12,9 73 133
Silte % 2 49 10,9 6,7 62 133
Argila % 1 85 36,5 16,4 45 125
SB cmol.dm® 0,01 9,01 2,6 2,3 87 133
pH (H,0) - 4,19 7,63 5,4 0,7 13 133
CTCpH7 cmol, dm® 1,49 14,59 7,7 2,6 34 133
MO dagkg® 0,51 8,54 37 1,6 43 133
Horizonte B

U -10 kPa gg* 0,063 0,577 0,280 0,074 26 120
U -30 kPa gg* 0,063 0,439 0,233 0,057 25 104
U -100 kPa ggt 0,057 0,383 0,206 0,053 26 116
U -1500 kPa ggt 0,039 0,333 0,176 0,054 31 120
Ds gcm? 0,77 1,80 1,27 0,23 18 117
Esp. cm 15 190 83,7 42,2 50 120
AG % 3 71 25,1 11,5 46 120
AF % 0 67 13,8 10,5 77 120
Silte % 1 30 9,7 58 60 120
Argila % 10 85 51,5 14,9 29 120
SB cmol,dm® 0,01 8,32 1,49 1,86 125 120
pH (H,0) - 3,81 7,11 5,37 0,72 13 120
CTCpH 7 cmol.dm® 1,01 11,53 4,69 1,88 40 120
MO dagkg® 0,13 8 1,49 1,00 67 120

U: conteldo de agua em base gravimétrica, Ds: densidade, Esp.: espessura do horizonte, AG: areia
grossa, AF: areia fina, SB: soma de bases, CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7, MO: matéria

organica, Desv: desvio padrdo, CV: coeficiente de varia¢do, n: nimero de amostras.
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Tabela 7 — Estatistica descritiva dos atributos dos solos
Argissolos, Latossolos e Cambissolos

para as classes dos

Atributo Min. Max. Méd. Desv. CV(%) n Min. Max. Méd. Desv. CV(%) n
---------------- Argissolos--------------- ---------------|_atossolos--------------

U-10kPa 0,124 0577 0,250 0,075 29,9 86 0,057 0480 0,262 0,078 29,7 129
U-33kPa 0,110 0439 0,202 0,054 26,9 75 0,044 07375 0,225 0,072 32,1 112
U-100kPa 0,093 0,383 0,172 0,048 27,8 82 0,030 0,312 0,202 0,064 31,6 124
U -1500 kPa 0,050 0,333 0,144 0,050 350 86 0,012 0,300 0,169 0,062 36,9 129
Ds 098 169 141 0,17 120 82 0,77 187 118 0,22 18,7 124
Esp. 5 160 48 37 78,0 86 5 190 57 52 90,8 129
AG 4 63 31,1 120 386 86 3 86 29,3 155 53,0 129
AF 0 36 153 75 49,1 86 2 76 142 12,1 84,7 129
Silte 3 49 108 62 575 8 1 29 84 49 58,1 129
Argila 16 73 428 140 326 86 1 85 48,0 188 391 129
SB 001 835 351 206 586 86 001 623 100 145 1444 129
pH (H,0) 434 763 58 0,6 111 86 3,81 6,6 505 0,59 11,8 129
CTCpH7 259 1415 6,19 213 344 86 101 1459 641 3,24 50,5 129
MO 0,38 465 212 125 591 86 0,13 854 3,04 195 64,1 129

——————————————— Cambissolos------------

Min. Max. Méd. o CV(%) n
U-10kPa 0,038 0,518 0,259 0,094 36,2 38
U-33kPa 0,034 0,444 0,205 0,080 389 33
U-100kPa 0,029 0,379 0,179 0,072 40,1 37
U -1500 kPa 0,021 0,295 0,134 0,060 445 38
Ds 087 167 131 0,19 1457 36
Esp. 5 65 25 14 56,2 38
AG 1 79 31,3 188 60,1 38
AF 6 67 224 172 76,6 38
Silte 4 35 156 7,7 494 38
Argila 8 64 30,7 120 391 38
SB 0,05 901 253 247 97,7 38
pH (H,0) 439 69 559 0,70 125 38
CTCpH7 18 1161 6,10 229 375 38
MO 038 64 243 148 609 38

U: contetido de agua em base gravimétrica, Ds: densidade, Esp.: espessura do horizonte, AG: areia
grossa, AF: areia fina, SB: soma de bases, CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7, MO: matéria
orgénica, Desv: desvio padrdo, CV: coeficiente de varia¢do, n: nimero de amostras.
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Tabela 8 — Estatistica descritiva dos atributos dos solos nos grupos de amostras das
classes de textura Muito Argilosa, Argilosa e Média

Atributo Min. Max. Méd. Desv. CV(%) n Min. Méax. Méd. Desv. CV(%) n
----------- Textura Muito Argilosa Textura Argilosa---------------

U -10 kPa 0,242 0577 0,343 0,073 21,2 43 0,151 0460 0,267 0,054 20,2 129

U -33 kPa 0,221 0,444 0,290 0,050 17,4 37 0,089 0,375 0,225 0,046 204 113

U-100kPa 0,098 0,383 0,260 0,060 19,2 41 0,063 0,305 0,198 0,039 195 123

U -1500 kPa 0,173 0,333 0,234 0,035 151 43 0,061 0,274 0,166 0,033 20,1 129

Ds 0,77 163 113 0,21 186 43 081 169 126 0,21 163 124

Esp. 5 190 75 50 669 43 5 180 56 47 84,2 129

AG 1 27 156 76 490 43 3 54 282 100 355 129

AF 2 14 72 29 406 43 0 34 139 65 46,7 129

Silte 2 27 87 65 748 43 1 49 10,2 6,7 653 129

Argila 61 8 685 6,0 8,8 43 35 60 477 7.8 16,3 129

SB 001 491 0085 108 1269 43 001 835 200 210 1051 129

pH (H.0) 381 7,02 508 065 128 43 398 711 534 0,69 129 129

CTCpH7 1,78 1459 6,30 324 514 43 173 1458 6,33 2,78 439 129

MO 051 824 28 202 707 43 051 854 266 180 67,7 129
----------------- Textura Média----------------

U -10 kPa 0,038 0,414 0,197 0,068 34,4 81

U-33kPa 0,034 0,310 0,156 0,059 37,7 70

U-100kPa 0,029 0,280 0,136 0,051 37,7 79

U -1500 kPa 0,012 0,220 0,095 0,040 42,0 81

Ds 080 1,87 138 0,21 152 75

Esp. 5 135 25 19 770 81

AG 5 86 412 165 400 81

AF 4 76 236 166 704 81

Silte 2 26 11,3 55 48,4 81

Argila 1 34 239 89 372 81

SB 0,01 901 288 239 831 81

pH (H20) 42 763 565 0,73 130 81

CTCpH7 1,01 1419 621 249 400 81

MO 013 753 248 140 563 81

U: contelido de agua em base gravimétrica, Ds: densidade, Esp.: espessura do horizonte, AG: areia
grossa, AF: areia fina, SB: soma de bases, CTC: capacidade de troca catidnica a pH 7, MO: matéria
orgénica, Desv: desvio padrdo, CV: coeficiente de varia¢do, N: nimero de amostras.
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Tabela 9 — Coeficiente de correlacdo amostral densidade, contetdo de agua e
atributos dos solos nos horizontes A + B

Atributo U -10 kPa U -33 kPa U -100 kPa U -1.500 kPa Ds
AG -0,70”" -0,66"" 0,617 -0,64™ 0,23"
AF 0,307 0,417 0,46 0,51 0,29
Silte 0,35 0,28 0,20” 0,07" 0,14
Argila 0,69 0,76 076" 0,87 0,45
SB -0,06" -0,13" 0,177 0,257 0,417
pH (H,0) -0,09” -0,18" -0,20” -0,24™ 0,537
CTCpH7 0,16~ 0,14 017" 0,11Y 0,28
MO 0,20” 0,24™ 0,24~ 021" 0,42
Esp. 0,18" 0,25~ 0,26~ 0,32 -0,15"
n 253 220 243 253 242

Significancia da correlagdo: ***p<0.0001, **p<0.01, *p <0.05, “'p>0.05, Esp.: espessura do horizonte,
n: ndmero de amostras.

3.3.1 Funcgdes para estimar a densidade do solo
3.3.1.1 Funcgdes para estimar a densidade do solo por horizonte

As FPTs ajustadas para estimar a densidade do solo para os agrupamentos
feito para os horizontes A, B e A + B, e seus respectivos coeficientes de
determinacéo sdo apresentados na tabela 10.

As melhores estimativas para a densidade apresentaram Rzaj de 0,50, 0,58 e
0,51 respectivamente para os horizontes A, B e horizontes A + B. Isso ocorreu
quando se utilizou a raiz quadrada da MO ao invés do valor absoluto da MO como
sugerido por Manrique et al. (1991). O uso da raiz quadrada da matéria organica
melhorou a estimativa com aumento de até 4% no Rzaj dos agrupamentos de dados
considerados, com maior contribui¢do para os solos do horizonte B.

O pH, a MO e uma das fragdes granulométricas do solo foram selecionados
como preditores da densidade do solo nos trés grupos de dados, sendo a MO e o pH
aqueles que apresentaram maior contribuicdo. A MO explicou 37% da densidade nos
horizontes A e B, e 11% quando se utilizou na predicdo para os dois horizontes
juntos. O pH contribuiu com 11 e 15%, respectivamente, para explicar a densidade

do solo para os dados do horizontes A e B e, com 37% para os dois juntos.
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A espessura do horizonte contribuiu com um aumento de 4% da variacdo da
densidade estimada com todos os dados (horizonte A + B), com aumento no R? de
0,48 para 0,52, enquanto que, para o horizonte B, a diferenca no R? para funcdes
com, e sem a espessura do horizonte como preditor, foi de apenas 1%. Embora a
densidade apresentasse tendéncia em aumentar em profundidade no perfil do solo, o
coeficiente de correlacdo entre a densidade e a espessura do horizonte (r = -0,15).

HEUSCHER et al. (2005) utilizaram como varidvel de predicdo a
profundidade do horizonte, medida da superficie do perfil até o ponto central do
horizonte e observaram baixo poder preditivo dessa varidvel. Os autores utilizaram
aproximadamente 50 mil amostras no ajuste de funcdo para a densidade, na qual a
variavel respondeu por 0,08% da variacdo da densidade, e teve contribuicdo maxima
de 7% para solos agrupados em nivel de subordens, portanto, foi considerada uma
variavel de baixo poder preditivo, assim como foi a espessura do horizonte nas
funcOes aqui ajustadas para a densidade dos solos da Bacia do Rio Doce.

Na tabela 11 sdo apresentados os erros de estimacdo da densidade por meio
dos indicadores RMSE, EMSEP, MEP e MSE, para os dados dos horizontes A, B e
A + B. Os erros de predi¢do foram muito similares, com valor idéntico de RMSE
(0,15 g cm™). O MEP para o horizonte B e horizontes A + B mostra valores com
maior magnitude e subestimacdo dos valores, -0,08 e -0,11, respectivamente, para o
grupo de amostras do horizonte B e, amostras dos horizontes A + B. O SDPE nos
horizontes A e B foram idénticos (0,014) e superiores ao dos dois horizontes juntos
(0,001), o mesmo ocorreu para 0 MEP, o que indica menor erro de estimacdo para a
funcdo ajustada para o conjunto com todos os dados.

O agrupamento dos dados por horizonte melhorou a estimacéo apenas para o
horizonte B, com R? superior em 6% em relacdo ao ajuste com todos os dados. Os
grupos de dados com caracteristicas comuns sdo mais homogéneos e com isso,
espera-se obter fungdes mais bem ajustadas, além disso, esse procedimento reduz o
nimero total de amostras e tende a aumentar o R?.

O agrupamento dos dados baseado nos horizontes ndo mostrou aumento
significativo nas estimativas, o que foi também observado no trabalho de Bernoux et
al. (1998), que estimaram a densidade para os horizontes A e B + C, na Bacia
Amazonica, e ndo observaram diferencas significativa, em relagdo a funcdo ajustada

com todos os dados. Do mesmo modo, Benites et al. (2007) compararam fungdes
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para estimar a densidade considerando dados das camadas de 0-30 e 30-100 cm,
obtendo apenas 7% de aumento no R? das fungées com os dados agrupados.

Com base nos resultados obtidos no trabalho realizado por Manrique e Jones
(1991), no qual foi observado que o contetdo de agua relativo ao PMP contribuiu
para estimar a densidade do solo, foi avaliado o poder preditivo desse atributo na
funcdo ajustada para densidade. Contrario ao observado por esses autores, no
presente trabalho, o conteddo de agua retido no solo no potencial de 1.500 kPa
contribuiu com apenas 2% no aumento da estimativa da densidade, com 15% de R?
parcial. Portanto, esse aumento na predicdo néo justifica 0 uso desse atributo nas
funcbes geradas, considerando ainda o elevado tempo e custo empregado na sua

obtencéo.
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Tabela 10 — Funcdes ajustadas para a predi¢do da densidade do solo para os horizontes A, B e horizontes A + B

Atributo Intercepto AG AF Arg SB MO VMO Esp. pH R%; n

Horizonte A + B

Ds® 0,97821 -0,00275 0,05586 -0,00108 0,11533 0,49 242

Ds® 1,09509 0,00191 0,00319 0,01652 -0,2121 -0,00125 0,07968 0,51 242

Ds® 1,66807 -0,00406 0,03868 -0,1888 0,48 242
Horizonte A

Ds® 0,93060 0,00331 -0,06508 0,09841 0,49 125

Ds® 1,14889 0,00294 -0,2474 0,10052 0,50 125
Horizonte B

Ds® 0,97181 -0,00312 0,02846 0,06846 0,09755 0,53 117

Ds® 1,05807 0,00254 0,02532 -0,2563 -0,0008 0,08971 0,58 117

W Ds: funcéo ajustada usando MO, @ Ds: funcéo ajustada com raiz quadrada da MO, © Ds: funcéo ajustada sem a espessura do horizonte, AG: areia grossa, AF: areia fina,
Arg: argila, SB: soma de bases, MO: matéria organica, CTC: capacidade de troca catidnica a pH7, Esp.: espessura do horizonte, Rza,-: coeficiente de determinacdo ajustado. n:

nlmero de amostras.
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Tabela 11 — Erro de predicdo da densidade do solo para os horizontes A, B e
horizontes A + B

Grupo RMSE SDPE MEP MSE n

A+B 0,15 0,001 -0,08 0,024 242
A 0,15 0,014 0,01 0,024 125
B 0,15 0,014 -0,11 0,023 117

RMSE: raiz quadrada do erro médio quadratico, SDPE: desvio padrdo do erro de predicdo, MEP:
média do erro de predigdo, MSE: erro médio quadratico, n: nimero de amostras.

Os coeficientes de determinacdo das funcOes ajustadas para a densidade, de
modo geral, ndo foram muito diferentes daqueles encontrados na literatura. As
estimativas feitas por Minasny e Hartemink (2011) para as amostras de solos
tropicais apresentaram coeficiente de 0,38. Bernoux et al. (1998) obtiveram R? =
0,53, utilizando o conjunto total de amostras. J& as estimativas feitas por Benites et
al. (2007), com um grupo simplificado de variaveis preditoras, explicaram 66% da
densidade e 70% da variacdo da densidade foi explicada, incluindo varidveis nem
sempre disponiveis nos relatérios de levantamento de solos, como nitrogénio,
aluminio e argila dispersa em agua. Manrique e Jones (1991) obtiveram ajustes de
0,46 com todas as amostras estimadas em relacdo apenas ao carbono organico, e
0,58, incluindo carbono, fracBes granulométricas e a agua retida no solo no potencial
do PMP. A melhor estimativa, obtida por Tomasella e Hodnett (1998), ao utilizarem
396 amostras, teve R? de 0,77.

A estatistica descritiva da densidade estimada, para o grupo com todos 0s
dados é apresentada na tabela 12. Observa-se que os valores estimados, em relacdo
aos medidos (Tabela 5), apresentaram pequena diferenca, com aproximadamente seis
unidades percentuais (média + ©). Os valores estimados apresentaram minimo de
0,84 e maximo de 1,69 g cm® enquanto que para os medidos foram,
respectivamente, 0,77 e 1,87 g cm™. O interquartil mostrou diferenca de 10%,
evidenciando a ocorréncia de superestimativa, o que corrobora os resultados da

validacao.
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Tabela 12 — Estatistica descritiva da densidade do solo estimada pela funcédo ajustada
com todas as amostras

Parametro Densidade do solo estimada (g cm™)

Minimo 0,84

Maximo 1,69

Média 1,28

Desvio padréo 0,16
CV (%) 13

IQR 0,23

n 242

CV: coeficiente de variacdo, IQR: interquartil (quartil superior - quartil inferior), n: nimero de
amostras.

3.3.1.2 Funcdes para estimar a densidade do solo por grupamentos

texturais e classe de solo

As fungdes para estimar a densidade do solo por grupamentos texturais e por
classe de solo sdo apresentadas na tabela 13. As fungdes ajustadas, de modo geral,
ndo apresentaram poder preditivo mais alto do que a funcdo que considerou todos os
dados, a qual teve Rza,- igual a 0,59. O Rza,- para os dados agrupados variou de 0,25 a
0,60, sendo o maior valor atribuido a classe textural muito argilosa. Os demais
grupos de dados tiveram Rzaj inferior a 0,49.

Entre as classes de solos, os Argissolos apresentaram o menor Rzaj (0,25),
enguanto que, os Cambissolos e Latossolos apresentaram coeficientes iguais a 0,42 e
0,49, respectivamente. Os Latossolos, classe com maior representatividade na Bacia,
apresentaram resultado muito préximo ao obtido com todos os dados. O mesmo nao
ocorreu com 0s grupamentos texturais, cujos valores variam entre 0,45 e 0,60, sendo
o menor coeficiente atribuido a classe textural argilosa, a qual teve 51% das
amostras. O maior coeficiente é representado pela classe textural muito argilosa, com
apenas 17% do total de amostras. A funcdo ajustada para os solos de textura meédia,

observados em 31% das amostras coletadas na Bacia, apresentou R%; de 0,47.
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Tabela 13 — Funcdes ajustadas para a predicdo da densidade do solo para classe de solo e grupamentos texturais

SB

MO

CTC

Intercepto AG AF Arg Esp. pH RZaJ. n

Argissolos

0,91876 0,00536 -0,11682 0,09719 0,25 81
Cambissolos

0,77814 0,00413 -0,14031 0,10941 0,42 35
Latossolos

1,52128 0,0046 -0,00427 0,02543 -0,02634 -0,00082771 0,49 114
Textura Média

0,91904 -0,00495 -0,04368 0,15073 0,47 74
Textura Argilosa

1,47212 0,0047 0,0452 0,20382 -0,00080029 0,45 123
Textura Muito Argilosa

1,03345 0,35783 0,03332 -0,00115 0,10578 0,60 42

AG: areia grossa, AF: areia fina, Arg: argila, SB: soma de bases, MO: matéria organica, CTC: capacidade de troca cationica a pH 7, Esp.: espessura do horizonte, Rza,-:
coeficiente de determinagdo ajustado. n: nimero de amostras.
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3.3.1.3 Fungdes compiladas na literatura para estimar a densidade do solo

As FPTs compiladas da literatura para estimar a densidade do solo foram
avaliadas a partir das estimativas feitas para o grupo com todas as amostras da Bacia
do Rio Doce; os coeficientes de determinacdo e os erros de estimacdo pelo indice
RMSE e MSE estéo na tabela 14.

Os valores de R?; variaram de 0,19 a 0,40. De modo geral, todas as fungdes
apresentam poder de predicao inferior ao da fungdo gerada com solos coletados na
area (Rza,- = 0,49). O RMSE obtidos com as funcdes da literatura variou de 0,19 a
0,22, mostrando que nenhuma foi melhor para estimar a densidade dos solos
estudados do que as funcdes geradas, as quais apresentaram RMSE = 0,15 g cm™.

O maior erro de estimacdo foi obtido com a equacdo gerada por Minasny e
Hartemink (2011), com solos de clima tropical. O baixo poder preditivo da equacao
pode ser atribuido ao fato de que os dados utilizados no ajuste da equacdo incluem
solos coletados em area de dimens&o continental e, embora os solos se caracterizem
por mesmo regime climatico, outros fatores pedogenéticos contribuem para uma
maior variabilidade nos solos em relacdo aos solos da area do presente estudo e,
consequentemente, obteve menor poder preditivo com essas equacgdes em relacdo as
equacOes geradas.

A equacdo com o segundo maior erro (RMSE = 0,21) foi proposta por
Manrique e Jones (1991), com a maioria dos valores superestimados. Essa equacao
foi ajustada com aproximadamente 20 mil amostras de solos da América Central e do
Norte e, a predicdo foi feita baseada apenas na relacdo da densidade do solo com o
carbono organico e apresentou R? = 0,42.

As funcbes propostas por Benites et al. (2007), Bernoux (1998) e Tomasella e
Hodnett (1998) apresentaram RMSE entre 0,19 e 0,20. Essas trés funcbes foram
ajustadas para solos Brasileiros €, a equagéo de Benites et al. (2007) inclui algumas
amostras de solos localizadas na area desse estudo. Isso ajuda explicar o menor erro
na estimativa em relacdo as demais funcgdes avaliadas.

O erro médio de predigdo (MEP) mostra que algumas funcgdes subestimaram
a densidade (MINASNY e HARTEMINK, 2011; BENITES et al., 2007; BERNOUX
et al., 1998), enquanto que outras superestimaram os valores (MANRIQUE e
JONES, 1991; TOMASELLA e HODNETT, 1998).
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Os diagramas de dispersdo entre a densidade medida e as estimadas pelas
fungdes compiladas séo apresentados na figura 2. Os coeficientes de correlagdo entre
os valores medidos e os estimados pelas fungdes da literatura tiveram valores entre
0,25 a 0,38, sendo todos inferiores ao obtido com a funcdo gerada (r = 0,53). Os
valores de MEP mostram que, com exce¢do da funcdo proposta por Manrique e
Jones (1991) e por Tomasella e Hodnett (1998), as demais fungfes superestimaram

os valores preditos.

Tabela 14 — Erros de estimacdo para a densidade do solo estimado com todas as
amostras (horizontes A + B) por meio das funcdes obtidas da literatura

Funcéo RMSE SDPE MEP Rzaj r n
gcm?
A 0,19 0,0114 -0,08 0,40 0,38 243
B 0,19 0,0121 -0,02 0,26 0,31 243
C 0,21 0,0132 0,01 0,28 0,18 243
D 0,22 0,0126 0,10 0,35 0,25 243
E 0,20 0,0125 0,02 0,19 0,25 243

A: Benites et al. (2007); B: Bernoux et al. (1998); C: Manrique e Jones (1991); D: Minasny e
Hartmink (2011); E: Tomasella e Hodnett (1998); RMSE: raiz quadrada do erro médio quadrético;
SDPE: desvio padrdo do erro de predicdo; MEP: média do erro de predigo; Rza,-: coeficiente de
determinacdo ajustado; r: coeficiente de correlacdo; n: nimero de amostras.

135



Densidade estimada (g cm'3)

Densidade medida (g cm™)

Figura 2 — Diagramas de dispersdo mostrando a correlacdo (r) entre a densidade do
solo medida e estimada com a funcdo gerada e fungdes compiladas da

literatura, com os dados de todos os horizontes.
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3.3.2 Funcdes para estimar o contetdo de agua no solo
3.3.2.1 Fungdes para estimar o contetdo de dgua no solo por horizonte

As FPTs ajustadas para estimar o contetdo de agua no solo retido nos
potencias matriciais -10, -33, -100 e -1.500 kPa e os respectivos Rzaj para o horizonte
A, B e horizontes A + B, s@o apresentadas na tabela 15. As funcdes apresentaram
Rza,- variando de 0,67 a 0,84, com variagéo de 6% no valor do Rzaj para cada um dos
potenciais e grupos de dados.

O conteudo de agua no potencial -1.500 kPa apresentou melhores ajustes nos
trés grupos de dados com valores de R?,; entre 0,79 a 0,84. O contetido de &gua foi
explicado em quase totalidade pela argila, sendo, 77, 78 e 68%, respectivamente o
valor do R? parcial para dados dos horizontes A + B, A e B. Para horizonte B, o silte
também contribuiu com a estimativa e apresentou R? parcial de 10%.

O contetdo de agua no potencial de -100 kPa foi estimado com menor
variacdo entre os grupos de dados, sendo observado diferenca de apenas 4% no
valore do Rza,-. As estimativas para os potencias de -10 e -33 kPa apresentaram Rza,-
entre 0,66 a 0,78, com variacdo maxima de 9% entre grupos de dados.

A argila, seguida do silte, teve maior contribuicdo para estimar a agua no solo
nos potenciais -33 e -100 kPa, assim como, para a &gua no potencial de -10 kPa para
0 horizonte A. Para o horizonte B e horizontes A + B, as fracdes granulométricas,
areia grossa e fina representaram entre 60 e 70% a variacdo da agua no potencial -10
kPa, em cada grupo de dados.

Os erros de estimacdo de cada uma das funcGes preditivas do contetdo de
agua no solo sdo apresentados na tabela 16. De modo geral, o0 maior erro ocorreu
para as estimativas da 4gua nos maiores potenciais, variando de 0,024 a 0,042 g g™
(RMSE). O SDPE, apenas diferiu do RMSE, para o potencial -100 kPa para o
horizonte B, sendo o maior erro, observado no potencial de -10 kPa, e 0 menor no
potencial -1.500 kPa.

O MEP mostra que as estimativas para o grupo total de amostras nos
potenciais -10 e -100 kPa foram negativa, portanto subestimados e por outro lado
superestimativas ocorreram nos potenciais -33 e -1500 kPa.

Os diagramas de dispersdo entre o contetdo de agua no solo medido e

estimado para os quatro potenciais avaliados sdo apresentados na figura 3. Os ajustes
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entre valores medidos e estimados mostram coeficientes de correlagdo acima de 0,70
para 0s quatro potenciais.

O coeficiente de variacdo da agua no solo nos quatro potenciais estimados foi
ligeiramente inferior ao do contetdo de agua valores medidos, com diferenca de 5%
no CV. Os valores dos interquartis entre valores medidos e estimados mostram
menor diferenca para a agua retida em menores potencias, acompanhando a
tendéncia de melhores estimativas para a dgua retida em maiores potenciais. No
potencial -1.500 kPa, os valores estimados tiveram minimo de 0,019 e maximo de
0,288 g g*, enquanto que, para os dados medidos, foram 0,012 e 0,333 g g*,
respectivamente, para os valores minimo e maximo (Tabela 17).

Foram ajustadas funcbes para estimar o conteldo de agua em base
volumétrica, obtendo-se R? para os quatro potenciais de &4gua no solo avaliados,
inferior em aproximadamente 20% aos valores obtidos na estimagdo em base
gravimétrica. Acredita-se que, como a agua no solo medida em base gravimétrica é
multiplicada pela densidade para obter o conteldo de agua em base volumétrica, as
funcbGes ajustadas tenham tido menor poder preditivo, para a agua em base

volumeétrica devido a incertezas atribuidas pela densidade.
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Tabela 15 — Fungdes para estimar o conteudo de agua no solo nos potenciais matriciais -10, -33, -100 e -1500 kPa para os horizontes A, B e
horizontes A + B

0 Intercepto Silte AG AF Arg SB MO CTC Esp. Rzaj n
horizontes A + B

0 -10 kPa 0,58821 -0,00591  -0,00503 - 0,00204 0,00269 0,72 253

U -33 kPa 0,01896 0,00447 0,00323 0,00351 0,76 220

U -100 kPa 0,01632 0,00368 0,00289 -0,00223 0,00512 0,74 243

U -1500 kPa -0,00569 0,00225 0,00303 -0,00236 0,00382 0,83 253
horizonte A

U-10kPa 0,02952 0,00562 0,00273 0,01291 0,75 133

U -33 kPa 0,01426 0,00428 0,00306 0,0066 0,78 116

U -100 kPa 0,01028 0,00295 0,00273 0,00831 0.75 127

U -1500 kPa -0,00724 0,0014 0,00269 0,00803 0,84 133
horizonte B

U -10 kPa 0,6071 -0,00623  -0,00476  -0,00166 0,00024209 0,66 120

U -33 kPa 0,03635 0,00519 0,00307 -0,00631 0,69 104

U -100 kPa 0,02752 0,00488 0,00279 -0,00782 0,71 116

U -1500 kPa -0,01392 0,00335 0,00319 - 0,00457 0,79 120

O: contetido de 4gua no solo em base gravimétrica (g g™*), AG: areia grossa, AF: areia fina, Arg: argila, SB: soma de bases, MO: matéria organica, CTC: capacidade de troca
catibnica a pH 7, Esp: espessura do horizonte, Rzaj: coeficiente de determinacdo ajustado. n: nimero de amostras.
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Tabela 16 — Erro de predicéo do conteudo de dgua no solo para os horizontes A, B e
horizontes A + B

Potencial matricial

Indice
de erro -10 kPa -33 kPa -100 kPa -1.500 kPa
horizontes A + B

RMSE 0,042 0,033 0,032 0,024

SDPE 0,042 0,034 0,032 0,024

MEP -0,00025 0,00001 -0,00020 0,00002

MSE 0,0017 0,0011 0,0010 0,0006
horizonte A

RMSE 0,039 0,034 0,032 0,023

SDPE 0,039 0,034 0,032 0,023

MEP 0,00018 -0,00013 -0,00018 -0,00008

MSE 0,0015 0,0011 0,0010 0,0005
horizonte B

RMSE 0,042 0,031 0,028 0,024

SDPE 0,042 0,031 0,035 0,024

MEP -0,00005 0,00003 -0,00017 0,00002

MSE 0,0017 0,0010 0,0008 0,0006

RMSE: raiz quadrada do erro médio quadratico, SDPE: desvio padrdo do erro de predicdo, MEP:
média do erro de predi¢cdo, MSE: erro médio quadratico, n: nimero de amostras.

Tabela 17 — Estatistica descritiva das estimativas do contetdo de &gua nos solos
obtidas com as funcdes ajustadas com todos os dados (horizontes A + B)

Potencial Min Max Média Desv. CV (%) IQR n

U -10 kPa 0,054 0,457 0,258 0,068 26 0,081 253
U -33 kPa 0,053 0,371 0,214 0,060 28 0,077 220
U -100 kPa 0,047 0,330 0,189 0,053 28 0,073 243
U -1.500 kPa 0,019 0,288 0,155 0,054 35 0,078 253

U: conteido de agua em base gravimétrica, Min: minimo, Méx.: maximo, Desv.: desvio padrdo, CV:
coeficiente de variacdo, IQR: interquartil (quartil superior - quartil inferior), n: nimero de amostras.
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Conteudo de agua estimado

Conteldo de agua medido (g g™)

Figura 3 — Diagramas de dispersdo e coeficiente de correlagdo (r) entre o contetdo de
agua no do solo medida e estimada nos quatro potenciais avaliados para na Bacia

do Rio Doce.

3.3.2.2 Func0es para estimar o contetdo de dgua no solo por classe de solo

e grupamento textural

As funcgdes para estimar a 4gua no solo nos potenciais -10, -33, -100 -1500
kPa para os Argissolos, Cambissolos, Latossolos e para 0s grupamentos texturais
argilosa, média e muito argilosa sdo apresentadas nas tabelas 18 e 19, com 0s
respectivos R%;.

Os Cambissolos apresentaram as melhores estimativas para todos os
potenciais de agua no solo, com Rza,- entre 0,84 e 0,93, contudo, essa classe teve o
menor namero de amostras, entre 32 e 37 por potencial, equivalente a
aproximadamente 15% do conjunto total de dados. Os Latossolos e Argissolos
apresentaram valores semelhantes entre si, nos potenciais de -10 e -1500 kPa, com

diferenga de até 15% entre as estimativas para 0s potenciais de -33 e 100 kPa. Os
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Argissolos, em relacdo aos Latossolos, apresentaram maiores diferengas nas
estimativas, comparadas com aquelas obtidas com todas as amostras da bacia, com
uma variagdo entre 3 e 19% no R% As estimativas obtidas para o agrupamento de
classe dos Latossolos tiveram variacdo maxima de 5% em relacdo as estimativas
observadas para 0s quatro potenciais de agua no solo com todas as amostras.

As estimativas geradas para o contetudo de dgua por grupamentos texturais
foram semelhantes entre as classes de textura Muito argilosa e Média com R?,; entre
0,56 e 0,75. A classe Argilosa, embora tenha sido aquela com maior numero de
amostras, entre as trés classes analisadas (n = 123), apresentou 0os menores valores de
ajustes com melhor estimativa para o potencial -10 kPa (Rzaj =0,68).

Esses resultados corroboram os observados por Pachepsky e Rawls (1999), na
estimativa do conteudo de a4gua na CC e no PMP, com agrupamento dos dados
baseado na classe taxondmica, na classe granulométrica, no regime de umidade e, na
temperatura. Embora os autores apresentem resultados significativamente superiores
para a maioria dos grupos considerados, as funcdes para 0s agrupamentos foram mais
exatas, porém, a confiabilidade das mesmas ndo foram superiores.

Por outro lado, Manrinque e Jones (1991) obtiveram melhora significativa
nas estimativas com amostras agrupadas por classe em nivel de subordem, com R?
entre 0,53 e 0,74, sendo os melhores resultados atribuidos a homogeneidade das
amostras e ao uso das variaveis preditivas, baseada na relacdo entre a argila e
contetido de agua no solo no potencial matricial -1.500 kPa.

Manrinque e Jones (1991) utilizaram aproximadamente 12.000 amostras nas
na estimativa da densidade e tiveram R* de 0,36, tendo como variavel preditiva
apenas o carbono organico e, apesar do elevado numero de amostras utilizadas, o0s
autores ajustaram a funcdo preditiva utilizando o carbono orgéanico, argila, e

contetido de 4gua no solo no potencial matricial -1.500 kPa obtendo R? de 0,58.
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Tabela 18 — Fungdes para estimar a agua retida no solo nos potenciais matriciais -10, -33, -100 e -1500 kPa para os Argissolos, Latossolos e

Cambissolos
U Intercepto Silte AG AF Arg SB MO CTC RZ; n

Latossolos

-10 kPa 0,04288 0,00463 0,00371 0,69 116
-33 kPa 0,03077 0,00464 0,00322 0,71 99
-100 kPa 0,02942 0,00402 0,0029 0,69 112
-1500 kPa 0,00164 0,00236 0,00306 0,79 116
Argissolos

-10 kPa 0,38015 0,00307 -0,00393 -0,00268 0,64 85
-33 kPa 0,33935 -0,00345 -0,003 0,00834 0,61 74
-100 kPa 0,03783 0,00283 0,00245 0,52 81
-1500 kPa -0,03857 0,0017 0,00347 0,00725 0,76 85
Cambissolos

-10 kPa 0,1399 -0,0018 0,00504 0,00847 0,84 37
-33 kPa -0,02237 0,00193 0,00519 0,00767 0,87 32
-100 kPa -0,0172 0,00176 0,00464 0,00445 0,93 36
-1500 kPa -0,00729 0,00462 0,86 36

U: potencial da 4gua no solo em base gravimétrica (g g™*) estimada no potencial matricial do solo, AG: areia grossa, AF: areia fina, Arg: argila, SB: soma de bases, MO:
matéria organica, CTC: capacidade de troca cationica a pH 7, Rzaj: coeficiente de determinagdo ajustado, n: nimero de amostras
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Tabela 19 — FuncGes para estimar a agua retida no solo nos potenciais matriciais -10, -33, -100 e -1500 kPa para os grupamentos texturais:
média, argilosa e muito argilosa

U Intercepto Silte AG AF Arg SB MO Esp. Rzaj n

Textura Argilosa

-10 kPa 0,36609 0,00213 -0,00321 -0,00218 0,48 128
-33 kPa 0,31503 0,00182 -0,00236 -0,00249 0,00378 0,45 112
-100 kPa 0,29487 -0,00259 -0,00239 -0,00274 0,00558 0,45 122
-1500 kPa 0,03198 0,00172 0,00237 -0,00292 0,00358 0,40 128
Textura Muito argilosa

-10 kPa 0,31259 0,00955 -0,00486 -0,02141 0,68 42
-33 kPa 0,12678 0,00809 0,00166 -0,01902 0,74 33
-100 kPa 0,22163 0,00679 -0,02085 0,56 40
-1500 kPa 0,24377 0,00318 -0,00168 -0,01387 0,68 42
Textura Média

-10 kPa -0,02678 0,00485 0,00118 0,00456 0,01292 0,65 80
-33 kPa -0,00627 0,00453 0,00395 0,00771 0,74 69
-100 kPa -0,02956 0,00376 0,00341 0,0086 0,00077598 0,66 8
-1500 kPa -0,01921 0,00191 0,00351 -0,00309 0,00716 0,75 80

U: potencial da 4gua no solo em base gravimétrica (g g™*) estimada no potencial matricial do solo, AG: areia grossa, AF: areia fina, Arg: argila, SB: soma de bases, MO:
matéria organica, Esp.: espessura do horizonte, R?;;: coeficiente de determinagdo ajustado. n: nimero de amostras.
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3.3.2.3 Funcdes obtidas da literatura para estimar o contetdo de agua no

solo

As funcgdes obtidas da literatura para estimar a dgua no solo foram avaliadas
utilizando o conjunto total de amostras. Foram avaliadas trés funcGes para 0s
potenciais -10 e -1.500 kPa, duas funcdes para o potencial -33 e, uma funcdo para -
100 kPa. Os R?; e 0s erros de estimago estdo na tabela 20. Os maiores erros foram
observados para a predicdo com as funcbes propostas por Minasny e Hartmink
(2011), com RMSE duas vezes maior do que o apresentado pelas fungdes geradas
com os dados medidos e valores de R%; inferiores a 0,60.

As funcdes propostas por Fernandes et al. (2010) apresentaram 0S menores
erros entre as trés avaliadas, entretanto, em relacdo as funcdes geradas, se por um
lado, os R? foram inferiores, em média de 8%, por outro lado, os RMSE foram, em
média, 8% superiores. As funcbes propostas por Tomasella e Hodnett (1998), para os
quatro potenciais, também apresentaram valores altos de erro, com RMSE superior
em +40% e, Rza,- entre 0,60 a 0,68, inferiores em aproximadamente 14%, aos

coeficientes de referéncia, sendo mais exatos para 0s menores potenciais.

Tabela 20 — Coeficiente de determinacdo ajustado e erro de predi¢cdo das estimativas
para 0 conteldo de agua no solo nos potenciais avaliados com as funcgdes
compiladas da literatura

-10 kPa -33 kPa -100 kPa -1500 kPa
R%; RMSE R%; RMSE R%; RMSE R%  RMSE
A 0,72 0,042 0,76 0,033 0,74 0,032 0,83 0,024
B 0,57 0,083 0,58 0,079 057 0,077
C 0,68 0,052 0,76 0,031
D 0,60 0,078 0,67 0,059 0,67 0,052 0,68 0,043

A: funcéo proposta utilizando todas as amostras, B: Minasny e Hartmink (2011), C: Fernandes et al.
(2010), D: Tomasella e Hodnett (1998), RMSE: raiz quadrada do erro médio quadratico; Rza,-:
coeficiente de determinacéo ajustado.
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3.3.3 Funcdes para estimar a capacidade de 4gua disponivel

As funcbes para estimar a agua disponivel e o conteudo de &gua retido no
solo entre os potenciais -10 a -1.500 e -33 e -1.500 apresentaram Rzaj igual a 0,36 e
0,31, respectivamente, para a estimativa da primeira e segunda funcédo (Tabela 21). O
silte foi o principal preditor, com R? parcial > 0,30 e respondeu por quase a
totalidade da variabilidade do modelo de estimag&o nas duas fungdes.

Valor de ajuste da funcdo para a CAD, semelhante aos obtidos nesse trabalho,
foi apresentado por van den Berg et al. (1997) para solos intemperizados, incluindo
amostras do sul do Brasil. As funcfes ajustadas por esses autores ndo conseguiram
explicar mais de 48% da CAD entre o0s potenciais -10 e -1.500 kPa, incluindo como
preditores, densidade, argila e area de superficie especifica.

O trabalho de Nascimento et al. (2010) também apresenta baixo poder
preditivo para a CAD, em relacdo a predicdo do contetido de agua na CC e no PMP
para 114 perfis de Latossolos e Argissolos Amarelos distribuidos em seis estados do
Brasil. Os autores encontraram R? superiores a 0,60 para o contelido de &gua
estimado nos dois potenciais; no entanto, as func@es para a CAD explicaram apenas
0,25% da sua variabilidade. Por outro lado, Oliveira et al. (2002) encontram R? de
0,89 para a estimativa feita para a CAD de solos do Estado de Pernambuco.

Tabela 21 — Fungdes para estimar da CAD entre os potenciais relativos a capacidade
de campo e o ponto de murcha permanente utilizando todas as amostras

CAD Funcéo R%; n
| =0,09418 - 0,00086553(AG) + 0,00278(silte) + 0,00292(SB) 0,36 252
Il =0,02387 +0,00270(silte) + 0,00021076(argila) 0,31 218

I: funco para estimar a CAD retida entre os potenciais de -10 e -1.500 kPa, Il: fung8o para estimar a
CAD retida entre os potenciais -33 e -1.500 kPa, AG: areia grossa, SB: soma de bases, Rza,-:
coeficiente de determinagdo ajustado, n: nimero de amostras.

Na tabela 22 s&o apresentados os erros de estimagdo da CAD. Os erros foram
calculados tendo como referencia os valores de CAD obtidos com as medicbes de
laboratdrio e os valores preditos com as funcGes para a CAD. Avaliaram-se tambeém
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os erros de estimativas a partir das fungdes ajustadas para estimar o conteddo de dgua
no solo em cada um dos potenciais considerados para se calcular a CAD.

Os erros calculados por meio do RMSE e do SDPE foram idénticos para 0s
dois métodos de célculo da CAD: 1) pela diferenca entre o conteudo de 4gua medido
em cada potencial do intervalo e 2) pela funcéo ajustada com os valores da diferenca
do contetdo de agua entre os potenciais, nos dois intervalos considerados. O erro
médio de estimacdo (MEP) apresentou valores proximos a zero para ambos 0s meios
de se obter a CAD. Os erros foram menores para o contetdo de agua obtido a partir
da fungéo ajustada para estimar CAD, do que para estimacdo da CAD por diferenca

entre o contetdo de agua estimado em cada um dos potenciais do intervalo da CAD.

Tabela 22 — Erro de estimativa da capacidade de adgua disponivel (CAD), obtidas a
partir das funcdes ajustadas para a CAD e, pela diferenca entre o contetdo de
agua estimado para os potenciais dos intervalos da CAD

CAD RMSE SDPE MEP

WFungao para a 4gua nos potenciais -10, -33 e -1.500 kPa

| 0,035 0,0022 -0,0003
I 0,025 0,0017 0,0005

@Funcao para CAD

| 0,035 0,0022 0,0001

I 0,025 0,0017 0,0000

U: CAD entre os potenciais indicados: | ( -10 e -1.500 kPa), 11 (-33 e -1.500 kPa); ™’ Valores obtido
com as funcBes geradas para cada um dos potenciais do intervalo da CAD; @ Valores obtidos com a
funcgdes ajustadas para estimar a CAD determinada por diferenca entre os potenciais medidos, RMSE:
raiz quadrada do erro médio quadratico, SDPE: desvio padrdo do erro de predicdo, MEP: média do
erro de predicéo.

Na tabela 23 é apresentada a estatistica descritiva da CAD obtido pelos trés
métodos: 1) por diferenca entre os valores medidos; 2) funcdo ajustada para estimar a
CAD utilizando o contetido de 4gua em cada um dos potenciais; e 3) pela diferenca
entre o contetdo de agua estimado nos potenciais do intervalo da CAD.

Os valores estatisticos do conteudo de agua obtidos pela equacdo de
estimacdo da CAD mostram para os dois intervalos, entre o cotetdo de dgua no solo
nos potenciai -10 a -1.500 kPa e, entre -33 a -1.500 kPa, maior proximidade dos

valores medidos em laboratério do que os obtidos por diferenca entre estimativas.
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Em média, os valores obtidos por diferenca foram duas vezes maiores do que os
observados. Essa magnitude de diferenca é observada pelo indice IQR e nos valores

de minimo e de maximo.

Tabela 23 — Estatistica descritiva das estimativas obtidas para a capacidade de agua
disponivel - CAD, medida e estimado entre os potenciais -10, -33 e -1.500 kPa

Med.®  Est. CAD® Est. p® Med.®)  Est. CAD® Est. p®
I | I I I I

Minimo 0,016 0,026 0,054 0,002 0,031 0,053
Méximo 0,325 0,241 0,457 0,170 0,164 0,371
Média 0,103 0,103 0,258 0,060 0,061 0,214
Desvio 0,044 0,027 0,068 0,030 0,017 0,060
CV (%) 43 26 26 50 28 28
IQR 0,047 0,029 0,081 0,035 0,017 0,077

Med.: medido, Est.: estimado, CAD: capacidade de &gua disponivel, I: CAD entre os potenciais -10 e
-1.500; I1: CAD entre os potenciais -33 e -1.500, ® Med.: CAD obtida pela diferenca entre o contetido
de 4gua medido, ®Funcdo CAD: obtida pela funcdo justada para a CAD, ®Est. P: CAD obtida pela
diferenca entre o contetido de dgua estimado com as funcOes ajustadas para os potenciais da CAD.

A correlacdo entre os valores medidos e estimados é apresentada nos graficos
de disperséo (Figura 4). Para os dois intervalos de CAD estimados, obteve-se melhor
aproximacdo dos valores medidos e estimados para a CAD no intervalo entre 0s
potenciais de -10 a -1.500 kPa, para a qual obteve coeficiente de correlacdo (r = 0,61)
e maior Rza,- (0,36). Embora tenha sido ligeiramente superior ao obtido para o
intervalo a CAD no intervalo de -33 a 1.500 kPa (r = 0,56).
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CAD - estimada

CAD medida (g g™)

Figura 4 — Correlagdo entre a CAD nos intervalos de -10 -1.500 (1) e, -33 e -1.500
kPa (Il), com valores medidos e estimados pela funcdo para a CAD (Funcéo
CAD), e por diferenca entre o conteudo de agua medido nos potencias do
intervalos da CAD (Funcdo p), r: coeficiente de correlagéo, Rzaj: coeficiente de

determinacéo.
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3.4 CONCLUSOES

As funcbes para estimar o conteido de agua no solo nos quatro potenciais
matriciais avaliados (-10, -33, -100 e -1.500 kPa) apresentaram coeficiente de
determinacéo entre 0,72 a 0,83 e, erro médio quadratico entre 0,024 e 0,042 g g*. As
funcBes tiveram melhor desempenho para estimar o conteldo de agua retida nos
menores potenciais de agua no solo e produziram estimativas com menor indice de
erro do que aquelas apresentadas por funcbes geradas para outras areas. Os
agrupamentos dos dados por horizontes, grupamentos texturais e classes de solos, de
modo geral, ndo apresentaram aumento significativo nas estimativas do contetdo de
agua, havendo um ligeiro aumento para as estimativas dos Cambissolos e ajustes
similares para os ajustes feitos para os horizontes A e B, separadamente em relagéo
ao observado para o conjunto total de amostras (horizontes A + B).

As fracdes granulométricas explicaram o contelido de agua no solo em mais
de 60%, sendo a argila o principal preditor do contetdo de agua retida no potencial -
1.500 kPa; no potencial -10 kPa, areia fina e grossa tiveram a maior importancia,
enguanto que, argila e silte melhor explicaram a 4gua nos potenciais -33 e -100 kPa.

As funcdes para estimar o conteudo de agua apresentaram melhores ajustes
em relacdo as funcGes para a densidade do solo. O maior Rzaj para a densidade
ocorreu para a classe textural Muito Argilosa (0,60) e, na sequéncia, para os solos do
horizonte B (0,58), enquanto que, utilizando todas as amostras, a funcdo apresentou
Rza,- de 0,51. Contudo, as funcBes ajustadas para a densidade produziram estimativas
mais exatas do que as cinco fungdes compiladas da literatura. Os principais
preditores da densidade foram pH e matéria organica.

A funcdo para estimar a capacidade de agua disponivel no solo (CAD), entre
0s potenciais -10 a -1.500 kPa, teve melhor ajuste (Rzaj = 0,36) do que a funcdo para
a CAD entre -33 a -1.500 kPa (Rza,- =0,31).

As funcdes compiladas da literatura para estimar a densidade e a agua no solo
tiveram poder preditivo inferior aos das fungdes geradas para a Bacia do Rio Doce.
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