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1-RESUMO

Este trabalho analisou a relagdo existente entre a condutividade hidraulica e a
granulometria do solo da bacia hidrografica do Rio Ipanema, em Pesqueira — PE. As
medidas foram realizadas no periodo de Fevereiro de 2003 a Abril de 2003.

O interesse principal foi modelar espacialmente através de técnicas geoestatisticas a
propriedade condutividade hidraulica, e a granulometria do local, verificar a existéncia de
correlagdo classica ou espacial entre estas variaveis, e utilizar a co-krigagem com dois
objetivos: melhorar os resultados conseguidos com a krigagem e diminuir o nimero de
pontos amostrais necessarios para o mapeamento da condutividade hidraulica da éarea,
utilizando como varidvel secundaria os teores de areia, argila e silte.

Foram analisados 52 pontos com medidas de condutividade hidraulica obtidas
através do Permeametro de Guelph, e 0o mesmo numero de pontos com analise de
granulometria em laboratdrio. As medidas e as sondagens foram efetuadas seguindo uma
malha regular. As técnicas geoestatisticas utilizadas foram a krigagem e a co-krigagem

Foi necessaria uma transformagao raiz quadrada para a obtengdo de normalidade dos
dados da condutividade hidraulica. As medidas de textura mostraram-se normalmente
distribuidas, e a correlagdo estatistica entre cada uma das texturas ¢ a condutividade
hidraulica foi muito fraca. Contudo, verificou-se que havia uma correlagdo espacial entre o
conjunto das trés medidas de textura e a condutividade hidraulica. A condutividade
hidraulica mostrou possuir uma estrutura espacial, assim como também os teores de areia,
argila e silte. A transformagdo raiz quadrada forneceu resultados melhores que a
transformagdo logaritmica, mais comumente usada. A co-krigagem melhorou os resultados
obtidos com a krigagem, e permitiu a diminui¢ao de pontos amostrais pela metade sem um

aumento significativo dos erros.



Pode-se afirmar que para este caso a co-krigagem pode ser usada, pois permite uma
diminui¢do dos pontos amostrais de condutividade hidraulica sem perda significativa de

informacao, além de melhorar os resultados conseguidos com a krigagem.
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2-ABSTRACT

This work has analysed the relation among the hydraulic conductivity and the sand,
clay and silt content of the soil, in the Ipanema River watershed, in Pesqueira town,
Pernambuco State. The measurements have been carried out between february 2003 and
april 2003. The principal interest is modeling spacial distribuition of the hydraulic
conductivity using cokriging. It has been analised 52 tests of the hydraulic conductivity
using a Guelph permeameter in a regular mesh.

A transformation was applied to the hydraulic conductivity data to obtain Normality.
Although linear correlation between hydraulic conductivity and texture was weak, spatial
correlation has been observed.

The cokriging produced better precision than kriging, and the maps kept spatial

structure.
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3 - INTRODUCAO

Hé4 um enorme interesse no campo da agricultura em se conhecer as medidas de
condutividade hidraulica dos solos de uma bacia hidrografia. Este interesse se deve
principalmente a relagdo direta entre a condutividade hidraulica e a lamina de irrigacao que
um local recebera, bem como a importancia da condutividade na capacidade dos solos em
reter e escoar agua.

Em uma agricultura moderna ¢ indispensavel a utilizagdo de irrigacdo, a qual
apresenta um alto custo tanto em sua implantagdo como em sua manuten¢do. Desse modo,
o uso da agua deve ser um processo racional que nao envolva desperdicio.

No caso de encostas topograficas, a condutividade hidraulica controla as taxas de
infiltracdo e, indiretamente, o total escoado devido a eventos de chuva, interferindo na
perda de solo devido a erosdo.

As medidas de condutividade hidraulica sdo laboriosas e de dificil execucdo no
campo ¢ em laboratorio. Desse modo, ¢ de importancia investigar ¢ desenvolver relagdes e
também aprimorar a caracterizagdo de sua variabilidade espacial, com base em avaliacao
de mais facil execugao.

O objetivo deste trabalho ¢é investigar as estruturas espaciais da condutividade
hidraulica e da granulometria da area em estudo, verificar a existéncia de correlagdo
classica ou espacial entre as duas variaveis, mapeando-as através da técnica geoestatistica
krigagem, e utilizar a técnica geostatistica co-krigagem para melhorar os resultado
conseguidos com a krigagem e diminuir o nimero de medidas de condutividade hidraulica
necessarias para a constru¢do do mapa de condutividade hidraulica sem perda significativa
de informagao.

O método geoestatistico utilizado ¢ o da co-krigagem, permitindo utilizar as

correlacdes entre as medidas de condutividade hidraulica e as medidas de granulometria.
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Construiu-se o semivariograma para a condutividade hidrdulica e também para a
granulometria, ¢ efetuou-se a krigagem das medidas de condutividade hidraulica e das
granulometrias da areia, argila e silte. Posteriormente, foi realizada a co-krigagem entre as
medidas de condutividade hidraulica e as medidas de granulometria.

A co-krigagem mostrou-se com melhor desempenho do que a krigagem, e os mapas
construidos com menor nimero de medidas de condutividade hidraulica mantiveram a

estrutura espacial desta propriedade muito pouco alterada.
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4 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 - Condutividade Hidraulica

A condutividade hidraulica ¢ a propriedade de um meio poroso, de se deixar
atravessar pela agua (CODEVASF, 1980). Varios processos podem ser utilizados para a
medicao da condutividade hidraulica. Oliveira (2001) descreve alguns métodos de campo,
dentre eles o processo conhecido com Teste de Furo de Trado, onde um furo ¢ feito e, logo
apds a estabilizacdo do lencgol fredtico, parte da agua ¢ retirada o mais rapidamente
possivel, e a ascensdo do nivel da d4gua é medida e monitorado o tempo. Este teste pode ser
aplicado na auséncia de lengol freatico, desde que uma taxa de alimentagdo constante possa
ser aplicada. O método do furo de trado fornece apenas a condutividade hidraulica saturada
de um solo.

Para a estimativa da condutividade hidraulica ndo saturada, a qual ¢ a mais adequada
para descrever os processos de infiltragdo, dois métodos merecem destaque: O método do
infiltrometro a disco ¢ 0 método do Permeametro de Guelph.

O infiltrometro a disco foi utilizado por Silva e Godinho (2002) para estudo da
condutividade hidraulica ndo saturada de solos na Universidade de Lavras, em Minas
Gerais, fornecendo resultados de boa precisao, cabe salientar que este método permite teste
na superficie, quando necessario testes a maiores profundidades, ¢ necessario a construgao
de trincheiras tornando-o bastante laborioso.

O método utilizado neste trabalho para as medi¢des de condutividade hidraulica foi o
do Permeametro de Guelph. Salverda e Dane (2002) afirmam que o Permedmetro de
Guelph é um adequado instrumento para a avaliagdo da condutividade hidraulica do solo,
porém destacam ser comum obter-se condutividades hidraulicas (K) negativas.

No estudo de Salverda e Dane (2002), foram utilizados dois Permeametros de

diametros diferentes, 36 ¢ 86 mm, e testados trés tipos de solo, argiloso, arenoso ¢ franco.
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Salverda e Dane (2002) verificaram que 40% dos resultados produziram valores de
Ky negativos, e que isto estava correlacionado com as texturas mais arenosas. Foi utilizada
a co-krigagem para a obten¢do de K adotando-se como variaveis auxiliares o percentual de
argila e o percentual de 4gua retida no solo, mesmo na auséncia de correlagdo classica
entre tais propriedades e a condutividade. Verificou-se que a diferenga entre os dois tipos
de Guelph nao interferiram nas medidas de condutividade hidraulica.

Montenegro et al. (2002) descreveram o processo de medigdo e analise da
condutividade através do Permeametro de Guelph. O Permeametro de Guelph permite a

estimativa dos parametro o da funcao K() proposta por Reynolds e Elrick (1986), onde ¢

¢ a tensdo do solo, a partir da medi¢do da condutividade hidraulica saturada (Ky) de campo
e do potencial de fluxo matrico (¢m). Este dispositivo permite a determinagdo da taxa de
infiltragdo a partir da variagdo do nivel d’4dgua dentro de um reservatorio até que o
equilibrio seja atingido. Tal procedimento ¢ executado para pelo menos duas cargas
hidraulicas dentro do furo de sondagem.

4.2 - Geoestatistica

A geoestatistica ¢ uma ciéncia relativamente nova, tendo-se iniciado na década de 60
do século passado por Matheron (1962), que estabeleceu o termo geoestatistica e elaborou
os fundamentos desta metodologia que utiliza o conceito de variaveis regionalizadas.

No contexto do formalismo geoestatistico, os dados amostrais sdo considerados
como resultantes de processos aleatorios de variaveis regionalizadas, incorporando assim a
nog¢ao de incerteza na concep¢ao dos modelos de inferéncia ou simulacdo de grandezas em
zonas nao amostradas (Matheron (1962); David (1977); Journel e Huigbrejts (1978)).

As propriedades fisicas de solos sdo usualmente realizagdes particulares das
variaveis aleatorias que se pretendem estudar. A estas realizagdes, z(X;), estdo associados

valores de ocorréncia (dentre os valores possiveis para a variavel Z(X;) no ponto X;). Os
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valores de z(X) nos pontos amostrados do campo podem ser considerados realizagdes de
um conjunto de variaveis aleatorias Z(X) num campo I'.

Um conjunto de variaveis aleatorias Z(X;) definidas num campo I' designa-se por
fung¢ao aleatoria, Z(X) (Beyer et al. 1997).

Na analise geoestatistica, Landin (1998) afirma que trabalha-se com o conceito de
variaveis regionalizadas, as quais t€ém um comportamento espacial apresentando uma
aparente continuidade no espago de forma que tendem a apresentar valores muito proximos
em dois pontos vizinhos e mais diferentes a medida que os pontos vao ficando mais
distantes.

O primeiro passo a ser dado apds a definicdo da malha e a medida de campo ¢ a
constru¢do do semivariograma.

Landin (1998) afirma que o semivariograma mostra a medida do grau de
dependéncia espacial entre amostras ao longo de um suporte especifico.

Em outras palavras, semivariograma ¢ um instrumento para a andlise estrutural de
dados com distribui¢ao espacial (Journel e Huijbrejts, 1978).

Depois da elaboracdo do semivariograma teorico, este pode ser utilizado para
interpolagdo e mapeamento. Conforme Landin (1998), a krigagem ¢ uma terminologia
estabelecida pela escola francesa de geoestatistica, em homenagem ao engenheiro de minas
sul-africano e pioneiro na aplicagdo de técnicas estatisticas em avaliagdo mineira, D.G.
Krige.

Bergeik et al. (2001) destacam que a krigagem é um processo de estimagdo de
valores de variaveis distribuidas no espago, a partir de valores adjacentes enquanto
considerados como interdependentes pelo “semivariograma”. Portanto, a variancia de
krigagem fornece uma medida que incorpora fatores relevantes para a determinagdo da

incerteza do estimador. Por isso, ela vem sendo utilizada como medida da incerteza através
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de intervalo de confianca, centrado na média de uma distribuicdo gaussiana. Isto requer
que duas condigdes basicas sejam satisfeitas:

e A distribui¢do de probabilidade do atributo deve ser multigaussiana;

e O patamar (valor da fung¢do para distdncia de separacdo elevada, conforme
discutido a seguir) definido no semivariograma e deve corresponder ao valor de
variancia do atributo.

A primeira premissa ¢ dificil de ser verificada, e raramente ocorre para atributos

ambientais.

Jonhnston et al. (1996) afirmam que para a krigagem ¢ requerido que exista uma
distribuicao Normal bivariada, assumindo-se que os dados originem-se de uma distribuicao
multivariada Normal.

Em estudo sobre condutividade hidraulica relacionada com a textura do solo em Jodo
Pessoa-PB, Lima e Silans (1999) afirmam que observada a normalidade da distribuicao
bivariada, supde-se também a normalidade da distribuigdo multivariada.

De acordo com Landin (2002), a segunda condi¢do ¢ necessaria porque a variancia €
afetada pelo aumento ou diminuicdo do semivariograma. A variancia do modelo ¢
influenciada pelo processo de ajuste do semivariograma experimental por um modelo de
semivariograma tedrico.

O método de krigagem ¢ um processo de interpolagdo que procura minimizar o erro
da estimacdo. Na realidade, o erro médio de estimagao ¢ nulo. O problema que se coloca
normalmente € o de estimar o valor de uma variavel em locais ndo amostrados, Z(xo), a
partir dos valores em locais amostrados, Z(x), sem produzir tendenciosidade. O estimador
de krigagem, Z"(xo), é também um estimador linear, em que a organizagdo espacial que € a

propria estrutura espacial da variavel, ¢ considerada (Bergeik et al. 2001).
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M¢étodos geoestatisticos tém sido muito utilizados em ciéncias do solo para
mapeamento de propriedades fisico-quimica através de um niimero limitado de amostras,
(Landin, 1998).

Um desses métodos € a co-krigagem, o qual explora o fato das propriedades do solo
serem espacialmente autocorrelacionadas e apresentarem estruturas de dependéncia
espacial (McBratney e Webster, 1983).

Em geoestatistica, a maioria da informagao relacionada com um valor ndo amostrado
z(x) provém de amostras vizinhas em locais X,, definidos no atributo z, ou em qualquer
outro atributo, desde que relacionado com z. A estimacdo com base em apenas um atributo
insere-se no ambito da krigagem; a estimacdo de um atributo com base em outros atributos
insere-se no ambito da co-krigagem. Para a realiza¢do da co-krigagem, faz-se necessaria a
construcao do semivariograma cruzado.

Landin (2002) destaca que o semivariograma cruzado constitui-se em importante
ferramenta quando ha duas ou mais propriedades correlacionadas espacialmente, com um
dos atributos pouco amostrado.

Assim, a co-krigagem ¢ um procedimento geoestatistico segundo o qual diversas
variaveis regionalizadas podem ser estimadas em conjunto, com base na correlacdao
espacial entre si.

E, portanto, uma extensio multivariada do método da krigagem, quando para cada
local amostrado obtém-se um vetor de valores, em lugar de um unico valor (Landin 1998).

Atkinson et al. (1992) mostram que os beneficios da co-krigagem podem ser
relevantes quando uma das varidveis ¢ muito mais amostrada do que uma outra, as vezes
devido ao custo implicado na coleta desta outra amostra.

Um outro beneficio existente na co-krigagem ¢ o de que ela pode ser aplicada

independentemente da quantidade de amostras coletadas de cada atributo; em outras
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palavras, ndo ¢ necessario que haja o mesmo numero de amostras para cada varidvel
(Webster e Oliver, 2001).

Conforme ja comentado, a co-krigagem ¢ uma técnica de avaliacao geoestatistica que
permite estimar uma varidvel primaria de interesse através de uma ou mais variaveis
secundarias.

Para que sua aplicagio seja possivel, ¢ necessario que ambas estejam
correlacionadas, € que o semivariograma cruzado seja representativo. A dedugdo
matematica pode ser feita com base em duas varidveis; entretanto, a técnica pode ser
expandida para varidveis multiplas. A co-krigagem, segundo Isaacks e Srivastava (1989), ¢
uma combinagdo linear de variaveis primarias e secundarias, que permite a inferéncia de
uma através do conhecimento das outras.

Bergeijik et al. (2001) utilizou a técnica da co-krigagem para estimar a produtividade
agricola de um campo em funcdo do seu teor de argila. Possibilitou, assim, uma
diminui¢do de 60 para apenas 18 amostras por hectare, necessarias para uma devida
caracterizagdo, aumentando em apenas 20% o erro da previsao.

A co-krigagem foi usada por Beyer et al. (1997) para a constru¢do de mapa de
radiagdo solar para a Europa, utilizando dados de uma estagdo fixa e dados calculados por
satélites. O objetivo deste trabalho era o calculo da radiagdo solar a partir de informagdes
fornecidas pelo satélite.

Uma aproximagdo geoestatistica entre os dados de tomografia sismica e os dados do
logaritmo da velocidade do som foi adotada por Cassiani e Medina (1997) para a estimagao
da condutividade hidraulica. Dois passos foram adotados:

1) A inferéncia do semivariograma cruzado entre condutividade hidraulica e
tomografia sismica, sendo a condutividade hidraulica a variavel primaria e a

tomografia sismica a varidvel secundaria; uma co-krigagem usando a
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tomografia sismica e o logaritimo velocidade do som para a estimacao da
condutividade hidraulica.

2) O segundo passo forneceu um erro quadrado da média menor dois tergos que
o primeiro passo, sendo aqui a condutividade hidraulica novamente a variavel
primaria, ¢ a tomografia sismica e¢ o logaritmo da velocidade do som as
variaveis secunddrias e tercidrias, respectivamente.

Em estudos para diminuir o erro existente em calculos de evapotranspiragao,
utilizando os dados existentes sobre uma série de variaveis climaticas, nos Estados Unidos,
Asraf et al. (1998) verificaram que a co-krigagem era a técnica de estimagdo que fornecia o
menor erro quadratico médio.

A co-krigagem foi utilizada por Chaplot et al. (2000) em estudo da analise de
sensibilidade e métodos de previsdo da hidromorfologia do solo, com a resolugdo da
informacdo topografica adicionada aos dados de solos. Modelos de elevacao digital foram
calculados e comparados com medidas topograficas com as resolugdes de 10, 20, 30 e 50
metros. Tais modelos foram estimados utilizando regressdo linear e co-krigagem, € em
seguida, comparados por testes de validagdo, consistindo em estimar um valor ja conhecido
com se ele ndo assim o fosse. A co-krigagem se mostrou melhor em todas as comparagoes.

Chappell (1997), em érea de 740 m X 760 m no sul da Nigéria, amostrou
escassamente Césio 137, e avaliou a rede de fluxo do solo, a partir de dados fornecidos por
satélite para areas de 20 m X 20 m densamente amostradas. Estes dados serviram para a
estimacao através da co-krigagem das concentragdes Césio 137. As variancias conseguidas
com a co-krigagem foram menores do que as variancias conseguidas com a krigagem
ordindria.

Knotters et al. (1995) em estudo sobre horizontes de solo, utilizaram dois métodos, a

krigagem e a co-krigagem, comparando-os com a regressao. No processo de estimagao foi
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utilizada como variavel principal a condutividade elétrica do solo € como varidvel
secundaria a menor distancia até a margem do rio. Verificou-se que a krigagem produziu
melhores resultados que a co-krigagem e esta produziu melhores resultados que a
regressao, porém para a co-krigagem o numero de pontos foi de 153 e para a krigagem foi

de 350.

Em modelos para representar o crescimento de plantas, a interpolacdo espacial ¢
muitas vezes usada. lan et al. (1998) compararam varios métodos entre eles a krigagem e a
co-krigagem, utilizando como varidvel secundaria o teor de nitrogénio retido no solo, para
o mapeamento. Concluiu-se que o método GIDS (Maior Gradiente do Inverso do
Quadrado da Distancia), para aquela aplicagdo, era um método robusto e que poderia ser
usado fornecendo melhores resultados do que a krigagem e a co-krigagem. Porém ¢ feita a
ressalva de que a krigagem pode ter sido prejudicada pelo pequeno nimero de pontos
utilizados, no caso apenas 32.

Leenaers et al. (1990) investigaram a polui¢do por metais pesados no rio Geul, na
Noruega. O interesse era mapear as concentracdes de zinco em uma pequena area
intensivamente amostrada. Foram testados varios métodos de estimacdo espacial, tais
como: Analise de tendéncia local, inverso do quadrado da distancia, krigagem e co-
krigagem. O coeficiente de correlagdo linear entre o valor observado e o valor estimado, e
o mapa de erros estimados mostraram-se melhores na krigagem que em todos os outros
métodos. Porém, quando o nimero de amostras era pequeno, a co-krigagem forneceu

resultados muito mais confiaveis.
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5-HIPOTESE

Ha evidéncias de que a variabilidade espacial da condutividade hidraulica ndo ocorre
de forma aleatoria, mas sim exibindo uma estrutura de dependéncia espacial. Baseado
nesta hipotese, e considerando uma possivel correlagdo entre a condutividade hidraulica e a
granulometria do solo, busca-se caracterizar a condutividade hidraulica através da medida
conjunta de granulometria e de medidas diretas de campo, utilizando-se a técnica de

geoestatistica conhecida como co-krigagem.
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6 —- MATERIAL E METODOS

6.1 — Localizagéo e periodo experimental.

Os dados de campo foram coletados no municipio de Pesqueira — PE, em area
que possui varios outros experimentos hidroagricolas desenvolvidos pela UFRPE

(Universidade Federal Rural de Pernambuco).
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Figura — 1. Mapa de Pernambuco com a localizagdo da cidade de Pesqueira. Fonte
www.guianet.com.br/pe/mapape.htm.

A area em estudo possui topografia levemente inclinada com presenca de gramineas,
servindo de pasto para vacas leiteiras a mais de dois anos, sendo segundo Araujo (2001)
um Regossolo mais solos litdlicos, textura arenosa e média com cascalho a cascal.. O
periodo de coleta foi de Fevereiro de 2003 a Abril de 2003, periodo em que as chuvas sio

€scassas.

23



Figura — 2. Medidas de campo de condutividade hidraulica com Permeametro

6.2 — Processo de coleta

A coleta dos dados foi realizada em malha regular, com onze linhas e seis colunas

espacada de 30 m em 30 m, a distancia maxima foi de 300 m, conforme Figura 3.

! —— |
o 20 40 sSO S0 1TO00 120 140 1680 180 200

Figura — 3. Malha de coleta com curvas de nivel.
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Foram realizados testes com Permeametro de Guelph nos cruzamentos entre as linhas
e as colunas, totalizando 52 medidas de condutividade hidraulica Z;(x;). O Permeametro de
Guelph ¢ um equipamento que consiste em um conjunto de tubos concéntricos. O tubo
central tem a funcdo de permitir a entrada de ar e regular o nivel d’agua dentro do furo de

sondagem. Os demais tém a fung¢do de reservatdrio e suporte.

O principio basico ¢ de que o fluxo a partir de um furo cilindrico em solo nao
saturado, homogéneo e isotropico, no qual ¢ mantida uma baixa carga hidraulica, atinge o
regime permanente rapidamente. A expressdo da vazdo para estas condicdes foi descrita
por Reynolds e Elrick (1986) como:

CQ=27H’K, +Cra’K, +27H ¢, [1]

onde:

a - ¢ o raio do furo em cm.

Om - € 0 potencial de fluxo matricial em cm.

H - ¢ o nivel da agua no furo em cm

Ko - € a condutividade hidraulica saturada de campo em cm/h

C - é um parametro de ajuste dimensional; e

Q - ¢ avazdo em cm/h

A utilizagdo de duas cargas hidraulicas distintas forma um sistema de equagdes cujas
incognitas sdo Koe 0 ¢

O potencial de fluxo matricial ¢, € definido como:
0

4, = [K(p)do [2]
i

0i<e<0

onde,
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@, - tensdo inicial do solo
@ - tensao final do solo

e utilizando a equagdo de Gardner (1958)

K(p) = K, exp(ap) [3]

onde

a - ¢ um parametro de porosidade do solo

Substituindo-se a equagdo [3] (que ¢ a funcdo de condutividade hidraulica) na [2]
obtém-se:

B _(—exp(ag,)

< - [4]

Como o numerador do segundo membro da eq. [4] tende para 1, tem-se:

—a [5]

No caso em estudo, foram usadas quatro cargas hidraulicas, permitindo utilizar seis
pares diferentes, sendo cada par de laminas considerado uma repeti¢ao, conforme descrito
por Montenegro et al. (2002). Os valores de condutividade hidraulica saturada sdo
calculados segundo Reynolds e Elrick (1986), como recomendado pelo manual SOIL
MOISTURE (1991).

O Permeametro de Guelph possui varias vantagens em relagdao a outros métodos de
determinagdo de condutividade hidraulica, dentre elas a facil montagem em campo. O
ensaio ¢ realizado com pequeno volume de dgua, permitindo a estimativa da curva de
condutividade hidraulica nio saturada, e funcionando mesmo com pequenos gradientes

hidraulicos junto a parede do furo.
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A -

ig ra— 4. Permeametro de Guelph
Foram retiradas amostras de solo com um trado a uma profundidade de 25 cm,
acondicionadas em sacos plasticos, texturadas em laboratorio. A textura das amostras foi

considerada como variavel secundaria Z,(x;).

As medidas de textura forneceram trés valores em percentuais, areia Zp,(Xi), argila

ZZb(Xi) e silte ch(Xi)
6.3 — Analise Estatistica Classica
6.3.1 — Coeficiente de Variacao

Na analise estatistica classica, a principal caracteristica da variabilidade espacial é o
coeficiente de variacdo. Calculou-se o coeficiente de variagao dos dados coletados de Kg e

das fracoes areia, silte e argila, através da equacao,

CV =—— %100 [6]
X

m

Onde,
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CV — Coeficiente de variagao

s — desvio padrao

X, - média aritmética

6.3.2 — Coeficiente de Correlacao

Foi realizado teste de correlacdo classica entre cada uma dessas textura e a

condutividade hidraulica Z;(x;).

A correlagao pode ser dada pela seguinte equagdo, segundo Dagnelis (1973):

r= cov[Z, (%), Z,(X;)]

S 7]
onde:
r — coeficiente de correlagdo amostral;
cov — covariancia; e
s — desvio padrao.
Segundo Larson (1982), a covariancia pode ser expressa por:
cov[Z, (%), 2, (X)]= E[(Z,(X) = s, (£, (%) = #4,)]

= E[Z,(X) 2y (%) = 1,25, (%) = Z, (%) + iy 5] (8]

= E[Zl(xi)ZZk(Xi )] - ,u1E[sz(Xi )] - /qu[Z1(Xi)] + 1,
= E[Z1(Xi )sz (Xi )]- HiH,

onde:

E [Z(xj)] — valor esperado do atributo Z(x;);
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4, e u, - médias populacionais dos atributos em questao.

O desvio padrdo, segundo Larson (1982), pode ser expresso por:

o, =y ENZ,(x)— )] [9]
6.3.3 — Testes de Normalidade

Para a observagdo de Normalidade dos dados foi realizado o teste y° (qui-quadrado)

que, segundo Landin (1998), ¢ definido por:

ZZZZ(O—EE) ’ [10]

onde:
O - valor observado;

E - valor esperado;

O teste de y° ¢ calculado utilizando-se a Normal padrio para os dados. Esta
normalizacdo padrdo € realizada da seguinte maneira:

zz(xi_’u) [11]
(@2

onde:
Z - Normal reduzida;

X, - valor amostrado;
u-médiade X;;e

o - desvio padrdo de X;.
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Com o conjunto de dados Z; pode-se construir uma distribui¢do de freqiiéncia por
classe, de maneira que cada classe tenha uma freqiiéncia minima de 5 (cinco), que ¢

comparada com a tedrica (Landin, 1998).

Um outro teste de normalidade aplicado ¢ o teste de Kolmogorov-Smirnov. Neves
(2004) comenta que o teste baseia-se na comparagdo da curva da freqiiéncia cumulativa
dos dados, com a funcdo de distribuicao tedrica Normal. A estatistica de teste é calculada
através da maéxima diferenca entre ambas. A magnitude da diferenga estabelece-se
probabilisticamente segundo a lei de probabilidade dessa estatistica, que se encontra

tabelada.
6.4 — Geoestatistica

Seja a variavel de textura de um solo Z,(x;) uma medida de facil obtencdo e seja
Z,(xi) a medida de condutividade hidraulica de dificil obten¢do. Considere que estas duas

medidas sdo retiradas de um campo “S” qualquer no mesmo local, conforme a Figura 5.

71 (Xﬁ‘h)

> Zz(XH‘h)

Zz(Xi)

Z 1 (Xi)

Figura — 5. Esquema de co-krigagem em campo.
Sendo Z;(x;) e Zy(x;) variaveis aleatorias, e sendo Z(xx) uma variavel aleatoria para

um particular ponto xx em S, entdo:

Z (%) ={2(%),2(X,),-., (X )}
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Estas variaveis sao denominadas variaveis regionalizadas. A geoestatistica utiliza o
conceito de fungdes aleatérias a fim de construir um modelo para a realidade fisica,
fazendo aparecer estas duas caracteristicas aparentemente contraditorias: aleatorio e

estruturado.

6.4.1 — Semivariograma e Krigagem

Baseado na hipdtese de estacionaridade, que diz que “a funcgdo aleatoria ¢

estacionaria se a distribui¢do de probabilidade de Z(x) for a mesma em qualquer ponto x
considerado”, pode-se tentar inferir a distribuicdo de probabilidade de Z(x) a partir das
observacdes experimentais z(x). No entanto, em geoestatistica linear, s6 sdo de interesse

os momentos de ordem um e dois da fun¢do aleatéria (Gripp, 1992) fala-se entdo em

hipoétese de estacionaridade de segunda ordem, pode-se escrever:

E[Z(x)]=m, VX €S . [12]

onde:

m — ¢ a média da varidvel aleatoria Z(x;)

Para cada par de ponto [Z(X,),Z(X, +h)], a covariancia C(h) sera:

C(h) = E{[Z(X) — 41 [Z(x +h) ~ 15,1} = [13]
= E{Z(X,).Z(X +N)=Z (X )1ty — 11, Z(X, + )+ p2,.11,} = [14]
= E{Z(%)Z(% + )}~ i E[Z(¢)] - 4EIZ(% + )]+ 41 [15]
Como: E[Z(x)]=E[Z(x +h)]= s =, =m [16]
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entao tem-se:

C(h) = E{Z(x).Z(x +h)} —m’

[17]

Para aplicacdes praticas, torna-se as vezes necessario a utilizacdo de uma hipodtese

fraca (menos restritiva) que a de estacionaridade, onde o valor de Z(x;) ndo depende de X,

porém depende apenas do vetor h, entdo:

V{Z(x)~Z(x +h)}= = E[Z(x) - Z(x + N —{E[Z(x) - Z(x + )]}

=E[Z(%) = Z(x + ]’ —{E[Z(x)] - E[Z(x +)]}* =

= E[Z(x)~Z(x + M ~{[E[Z(x)]
~2[E[Z(%)LE[Z(x, +)TI+[E[Z(x + )]}’ =

= E[Z(x) - Z(% + WP ~[E[Z()]F +
+2.E[Z(%).E[Z(X, + h)]-[E[Z(x, + M) =

=E[Z(X)-Z(X +h)] -m>+2mm-m’ =

=V{Z(x) - Z(x + )} =E{[Z(x)-Z(% + )T’}

onde:

V(Z) — ¢ a variancia da varidvel aleatdria Z(x;)

Por defini¢do, a equagdo anterior é a semivariancia, ou seja:

2y(h) =E[Z(%) = Z(% + T

onde:

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]
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y(h)- é a semivariancia,

ou, alternativamente:

N(h)

. 1 2
y (= AN ;[Z(Xi)— Z(x; +h)] [25]

onde:
y"(h) - é a semivariancia estimada.

Quando o valor de y*(h) depende da direcdao do vetor h, tem-se anisotropia (Landin,

1998).

Para um dominio onde E[Z(x;)]=m, a semivaridncia aumenta de zero até um valor

chamado de sill ou patamar, que ¢ aproximadamente igual a variancia amostral.

Por outro lado, quando héa dependéncia espacial:

limy(h) =C, [26]

Co ¢ conhecido como efeito pepita, que expressa a variabilidade em uma micro

escala.

A semivariancia deve ser usada para que seja realizado o método de interpolagdo

conhecido como krigagem, que estima um valor através da correlacao existente entre esse

ponto e seus vizinhos. Tem-se:

z*(xo)z_ZN:/l Z(%) [27]
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onde:

Z’ - valor estimado do atributo Z.

X, —local onde serd estimado o valor da variavel de interesse;
Ai — pesos da interpolagao.

Deseja-se encontrar os pesos de maneira que o estimador Z'(x,) seja ndo

tendencioso. Segundo Vauclin et al. (1983), para isso € necessario que:
E[Z7 (%)~ Z(%,)]=0 [28]
E que a variancia de x, seja minima, ou seja:
ol (X,)=V[Z (X,) - Z(X,)]=minimo [29]

substituindo a equagdo [23] na equacdo [29] e substituindo o resultado convenientemente

pela equacgdo [27] e posteriormente pela equagdo [17] chegaremos ao seguinte equagao:

o} (xo)zzleixljC(xi,xj)+C0—2ZﬂiC(xi,x0) [30]

onde:

o, - variancia da krigagem.
N

eainda: > A,=1 [31]
i=1

Entdo pode-se expressar a variancia da seguinte maneira:
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Gl== >3 A A COx X)) +2D A, 7 (X, %) [32]

onde (X;, Xj) representa um vetor com origem em X; € extremidade em x; . A equagdo

anterior ¢ minimizada pela restri¢ao [31].

Essa minimizagdo envolve técnicas lagrangianas, onde:

0o i) -2u )]

33
= [33]
sendo p ¢ o multiplicador de Lagrange. Fica-se com:
_221j}/(xi’xj)+27/(xi’xo)_2/u=0 [34]
i

Cancelando o fator 2 que ¢ comum a todos os termos, € combinando com a equagao

[26], obtém-se o sistema de krigagem.
N
Z}i’j}/(xiaxj)+ﬂ:}/(xi X,), 1=1para N [35]
j=1

A soluc¢ao do sistema de equagdes com o multiplicador de Langrange p permite a

estimagdo do valor de Z"(x,), com:
) N
Oy (Xo):ﬂ"'zliy(Xo:Xo) [36]
j=1

Considere-se agora que as duas variaveis Z; e Z, possuem covariancias cruzadas

definidas como:

Clz(h): E{Zl(x).ZQ(x+h)}—m,.m2 [37]
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C21(h) = E{ZZ(X).ZI(X + h)} —m,.m, [38]

e seja a semivariancia cruzado dada por:
1
712(h) = 721(h) = 5 E{[ZI(X) - Z1(X + h)][zz(x) - Zz(x+ h)]} [39]

Pela hipodtese de estacionaridade, pode-se escrever:

27 12(h) = 27 21(h) = 2C12 (O) - C21(h) [40]
obtendo-se:

: 1w
72 (h) _T(h) ;[21(Xi) - (Xi + h)]-[zz (Xi) - Zz(Xi + h)] [41]

A Figura 6 apresenta a forma tipica de um semivariograma.

y (h) N semivariancia
A —
p
A
T
A
A C
A
R
T R Alcance

Distancia h
Figura — 6. Grafico esquematico do semivariograma.

onde:

vy (h) — semivariancia;

Co — efeito pepita;

36



A — alcance;

C —semivariancia espacial;

Co + C — soleira (sill), ou ainda patamar; e

h — distancia entre os pontos amostrados.

O efeito pepita representa as microestruturas ndo captadas pela distancia amostrada,

por erros de amostragem, e ou erros de analise (Valente, 1989).

Viarios modelos tedricos podem ser utilizados na tentativa de um ajuste ao

semivariograma experimental a um semivariograma teorico.

Jonhnston et al. (1996) apresentam varios modelos teoricos, a saber:

a) Esférico y(h)y=Co+Cx[L,5(h/A)-0,5(h/A) [42]
b) Exponencial y (h)=Co+C x[l—exp(~h/ A)] [43]
¢) Gaussiano  y (h)=Co+C x[1—exp(-3x (h/ A))*] [44]
d) Linear 7 (hy=Co+[h(C/A)] [45]

¢) Circular y(h)=Co+{(2C/m)x[(h/A)x[1—(h/A}*]1>* +arcsen(h/A)]} [46]

f) Tetra-esférico

7(h)=Co+(2C/ z)x[arcsen(h/ A)+(h/ A)yx (1—(h/ A)*)** +2h/3Ax (1 (h/ A)*)"]

[47]
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g) Penta-esférico

7(h)=Co+ {C x[(15H /8A) = (5/4)x (h/ A)* —=(3/8)x (h/ A’ ]}

h) Rational-quadratic

y(N)=C x{[19x (h/A)’1/[1+19x (h/A)’]}

i) Hole effect  y(h)=Co+{C x[(1—-senx (2zh/ A)]/[sen(27h/ A)}

j) K-Bessel

y(N)=C x {1 - {[((Q. x)/ A /2% xT(AN]x K, (Q, xh/(C +Co)}}

onde:

Q ¢ o valor numérico de quando y(h)=0,95xC , para qualquer Co

[48]

[49]

[50]

[51]

K, ¢ a funcdo Bessel modificada de classe segunda e de ordem A (Abramowitz e

Stegun, 1965).
A fungdo gama ¢ escrita como se segue: I'(x)= f: X" exp(-z)dz

2°°°T(C +Co+1)
Q. xh)/ A

k) J-Bessel y(h)=Co+{C x[1—[

onde:

J - ¢ a funcdo J-Bessel (Abramowitz e Stegun, 1965)

(C+Cy)

No minimo, y(A)=C

[52]

1% cicoy X ((Qcico) X h)/ A)} [53]
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6.4.2 — Semivariograma cruzado e co-krigagem

No caso de semivariancia cruzada, ndao € necessario que Z, ¢ Z, tenham o mesmo

nimero de medidas, porém a semivariancia ¢ calculado usando apenas os valores onde as

duas variaveis sdo avaliadas.

Se a variavel Z, for de mais dificil avaliagdo do que a variavel Z,, pode-se estimar o
valor de Z, usando os valores de Z, e Z, através da correlagdo entre elas, expressa por y ,(h).

Esta estimativa ¢ realizada através de um processo conhecido como co-krigagem, onde o

estimador tem a forma de:
N, N,
Zz (Xo)zzllj Zl(xlj)_i_z/l 2j Zz (Xz) [54]
j=I i=1

A condicdo de imparcialidade é:

E[Z,(x,)]=E[Z,(X,)] [55]
E[Z, ()]~ E[Z,(x,)]=0 [56]
E{Z;(XO)—ZZ(XO)}=O [57]

Também ¢ desejado que a variancia seja minima, ou seja:

O-czk(xo):E{[Z;(Xo)_zz(xo)]z}:ml’nimo [58]

Fazendo as substituicdes convenientes, tem-se:

E{[Z,(X)) = Z,(x)]} = E[Z;(X,) — E[Z,(X))]=
E{[Zﬂ’jzl(le)+z/1ZjZZ(ij)]_E[ZQ(XO)]: [59]
E[Z/l jZ](XIj)]+ E[Zl 2jzz(xzj)]_ E[Zz(xo)]:
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Como E[Z(X)]=m

entao:

E[Z,(X,) = Z,(X)]=m > A ,+m,> A, —m, [60]
Esta estimativa sera imparcial apenas se:

YA,=0e > A,=1

Desenvolvendo

oo (%) =E{[Z; (X)) = Z, (%)} =
[61]
= E{[Z, ()" = 2Z; (x)1[Z, (x )]+ [Z, (%))}

Procedendo da mesma maneira ja vista anteriormente, fica-se com:

O-czk (Xo)zzz/ﬁt 1j /11k Cll(xlj ’Xlk)+zz/}{’ 1j /12jC12 (le > Xy )+ZZ/121' A’lk
ik i ik
CZl (ij > Xii )+ZZ/1 2i A 2j sz (ij > X5 )_222’ 1k C2j (XO’XIK) [62]
T k

- ZZA 2i sz (Xo > X5 ) + sz (0)

Aplicando novamente as técnicas lagrangianas a equagdo anterior, obtém-se o

seguinte sistema de co-krigagem:

Zﬂ‘licll(xli’Xlk)+ZC12(Xlk’X2j)_/ul:CZI(Xoﬂxlk)’ kzlaN1 [63]
i=l j=1
N N,
Z/ﬁt1iC21(X21’X1i)+ZC22(X2j>X2|)_,uzzsz(xo’xm)’ |=1,N2 [64]
i=1 j=1
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e Y. A,=1

N,
j=1

A estimativa da varidncia minima sera entdo:

O'ik(xo) =C,(0)+ Zﬂ' G (%5 %) _z/lzjczz(xzj »%)
i=1 j=1

Pode-se escrever o sistema de co-krigagem em termos de semivariancia cruzada,

pois:

Cu () ==y 4 (h)

[65]

[66]

[67]

Fundamental na utilizacdo da co-krigagem ¢ a verificagdo prévia da correlacdo

existente entre as variaveis, a qual deve ser alta para que as estimativas sejam consistentes.

Também deve ser notado que a melhoria de interpretacdo somente ¢ significativa

quando uma das varidveis tem um numero reduzido de valores em relacdo a outra (Landin,

2002).

Em linguagem matricial, a co-krigagem apresenta-se da seguinte maneira:

_[Cll (Xal > Xa‘l ")] [CIZ (Xal b yaz )]
€. (Vo x)]Co (Ve v, D]

[A]

[C, (%%,

[CIZ (XO 4 Xa2 )]

= [B]

[68]
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Onde ¢, =1,...n; representam os n, pontos para a variavel Z , e ¢, =1,..n, representam
os n;, pontos distantes de h para a varidvel Z,, onde i ¢ o indicador da variavel primaria Z,

ou secundaria Z, (Landin, 2002).
A matriz [A] é composta por:

1) Sub-matriz [C“(x X -1)J que descreve a distribui¢do espacial da primeira variavel

al® Ty

2) Sub-matriz [sz(yaz, y, 2)J que descreve a distribuicao espacial da segunda variavel

3) Sub-matrizes [C,,(x,,,Y,,)]€[C,,(V.,.X,,)] que descrevem a variabilidade cruzada

das varidveis Z, e Z, consideradas um conjunto.

Os termos restantes 0 (zero) e 1 (um) correspondem a condicdo de ndo viés para

ambas as variaveis.

A matriz [A] ndo contém informacdo sobre o ponto x,, objeto da estimativa. Toda a

informacdo necessaria estd contida no segundo membro do sistema, o vetor [B], o qual ¢

composto por 2 (dois) subvetores:

1) Subvetor [C,,(X,,X,,)], que depende da configuragdo geométrica relativa do ponto

X, em relacdo aos pontos x,,, onde Z, ¢ observada;

al

2) Subvetor [C,,(,,Y,,)], que depende da configuragio geométrica relativa do ponto

X, em relagdo aos pontos y,, , onde Z, ¢ observada.
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A solugdo do sistema, ou seja, o calculo dos coeficientes4, e 4, ¢ dos
multiplicadores de Lagrange x, e u, expressos pela matrix [X], para diferentes pontos

X, , € obtida pela inversdo de [A] e subseqiiente multiplicacdo por [B] (Landin, 2002).

6.4.3 - Anélise de tendéncias

Na andlise de tendéncias verifica-se a existéncia de fatores externos que possam estar
influenciando a variavel em questdo mais em uma dire¢do do que em outra, detectada a
existéncia € possivel sua retirada através de um célculo matematico e sua posterior
reposi¢do nos mapas construidos, em outras palavras, verifica-se a existéncia de correlacao
entre o atributo Z e os eixos X e Y, se esta correlagdo ¢ superior a 70%, considera-se a

existéncia de tendéncia nos dados.

Landin (2001) descreve o método pelo qual uma superficie continua ¢ ajustada, por
critérios de regressdo por minimos quadrados, aos valores de Zi como uma func¢do linear
das coordenadas X-Y dos pontos amostrados e irregularmente distribuidos. A expressdo

matematica utilizada para o ajuste da superficie baseia-se em polindmios ndo-ortogonais.

O ajuste ¢ incrementado pela adicdo de termos adicionais (ordens) a equagdo
polinomial, ap6s o ajuste da superficie aos dados amostrados, segundo o grau desejado. Os
valores de Z; para os nos da malha s3o calculados apds a solugdo das equagdes. Com a
determinag¢do dos coeficientes, as mesmas sdo utilizadas para o calculo de Z*, para
qualquer valor de X e de Y. E possivel, entdo, calcular os residuos entre a superficie gerada

e os valores originais.
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A técnica ¢ adequada para "remogao" de tendéncias e destaque de residuos. Alguns
valores indesejados podem ser gerados nas bordas e no interior do mapa, quando houver

areas sem dados amostrados e com a utiliza¢do de ordens polinomiais elevadas.

Quando o sistema de coordenadas apresenta diversos digitos, tipo UTM (sistema de
coordenadas), a precisdo computacional se deteriora. Nesses casos, deve-se aplicar
transformagdes conforme as seguintes equacdes, que fornecem valores para as coordenadas

entre 0 e 1, e ndo modificam a forma das superficies:

* X i Xmin
X" =i Zmin [69]
Xmax - Xmin
Y* _ Yi _Ymin [70]
Ymax - Ymin

Dentre as superficies de ajuste, merecem destaque:

Superficie de primeira ordem: Z* =a+ bX + cY [71]

Superficie de segunda ordem: Z* = a + bX + c¢Y + dX* + eXY + fY? [72]

Superficie de terceira ordem: Z* = a + bX + cY + dX* + eXY + fY? + gX° + hX?Y +
iXY? HY? [73]

Superficie de quarta ordem: Z* = a + bX + cY + dX* + eXY + fY? + gX° + hX?Y +
iXY? + Y+ kX + IX°Y + mXPY? + nXY’ + oY? [74]

onde

Z* - valor estimado de Z; para o n6 da célula (variavel dependente);

X eY - coordenadas X e Y (variaveis independentes); e

a...o — coeficientes de ajuste.

Computadas a soma de quadrados da variavel dependente, a soma de quadrados
devido a superficie polinomial e a soma de quadrados dos residuos, pode-se obter uma

indicacdo da representatividade da superficie de tendéncia utilizando andlise de variancia.
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A variacao total dos dados pode ser dada por:

SQT=>7}-[>.Z, ]’ /n [75]

e a variagdo dos dados devido a superficie calculada, como:

SQP="22-[>Z//n [76]

varia¢ao devido aos residuos : SQR = SQT — SQP [77]

A porcentagem de ajuste da superficie é igual ao coeficiente de determinagéo - R?

onde

R”=(SQP/SQT) 100% [78]

e

SQT — Soma do quadrado total;

SQR — Soma do quadrado dos residuos; e

SQP — Soma do quadrado do produto.

Através da Tabela 1 ¢ possivel verificar se os dados estimados pela regressdo se
ajustam a superficie de tendéncia, para isto basta comparar o F tabelado com o F calculado
se F calculado for maior que o F tabelado o ajuste ndo ¢ estatisticamente aceitavel.

Tabela — 1. Analise de variancia para a superficie de tendéncia.

Fonte de Variagdo gl SQ QM F
Regressao polonomial m SQP MSP MSP/MSR
Residuo n-m-1 SQR MSR
Total n-1 SQT

Com

gl — graus de liberdade

SQ — soma dos quadrados

QM — quadrado médio

F — valor calculado da distribui¢ao de probabilidade de Fisher.

m — numero de coeficientes da equacao polinomial, ndo contando o termo ap ;

N — numero de observagdes;
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6.4.4 — Validagao cruzada

Sera utilizado o processo de validagdo cruzada, que consiste em se reavaliar pelo
estimador os valores amostrais conhecidos, retirando-se um a um e calculando-os como se
ndo fossem conhecidos (Zimback, 2003). A diferenga entre o valor conhecido ¢ o valor

previsto ¢ chamada de erro.

Jonhnston (1996) descreve o processo para se avaliar o erro produzido pela krigagem
ou co-krigagem. Sao calculadas as médias dos erros e os seus respectivos desvios padrao,
assim como os erros normalizados e os seus desvios padrao. A média dos erros
normalizados deve tender para zero, e o desvio normalizado deve aproximar-se o mais

possivel de 1 (um).

O erro médio € calculado como:

Y (P-0)
=T [79]

onde

e, - € o erro médio;

P — ¢ o valor previsto;

O — ¢ o valor amostral observado; e

N — ¢é o ntimero de valores observados.

Para o desvio padrao, tem-se:
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0,5

Z:l:(ei —€, )2

d =|——

P N

onde

d, - € o desvio padrdo do erro;
e, - 1ésimo erro;

e, - ¢ o erro médio; e

N — é o numero de erros.

O erro normalizado ¢ entdo obtido como:

onde

e, - ¢ o erro normalizado.

O erro médio normalizado é calculado conforme a formula:

onde

e_ - ¢ o erro médio normalizado; e

mz

[80]

[81]

[82]
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e, - € 0 iésimo erro normalizado.

6.4.5 — Anisotropia
Segundo Camargo (1997), a anisotropia pode ser constatada através da observagao
dos semivariogramas obtidos para diferentes direcdes. As convengdes direcionais usadas

na geoestatistica sdo mostradas na Figura 7.

452

!

3 (1209

Figura—7 Convengdes direcionais usadas na geoestatistica.

Considere os semivariogramas ilustrativos para as dire¢des 00, 450, 90° e 1350,
ilustrados na Figura 8. Verifica-se uma similaridade entre eles. Esta ¢ a representagdo de
um caso simples, em que a distribuicdo espacial do fendmeno ¢ denominada isotrdpica.
Neste caso, um Unico modelo ¢ suficiente para descrever a variabilidade espacial do

fendmeno em estudo.
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Figura — 8. Representagdo grafica de semivariogramas isotropicos.

Por outro lado, se os semivariogramas ndo sao iguais em todas as direcoes, a
distribuicao ¢ denominada anisotropica. Se a anisotropia ¢ observada e ¢ refletida pelo
mesmo patamar (C) com diferentes alcances (A) do mesmo modelo, entdo ela ¢

denominada Geométrica (Fionra 9)

= 710+

_______ 0 K I I I I I I 1
0 10 20 30 40 50 60 70 p

Figura — 9. Representagdo grafica de anisotropia geométrica.
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Um modo direto de visualizar e calcular os parametros (fator e angulo) da anisotropia
geométrica ¢ através do esboco grafico de uma elipse, calculada através dos alcances
obtidos em dire¢des distintas, conforme Figura 10. As convengdes que seguem sao as
adotadas por Deutsch e Journel (1992). Para o eixo maior da elipse, denominado diregao de
maxima continuidade, aplica-se o maior alcance (a;). O angulo da direcao de maxima

continuidade ¢ definido a partir da direcdo Norte e no sentido horario. Seu valor

corresponde a direcdo de maior alcance. O eixo menor define o alcance (a;) na

direcdo de menor continuidade, sendo este ortogonal a diregdo principal.

N Direcao maxima

A — alcance na dire¢io 60° de continuidade

A, —alcance na dire¢do 150°

v

Figura — 10. - Representacdo grafica da anisotropia geométrica em duas dimensoes.

O fator de anisotropia geométrica ¢ definido como a razao entre o alcance na dire¢cao
de menor continuidade (a2) e o alcance na direcao de maior continuidade (a1). Neste caso,
o fator de anisotropia geométrica ¢ sempre menor ou igual que a unidade e o angulo de

anisotropia ¢ igual ao angulo da direcdo de maxima continuidade.
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Existe ainda um outro tipo de anisotropia em que os semivariogramas apresentam os
mesmos alcances (A) e diferentes patamares (C). Neste caso, a anisotropia ¢ denominada
zonal. A anisotropia zonal também € um caso raramente presente nos fenomenos naturais.
O mais comum ¢ encontrar combinagdes da anisotropia zonal e geométrica, denominada

anisotropia combinada.

6.5 — Softwares utilizados

Para as andlises estatistica e geoestatistica foram utilizados os seguintes softwares:

1) Excel Windows — Utilizado para construgdo de tabelas e para calculos de

estatisticas cldssicas como correlacao, média aritmética, desvio padrao.

2) Minitab — Software estatistico utilizado para o célculo de correlagdo multipla e

testes de normalidade.

3) GS+ - Programa geoestatistico, foi utilizado para a construgdo dos
semivariogramas experimentais e tedricos e para a constru¢cdo de mapas da krigagem em
duas e em trés dimensdes. Este programa disponibiliza pela Internet um demonstrativo que

permite os calculos.

5) GEOAS — E um dos softwares mais antigos de geoestatistica, sendo de dominio
publico, fornecido pela agéncia EPA (Enviromental Protection Agency) de nacionalidade
americana. Foi utilizado para fornecer uma melhor compreensao dos célculos efetuados

pelo GS+.

6) ArcGis — Programa que permite entre outros calculos a analise geoestatistica ¢
utilizado para a co-krigagem e para a constru¢do do mapa de condutividade hidraulica,

tendo sido utilizado também para a validagdo cruzada.
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7 - RESULTADOS E DISCUSSAO

7.1 - Andlise dos dados da condutividade hidraulica.

Embora tenham sido realizados 52 testes de condutividade hidraulica (cm/h) foram
observados apenas 49 testes tendo em vista a ocorréncia de resultados de condutividade
hidraulica negativa. Os resultados da estatistica basica foram os seguintes : valor minimo

3,99, valor maximo 127, média 35,32, Variancia 746,65 e curtose 5,41.

Inicialmente foi construido um histograma para a condutividade hidraulica saturada
(Ko), o que permite uma avaliagdo visual do comportamento da sua distribuicdo de

freqiiéncia. Este histograma ¢ apresentado na Figura 11.

frequéncia Histogramade K,
18 4

16
14 1
12 1
10 |

o N ~ O (e
| | |

1,32 1,92 3,71 5,50 7,29 9,08 10,87 Mais
KO (cm/h)

Figura—11. Histograma de (Ky), (cm/h).
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Tabela — 2. Distribuigdo de freqiiéncia de (Ko) (cm/h).

Bloco Freqiiéncia
1,32 1
1,92 15
3,71 16
5,50 9
7,29 3
9,08 2
10,87 1
Mais 2

O coeficiente de variagdo para cada uma das medidas foi considerado médio tendo
como valor minimo 1,37 % e como maximo 84,45 %, com uma média de coeficiente de

varia¢do de 31,85%, ja entre os dados, o coeficiente de variagdo para (Ko) foi de 80% e

para a foi de 70%.

Para verificar a normalidade dos dados, foi realizado o teste y’, que forneceu o
resultado de 43,02 para o qui-quadrado calculado. Considerando que o y* tabelado a 5%

de confianga e com 1 grau de liberdade forneceu o valor de 3,84, pode-se afirmar que as
amostras sdo estatisticamente diferentes ou, em outras palavras, a distribui¢do nao ¢
Normal. Tal resultado estd de acordo com varias referéncias da literatura, as quais
ressaltam que raramente (Ky) ¢ normalmente distribuida (Sudicky e Woodbury, 1991), em
estudo sobre variabilidade espacial da textura Vieira (1997) afirma que todos os teores
apresentaram dependéncia espacial. Resultado semelhante foi encontrado por Eguchi et al.
(2002) que s6 ndo encontrou dependéncia espacial para densidade de particulas, Souza et
al. (2000) em estudo realizado na Paraiba detectou dependéncia espacial para PH,
condutividade elétrica e porcentagem de sodio trocavel. Em estudo sobre as propriedades
fisico-hidricas do solo Gongalves e Folegatti (2002) encontraram forte correlagdo espacial
entre os teores areia e argila e a umidade do solo. Lima e Silans (1999) detectaram

variabilidade espacial tanto para textura com para Ky, porém nao foi encontrada correlagdo
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classica entre estes dois atributos. Sobre a ndo existéncia de correlacdo classica entre
textura e (Ko), em tentativa de modelar a condutividade hidraulica no campo, Baird (1997)
afirma que uma das dificuldades para o modelo ¢ a falta de Normalidade nos valores de

(Ko).

Um procedimento muito utilizado ¢ a transformacdo logaritmica nos dados de
condutividade, com o intuito de se conseguir uma distribui¢do log Normal. Os dados da
estatistica basica sdo: valor minimo 1,38, valor maximo 4,84, média 3,27 variancia 0,67 €

curtose 2,94.

Os valores do histograma transformados estdo na Tabela 3, e o histograma

correspondente estd apresentado na Figura 12.

Tabela — 3. Distribui¢édo de freqiiéncia de log (K¢) (cm/h).

Bloco Freqiiéncia
0,12
0,40
0,69
0,97
1,25
1,54
1,82
Mais

O N B~ O~

—_— —
R4
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frequéncia Histogramade log K,
16 -

14

12 1
10 |

0,12 0,40 0,69 0,97 1,25 1,54 1,82 Mais
log K,

Figura — 12. Histograma de log (Ko) (cm/h).
Como o valor de y’ calculado foi de 6,5, entdo a transformagao log de (Ko) também
nao ¢ Normal, segundo o teste do qui-quadrado y*. Tal comportamento foi, em parte,

influenciado pela presenca de valor de condutividade hidraulica baixa (Figura 12).

Foi aplicada uma outra transformagao, correspondente a raiz quadrada de (Ky). Esta
transformagao foi adotada por exemplo, por Cargnelutti et al. (2003), com o intuito de

normalizar os seus dados, referentes a estudo sobre producao de milho.

Rieder (1986) verificou que a transformacao raiz quadrada tinha caracteristicas mais
desejaveis do que a transformacdo logaritmica na estabilizacdo da variancia e redugdo da

influéncia dos valores baixos de (K ).

Mendes (1999) explica com detalhes a transformagdo raiz quadrada e quando ela
deve ser utilizada, demonstrando que a transformacdo raiz quadrada ¢ apenas um caso
particular da transformagdo Box-Cox, que consiste em transformar os dados de acordo com

a expressao:
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A
-1
y =7 [81]

onde,

A € um parametro a ser estimado dos dados. Se 4 =0 a equagdo acima se reduz a

y =log(y) [82]

onde,

log ¢ o logaritmo neperiano.

Uma vez obtido o valor de 4 os valores dos dados transformados podem ser
encontrados conforme a eq. [82]. A importancia da transformag¢do Box-Cox ¢ que

geralmente consegue-se valores que normalizam os dados.

Em estudo sobre psiquiatria, a transformagao raiz quadrada também foi utilizada por

Hayashida et al. (1992), fornecendo boa normaliza¢ao dos dados.

Jonhnston et al. (1996), no manual do software ArcGis, comenta sobre a
transformagado da raiz quadrada de (K o), salientando que ela ¢ adequada quando os dados
sao de contagem, ndo sendo descartada a utilizagdo dessa transformagdao para dados

continuos.

A distribui¢do raiz quadrada forneceu um y* calculado de 0,27. Desse modo, a

transformagdo pode ser considerada Normal. A tabela da distribuicdo de freqiliéncia e o
histograma da raiz quadrada estdo apresentados na Tabela 4 e na Figura 13,
respectivamente. A estatistica basica da raiz quadrada de (Ky) foi a seguinte: valor minimo

1,99, valor maximo 20,54, média 9,1, variancia 18,4 e curtose 3,27.
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Tabela — 4. Distribuic¢ao de freqiiéncia da raiz quadrada de (Ko) (cm/h).

Bloco Freqiiéncia
1,15 1
2,59 5
4,04 7
5,48 13
6,92 14
8,37 4
9,81 2
Mais 3
frequéncia Histogramadaraiz quadrada de K
16
14 -
12
10
8
6 il
4
2
0
1,15 2,59 4,04 5,48 6,92 8,37 9,81 Mais

Raiz quadradade K,

Figura — 13. Histograma de raiz quadrada de (Ko) (cm/h).

7.1.1 - Anélise de tendéncia da condutividade hidraulica.

Entende-se por tendéncia nos dados a correlagdo linear que as coordenadas X ou Y
possuem com a varidvel em estudo, aqui representada pela raiz quadrada de (Koy).
Detectada a presenca, segundo Jonhnston et al.(1996), essa pode ser retirada da analise do
semivariograma e da krigagem, e acrescentada apos os calculos serem efetuados, tornando

mais confiaveis as estimativas.

Realizou-se a andlise de correlacdo entre os dados de raiz quadrada de (Ko) e dos

teores areia, argila e silte ao longo dos eixos X e Y, conforme a eq. [6]. Os resultados estdo
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apresentados na Tabela 5, enquanto que o grafico em trés dimensdes da correlagdo da raiz
quadrada de (Ky) em fungdo de X e Y estd apresentado na Figura 14, o software ArcGis
tenta modelar uma fungdo quadratica, porém a dispersdo em torno do modelo ¢ alta,
portanto podemos afirmar que nao existe tendéncia quadratica.. As linhas azul e roxa

representam a projecao de raiz quadrada de (Ky) em seus respectivos planos.

Figura — 14. Grafico 3D da raiz quadrada de (K) (cm/h).

Tabela — 5. Correlagado entre raiz quadrada de (Ko) e os eixos X ¢ Y ¢ a ¢ as texturas.

Raiz de (Ky) Areia % Argila % % Silte
R x 0,15 0,04 0,11 0,10
R’y 0,28 0,40 0,38 0,25

Pode ser verificado que, para estes dados, ndo existe tendéncia. Landin (1998) afirma
que apenas correlagcdes maiores que 0,70 sdo consideradas influentes, o que ndo ocorreu,

nesse caso.
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7.1.1.1 - Regressdo multipla para a textura

Foi realizada uma verificagdo de tendéncia nos dados, através de uma regressdo
multipla. O software utilizado foi o Minitab. Ndo foi encontrado pelo autor nenhum

trabalho cientifico analisando a existéncia de tendéncia para a textura do solo.

As equagdes de regressdo obtidas para a textura em fungdo de X e de Y s@o dadas

por:

Areia % =58,5+0,0268 X-0,0405Y R*=0,191
Argila% =25,0-0,0288 X +0,0312Y R*=0,201
Silte % =16,5+0,00195 X +0,00923 Y R*= 0,063

. - 2 . . . . . . A .
Para tais equagdes, o R™ pode ser considerado muito baixo, indicando a inexisténcia

de tendéncia relevante, foi tentado também outras fungdes tais como:

Areia% = X>+Y R?=-0,039
Argila% =X +Y R*=-0,014
Silte % =X +Y R*=0,116

Nenhuma delas apresentou um R? alto, sendo assim um forte indicio de inexisténcia
de tendéncia.

7.1.1.2 - Regressao multipla para a raiz quadrada de (Ko)

A regressao para a raiz quadrada de (Ky) forneceu a equacao abaixo:

JK,(em/h) = 1,802 +0,102 X +0,236 Y R*=0,081

Igualmente para esta equagio, o R? pode ser considerado muito baixo, indicando uma

dispersao dos dados.
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7.1.2 — Anisotropia

Os dados da raiz quadrada de (Koy) (cm/h) ndo apresentaram anisotropia, conforme
pode ser observado na Figura 15. Pode-se observar que apenas um modelo ¢ suficiente
para explicar os varios semivariogramas obtidos em dire¢des distintas. Na Figura 14 esta

apresentado o modelo isotropico global.
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Figura — 15. Semivariogramas de (K¢) em quatro diferentes diregdes.

7.2 — Analise da variabilidade espacial da raiz quadrada de (Ko)

Quando calculadas as semivariancias experimentais, verifica-se leve dependéncia
espacial para baixas distancias de separacdo, Montenegro (1999) afirma que Ky, possui
uma variabilidade espacial como pode ser visto na Figura 16. O modelo teorico que
melhor se ajustou aos dados amostrais foi o esférico, onde o patamar estabilizou-se em

4,54, o alcance foi de 63,00 m, sem efeito pepita, com um R% de 0,79.
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Figura — 16. Semivariograma teérico e amostral da raiz quadrada de (Ky).

Procedeu-se a validagdo cruzada do semivariograma teorico, tendo-se obtido média
normalizada dos erros proxima a 0,0 (zero) e desvio padrao normalizado préoximo a 1,0
(um). O niimero de pares por pontos em nenhuma das classes foi menor que 35. Utilizando
o semivariograma teorico, foi possivel entdo realizar a krigagem para a raiz de (Ko) (Figura

17).

1.320000 - &. 730307
6.780307 - 11.055456
11.055456 - 16.54579
16.545794 - 23.47116
23471161 - 32.25465
I 3z.254654 - 43,39492
Bl 43.3942924 - 57.52421
Bl 57 .524212 - 75.44455
Bl 75.444550 - 95,17311
Bl 95.1735111 - 127.0000
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Figura — 17. Mapa da krigagem com a raiz quadrada de (Ky).
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Devido ao fato de ndo ser comum na literatura trabalho sobre (Ky) utilizando a
transformagdo raiz quadrada, e considerando a recomendacdo de varios autores de se
adotar a transformacao logaritmica para (Ky) (Sudicky e Woodbury (1991), Vauclin et al.
(1983) etc.), foi reavaliada a log normalidade dos dados utilizando o teste de Kolmogov-
Smirnov, através do software Minitab. A log Normalidade novamente foi rejeitada,

fornecendo um p — valor de apenas 0,03 (Figura 18).
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Figura — 18. Teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov para log de (Ko).
Os semivariogramas experimental e teorico para o log de (Ky) (cm/h) estdo
apresentados na Figura 19. O modelo que melhor se ajustou ao semivariograma amostral

foi o esférico, com um alcance de 45,90 m patamar de 0,64 e um efeito pepita de 0,001.

Apos a validagdo cruzada, obteve-se erro médio normalizado préximo a zero, porém
o desvio padrao normalizado dos erros ndo ficou proximo a unidade. Este resultado indica

uma certa tendenciosidade nos dados, motivada provalvelmente pelo outlier de baixo valor.
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Figura—19. Semivariograma teérico e experimental de log (Ko).
Para o semivariograma experimental pode-s e visualizar uma dispersdo significativa
nos pontos mais distantes, isto se deve a pequena quantidade de pares de pontos nas

distancias maiores que ndo ultrapassaram 15 pontos.

Pode-se verificar que os erros existentes na transformacao raiz quadrada de (Ky) s@o
levemente menores que os erros existentes na transformacgao log de (Ky). O resumo das

estatisticas dos erros das duas distribui¢des estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela — 6. Parametros e erros da krigagem realizadas com a transformagéo
log de (Ky). e raiz quadrada de (Kj).

ERROS VALIDACAO CRUZADA
Krigagem ¢/ log (Ko).  Krigagem <K .
Modelo Esférico Esférico
Patamar 0,719 0,132
Efeito pepita 0,001 0,0
Alcance 45,90 49,70
Mdia 10,0121 0,032
normalizada
Desvio padrao 0,643 1,021
normalizado
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Foi construido também o mapa interpolado de log de (Ky), que esta apresentado na
Figura 20, juntamente com o mapa da raiz quadrada de (Ky). Como pode ser visto nos
mapas, a estrutura espacial foi mantida em ambos, notando-se uma maior suavizagao da
variabilidade no mapa da raiz quadrada de (Kj). Neste trabalho serda utilizada a
transformagdo raiz quadrada de (Ky), tanto nas comparagdes de krigagem, como nas

comparagoes realizadas na co-krigagem.

NI
1.320000 - 6.750307
6. 750307 - 11.055456
11.055456 - 16.54579
16.545794 - 23.47116
Z23.471161 - 32.25465
I 32.2546384 - 43.39492
Bl 43.394924 - 57.52421
Bl 57.524212 - 75.44455
Bl 75.444550 - 95.17311
Hl 95.173111 - 127.0000
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Figura—20. Krigagem com log (Ky) e Krigagem raiz quadrada de (Ko).

7.3 - Analise dos dados e da variabilidade espacial da areia.

A fragdo areia foi testada quanto a seu coeficiente de variacdo, valor este que foi de
13%, e quanto a Normalidade de sua distribuicdo de freqiiéncia. Os dados da distribui¢ao
de freqiiéncia e o histograma estdo representados na Tabela 7 e na Figura 21,
respectivamente. O y° calculado foi de 0,05, inferior ao y* tabelado (igual a 3,84).
Portanto, a distribuicdo pode ser considerada normalmente distribuida. A estatistica basica
foi a seguinte: valor minimo 39,4, valor maximo 68,2, média 54,33, variancia 50,07 e

curtose 2,23.
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Tabela - 7. Distribuigdo do percentual de areia.

Distribuicdo do % de areia.

Bloco | Frequéncia
39,4 1
43,51 2
47,63 6
51,74 11
55,86 7
59,97 10
64,09 6
Mais 6
frequéncia Histograma da areia
12 -
10 -+
8 |
6
4
2 |
0]

39,4 43,51 47,63 51,74 55,86 59,97 64,09 Mais
% de areia

Figura—21. Histograma para % de Areia.

O semivariograma experimental para o a fragdo areia esta apresentada na Figura 22,
juntamente com o semivariograma tedrico. Os dados apresentaram uma forte dependéncia
espacial, e 0 modelo que melhor se ajustou foi 0 modelo esférico, com um R*= 0,99 ¢ um
alcance de mais de 189,3 m. O patamar parece nao ter sido encontrado, sugerindo que para

a textura areia uma area maior deveria ter sido amostrada. O efeito pepita foi 7.

O elevado alcance do semivariograma da fracdo areia pode ser motivado por
processos hidrolégicos de erosdo laminar na area, que tendem a uniformizar as fragdes

mais grossas, e carrear as fracdoes mais finas.
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Figura —22. Semivariograma amostral e tedrica do % de Areia.

Com esse semivariograma teorico, foi realizada a krigag em para areia. O mapa em

duas dimensoes esta apresentado na Figura 23.

39400002 - 42, 75759
42737899 - 45.79017
45, 796173 - 43.46730
48,467301 - 50.83923
50,839237 - 52.94555
| 52.945335 - 55.31720
| 55.317207 - 57,953539
| 57.9858396 - 60,99667
| 60.396670 - 64, 38456
1 64,384567 - 68,19999

O Z0 40 B8O 80 100 120 140 160 180 200

Figura — 23. Mapa em duas dimensdes do % de areia.
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7.4 - Andlise dos dados e da variabilidade espacial da argila

Analisando a distribuicao do percentual de argila, foi construido primeiramente o seu
histograma, que esta representado na Tabela 8 e na Figura 24 e calculado o seu coeficiente
de variagdo que foi de 20%. A estatistica basica forneceu os seguintes resultados: valor

minimo 17,4, valor maximo 39, média 27,63, variancia 30,03 e curtose 1,97.

Tabela — 8. Distribui¢ao do percentual de argila.

Distribuicdo de frequéncia
do % de Argila

Bloco | Freqiiéncia
17,4 1
20,49 2
23,57 15
26,66 5
29,74 9
32,83 6
35,91 8
Mais 3

frequéncia Histograma %de argila

16

14

12

10

8

6

4

2

0

174 20,49 23,57 26,66 29,74 32,83 35,91 Mais
%de argila

Figura — 24. Histograma do % de Argila.
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O calculo do y* forneceu um valor de 2,98, inferior ao y° tabelado, que é de 3,84.
Portanto, pode-se assumir a normalidade dos dados. Os semivariogramas tedrico e
experimental estdo apresentados na Figura 25, com R’ = 0,999. O alcance ¢ de
aproximadamente de 149 m, e o patamar parece ter sido atingido com a semivariancia de

36,55. O modelo que melhor se ajustou aos dados experimentais foi o esférico.
Y(h) Semivariograma %de argila
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Figura —25. Semivariograma experimental ¢ teorica do % Argila.

Com o semivariograma tedrico, realizou-se a krigagem para a argila. O mapa em

duas dimensdes esta apresentado na Figura 26.
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21.075949 - 22 68231
22682314 - 24, 43543
24,433431 - 26,358260
[0 26.358263 - 2845707
I 23457071 - 30.75154
I 30751545 - 33,25991
Il 33.259918 - 36,00213
Il 36002136 - 39,00000

O 25 40 BO BO 100 120 140 160 180 200

Figura — 26. Mapa em duas dimensdes do teor de argila.

7.5 — Andlise dos dados e da variabilidade espacial do silte.

A distribuicdo de freqiiéncia da fragdo de silte esta apresentada na Tabela 9, o

histograma na Figura 27 e o célculo do coeficiente de variagdo foi de 17%.

O calculo do y* forneceu um resultado de 2,96, que ndo difere significativamente,
ao nivel de 5%, do y* tabelado que é de 3,84. Os resultados das estatisticas basicas sdo os

seguintes: valor minimo 13, valor maximo 26, média 18,05 varianica 9,52 e curtose 3,44.
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Tabela - 9. Distribuicdo de freqiiéncia do % de silte.

20

18

16

14
12

10

o N B~ OO ©©

Distribuicdo de frequiéncia do %

de Silte

Bloco Freqiiéncia

13 1
14,86 7
16,71 9
18,57 9
20,43 18
22,29 1
24,14 1
viaiQ 4

Histogramado silte

13 14,86 16,71 18,57 20,43 22,29 24,14 Mais
%de silte

Figura — 27. Histograma do % de Silte.

Os semivariogramas experimental e tedrico estdo apresentados na Figura 28.
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Figura — 28. Semivariograma teorico e experimental do percentual de silte.

O modelo tedrico que melhor se ajustou aos dados experimentai s foi novamente o
esférico, o nimero de pares para as distancias maiores foi maior que 32, o R* = 0.99. Foi
observado um alcance de aproximadamente 89,50 metros, com um patamar de 11,47 e um

efeito pepita de 0,35.

Com o modelo tedrico escolhido foi realizada a krigagem para o percentual de silte e
posteriormente construido o mapa de dependéncia espacial, em duas dimensdes

apresentado na Figura 29.
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Figura —29. Mapa em duas dimensdes da textura silte.

7.6 — Avaliacédo de correlacdo entre textura e condutividade hidraulica.

Todas as trés medidas de textura apresentaram distribuicdo Normal e dependéncia
espacial fato este que pode ser constatado através dos semivariogramas. Tais caracteristicas
podem ser uteis no mapeamento de (Ky), desde que haja correlagdo entre as texturas e (Ko).
Primeiramente, foi avaliada a correla¢do univariada, conforme Tabela 9. Pode-se verificar
a baixa correlagdo entre (Ko) e os teores dos constituintes texturais, para os dados

analisados.

Tabela — 10. Correlagdo entre a raiz quadrada de (Ko) e as texturas.

TABELA DE CORRELACOES Raiz quadrada de K

Correlagdo +/(KO0) X % de areia 0,23
Correlagdo +/(KO0) X % de argila -0,33
Correlagéo +/(KO0) X % de silte 0,05
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Utilizando o software Minitab foram tentadas diversas fungdes de regressdes e
calculados as correlagdes entre os seus resultados e a raiz quadrada de (Kj), todas
forneceram R” menor que -0,33 conseguido com a argila. Nas secdes seguintes serdo
avaliadas as correlagdes espaciais entre as varidveis, através da construgdo de

semivariogramas cruzados.

Desde que haja correlagdo espacial, no célculo da co-krigagem serdo utilizados as
trés texturas simultaneamente, sendo a varidvel principal a raiz quadrada da condutividade
hidraulica e as varidveis secunddrias, tercidrias e quartenarias, as fracdes areia, argila e

silte, respectivamente.

7.6.1 — Co-krigagem X krigagem com 49 pontos amostrais.

Para o calculo do semivariograma cruzado foi utilizado o software ArcGis, que
forneceu o semivariograma cruzado experimental, juntamente com o modelo tedrico.

Ambos os graficos estdo apresentados na Figura 30.

O modelo que melhor ajustou os dados foi o modelo J. Bessel, fornecendo um
alcance de 120 m, um patamar de 30,25 e um efeito pepita de 4,415, o nimero de pares
para as distdncias maiores foi menor que 16. Este resultado permite a aplicacdo da co-

krigagem das texturas para mapeamento das condutividades.
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Figura — 30. Semivariograma cruzado tedrico e experimental da co-krigagem de ,/(K0)
usando as trés texturas e os 49 pontos

O mapa construido com a co-krigagem, onde a varidvel Z; ¢ a raiz quadrada de (Ky)
e as variaveis Z,, Zs e Z4 sdo os percentuais de areia, argila e silte, respectivamente, pode
ser visto na Figura 31. Foi reproduzido também o mapa construido com a krigagem de
(Ko), que esta colocado ao lado do mapa construido com a co-krigagem de (K¢) com os
percentuais das texturas. Pode-se assim avaliar visualmente a concordancia dos dois

mapas.
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Figura — 31. Mapa da co-krigagem utilizando
respectivamente, ambos com 49 pontos amostrados.
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os teores texturais e da krigagem,

7.6.2 — Co-krigagem X krigagem, 24 e 49 amostras

Foi construido também o semivariograma cruzado para a realizagdo da co-krigagem

com as trés texturas e com apenas 24 amostras de condutividade. Os semivariogramas

cruzado experimental e teorico estdo apresentados na Figura 32. O modelo que melhor se

ajustou aos dados foi o exponencial, o alcance foi de aproximadamente 90 m, com um

patamar de 56,7 e sem efeito pepita.

75



60 -
Y(h)
50 -
40 -

30 A

20

Semivariograma cruzado c/ 24 pontos

o/

0 ‘ \

0 30 60
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Os mapas comparando a co-krigagem realizada com 24 pontos amostrais e¢ a

krigagem com 49 pontos estdo apresentados na Figura 33.
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Figura — 33. Mapas da co-krigagem de (K() com 24 pontos amostrais ¢ da krigagem de

(Ko) com 49 pontos amostrais.
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7.6.3 — Co-krigagem X krigagem, 15 e 49 amostras

Foi construido também o semivariograma cruzado de (K¢) com as trés texturas
utilizando apenas 15 pontos amostrais de (Ky). A Figura 34 exibe os semivariogramas
cruzado tedrico e experimental. O modelo que melhor se ajustou aos dados foi o Rational

Quadratic, com um alcance de 120 m, um patamar de 57,46, e um efeito pepita de 5,52.

Y(h) Semivariograma cruzado ¢/ 15 pontos
60

50 A .

40 - *

30

20
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0 T T T T T 1
0 30 60 90 120 150 180

Figura — 34. Semivariograma cruzado de (Ko) com as 3 texturas e com 15 pontos
amostrais.

Os mapas da co-krigagem de (Ko) com as trés texturas e com apenas 15 pontos
amostrais, juntamente com a krigagem de (Ko) com os 49 pontos amostrais, estdo

apresentados na Figura 35.
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Figura — 35. Mapas de co-krigagem de (Kg) com as 3 texturas e com 15 pontos amostrais e
krigagem de (Ko) com 49 pontos amostrais.

Percebe-se que existe uma descaracterizagdo do mapa da co-krigagem com apenas 15

pontos amostrais de (Ky), em relacdo ao mapa da krigagem com 49 pontos amostrais,

porém a estrutura espacial ainda ¢ mantida. Na Tabela 11 estdo relacionados os erros entre

a krigagem e a co-krigagem.

Tabela — 11. Erros comparativos entre co-krigagem e krigagem.

KRIGAGEM CO - KRIGAGEM
ERROS
49 49 24 15
MODELOS Esférico J- Bessel Exponencial Rational Quadratic
Média 0,020 0,046 0,336 2,499
Desvio padrio 24,53 25,16 24,67 30,54
Média Normalizada -0,032 -0,021 0,037 -0,066
Desvio padrao Normalizado 1,021 1,182 1,1 1,158
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8 - CONCLUSOES

A condutividade hidrdulica e a textura apresentaram estrutura espacial bem

caracterizada.

A condutividade hidréulica avaliada nesse estudo nao apresentou log-normalidade. A
transformagdo escolhida para as condutividades, no caso a raiz quadrada de (Ky), mostrou
resultados mais consistentes que a transformacdo logaritmica. As varidveis secundarias,
argila, areia e silte, mostraram-se normalmente distribuidas, ndo sendo necessario o uso de

nenhuma transformacao. As quatro variaveis utilizadas apresentaram dependéncia espacial.

Nenhuma das varidveis secundarias apresentou forte correlagdo classica
isoladamente com a condutividade hidraulica, porém quando realizada a co-krigagem
conjuntamente com as trés medidas, o semivariograma cruzado expressou a existéncia de

uma estrutura de correlagdo espacial, permitindo o uso da textura na krigagem de (Kj).

A co-krigagem apresentou resultados adequados, mesmo para uma reducdo de
aproximadamente 50% de pontos amostrais da varidvel primaria. A medida que o nimero
de pontos da variavel primaria diminuiram, os erros da co-krigagem aumentaram. Contudo,

a estrutura original foi mantida.

Pode-se assim afirmar que para o caso em estudo a co-krigagem facilitou a
construcao de mapas da condutividade quando se usou os percentuais de textura de solo, ja
que permite a interpolagdo mesmo utilizando um numero reduzido de amostras de

condutividade.
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A co-krigagem pode ser utilizada como uma metodologia para aumento da precisao
da krigagem, no caso em que as varidveis secundarias apresentam dependéncia espacial

mais forte que a variavel primaria.

A utilizacdo da co-krigagem no caso em estudo permite reduzir de 49 para 24 o
numero de medidas de condutividade hidraulica em campo, para uma area de 64.800 m?, e

aumentando em apenas 15 % o erro de precisdo.

Foram utilizados modelos tedricos ndo muito usuais em geoestatistica, isto foi

possivel através do software ArcGis.
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ANEXO —I.

DADOS DA PESQUISA

Raiz K, variancia | variancia

ponto X Y (cm/h)  Areia % | Argila % | Silte % log raiz
ponto 2 0 30 4.04E+00 57.2 23.4 194 0.03 0.145
ponto 3 0 60 2.81E+01 64.2 22.4 13.4 0.01 0.031
ponto 4 0 90 4.23E+01  56.2 28.4 154

ponto 5 0 120 |4.85E+00 48.2 334 184 0.243 0.088
ponto 6 0 150 9.35E+00 51.2 33.4 154 0.314 0.193
ponto 7 0 180 1.78E+01  43.8 36.4 19.8 0.029 0.057
ponto 8 30 0 3.04E+01 52.6 21.4 26 0.013 0.037
ponto 9 30 30 4.15E+01 56.2 25.4 184 0.001 0.007
ponto 10 30 60 1.15E+01 59.8 26.4 13.8 0.013 0.015
ponto 11 30 90 4.06E+00 53.2 314 154 0.009 0.116
ponto 12 30 120 3.99E+00 50.2 34.4 154 0.169 0.047
ponto 13 30 150 1.93E+01 49.8 32.4 17.8 0.004 0.014
ponto 14 30 180 3.84E+01 50.6 29.4 20 0.185 0.647
ponto 15 30 210 5.10E+01 45.2 35.4 194 0.051 0.276
ponto 16 30 240 1.67E+01 53.8 29.4 16.8 0.035 0.068
ponto 17 60 240 5.88E+01 61.2 21.4 17.4 0.008 0.055
ponto 18 60 30 2.32E+01 59.2 21.4 194 0.069 0.136
ponto 19 60 60 3.30E+01 65.2 20.4 144 0.028 0.129
ponto 20 60 90 1.11E+01 59.6 27.4 13 0.028 0.031
ponto 21 60 120 3.43E+01 64.2 20.4 154 0.009 0.057
ponto 22 90 30 2.28E+01 68.2 174 14.4 0.016 0.046
ponto 23 90 60 8.67E+01  65.2 21.4 13.4 0.008 0.073
ponto 24 90 90 1.27E+02 65.2 21.4 134 0.048 1.054
ponto 25 90 120 6.06E+01 57.6 23.4 19 0.003 0.025
ponto 26 90 150 |4.47E4+01 52.6 27.4 20 0.006 0.032
ponto 27 60 180 3.04E+01 514 29 19.6 0.046 0.179
ponto 28 60 210 |4.71E+01 49 30 21 0.013 0.046
ponto 29 60 270 3.15E+01 47 34 19 0.002 0.010
ponto 30 90 240 3.79E+01 57 24 19 0.003 0.005
ponto 31 90 210 1.22E+01 454 35 19.6 0.017 0.027
ponto 32 90 270 1.64E+01 55 26 19 0.001 0.003
ponto 33 90 180 3.97E+01 41 33 26 0.133 0.369
ponto 34 60 150 2.51E+01 46 29 25 0,035 0.001
ponto 35 90 300 1.11E+02 50.4 31 18.6 0.001 0.010
ponto 36 120 270 6.18E+01 57 23 20 0.005 0.025
ponto 37 120 240 3.51E+01 514 31 17.6 0.001 0.016
ponto 38 120 300 7.30E+01 60.4 23 16.6 0.018 0.055
ponto 39 120 210 2.79E+01 47.4 34 18.6 0.048 0.115
ponto 40 120 180 2.45E+01 55 29 16 0.003 0.003
ponto 41 120 150 8.92E+00 51 29 20 0.170 0.067
ponto 42 120 120 6.31E+00 63 21 16 0.004 0.029
ponto 43 120 90 4.04E+01 63.4 23 13.6 0.011 0.002
ponto 44 120 60 1.32E+00 61 23 16 0.002 0.004
ponto 45 150 90 1.53E+01 59 23 18
ponto 46 150 120 2.69E+01 55 25 20 0.023 0.062
ponto 47 150 150 255E+01 394 38 22.6 0.033 0.050
ponto 48 150 180 1.04E+01 43 39 18 0.001 0.002
ponto 49 150 210 2.53E+01 49 31 20
ponto 51 150 270 1.01E+02 61 21 18 0.040 0.373

Média 54,5 27,5 18 0.041 0.105
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