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RESUMO
Condutividade elétrica aparente do solo em dareas agricolas brasileiras

O sensoriamento de fatores relacionados ao desenvolvimento das plantas cultivadas
permite obter indicadores relevantes ao diagnodstico e tomada de decisdo. Sistemas sensores
capazes de obter elevada densidade amostral associada ao georreferenciamento permitem
produzir superficies espaciais que podem ser sobrepostas e com isso caracterizar condigoes
localizadas que afetam o desempenho e que por vezes podem ser manejadas para a obtencao de
melhores resultados. A condutividade elétrica aparente do solo (CEa) é uma propriedade que
pode ser mensurada com facilidade e apresenta relacio com diversas propriedades de interesse
agronomico. Por ser resultante das contribuicbes dos diversos componentes do solo sua
interpretacio é ambigua requerendo a caracterizacdo de outros pardmetros para O
desenvolvimento de modelos de predi¢ao aplicaveis apenas localmente. Diversas contribui¢Oes
veém sendo realizadas no sentido de permitir o uso e interpretagao dos dados de CEa obtidos em
lavouras com a sugestio de métodos de processamento e modelagem para o uso. Embora estes
trabalhos permitam aprofundar o entendimento eles tendem a ser pontuais havendo caréncia de
levantamentos em escala global que permitam uma compreensio estrutural sobre o fendmeno.
Este trabalho teve como objetivo realizar um levantamento exploratério de dados coletados em
diversas regides agricolas brasileiras e o seu relacionamento com informag¢oes dos ambientes em
que foram obtidos. Para tal foram obtidos 193 conjuntos de dados de CEa representativos de
glebas sob cultivo de graos localizados desde a regiao norte até o sul do pais, todos obtidos por
um mesmo instrumento com profundidades de prospeccio até 0,3 m e até 0,9 m, CEaR e CEaP,
respectivamente. Um total de 34 variaveis locais ou regionais, quantitativas ou qualitativas foram
coletadas e relacionadas. Os dados de CEa foram processados para obten¢ao de métricas que os
caracterizam em termos quantitativos e quanto a sua estrutura espacial, uma area total de 13.649
ha de mapas com resolugao de 400 m2 (20 x 20 m) foi utilizada nas analises. A estatistica
descritiva demonstrou que ap6s a remogao de muitos dados erroneos e discrepantes os valores de
CEa oscilaram entre 3,8 e 12,7 mS m". Os alcances dos semivariogramas locais ajustados
apresentaram valores de alcances medianos de 158,6 m e 171,4 m para as camadas CEaR e CEaP
respectivamente. Por meio de técnicas multivariadas de agrupamento hierarquico e analise de
componentes principais buscou-se identificar grupos que apresentassem caracteristicas
semelhantes e descrever quais as variaveis condicionadoras do comportamento dentro de cada
grupo. Aplicou-se ainda uma técnica de analise de dados categéricos para identificar fatores
relacionados 2 CEa em duas profundidades de prospec¢ao. Os resultados demonstraram que
muitas das variaveis estiveram correlacionadas e que aquelas que condicionam a disponibilidade
hidrica sdo relevantes para a o comportamento da CEa em grande parte das situa¢es. Foram
delimitados trés grupos que apresentaram uma distribuicdo geografica com alguma consisténcia.
Na regiao do Brasil central a capacidade de agua disponivel e o pH do solo se destacaram como
variaveis associadas a CEa. Nos dois outros grupos nao foi possivel destacar variaveis, havendo
uma mistura de seus efeitos. Mapas perceptuais de categorias representativas de classes para CEa
e das variaveis apresentaram comportamento divergente entre profundidades mas houve relagao
mais estreita para aquelas relacionadas a composi¢ao granulométrica e corre¢ao quimica do solo.
Concluiu-se haver diversidade nos dados de CEa que esta relacionada aos ambientes regionais
havendo uma mistura de efeitos que tornam pouco factivel o desenvolvimento de modelos de
predicao globais com as ferramentas tradicionais da estatistica multivariada.

Palavras-chave: Andlise exploratdria, Agricultura de precisdo, Sensoriamento proximo, Andlise
multivariada



ABSTRACT

Soil apparent electrical conductivity in Brazilian agricultural fields

The sensing of factors related to the development of cultivated plants allows obtaining
relevant indicators for diagnosis and decision making. Sensor systems capable of obtaining high
sampling density associated with georeferencing allow the production of spatial surfaces that can
be superimposed assisting on the characterization of localized conditions that conditions crop
performance and that can sometimes be managed to obtain better results. Soil apparent electrical
conductivity (CEa) is a property that can be easily measured and is related to several properties of
agronomic interest. As it results from the contributions of many soil components, its
interpretation is ambiguous, requiring the characterization of other parameters for the
development of prediction models applicable only locally. Several contributions have been made
to allow the use and interpretation of CEa data obtained in fields and different crops such as
processing and modeling methods. Although these works allow for a deeper understanding, they
tend to be local, with a lack of surveys on a global scale that allow a more structuring
understanding of the phenomenon. This work aimed to carry out an exploratory survey of data
collected in several Brazilian agricultural regions and their relationship with information related to
the environments in which they were obtained. For this purpose, 193 CEa datasets were obtained
representing plots under grain cultivation located from the north to the south of the country, all
obtained by the same instrument with prospecting depths up to 0.3 m and up to 0.9 m, CEaR
and CEaP, respectively. A total of 34 local or regional, quantitative and qualitative variables were
collected and related. The CEa data were processed to obtain metrics that characterize them in
quantitative terms and in terms of their spatial structure, a total area of 13,649 ha of maps with a
resolution of 400 m2 (20 x 20 m) was used in the analyses. Descriptive statistics showed that after
removing many erroneous and discrepant data, ECa values ranged between 3.8 and 12.7 mS m-1.
The ranges of the adjusted local semivariograms showed median range values of 158.6 m and
171.4 m for the CEaR and CEaP layers respectively. Through multivariate techniques such as
hierarchical grouping and principal component analysis, we sought to identify groups that
presented similar characteristics and to describe the variables that condition behavior within each
group. A qualitative data analysis technique was also applied to identify factors related to CEa at
two prospecting depths. The results showed that many of the variables were correlated whereas
those that condition water availability are relevant to the behavior of ECa in most situations.
Three groups were defined that presented a geographical distribution with some consistency. In
central Brazil, available water capacity and soil pH stood out as variables associated with ECa. In
the two other groups it was not possible to highlight variables, while a mixture of their effects
was evident. Perceptual maps of categories representing classes for CEa and other variables
showed divergent behavior between depths, but there was a closer relationship for those related
to granulometric composition and soil chemical correction. It was concluded that there is
diversity in CEa data that is related to regional environments, with a mixture of effects that make
the development of global prediction models with traditional tools of multivariate statistics
unfeasible.

Keywords: Exploratory analysis, Precision agriculture, Proximal sensing, Multivariate analysis
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1. INTRODUCAO

O termo agricultura de precisao (AP) ¢ relativamente recente no meio agricola, contudo o conceito ¢é
inerente a atividade de produgao agricola desde seus primérdios. A AP propde uma concepgio no gerenciamento do
sistema produtivo, em que a variabilidade espacial dos fatores que governam a producio é o ponto chave. Com o uso
de ferramentas que permitem referenciar espacialmente as variaveis a AP visa encontrar janelas de oportunidade para
tornar o sistema de producio mais eficiente e rentavel.

A caracterizacdo espacializada dos fatores de producio que regem a produtividade das lavouras é essencial
para os trabalhos em agricultura de precisao. Nessa etapa, diversas ferramentas possibilitam a obtenc¢do de camadas
de informagio que servem de base para o estudo e diagnéstico das causas e efeitos da variabilidade existente nos
campos de producdo. Algumas formas tradicionais de obten¢do de informagbes sio mapas de produtividade que
podem ser obtidos por meio de sensores ¢ de modo automatizado, mas também ha diversas outras como aquelas
obtidas por meio de amostras ainda que coletadas manualmente.

O sensoriamento, técnica baseada em principios fisicos para a obteng¢do de informagdes acerca do ambiente
ou objeto de estudo, pode ser classificado como remoto, em que o sensor nio entra em contato com o objeto de
estudo, ou direto, quando ocorre o contato ou muita proximidade entre o sensor e o objeto. Quando disponivel, o
sensoriamento representa uma alternativa aos procedimentos de coleta e andlise de amostras de solo feitos de modo
manual, uma vez que permite sistematizar procedimentos e aumentar a densidade amostral, usualmente a um custo
mais baixo. Os sensores podem se apoiar em diversos principios fisicos de funcionamento, e caracterizar variaveis
direta ou indiretamente relacionadas aquelas de interesse agronémico.

No meio agticola, diversas técnicas de sensoriamento vém sendo empregadas a luz dos principios geofisicos
que elucidam a relagdo das leituras de diversos instrumentos com parametros e vatiaveis do solo. A condutividade
elétrica aparente (CEa) do solo é considerada uma propriedade de interesse pois se relaciona a propriedades
condicionantes do desenvolvimento das plantas. Apresenta também a vantagem de ser facilmente mensurada,
havendo mais de um principio fisico para obten¢do e diversos equipamentos comerciais.

Independentemente do modo de obtencgao da informacao, a leitura da CEa pode ser um forte indicador da
composi¢io granulométrica do solo, sua umidade ou ainda da ocorréncia de salinidade. Assim, é possivel a partir de
mensuragdes realizada ao longo dos campos produtivos verificar e distinguir por¢es com diferentes caracteristicas
fisico-quimicas podendo-se inclusive inferir acerca da capacidade de agua disponivel (CAD) e a capacidade de troca
cationica (CTC).

A CEa do solo ¢ resultante da interagdo dos diversos componentes do meio, tendo cada um deles uma
condutividade elétrica prépria. Por esse motivo, a interpretacio e elaboragio de recomendagGes praticas com base no
mapeamento realizado pode ser por vezes dificil, e tende a ser local.

Por ser uma propriedade com comportamento dinamico em fungio da oscilagdo das condi¢gdes de umidade
e desta em interacdo com diversas variaveis do solo, a CEa frequentemente esbarra em dificuldades em seu uso,
resultando em baixa adog¢do por patte dos usuarios.

Apesar do tema ser explorado em muitas pesquisas, ha dificuldade em extrapolar os resultados encontrados
por diferentes autores para situagbes e ambientes distintos dos locais de estudo em que os resultados foram gerados.
A maior parte dos trabalhos publicados foram produzidos em ambientes de producdo bastante distintos daqueles
encontrados no Brasil. Naqueles trabalhos os solos possuem elevada atividade de argila e baixo indice de

intemperismo, além de serem manejados com mobilizagdao periédica, em contraposi¢do aos sistemas em semeadura
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direta e solos altamente intemperizados do ambiente tropical. Contribui¢cGes para o entendimento da CEa nos
ambientes de producio brasileiros foram realizadas ao longo das duas dltimas décadas, porém também de modo
local ou sem contemplar variaveis que possam auxiliar no seu entendimento de modo abrangente.

InformacGes sobre qual a condicio de umidade do solo, a densidade amostral, o efeito do relevo e do
momento de coleta estdo disponiveis de forma dispersa em diversos trabalhos dificultando sua interpretagao.

O objetivo desta pesquisa foi realizar um estudo exploratério e descritivo sobre a CEa do solo, verificando
sua relagdo com caracteristicas estaticas e dindmicas em diversos ambientes de produgiao do Brasil. A hipétese a se
verificar é a de que seja possivel identificar nos mapas obtidos em lavouras distribuidas em ambientes distintos,
grupos que apresentem caracteristicas comuns e condicionantes do comportamento desta propriedade. Com isso
poderia se inferir sobre quais as melhores estratégias para sua obtencdo e também identificar comportamentos
distintos daqueles mais frequentes, contribuindo para a identificacio de problemas e a melhoria do uso desta camada

de informacio.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo esta organizada de modo a permitir inicialmente uma contextualizagao acerca da propriedade em
analise, descrevendo os principios fisicos e as estratégias para sua caracterizagdo, embasamento importante para o
entendimento do seu comportamento no solo, tema abordado logo adiante. Os métodos de coleta do dado no
campo sao apresentados, com énfase para os mais difundidos na meio agricola. Na sequéncia buscou-se demonstrar
a relevancia da propriedade como indicadora indireta das condi¢oes do solo e com isso sua utilidade para aplicagdo
na agricultura. Por fim sio apresentadas sucintamente as técnicas utilizadas na analise dos dados e sua associacido

com outras variaveis com o uso de técnicas multivariadas.

2.1 Referencial tedrico

A condutividade elétrica pode ser definida como a capacidade de um material em conduzir corrente elétrica.
E uma propriedade intrinseca a cada material. A resistividade elétrica é o oposto a condutividade, sendo a capacidade
que um material possui de se opor a passagem da corrente elétrica. De acordo com Runyan (1975), a resistividade

elétrica em um material de dimensées conhecidas pode ser mensurada de acordo com a equagio 1.

p=Rx % (Equacio 1)

Em que:
o = resistividade elétrica (QQ.m™)
R = resisténcia elétrica (Q)
A = éarea da sec¢o transversal (m)

L = comprimento do material (m?)

A resisténcia elétrica ¢ uma caracteristica propria do objeto de estudo. Diferentemente da resistividade, que
¢ uma constante para cada material, o valor da resisténcia de um dado objeto varia de acordo com a sua forma e

dimensdes. Ela pode ser calculada segundo a lei de Ohm, proposta por Georg Simon Ohm em 1825, equagio 2.
R=— (Equagio 2)

Em que:
R = resisténcia (Q)
AV = diferenca de potencial (V)

I = intensidade de corrente (A)

Por meio da mensuragio da resisténcia elétrica de um objeto de dimensdes conhecidas, a resistividade do

material do objeto pode ser calculada, levando em consideragdo um coeficiente geométrico.
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A temperatura influencia a resistividade elétrica de um material, que se altera de forma quase linear em um

condutor 6hmico, como mostra a equacio3.

R= R20 [1+O(20(T — 20)] (Equa(;ﬁo 3)

Em que:
R = resistividade
Ro = resistividade a temperatura de 20 °C
o = coeficiente de temperatura

T = temperatura em graus Celsius

O coeficiente de temperatura é obtido empiricamente para cada material. Nos metais hd aumento da
resisténcia e portanto da resistividade elétrica com o aumento da temperatura. O oposto ocotre para compostos ricos
em carbono, onde hd diminui¢io da resistividade com o aumento da temperatura, podendo a variacio da
condutividade atingir patamares substanciais.

Segundo Allred (2008) a condutividade elétrica de uma solugdo eletrolitica aumenta cerca de 1,9% a cada
grau de aumento de temperatura. Essa variagdo pode ser ajustada para uma temperatura de referéncia de 25 °C, de

acordo com a equacio 4.

CE2s = fr. CE; (Equacio 4)

Em que:
CEjs = Condutividade elétrica ajustada para uma temperatura de 25° C
Jr = Fator de corre¢do

CE, = Condutividade elétrica mensurada.

Sheets e Hendrickx propuseram uma equag¢do para o calculo do fator de corregdo, onde T corresponde a

temperatura no momento da mensuragao.

fr = 0,447 + 1,4034¢1/26815 (Equagdo 5)

2.2 Condutividade elétrica aparente do solo

Segundo Friedman (2005), as tentativas de se realizar a mensuracio da CE do solo comec¢aram a partir do
final do século 19 com a publicagdo de trabalhos como, a titulo de exemplo, os de Briggs (1899), Wenner (1915) e
Smith-Rose (1933).

O objetivo pratico dos primeiros trabalhos, que eram voltados ao campo da engenharia elétrica, era
encontrar uma forma conveniente de avaliar caracteristicas do solo importantes para o dimensionamento de

aterramentos elétricos.
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Rhoades et al. (1989) apresentaram a equagdo 6 que, segundo os autores, mostrou descrever satisfatoria e
empiricamente os dados analisados em laboratério referentes ao comportamento da corrente elétrica no solo,

demonstrando a necessidade de separar os componentes de condugdo para a modelagem da CEa, equacio 6.

CEa=CEs +T.0w.CEw (Equagio 6)

Em que:
CEa — Condutividade elétrica aparente do solo
CEw — Condutividade elétrica da solu¢io do solo
CEs — Condutividade elétrica da fracao solida do solo
T — Coeficiente de transmissao

Ow — Teor volumétrico de agua no solo

Dessa forma, os autotres apontam que o caminho da corrente elétrica é formado pela combinac¢io da fracio
sélida (devido principalmente as cargas presentes nas particulas de argila) e da solucio do solo, onde os elétrons
devem percorrer o tortuoso caminho formado por esses fatores na matriz do solo. Assim sendo, o ambiente pelo
qual a corrente percorre o seu caminho é dindmico e dependente da condutividade elétrica especifica de diversos
materiais a0 mesmo tempo, sob uma condi¢dao unica para cada coleta de dados, motivo pelo qual a condutividade
global do solo é conhecida como condutividade elétrica aparente.

Dentre os meios pata a propagac¢do da corrente elétrica, a solu¢do do solo é a que apresenta a maior parcela
de contribui¢do para a condugdo, que nesse caso ¢ eletrolitica. Solos com teores muito baixos de agua apresentam
pouca condutividade. A medida que a porosidade do solo é ocupada pelo ar, o rompimento dos filmes de dgua
dificulta a passagem dos elétrons, obrigando-os por vezes a seguir por meio de particulas que possuam cargas. Por
outro lado, maiores teores de argila implicam em maior capacidade de retencdo de agua e maior abundancia de
microporosidade, resultando em maior continuidade dos filmes d’agua na estrutura do solo, levando a uma condicio
de valores maiores de CEa (FREELAND, 1989).

A partir do final da década de 1990 o uso de mapas de CEa do solo comega a ser difundido entre as
ferramentas de agricultura de precisdao para o estudo da variabilidade (e.g. SUDDUTH et al,, 1997; CORWIN et al.,
2003). Corwin e Lesch (2005) apontam uma série de beneficios na adogdo da CEa para trabalhos em AP, como o uso
da CEa no direcionamento de amostragens, delimitagio de zonas de potencial produtivo e auxilio na interpretagdo de

mapas de produtividade.

2.2.1 Mensuracdo da Condutividade Elétrica aparente do Solo

O uso de sensores possui algumas vantagens em relacio as analises de laboratério no monitoramento da
variabilidade. A coleta de dados por meio de sensores ¢é realizada de maneira rapida e com baixo custo, havendo
aqueles que podem ser facilmente transportados, permitindo realizar mapeamentos. Diversos métodos envolvendo
sensores podem ser empregados na obtencdo de leituras da CEa do solo. Allred et al. (2008) citam 6 diferentes
técnicas de mensuragdo baseadas em diferentes principios fisicos de funcionamento. Entretanto, dois métodos se
destacam para o uso na agtricultura em func¢do da sua simplicidade, robustez e praticidade, sendo eles o método

resistivo e o de inducio eletromagnética (LUND et al., 1999).
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Segundo Gupta et al. (2019), o método resistivo ¢ uma técnica baseada no arranjo de Wenner, em que
quatro eletrodos sio dispostos equidistantes na superficie do solo. A mensuracdo da resistividade elétrica é
mensurada indiretamente por meio da diferenga de potencial entre os eletrodos emissores e os receptores, a0 ser

introduzido no solo uma corrente elétrica, de acordo com a equagio 7.

_ 2maAv
T

(Equagio 7)
Em que:
¢ = resistividade elétrica

distancia entre os eletrodos

a
V = voltagem em volts

I = corrente em amperes

O método resistivo ¢ a base de funcionamento do produto comercial Veris 3100 (Veris Technologies,
Salina, KS), cuja tecnologia foi patenteada em 1998 (Figura 1). O equipamento e os dados provenientes da operaciao

do mesmo em campo ja foram bastante estudados e a literatura sobre o tema é ampla.

Figura 1. Veris 3100 com arranjo de seis eletrodos.

De acordo com o manual do usuario (VERIS, 2002), o equipamento realiza mensurag¢des georreferenciadas
da CEa do solo na frequéncia de 1 Hz, em duas camadas de prospecc¢io simultaneamente, de 0 a 0,3 m e de 0 a 0,9
m, a medida que se desloca pelo campo. Durante a coleta, realizada de modo dindmico, sio armazenados o
posicionamento, os valores de CEa ¢ a altitude. Para realizar a medi¢do, um par de discos de corte sobre o solo
atuam como eletrodos, emitindo uma pequena corrente elétrica no solo. Um segundo par de eletrodos préximos dos
emissores recebe a corrente, realizando a mensuragdo da diferenca de potencial na primeira profundidade de
prospec¢io, a0 passo que o terceiro par, mais distante, realiza a mensuracio da diferenca de potencial na camada

mais profunda (Figura 2).
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/ Eletrodos receptores\

Figura 2. Arranjo de eletrodos do Veris 3100.

O dado ¢é armazenado em formato de arquivo de texto e pode ser trabalhado em qualquer sistema de
informagGes geograficas (SIG). Ainda segundo (VERIS, 2002) a velocidade de coleta de dados recomendada é de 12
a 20 km/h, e a largura de faixa na operacio entre 15 ¢ 23 m. Para uma boa coleta, é necessitio que os eletrodos
mantenham contato constante com o solo. A profundidade de inser¢do dos eletrodos no solo recomentada é de 2,5 a
5 cm. A condigao de umidade solo deve estar uniforme ao longo da area a ser trabalhada.

Os estudos da inducdo eletromagnética na agricultura surgiram a partir do final da década de 1970, com a
publicacio de trabalhos como os de Jong et al. (1979), Rhoades e Corwin (1981) e Williams e Baker (1982), os quais,
da mesma forma que com o emprego do método resistivo, buscavam avaliar problemas de salinidade por meio da
CEa do solo.

Essa técnica envolve a indugdo de uma corrente elétrica no solo por meio do campo elétrico gerado por
uma bobina. A propagacio da corrente elétrica ¢ diretamente proporcional a sua condutividade elétrica. O campo
magnético secundario que ¢ gerado pela corrente que percorre o solo interage com uma segunda bobina receptora. O
sinal da bobina receptora pode ser relacionado com a CEa. Os equipamentos para uso na agricultura apresentam
como caracteristica uma profundidade de prospecc¢io de até 2 m, coerente com a profundidade radicular das plantas
cultivadas, e sendo portateis e sio adequados para mobiliza¢do e mapeamentos. A mensuracio da CEa do solo pelo
método indutivo ¢ no entanto mais complexa do que pelo método resistivo. Para valores baixos de condutividade ¢é
possivel a utilizagdo de modelos lineares de associagdo entre a leitura e a CEa, mas para valores altos, modelos nio
lineares sdo necessarios, os quais precisam ser elaborados empiricamente para cada local de estudo (Allred et al.,
2008).

Segundo Sudduth et al. (2001) o equipamento do fabricante Geonics, modelo EM38, figura 3, (Mississauga,
ON, Canada) é o sistema sensor baseado na inducio eletromagnética mais utilizado na agricultura para fins de
mensura¢do da CEa do solo (Figura 5). O fabricante também possui diversos outros produtos comerciais geofisicos,
como detectores de metais, sondas para avaliacio de propriedades do solo, softwares, equipamentos para
mensuracio da CEa do solo baseados em outros métodos de funcionamento e entre outros. A literatura reporta o
uso do equipamento em estudos sobre a CEa do solo relacionada a diversas variaveis (Doolittle et al., 1994;

Anderson et al. 2002; Corwin & Lesch, 2003).
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Figura 3. Geonics EM38 MK2.

2.2.2 Relevancia agrondmica da Condutividade Elétrica aparente do Solo

Ha uma série de usos para a CEa do solo na agricultura e na AP. As principais propriedades do solo que
afetam a CEa sio a salinidade, conteido de agua, teor de argila, capacidade de troca catiénica (CTC), temperatura e
teor de matéria orginica do solo, de modo que mapeamento da CEa auxilia no estudo dessas variaveis e demais
correlatas, como classes de drenagem, profundidade de horizontes, compactagio, teor de solutos na solugdao do solo
e outras. Quando sdo obtidos mapas é possivel direcionar a coleta de amostras de solo e auxiliar na interpretacio de
outras camadas de informacio. A complexidade e dificuldade na interpretagdo de mapas de CEa do solo para fins de
agricultura de precisio é recorrente, mas a natureza complexa do fenémeno pode ter um ponto positivo ao ser um
meio de caracterizar a variabilidade espacial de diversas propriedades do solo sem a necessidade de uma relacdo
direta de causa e efeito. Usualmente, apenas uma ou duas variaveis respondem pela maior parte do comportamento
observado da CEa. Estas, por sua vez, podem alterar-se em ordem de importancia de um local para o outro, o que é
frequente, evidenciando a especificidade da interpretagao da CEa para cada local (Allred et al., 2008).

Ainda na década de 1970 com o uso de métodos resistivos, Rhoades e Ingvalson (1971) mensuraram a
resistividade elétrica de um solo submetido a diferentes niveis de salinidade com o uso de um eletrodo de quatro
pontas no arranjo de Wenner e encontraram excelentes correlagdes (acima de 0,95) para o local em estudo, sob
quaisquer condi¢oes de espacamentos entre eletrodos, revelando o quio determinante ¢ a condutividade elétrica da
solucdo do solo para o valor final da CEa assim sua aplicabilidade.

A obtengio da condutividade elétrica em laboratério a partir da extragdo da solu¢do do solo ja era bem
conhecida nessa época. Entretanto, a mensurac¢do da CEa a campo ganhou adog¢do em funcio do menor custo,
tempo e esforco demandados, além da possibilidade de obter alta densidade amostral e resolu¢do espacial no
resultado (Corwin & Lesch, 2005). Para além da salinidade, fez-se necessario incorporar aos modelos de predigao
outras propriedades do solo. Estudos relacionando a CEa com a dgua no solo surgiram a partir da segunda metade
de década de 1980 (Fiterman & Stewart, 1986; Kean et al., 1987; Kachanoski et al., 1988), bem como com a textura
(Williams & Hoey, 1987; Sudduth & Kitchen, 1993) e densidade a partir da década de 1990 (Gorucu et al., 1998).

Banton et al. (1997) utilizaram a CEa para determinar a variabilidade espacial de algumas propriedades
fisicas do solo em talhdao sob condi¢des de alta e baixa umidade, onde encontraram correlacoes razoaveis entre a CEa
do solo e os teores de ateia, silte, argila e matéria organica, variando de 0,53 a 0,65, sem diferengas significativas entre
as diferentes condi¢oes de umidade do solo. Nio foram obtidos, entretanto, resultados satisfatérios para outras

propriedades do solo, como densidade, porosidade e condutividade hidraulica. Machado et al. (2006) relacionaram a
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CEa do solo com os teores de argila de um Latossolo Vermelho sob o sistema plantio direto no Estado do Parana, e
encontraram coeficientes de determinagao de 0,77 e 0,78 entre a CEa e o teor de argila do solo nas profundidades de
0a5cmeb5al0cm, respectivamente, resultados semelhantes aos obtidos por Johnson et al. (2001).

A densidade do solo foi objeto de estudo de Schmack et al. (2022), onde os autores verificaram altas
correlagGes (> 0,7) entre a densidade do subsolo (abaixo de 0,3 m) e a CEa do solo mensurada pelo método indutivo
em um Luvissolo. Tsoulias et al. (2020) contrapuseram algumas propriedades de plantas e solo, nio encontrando
qualquer relacdo da CEa com a densidade do solo, mas verificaram boas associa¢Ses entre a CEa e a profundidade de
raizes e composi¢ao granulométrica.

Algaadi et al. (2012) utilizaram a CEa, mensurada com um equipamento indutivo, para avaliar a
compactacio de um solo arenoso sob diferentes condi¢gbes de umidade e niveis de compactagdo, obtendo boas
correlages (> 0,65) em diferentes cenarios com coeficientes tanto maiores quanto maior os teores de umidade do
solo. Bottega et al. (2021) utilizaram a CEa para criar quatro regides distintas em uma 4area de estudo, em cada regido
a compacta¢io do solo foi mensurada em diversos pontos. Os autores encontraram pouca relacdo entre a CEa e a
compactac¢io do solo.

De Lara et al. (2018) caracterizaram espacialmente o conteudo de 4dgua no solo para fins de irrigacdo e
precisdo com o uso da CEa do solo e observaram concordancia no padrio espacial entre as amostras coletadas e as
leituras de CEa, as quais foram responsaveis pela divisdo da area de estudo em zonas de teor de umidade.

Kravchenko et al. (2002) observaram grande relagdo entre a condutividade elétrica e a drenagem do solo.
Os autores utilizaram informacoes sobre o relevo e a CEa do solo como informagao auxiliar, junto a amostras de
solo, na classificacio de um solo em classes de drenagem em um talhdo de 20 ha, concluindo que o uso da
condutividade elétrica melhorou levemente a acuricia da predicdo realizada na etapa de interpolacdo. A alta
densidade de coleta das amostras (107 ao todo) permitiu grande acuracia na interpolacdo. Os autores enfatizaram que
a CEa pode prestar melhores contribui¢des no caso de amostragens mais esparsas.

Tentando correlacionar a CEa com diversas outras propriedades do solo, muitos dos estudos iniciais
confrontavam as mensura¢des realizadas com o resultado de andlises de solo coletadas em grades regulares, o que
evidenciou muitas relacGes entre a CEa e propriedades dos solos. Entretanto, apesar da obtencio de muitos bons
resultados, a falta de embasamento sélido nos principios teéricos que envolvem a CEa levou a muitos trabalhos e
publicacées com interpretagdes equivocadas. Diferentes frentes de pesquisa possuiam enfoques distintos, de maneira
que a dinamicidade da CEa as contrapunha a todo momento (Allred et al., 2008).

Johnson et al. (2001) encontraram muitas inconsisténcias nas cotrela¢oes entre a CEa e a produtividade ao
longo dos anos em um estudo conduzidos no Estado do Colorado — EUA, em uma regido com altas precipitacoes
pluviométricas. Também ndo foram encontradas fortes relagdes com outros parametros do solo analisados. O autor
salienta que em locais onde a 4dgua é o principal fator limitante a CEa pode ser um preditor mais consistente do
potencial produtivo ao longo das safras e conclui afirmando que para uma discriminagao geral da variabilidade do
solo a CEa pode ser util, mas sem boas correlagées com nenhuma propriedade isolada.

Carrol e Oliver (2005) exploraram, levando em considerac¢io a variabilidade espacial, as relagdes entre a CEa
e propriedades do solo em talhées localizados no sudoeste da Inglaterra, com o uso de um equipamento indutivo
modelo EM 38 e elaboraram uma grade amostral, onde diversas propriedades do solo foram analisadas e o conteudo
de 4gua do solo foi mensurado em diferentes épocas. Os autores encontraram alguns padrées semelhantes entre a
CEa e algumas propriedades do solo nos mapas elaborados. Entretanto, o resultado das analises de correlagdo,

regressio e componentes principais entre a CEa e diversas propriedades apresentaram varias inconsisténcias. A
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cotrelacdo entre o conteido de agua e CEa, por exemplo, diminuiu para a condi¢io de solo mais seco em um dos
talhées, mantendo-se moderada para o outro. Observaram que os fatores determinantes na leitura da CEa variavam a
intensidade da sua influéncia sobre esta ao longo da area em estudo, prejudicando a interpretacdo e analise dos
resultados. Além disso, nenhuma propriedade do solo se sobressaiu de forma consistente e homogénea em nenhum
dos talhGes quanto a sua influéncia sobre a CEa.

O fator atuante predominante sobre a CEa pode levar a diferentes interpretagoes. Se o fator ¢ dinamico e
vatia com o tempo, como a salinidade ou o teor de dgua do solo, sdo constatadas modifica¢des na leitura da CEa ao
longo do tempo. Se for estitico, como a textura, o padrio de distribuicio espacial tende a permanecer mais
constante, onde as altera¢Ses dos fatores de menor influéncia, por sua vez, tenderdo a modificar apenas a magnitude
da variagio (Allred et al., 2008). O funcionamento dessa dinimica ndo ¢ muito bem esclarecido pela comunidade
cientifica, de modo que a possibilidade de interpretacdes distintas causam problemas para o uso e adogio da
tecnologia.

Corwin e Lesch (2003) reforcam que o fato de a CEa ser funcio de diversas propriedades do solo ao
mesmo tempo ¢é frequentemente negligenciado no momento da sua aplicagdo em trabalhos em agricultura de
precisdo. O autor aponta que antes de partir para a investigacdo em si, ¢ importante buscar entender quais sdo os
fatores e se possivel em que medida exercem influéncia sobre a CEa.

Além da variagdo no tempo, um agravante prejudicial é a existéncia de redundancia entre as propriedades
que influenciam a CEa. Muitas delas sdo inter-relacionadas, como ¢é o exemplo da relagio entre a umidade do solo e a
condutividade elétrica da solugio do solo. A medida que a umidade do solo diminui, a concentragio de sais da
solugdao aumenta, elevando a condutividade elétrica. Ao mesmo tempo, os filmes de 4gua come¢am a se rompet,

dificultando a passagem da corrente (Gimenez, 2013).

2.3 Técnicas de analise de dados

De acordo com Vicini (2005), os métodos estatisticos estido dispostos em dois grupos. O primeiro ¢ o da
estatistica univariada, que trata das variaveis de forma isolada, ao passo que o segundo, o da estatistica multivariada,
trata as varidveis de forma conjunta. Tal grupo ¢é compreendido por métodos e técnicas que utilizam,
simultaneamente, todas as varidveis de um conjunto de dados no processo de interpretagio e obten¢io de
conhecimento.

A analise multivariada é uma analise em que o propdsito maior é a gera¢do de hipéteses, e ndo a obtengdo
de confirmagdes, embora as vezes possa ser utilizada para esse fim (HAIR et al. 2009).

Segundo Walker et al. (2008) os objetivos da analise multivariada englobam o processo de sumarizar e
integrar os resultados de muitos estudos ou dados, com o objetivo de gerar informagdes uteis a partir da uma analise
abrangente. A interpretacdo dos resultados, formados por um novo conjunto de variaveis, é citada como um dos
desafios em que tal tipo de andlise pode ser empregado.

A escolha correta do método multivariado de andlise depende muito do objetivo da pesquisa e dos dados
disponiveis. Para Vicini (2005), em estudos que envolvam a verificacgdo de como as amostras se relacionam e o
quanto sao semelhantes, dois métodos que se destacam podem ser utilizados: a analise de agrupamento hierarquico e
a analise fatorial com analise de componentes principais.

A anilise de componentes principais (ACP) forma a base da analise multivariada de dados. E utilizada para

encontrar as caracterfsticas mais importantes em um conjunto de dados no que se refere a sua variabilidade. Em
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geral, qualquer conjunto de dados que se encontre na forma de uma matriz pode ser simplificado com o uso de uma
ACP, sendo o objetivo maior prover maiores condi¢des para a interpretacdao de grande volume de dados (WOLD et
al. 1987).

Na ACP a simplificacdo ndo é obtida pela simples selecao de algumas variaveis principais. Ao invés disso as
varidveis iniciais sdo utilizadas para construir um numero menor de varidveis sintéticas, os componentes principais,
que sintetizam a informagio contida no conjunto de dados. A sumariza¢io dos dados para o auxilio a interpretacdo
se da ao custo de perda de parte das informacées (BOROUCHE, 1982).

Para Hongyu et al. (2016), a ACP possibilita investigacbes com grande nimero de dados disponiveis,
identificando as medidas responsaveis pelas maiores variagbes entre os resultados, sem perda significativa de
informacoes.

Burough e Webster (19706) trabalharam com o estudo da variabilidade da fertilidade do solo utilizando a
ACP, onde enfatizaram o potencial e a praticidade de utilizacio.

Cherubin et al. (2011) caracterizaram a variabilidade espacial de uma area, cultivada com o uso de técnicas
de agricultura de precisdo, utilizando a anilise de componentes principais. Os autores concluitam que a técnica
permitiu restringir 2 metade o nimero de variaveis necessarias para o estudo da variabilidade, preservando somente
as mais importantes e de maior influéncia, o que permitiu simplificar o estudo e o entendimento.

Officer et al. (2004) utilizaram a andlise de componentes principais para sumarizar as principais variaveis
condicionantes de variabilidade do solo relacionadas a topografia e fertilidade do solo. Os componentes com mais
influéncia sobre a variabilidade foram espacializados por meio de uma interpolacio, e posteriormente relacionados
com a CEa do solo. Os autores observaram que a divisio dos dados em componentes principais trouxeram
informacGes muito uteis a interpretacio, facilitando o trabalho. A CEa do solo se apresentou fortemente relacionada
com os componentes principais da analise referente a fertilidade do solo.

A analise de agrupamentos tem o objetivo de encontrar e separar os individuos de um conjunto de dados
em grupos similares. A finalidade é separar os individuos em grupos que possuem maxima semelhanca dentro do
grupo e maxima heterogeneidade entre grupos. Ela nio leva em consideracdo a dependéncia ou independéncia entre
as variaveis, o que nio acontece na ACP, onde através da andlise fatorial é realizada a separagdo entre aquelas que sdo
independentes. Por isso, tem-se que a padronizagdo dos dados ¢ fundamental para a realiza¢do de uma analise de
agrupamentos.

Conforme descrito em Favero e Belfiore (2017), quando as variaveis a serem analisadas sdo categoricas e portanto
qualitativas e se deseja verificar se ha uma associagdo estatisticamente significativa a técnica denominada de analise de
correspondéncia pode ser utilizada. A analise de correspondéncia simples (ANACOR) é empregada quando ha duas
varidveis qualitativas e se deseja verificar seu relacionamento entre elas e suas categorias. Quando ha mais de duas
variaveis é empregada a analise de correspondéncia multipla (ACM). A analise de correspondéncia multipla pode ser
considerada é uma técnica exploratéria e permite identificar grupos de individuos com comportamento semelhante
quanto as associacdes entre as categorias das varidveis e sua intensidade. F. uma extensido natural da andlise de
correspondéncia simples. Informagdes quantitativas podem ser incluidas desde que passem por uma categorizagao.
Tais técnicas permitem a obtencdo de testes estatisticos como o qui-quadrado e a apresentacio de modo visual do

relacionamento entre as variaveis por meio de mapas perceptuais.
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Foram obtidos 193 conjuntos de dados de CEa do solo em regides do Brasil, os quais sao o objeto principal

do estudo. Para além dos dados de CEa, foram obtidas camadas de informagoes adicionais, algumas espacializadas,

outras ndo. Todas elas s@o camadas de varidveis caractetizadoras do ambiente que se relacionam com a CEa do solo

ou que se pretendeu avaliar a relagdo. Uma parte de camadas de informagdes foi obtida com base no processamento

das camadas de dados originais. O fluxograma da Figura 4 esquematiza a obten¢ao dos dados.
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Figura 4. Fluxograma do processo de obtencio do banco de dados.

Uma vez preparadas, as informacoes foram utilizadas em trés etapas de investigacio sobre o
comportamento da CEa: i) sua relagdo com as demais variaveis, ii) identificagdo de associa¢do entre dados de CEa do

e demais variaveis quantitativas, iii) relacionamento da CEa com variaveis qualitativas, como ilustrado no fluxograma

da Figura 5.
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Figura 5. Fluxograma do processamento de dados.

3.1 Obtencdo e preparo do banco de dados

As varidveis que compuseram o banco de dados sdo sumarizadas na tabela 1. Algumas varidveis sdo
oriundas diretamente do processo de coleta de dados e outras calculadas a partir destes. O banco de dados possui
varidveis quantitativas e qualitativas, especializadas (Locais) e ndo especializadas (Regionais). Muitas possuem um
valor para cada uma das duas profundidades de prospecgdo do instrumento utilizado na coleta dos dados de CEa.
Todas as varidveis especializadas locais foram interpoladas para a producio de uma superficie formada por

quadriculas com 20 m.



Tabela 1. Variaveis do banco de dados e sua caracterizacio.

23

Variavel*

Local

Regional

Numérica
Quantitativa

Categbrica
Qualitativa

Disponivel nas duas
profundidades

CEa do solo (mS m™)*
Data de coleta

Estado

Municipio

Tipo de solo

Bioma

Orientacdo de coleta
Distancia entre passadas (m)
Tempo de cultivo (anos)
Indice de forma

Nuamero de pontos

Area (ha)

Densidade amostral (pts ha'!)
Altitude (m)

Velocidade (km h1)

Razido CEar / CEap
Declividade (%0)

TWI

Alcance (m)

Contribui¢iao

Teor de areia (%)

Teor de silte (%)

Teor de argila (%0)

Textura do solo

MOS (%)

CTC (mmolc dm-)
Densidade do solo (g cm-)
pH

DVDP (m)

Precipitagao (mm)
Ocorréncia de precipitacdo
Temperatura (°C)
Umidade em CC (% v/v)
Umidade em PMP (% v/v)
CAD (% v/v)
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“Acronimos: TWI — Topographic wetness index; DVDP — Distancia vertical a drenagem mais préxima; CAD — Capacidade de
agua disponivel; * Obtida em duas camadas — CEar entre 0 ¢ 0,3 m e CEap entre 0 ¢ 0,9 m.

3.1.1 Obtencao e processamento dos dados de CEa

Foram obtidos dados ndo processados de CEa entre prestadores de servico, cooperativas, fundacoes de

pesquisa e agricultores que operam em algumas regides do Brasil. Como critério de sele¢do todos os conjuntos de

foram gerados por meio de um equipamento que emprega o método resistivo e que predomina no pafs, conhecido

pelo nome comercial Veris®. O equipamento possui arranjo de eletrodos que permite obter valores de CEa em duas

camadas simultaneamente, de 0 a2 0,3 m e de 0 a 0,9 m. No Brasil, a Stara (Stara S/A Industria de Implementos

Agticolas, Nao-Me-Toque, RS) nacionalizou o produto, conhecido pelo nome de Veris CE (Figura 06).
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Figura 6. Produto comercial Veris CE. Produzido pela Stara.

O equipamento opera da mesma maneira que o equipamento otiginal Vetis 3100%. A nacionalizacio tornou
o produto mais acessivel aos prestadores de servigo e usudrios de AP, motivo pelo qual ele é o mais utilizado em
coleta de conjuntos de dados de CEa do solo no Brasil.

A cole¢io de dados obtida abrangeu varia¢oes de condi¢Ges dos sistemas de produgio das principais regides
produtoras do pafs. Foram obtidos 193 conjuntos provenientes de 10 Estados.

Cada conjunto, representativo de uma gleba produtiva foi submetido a uma verificagio visual e com o
auxilio de séries histéricas de imagens de satélite foram verificados para assegurar se tratar de glebas individualizadas.
Doze conjuntos, onde se constatou praticas de manejo distintas em por¢des claramente delimitadas, foram
separadas.

Os conjuntos de dados de CEa do solo seguiram etapas de processamento para a remogdo de ruidos e

criagao de superficies interpoladas.

3.1.1.1 Metadados da coleg¢do de CEa do solo obtida

Foi solicitado a cada fornecedor de dados o preenchimento de um formulério eletronico, que deveria ser
respondido para cada uma das areas. O formulario continha 34 perguntas relacionadas a caracteristicas sobre o
procedimento de coleta de dados, ambiente de producio, praticas de cultivo e histérico de manejo assim como

aquelas relacionadas direta ou indiretamente com a CEa do solo.

3.1.1.2  Eliminagao de dados coletados com erros

Foram identificados e eliminados os dados erréneos gerados pelo equipamento no momento da aquisi¢ao
da informagdo, em que o sensor por algum motivo nao foi capaz de realizar a leitura ou que a realizou de modo
inadequado. Como configuracio padronizada, o equipamento Veris®, que originou os dados nas distintas regides
armazena um valor negativo nesses casos. Dessa forma, parte da remogdo de erros consistiu na eliminagdo dos

valores negativos do conjunto de dados.
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3.1.1.3 Eliminagao de valores discrepantes

Um corte de valores extremos foi realizado apds a etapa de eliminacio dos dados erroneos. Esse
procedimento teve como finalidade remover dados discrepantes, compostos por leituras demasiadamente altas ou
baixas e que com grande probabilidade nao fazem parte da populagio.

Foi empregada a metodologia proposta por Tukey (1977), que leva em consideragiao a distribuicao dos
dados. Os cortes superiores e inferiores foram calculados de acordo com as equagdes 8 e 9, respectivamente, onde
quaisquer leituras de CEa acima ou abaixo dos pontos de corte foram removidas. O procedimento foi aplicado para

cada conjunto de dados em separado e para cada uma das duas profundidades.

CS = Q3 + 1,6*DP (Equacio 8)
CI =Q1-1,6*DP (Equacio 9)
Em que:

CS — corte superior
CI — corte inferior
Q3 — 3° quartil

Q1 —1° quartil

DP — Desvio padrio

3.1.1.4  Filtragem local

A filtragem local seguiu a metodologia descrita por Mennegatti (2002). Cada um dos pontos restantes das
duas etapas prévias foi comparado com os seus vizinhos dentro de um raio de busca de 70 metros. A média e o
desvio padrio dos valores de CEa dos pontos dentro do raio de busca foi calculado ¢ o ponto analisado excluido

caso nao estivesse entre o limite inferior e superior, explicitado pelas equacées 10 e 11.

LS =M + 0,2*Md (Equacio 10)
LI =M-0,2*Md (Equacio 11)
Em que:

LS — Limite supetior
LI - Limite inferior
M - Média

Md — Mediana

3.1.1.5 Interpolagao

Os conjuntos de dados foram interpolados em uma grade com resolu¢io espacial de 20 m. Foi utilizado o

software Vesper 1.6 para a realizacdo da interpolacio de cada drea, que usou como base os conjuntos de dados
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provenientes da etapa de filtragem local. Dentre as diversas configuracdes de ajuste para o procedimento, destacam-
se as abaixo, adotadas de acordo com o desenvolvedor do softwatre:

- Uso do semivariograma local;

- Uso de modelos exponenciais para geracido dos semivariogramas;

- Distancia maxima do semivariograma de 600 metros;

- Krigagem em blocos (X =70 m, Y = 70 m);

- Nimero maximo de vizinhos para a interpolac¢do igual a 150;

- Normalizacao dos dados de entrada.

3.1.2 Obtengao e processamento dos dados das demais variaveis

Foram obtidos conjuntos de informagoes adicionais. A selecdo foi embasada na revisio de literatura em que
foram identificadas associagées da CEa com muitas caracteristicas do ambiente. Na sequencias sdo descritos os

modos de obtengido e o processamento realizado para cada uma das fontes e variaveis utilizadas.

3.1.2.1 Elevagao

Os conjuntos de dados de CEa possuem a informacido de altitude, fornecida pelo receptor de
posicionamento global por satélite (GNSS) embarcado no equipamento. Para adequar os dados de altitude na mesma
grade regular foi realizada interpolacio. Isso também foi importante para o calculo da declividade e TWI, que usam a
camada de altitude como entrada. Para isso, a informacdo de altitude, presente nos dados originais de CEa do solo,
foi interpolada com o uso de fun¢des de base radial (Spline). Esse método de interpolagdo é um aprimoramento de
outra técnica conhecida como supetficies de tendéncia, onde equa¢des polinomiais de n ordens sio empregadas para
criar uma superficie que melhor se ajuste aos pontos dos dados originais, sendo produzidas superficies suavizadas,

para representar melhor as variagoes de altitude em média e grande escala ao longo do terreno, como exemplificado

na Figura 7.
12 ordem 1, 22 ordem o
\ - v
— e 7
mEis Sy
1
Z =a+bX+cY 7 =a+ bX +cY + dXY + X2 + fY? Z = a + bX +cY + dXY + eX2 +
fY? + gXY2 + hX2Y +iX3 +jY3
Em que: Z — Valor estimado na célula; X e Y — Coordenadas geograficas; a ... j — Coeficientes que melhor se ajustam aos
dados

Figura 7. Exemplos de superficies produzidas por meio do interpolador Spline. Na parte de baixo sio apresentados os modelos e
seus componentes.
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Nas func¢ées de base radial, é criada uma superficie de tendéncia para cada um dos pontos da grade regular,
que ¢ ajustada a partir dos pontos originais a volta do pixel. Dessa forma, é criada uma malha com n superficies de
tendéncias unidas entre si, onde cada uma delas possui o melhor ajuste possivel na regido que representa, como
mostra a figura a seguir. Essa técnica permite a criacio de uma superficie de interpolacdo suavizada e a0 mesmo

tempo fidedigna aos dados originais, figura 8.

Diversas superficies, onde cada uma ird representar uma
pequena regido

Corte transversal

5]
0 Regiao de interseccao, onde a uniao é feita por meio
4 E T_——* de um critério matemético, gerando uma superficie
N o / & Unica
B A
4 &
0 i
L
1 3 8 7 9

Figura 8. Esquema representativo do uso de diversas supetficies para sele¢io daquela mais representativa em cada ponto da
malha interpolada com o uso de uma funcio de base radial.

3.1.2.2 Dados climaticos

Foram obtidos dados a partir da plataforma NASAPOWER (INASA Prediction Of Worldwide Energy Resonrees),
de propriedade da National Aeronantics and Space Administration INASA), que utiliza dados de sensoriamento remoto
para realizar a predicao de diversas variaveis agroclimatolégicas. Foram obtidas as seguintes informagoes que seguem
relacionadas.

Precipitagio: a precipitacio acumulada em trés perfodos anteriores a coleta dos dados de CEa (0 a 5 dias, 5
a 10 dias e 10 a 15 dias) foi levantada com base nos dados provenientes da plataforma NASAPOWER. Precipita¢Ges
diarias com menos que 2 mm foram desconsideradas.

Ocorréncia de precipitagdo: foi averiguada a ocorréncia de precipitacdo em trés perfodos anteriores a
coleta de dados (0 a 5,0 a2 10 e 0 a 15 dias), as classes resultantes (Sim ou Nao) foram utilizadas como variavel
qualitativa para a entrada em analises posteriores.

Temperatura: A temperatura média do ar no dia da coleta dos dados de CEa foi apurada também por
meio da plataforma NASAPOWER.

Outras variaveis climaticas: aquelas necessirias para o calculo do balango hidrico sequencial
(precipitagdo, temperaturas maxima, minima e média, temperatura do ponto de orvalho, velocidade do vento,

umidade relativa e radiacdo solar incidente). Todas foram apuradas em resolugdo diaria e série historica com 20 anos

de dados.
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3.1.2.3 Caracteristicas do solo

As caracteristicas fisicas e quimicas do solo foram obtidas da base de dados Svi/Grids de propriedade do
International Soil Reference and Information Centre (ISRIC) e com acesso publico. As camadas de informagdo, com
abrangéncia global sdo geradas a partir do processamento de dados de solo coletados ao redor do mundo. As
camadas possuem resolugdo espacial de 250 m. Considerou-se o valor médio dos pixels dentro de cada area de
estudo em fungio da baixa resolucdo. As variaveis de solo incorporadas ao banco de dados sio as que seguem: teor
de areia (%), teor de silte (%), teor de argila (%), teor de matéria organica do solo (%), capacidade de troca catidnica
(mmolc dm), Densidade do solo (g cm™) e pH da solu¢io do solo.

As informagdes sio disponibilizadas pela base na forma de camadas para 5 profundidades, 0 a 5 cm, 5 a 15
cm, 15 a2 30 cm, 30 a 60 cm e 60 a 100 cm. A partir delas foram calculadas camadas mais adequadas aquelas
referentes as medidas de CEa, obtendo uma camada de 0 a 30 cm, calculada pela média das camadas de 0 a 5,5 a 15

e 15230 cm e uma de 0 2 100 cm média de todas as 5 originais.

3.1.2.4 Localizagdo: tipo de solo, bioma e vegetagao

Foram coletadas as informag¢oes acerca da localidade de cada uma das areas de estudo, o que engloba o
Estado da federagio, municipio e o bioma ao qual pertencem.

Apesar de considerado como um pafs essencialmente agricola o Brasil possui apenas 20% dos solos do seu
territério mapeados na escala de 1:100.000 e 35% na escala de 1:250.000 (DEMATTE et al.,, 2001). O Mapa de Solos
do Brasil é disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE) em formato digital e na escala
1:5.000.000. O 1° nivel categérico da classificacio de solos foi utilizado para separar os solos em tipos tipo do solo, e
incorporado ao banco de dados como variavel qualitativa.

Os biomas e tipos de vegetacdo que recobrem o territorio brasileiro foram também obtidos do IBGE em

mapas digitais na escala de 1:1.000.000 e considerados como variaveis qualitativas.

3.1.3 Variaveis derivadas das originais

3.1.3.1 Informagdes variograficas

Na etapa de interpolagido dos dados de CEa do solo, optou-se pelo uso da Krigagem, onde foi adotado o
uso do semivariograma local para as interpolagées, resultando que em cada um dos pontos da malha de interpolagiao
se obtivesse, além do valor de CEa interpolado, aqueles referentes a, contribuicio e ao alcance do semivariograma,

que foram inclusos no banco de dados.

3.1.3.2 Velocidade e orientagao durante a coleta

A velocidade de deslocamento no campo pelo equipamento no momento da coleta foi calculada com o uso

das coordenadas presentes no arquivo proveniente do Veris. Uma vez realizada a transformacido do sistema de
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coordenadas geograficas para o sistema de coordenadas métricas, a distincia entre dois pontos foi calculada e
considerando a taxa fixa de coleta do instrumento (1 Hz) foi obtida a velocidade durante a coleta.
A orientagdo das passadas durante a operagao de coleta de dados em campo foi averiguada visualmente para

cada uma das dreas, como o uso de imagens de satélite de diversos anos.

3.1.3.3 Razao entre leituras de CEa do solo

Um plano de informacio da razdo entra a CEa do solo na profundidade de 0 a 0,3 m (CEa rasa, CEar) e 0 a

0,9 m (CEa profunda, CEap) foi calculado dividindo-se uma pela outra (CEat/ CEap).

3.1.3.4 Declividade

Mapas de declividade foram obtidos a partir dos mapas de altitude interpolados, segundo as metodologias
propostas por Fleming e Hoffer (1979) e por Ritter (1987). O algoritmo utilizado, que segue a metodologia dos

autores, foi implementado no soffware R permitindo o processamento em série.

3.1.3.5 Topographic Wetness Index (TWI)

Segundo Mattivi et al. (2019) o TWI ¢ o indice topografico de base hidrolégica mais comumente utilizado

para descrever a tendéncia ao acumulo de 4gua no terreno, definido pela Equac¢io 12.

TWI = In(SCA/tan a) (Equagio 12)

Em que:
SCA — representa a area de captagdo de dgua acima de um dado ponto no terreno;

o — declividade local.

O conceito basico em telacdo ao indice é um balanco de massa: O SCA representa a tendéncia em receber a
agua vinda acima, enquanto a declividade representa a tendéncia ao escoamento. O TWI pode representar uma
informagdo importante uma vez que revela o comportamento do terreno quanto a regides propicias ao acumulo de
agua, que ¢ uma variavel que interage muito com a CEa do solo. O indice foi calculado com base no mapa

altimétrico por meio do soffware R.

3.1.3.6 Tempo de cultivo

A data de abertura das areas foi aferida visualmente com o uso de imagens de satélite, a qual foi subtraida

do ano de coleta das imagens para chegar ao tempo de cultivo. Algumas areas apresentaram areas de aberturas
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anteriores a 1984, ano de lancamento do Landsat 5, utilizado para a visualizacdo. Nestes casos foi realizado contato

com o fornecedor dos dados de CEa para obter a informacio.

3.1.3.7 indice de forma

Cardoso et al. (2006) apresenta o indice de forma como sendo a razio entre a largura média e o

comprimento de uma dada area. O formato das areas de estudo é um indicativo das condi¢des locais de relevo.

3.1.3.8 Distancia vertical a drenagem mais préxima (DVDP)

O algoritmo HAND (Height Above the Nearest Drainage), idealizado e desenvolvido por Renné et al. (2008),
utiliza imagens de radar SRTM para delinear cursos d’dgua e caracterizar o relevo local. Com isso é possivel inferir a
que profundidade, em metros, se encontra o lencol freatico. Valores proximos de zero indicam proximidade do
lencol em relagdo a superficie. Em funcdo da baixa resolucdo, optou-se por considerar o valor médio dos pixels

dentro de cada 4rea.
3.1.3.9 Capacidade de agua disponivel (CAD)

O Ponto de murcha permanente (PMP) e a capacidade de campo (CC) do solo foram calculados com base
nos dados de variaveis do solo segundo a metodologia proposta por Manrique et al. (1991), em que sdo utilizadas
equacoes de pedotransferéncia tnicas para cada tipo de solo. Os dados de solo provenientes do ISRIC foram
utilizados na elaboragdo dessa etapa. A capacidade de dgua disponivel (mm) foi calculada com base no PMP e CC

para duas profundidades (0 2 0,3 m e 0 a 1 m) segundo a equagio 13.

cc
PMP

CAD =

*x 7 (Equacio 13)

Em que:
CC - Capacidade de campo (cm?cm3)
PMP - Ponto de murcha permanente (cm3cm-)

7 - Profundidade do perfil considerado (mm)

3.1.3.10 Textura do solo

A textura do solo foi classificada segundo a metodologia proposta pelo Sistema Brasileiro de Classificagao
de Solos (Dos Santos et al. 2018). As informagoes granulométricas provenientes da base de dados do ISRIC foram
utilizadas para a classificacdo como representado pela figura 9. As classes foram incorporadas ao banco de dados

como variaveis qualitativas.
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Figura 9. Tridngulo das classes de textura do solo definidas com base na composi¢ido granulométrica e segundo o Sistema
Brasileiro de Classificacio de Solos.

3.2 Andlise de dados

A organizagio das informagoes espaciais foi realizada por meio do software QGIS. Todas as analises
estatfsticas foram realizadas com o auxilio do Pacote R.

As andlises multivariadas necessitaram que as informagdes presentes no banco de dados estivessem
sumarizadas. Algumas informagdes estavam disponiveis apenas como uma informagdo por area, ou seja em baixa
resolucio espacial. Para poder realizar a maior parte das andlises adotou-se entdo o valor médio de todas as variaveis
para cada gleba. Visando contemplar a variabilidade, quando disponiveis dados em maior resolugdo espacial foi

também incorporado o coeficiente de variagio (CV) como medida representativa de dispersao.

3.2.1 Analise exploratdria de dados

A anilise exploratéria de dados consistiu na elabora¢io da estatistica descritiva dos dados de CEa do solo,

contemplando os aspectos relacionados aos valores absolutos bem como seu comportamento espacial. Histogramas

foram produzidos para demonstrar a distribui¢do das variaveis qualitativas.

3.2.2 Identificacdo de padrdes nos dados de CEa do solo

3.2.2.1 Analise multivariada para reduc¢ao da dimensionalidade

A anidlise de componentes principais (ACP) foi empregada primeiramente para reduzir a dimensionalidade
do conjunto de dados. Para isso foram selecionadas 9 wvaridveis diretamente relacionadas com caracteristicas

descritoras e espaciais da CEa do solo, além de uma medida de dispersao de cada uma delas, totalizando 18 variaveis
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conforme segue: CEa nas duas profundidades e seus respectivos CVs, Altitude e seu respectivo CV, declividade e seu
respectivo CV, Indice TWI e seu respectivo CV, alcance dos semivariogramas locais e seu CV para as duas
profundidades, contribuicdo dos semivariogramas locais e seu respectivo CV também para as duas profundidades.

Para a aplicacio da ACP, o conjunto de dados de entrada foi padronizado. O teste de Kaiser Meyer Olkin
(KMO), (Kaiser e Rice, 1974), foi utilizado para verificar a aptidao das variaveis quanto a aplicacdo dessa técnica. O
teste de mensuracio de adequacdo da amostra (MSA), também proposto por Kaiser e Rice (1974), foi utilizado para
analisar a adequacio de cada varidvel separadamente; foram mantidas apenas varidaveis com um resultado maior ou
igual a 0,5. Também foi utilizado o teste de teste da homoscedasticidade de Bartlett, no qual um p-valor préximo de
0 indica que os dados estao adequados.

O nimero necessario de componentes para representar pelo menos 70% da variabilidade do conjunto de
dados foi selecionado. A investigagdo foi realizada por meio da interpretacio dos autovalores, autovetores e tabela de
cargas fatoriais, também representada ilustrativamente por meio dos grificos que contrapdem as componentes

principais.

3.2.2.2  Anadlise de agrupamentos

Os escores fatoriais representam as variaveis resultantes da ACP e foram utilizados como entrada em uma
analise de agrupamentos. O método de agrupamento escolhido foi o hierarquico e a matriz de distancias foi calculada
com base na distancia euclidiana entre os pares de pontos. O método de aglomeracio escolhido foi o de Ward. A
quantidade 6tima de grupos foi definida de acordo com o resultado de um teste de Silhouette,(Rousseeuw, 1987).

As areas foram separadas em grupos com caracteristicas semelhantes dentro do grupo e grupos tdo distintos

entre si quanto possivel.

3.2.3 Associagdo entre a CEa e demais variaveis

3.2.3.1 Andlise multivariada para identificagdo de associagées dentro dos

grupos

Nessa etapa, os grupos de conjuntos de dados oriundos da anélise de agrupamentos da etapa anterior foram
submetidos a uma nova ACP, mas desta vez com a inclusio das demais variaveis quantitativas auxiliares do banco de
dados, com o objetivo de mudar o foco para a relagio da CEa com as demais informag¢des. Os mesmos testes para a

verificacdo da adequacdo do banco de dados foram empregados.

3.2.3.2  Analise de correspondéncia

Para a realizacio da analise de correspondéncia (ANACOR) foram mantidas as variaveis qualitativas e todas
as variavels quantitativas da forma categorizada. Para algumas variaveis, optou-se por escolher o intervalo das classes
da categorizagdo manualmente com base em interpretagdes identificadas na literatura. A maioria entretanto foi

classificada segundo os percentis. Todas as observacbes das varidveis quantitativas categorizadas foram enquadradas
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em classes: MB — Muito baixo, B — Baixo, M — Médio, A — Alto, MA — Muito alto. A tabela do Anexo 1 apresenta a
escolha do numero de classes para cada vatidvel e os respectivos intervalos. A interpretacdo dos resultados foi

realizada por meio da observacio dos mapas perceptuais.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratoria

Na Figura 10 é demonstrada a distribuicdo sobre o territério brasileiro das 193 dreas a partir das quais
foram obtidos os dados de CEa. Verificou-se a presenga de informagdes nas principais regides produtoras, com
conjuntos representativos de sistemas de producido de grios de Estados tradicionais, como o Rio Grande do Sul,
Parana e Mato Grosso, e também de regides com exploracio mais recente, como aquelas do Para e Tocantins

totalizando 10 Estados.
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Figura 10. Na esquerda, em A, visdo global do territério brasileiro sobreposta por pontos representativos dos locais em que
foram obtidos os conjuntos de dados. Na direita, em B, recorte dos pontos sobrepostos em maior resolucdo demonstrando a

densidade de conjuntos de dados nas regides.

Os conjuntos de dados estio dispersos no territorio, mas como foram obtidos de prestadores de servigos e
entidades regionais foi frequente a ocorréncia de dados coletados em glebas proximas umas as outras em uma mesma
regidio e que por vezes aparecem sobrepostos na figura 10. Na tabela 2 sio apresentados alguns resultados
quantitativos que permitem caracterizar a abrangéncia e principais caracteristicas dos bancos de dados. Ficou
evidente a diversidade de condi¢bes em que os dados foram coletados, com valores médios das areas das glebas
bastante distintos. A classificacdo por Estado da federacdo permitiu verificar que na regido sul o tamanho é menor
que aqueles obtidos no restante do territério e que nas areas da Bahia, cujos dados foram obtidos na regido de Luiz
Eduardo Magalhédes, estio as de maiores dimensdes. O tamanho de glebas estd muitas vezes associado as
caracteristicas do terreno, como pode ser verificado pela declividade média calculada. Os dados médios de altitude
demonstraram ampla variagio de ambientes com aquelas areas muito préximas ao nivel do mar e outras em

planaltos.
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Tabela 2. Numero de conjuntos e caracteristicas médias das dreas por Estado.

Estado N! n? DA3 (pts ha')  Area média (ha)  TC* (anos)  Altitude (m)  Declividade (%)

BA 30 7104 57 136 19 841 0,57
GO 20 5786 104 75 30 906 1,87
MS 14 8086 60 144 37 688 1,27
MT 24 9434 92 105 24 578 1,61
PA 12 5341 51 109 19 190 0,54
PR 20 4307 122 39 33 723 2,97
RS 7 6156 153 43 35 285 3,19
SC 58 1148 195 8 31 832 2,93
SP 4 14700 184 86 34 641 3,63
TO 4 3861 51 84 16 427 0,72

1 — Namero de dreas de estudo em cada Estado. 2 — Nimero médio de pontos na coleta de dados. 3 — Densidade amostral
média da coleta de dados. 4 — Tempo de cultivo.

A diversidade em termos de tempo de cultivo foi também comtemplada pelo banco de dados. Os valores
médios demonstram haver areas com longo histérico de cultivo mas também aquelas mais recentes. A area total
mapeada de CEa foi de 13.649 ha.

Ao se analisar a dispersio das informag¢des coletadas, utilizando como categorias os biomas presentes, é
possivel visualizar a dispersdo e complexidade do banco de dados, Figura 11. Tomando algumas das caracteristicas

utilizadas para classificar esses ambientes foi possivel verificar a consisténcia nas informagdes.
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Figura 11. Dispersio de algumas variaveis nos biomas presentes. Em A — altitude média obtida a partir dos dados coletados em
campo; B — Declividade do terreno calculada a partir da altitude; C — Indice TWT calculado a partir da altitude; D — Participacio
da fragdo argila no solo obtido na base de dados do ISRIC; E — Capacidade de troca do solo na base de dados do ISRIC; F —
Densidade do solo na base de dados do ISRIC.
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Indicadores quantitativos acerca dos dados coletados nas glebas em cada bioma sio apresentados na tabela
3, ficando evidente a maior representatividade no banco de dados daqueles conjuntos oriundos dos biomas Cerrado

e Mata Atlantica.

Tabela 3. Numero de conjuntos e caracteristicas médias das areas por bioma.

3 P
Bioma N! n? (pgj}?a*) Area média (ha)  TC* (anos) Elevacio (m) Declividade (%)
Amazobnia 15 6842 60 114 25 259 0,83
Cerrado 89 7251 76 113 25 752 1,21
Mata Atlantica 82 2580 177 20 32 796 3,00
Pampa 7 6156 153 43 35 285 3,20

1 — Namero de areas de estudo em cada Estado; 2 — Numero médio de pontos na coleta de dados; 3 — Densidade amostral
média da coleta de dados; 4 — Tempo de cultivo.

Ainda que originadas de fontes distintas os comportamentos observados pela analise conjunta é aquele
esperado para os ambientes. No bioma Amazonia estdo areas com menores altitudes, baixa declividade, solos com
menor teor de argila, maior densidade e menor capacidade de troca catiénica. De modo distinto, no bioma Mata
Atlantica estdo presentes maiores declividades, solos com composicio granulométrica mais fina, com maiores
capacidades de troca e menores densidades, o que se espera de locais em que o acimulo de material organico é
favorecido. Quando, entretanto de observa o bioma Cerrado fica clara sua diversidade com oscilagiao pronunciada de
composi¢io granulométrica e capacidade de troca. E. um ambiente em que hd conjuntos obtidos de areas com
declividades baixas, porém com exemplos oriundos de regides com altitude proxima aos 250 m e outras em que ela
passou de 1000 m.

Algumas caracteristicas do processo de coleta de dados sio apresentadas nos histogramas da Figura 12. Foi
possivel averiguar que ha épocas preferenciais de coleta, em que estdo mais presentes conjuntos de dados oriundos
dos meses que sucedem a safra principal, ou seja, marco e abril e naqueles imediatamente anteriores ao periodo de
semeadura, um segundo pico que ocorreu nos meses de setembro e novembro. Ha diferencas regionais e estas
devem estar relacionadas aos tipos de cultivos e regimes hidricos locais, que condicionam a umidade do solo, e tem

influéncia sobre o desempenho no mapeamento.
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Figura 12. Dispersio de algumas varidveis nos biomas. Em A — distribui¢io temporal das coletas por Estado em escala mensal ; B
— Distancia entre passadas durante a coleta dos dados de CEa em campo por bioma; C — Densidade amostral dos dados de CEa
coletados em campo por bioma; D — Velocidade de deslocamento durante a coleta de dados de CEa por bioma; E — Frequéncia
de ocorréncia de precipitagio em até 15 dias antes da data de coleta dos dados de CEa; F — Precipitacio acumulada em até 5 dias
antes da data de coleta dos dados de CEa por Bioma; G — Precipitagio acumulada entre 5 e 10 dias antes da data de coleta dos
dados de CEa por Bioma; H — Precipitagdo acumulada entre 5 e 10 dias antes da data de coleta dos dados de CEa por Bioma.

Em uma parte das areas, a distdncia entre passadas ultrapassou a recomenda¢io do fabricante de 20 m,
tendo oscilado de préximo a 15 até 50 m. A densidade amostral, que estd associada a distdncia entre passadas e
velocidade de deslocamento, mostrou-se menor nos ambientes do Cerrado a Amazonia, ao passo que a velocidade
variou dentro do limite estipulado pelo fabricante. Quanto a ocorréncia de precipitacio, em 94.3 % das dreas choveu
em até 15 dias antes a coleta de dados, com média de precipitagio acumulada de 38 mm. Em 119 dreas (66%) houve
precipitacdo em até 5 dias antes da coleta de dados o que sugere que os responsaveis pela coleta levem a condi¢do de

umidade em considera¢iio na decisio quanto a realizagdo da coleta.
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A tabela 3 apresenta a estatistica descritiva para os dados de CEa de todos os conjuntos de dados, nas duas
profundidades de prospeccio. As médias foram calculadas para cada uma das etapas de processamento, partindo

daqueles originais até os obtidos na geragao das superficies mediante interpola¢io.

Tabela 4. Momentos estatisticos para os dados de CEa (mS m) do solo em etapas do processamento de dados e nas duas
camadas de coleta.

Camada Den. Am.!'  Média Mediana IIQ? Minimo Miximo Amplitude CV  p-valot?

(Am ha')) (mS m™) (%)

CEaR (0 a 0,3 m) 120,3 5,8 55 24 -124 40,0 52,37 53,9 <0,001

Dados
originais

CEaP (02 0,9 m) 120,3 7,3 6,7 3,2 -1,4 75,1 76,47 274  <0,001

CEaR (02 0,3 m) 120 5,8 55 24 1,0 40,0 38,9 42,7 <0,001

CEaP (0 20,9 m) 113,15 7,8 7,1 2,9 1,6 75,1 73,5 49,5 <0,001

Dados invalidos
removidos

CEaR (02 0,3 m) 110,8 5,6 5,4 2,1 24 9,6 7,1 28,2 <0,001

CEaP (02 0,9 m) 105,7 7,3 6,9 2,7 3,0 13,9 10,9 293  <0,001

Filtragem
discrepantes

CEaR (0 a 0,3 m) 60,0 5,8 5,7 1,4 3,8 9,4 5,6 17,8 <0,001

Filtragem
TLocal

CEaP (02 0,9 m) 58,7 7,5 7,3 1,7 5,0 12,7 7,7 18,0 <0,001

CEaR (02 0,3 m) 25,0 5,7 5,6 0,9 44 7,9 34 12,7 <0,001

Dados
interpolados

CEaP (02 0,9 m) 25,0 7,5 7,4 1,3 5,8 10,6 4.8 123 <0,001

1- Densidade amostral média de todos os conjuntos de dados, em pontos por hectare, em cada etapa do processamento de dados;
2 — Intervalo interquartilico; 3 — p-valor do teste de normalidade Kolmogorov Smirinov: Valores muito baixos indicam a presenga
de nio normalidade dos dados

A maior concentragio de dados invélidos, com valores negativos, ocorreu na camada de 0 a 0,9 m. Em
média, 48 % dos dados originais foram removidos ao final da etapa de filtragem na camada superficial, contra 55 %
da camada profunda. Este fato pode estar relacionado a configuragido do equipamento que apresenta os eletrodos
responsaveis pela leitura profunda mais externos, favorecendo a perda de contato com o solo de modo mais
frequente. Ao analisar todos os dados em conjunto nio se obteve uma distribuicdo normal, mesmo com a eliminacio
de valores discrepantes. As sucessivas etapas de remogao e erros e valores considerados discrepantes reduziram a
dispersiao do banco de dados o que pode ser verificado pela queda dos valores do CV. Os valores originais oscilaram
desde leituras negativas, caracteristicas de erros de coleta até o valor de 40 mS m e 75,1 mS m! para a camada
superficial e profunda respectivamente, enquanto a média esteve sempre bastante abaixo desses montantes. Na
ultima etapa de filtragem ainda restaram cerca de 60 pontos por hectare para realizar a interpolagio.

A Figura 13 apresenta o histograma de frequéncias para os dados de CEa do solo oriundos da filtragem e
interpolacdo, nas duas profundidades. O comportamento é semelhante, havendo entretanto um afilamento da
distribuicio em ambas as camadas e o surgimento de uma alteracdo na forma da curva de dispersio no caso de

CEaR.
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Figura 13. Curvas representativas das frequéncias de ocorréncia de valores de CEa em camadas. Em A — dados amostrados e
filtrados; B — dados obtidos apés a interpolagio.

A média dos valores de CEa do solo foi maior em solos de textura argilosa em relagdo a solos de textura
média. Neossolos e argissolos apresentaram os menores valores, a populagdo amostral dos nitossolos e plintossolos
foi pequena. Os biomas Cerrado e Amazonico sio detentores dos menores valores médios de CEa do solo, ao passo
que na Mata-atlantica ¢ no Pampa se aproximam de 10 mS m™'. A orientacdo da realizagdo da operagdo parece nio
ter efeito sobre os valores médios de CEa.

A Figura 14 apresenta os valores médios de CEa do solo sumarizados segundo algumas caracteristicas de

solo e ambiente pertinentes.
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Figura 14. Valores médios de CEa em funcio de caracteristicas do ambiente para as duas camadas. Em A — Valores médios para
as classes de textura; B — Valores médios para os tipos de solos presentes; C — Valores médios para os biomas; D — Valores
médios para os Estados; E — Valores médios para sentidos de deslocamento; F — Valores médios para a ocorréncia ou auséncia de
precipitacio nos 15 dias que antecederam a coleta.
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Ao analisar os momentos estatisticos para os dados dos semivariogramas obtidos no processo de

interpolacdo, tabela 5, notou-se elevada dispersio nos alcances, com valores baixos para a curtose, sendo esta

inclusive negativa no caso da CEaP, indicando ser esta mais variavel. Os valores do alcance oscilaram desde abaixo

de 5 m até acima de 500 m, tornando clara a grande amplitude de estrutura espacial presente no banco de dados que

neste caso possufa mais de 341.200 semivariogramas. A assimetria positiva indica haver valores elevados de alcance

que acabam por deslocar a média para valores superiores a mediana.

Tabela 5. Momentos estatisticos do alcance dos semivariogramas expetimentais obtidos para todo o conjunto de dados e nas

duas profundidades.
Média  Mediana Minimo Miximo  IIQ! DP CV  Assimetria Curtose
Camada
(metros) (%)
CEaR (020,3m) 165,50 158,58 492 587,97 183,04 122,63 74,10 0,71 0,12
CEaP (020,9m) 184,76 171,42 3,65 562,25 197,55 141,89 76,80 0,70 -0,44

1-Intervalo interquartilico.

4.2 I|dentificagao de padrées nos dados de CEa do solo

4.2.1 Analise multivariada para redu¢ao da dimensionalidade

O teste de esfericidade de Bartlett apresentou p-valor menor que

0,001 indicando que os dados se

mostraram adequados para a ACP. Da mesma maneira o teste KMO resultou em um indice global de 0,63 o que ¢é

considerado moderado (Kaiser e Rice, 1974). Os resultados do teste MSA sio apresentados na Tabela 6. Como os

coeficientes foram superiores a 0,5 nenhuma variavel foi retirada do conjunto de dados de entrada para a ACP.
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Tabela 6. Resultados do teste de mensuragio de adequagdo da amostra para as varidveis utilizadas na analise de componentes
principais.

Variavel Coeficiente do teste MSA
Condutividade elétrica aparente da camada rasa, CEaR 0,613
Condutividade elétrica aparente da camada profunda, CEaP 0,609
Coeficiente de variacio da CEaR, CCER 0,591
Coeficiente de variacio da CEaP, CCEP 0,563
Altitude, ALT 0,571
Coeficiente de variacio da altitude, CALT 0,617
Declividade, DEC 0,629
Coeficiente de variacio da declividade, CDEC 0,717
Topographic wetness index, TWI 0,704
Coeficiente de variacio do TWI, CTWI 0,787
Alcance do semivariograma experimental camada rasa, ALR 0,617
Alcance do semivariograma experimental camada profunda, ALP 0,623
Coeficiente de variacio do ALR, CALR 0,605
Coeficiente de variacio do ALP,CALP 0,642
Contribui¢do do semivariograma experimental camada rasa, CONR 0,550
Contribui¢do do semivariograma experimental camada profunda, CONP 0,627
Coeficiente de variacio do CONR, CCONR 0,626
Coeficiente de variacio do CONP, CCONP 0,710

O resultado da ACP pode ser visualizado na Tabela 7 demonstrando a necessidade de considerar até 5
componentes para explicar 70% da variabilidade presente no banco de dados originais que possufa 18 varidveis. A
primeira componente apresentou-se correlacionada positivamente com os valores ¢ CEa, com a declividade do
terreno e com a variabilidade do TWI. Houve correlagio negativa com a variabilidade do TWI. De forma
complementar, a segunda componente teve peso maior das variaveis relacionadas a dispersdo dos valores de CEa e

sua estrutura espacial como alcance e contribui¢do dos semivariogramas.
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Tabela 7. Resultados da andlise de multivariada de componentes principais para os dados derivados do mapeamento de
condutividade elétrica do solo. Estdo relacionados os componentes principais com seus autovalores e relevancia na explicagio da
variabilidade presente no banco de dados. As correlagdes entre as varidveis e os componentes principais sdo listadas.

Componentes Principais

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Autovalores 4,12 3,36 2,19 1,76 1,21
Varidncia explicada 0,23 0,19 0,12 0,10 0,07
Variancia acumulada 0,23 0,42 0,54 0,63 0,70
Variaveis Correlacio
CEaR* 0,18 0,19
CEaP 0,30 0,17 0,36
CCER 0,15 -0,06 -0,07
CCEP 0,21 0,22 0,02
ALT 0,41 -0,05 -0,50 -0,06 0,46
CALT 0,17 034 O 008 0,20
DEC 0,22 0,48 -0,19 0,05
CDEC -0,01 -0,43 0,14 -0,21
TWI -0,19 -0,18 0,13 0,03
CTWI 0,02 -0,06 -0,08 -0,02
ALR -0,14 0,48 -0,16 -0,58 0,10
ALP 012 085 031 0,13
CALR -0,16 -0,46 0,13 - -0,24
CALP -0,16 -0,61 0,36 -0,05 -0,25
CONR 0,07 -0,17 -0,38 -0,37
CONP 0,16 - -0,20 -0,10
CCONR -0,50 0,05 0,15 0,20
CCONP -0,54 -0,07 0,23 -0,34 0,33

*CEaR - Condutividade elétrica aparente da camada rasa; CEaP - Condutividade elétrica aparente da camada profunda; CCER -
Cocficiente de variagdo da CEaR; CCEP - Coeficiente de variagio da CEaP; ALT - Altitude; CALT - Coeficiente de variagio da
altitude; DEC - Declividade; CDEC - Coeficiente de variacdo da declividade; TWI - Topographic wetness index; CTWI -
Coeficiente de variacdo do TWI; ALR - Alcance do semivariograma experimental camada rasa; ALP - Alcance do semivariograma
experimental camada profunda; CALR - Coeficiente de variagio do ALR; CALP - Coeficiente de vatiagio do ALP; CONR -
Contribui¢io do semivatiograma experimental camada rasa; CONP - Contribui¢io do semivariograma experimental camada
profunda; CCONR - Coeficiente de variagaio do CONR; CCONP - Coeficiente de variagio do CONP.

Um dos objetivos no uso da ACP ¢ verificar a multicolinearidade das varidveis assim como a
complementariedade. A figura 15 apresenta os graficos em que sido dispostos os componentes. As informag¢des
contidas na Tabela 7 podem ser visualizadas graficamente na Figura 15. A imagem evidencia a multicolinearidade
entre as mesmas varidveis para duas profundidades. Em geral, variaveis iguais, mas que representam profundidades
de prospeccio diferentes, se comportam de maneira semelhante no grafico, apontando correlagdo com a mesma PC

no mesmo sentido.
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Figura 15. Biplots dos componentes principais para os dados derivados do mapeamento de condutividade elétrica do solo com
os respectivos scores das varidveis. Em A — PC1 x PC2; Em B — PC1 x PC3; Em C — PC2 x PC3. CEaR - Condutividade elétrica
aparente da camada rasa; CEaP - Condutividade elétrica aparente da camada profunda; CCER - Coeficiente de variagio da CEaR;
CCEP - Coeficiente de variacio da CEaP; ALT - Altitude; CALT - Coeficiente de vatiagdo da altitude; DEC - Declividade; CDEC
- Coeficiente de variagio da declividade; TWI - Topographic wetness index; CTWI - Coeficiente de variagio do TWI; ALR -
Alcance do semivariograma experimental camada rasa; ALP - Alcance do semivariograma experimental camada profunda; CALR -
Coecficiente de variagio do ALR; CALP - Coeficiente de variagio do ALP; CONR - Contribuicdo do semivariograma
experimental camada rasa; CONP - Contribui¢do do semivariograma experimental camada profunda; CCONR - Coeficiente de
variacio do CONR; CCONP - Coeficiente de variacio do CONP.

4.2.2 Andlise de agrupamentos

A anilise de agrupamentos utilizou as novas variaveis resultantes da ACP como conjunto de dados de
entrada. A escolha do numero de grupos a serem criados seguiu o resultado do teste de Silhouette para verificagdo do
nimero adequado de grupos para particionamento dos dados. A interpretagdo, apresentado por meio da figura 16

foi de que o nimero adequado para os dados seria de 2 ou 10 grupos.
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Figura 16. Valores do coeficiente do teste Sillouette para nimero crescente de grupos.

O agrupamento realizado pelo método hierarquico foi realizado para criar os grupos. O dendograma
(Figura 17) representa graficamente o processo de agrupamento. Inicialmente, cada objeto ¢ o nico representante de
seu proprio grupo, de onde o algoritmo patte interativamente. A cada etapa, os dois grupos mais similares sio unidos
em um processo que continua até que haja um unico grupo. A cada interacio, as distincias entre 0s grupos sio
recalculadas de acordo com o método escolhido. Na unido de um par de grupos, o valor apontado no eixo das
ordenadas representa a similaridade entre os ambos.

Dentro de cada um dos trés grandes grupos encolhidos, ¢ possivel observar a distingdo de dois subgrupos
que se destacam, dentro dos quais as areas de unem muito rapidamente, com um baixo valor na leitura do eixo das
ordenadas. Isso indica que ha um ou mais fatores de variabilidade em macro escala, distinguindo os grupos de dreas
abruptamente. A divisdo das areas de estudo em um nimero maior que trés grupos nao foi adotada pois os ganhos
seriam pequenos, tomando por base a interpretacio conjunta dos resultados do método hierdrquico com o teste

Silhouete, adotou-se trés divisGes como uma escolha parcimoniosa.
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Figura 17. Resultado do agrupamento hierarquico néo supervisionado. Os quadros em vermelho delimitam os grupos.
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Os momentos estatisticos dos dados de CEa dentro de cada grupo demonstrou haver diferencas entre os
valores médios. Para o grupo 1 foram observados menores valores em ambas camadas e menor variabilidade no caso
da CEaR. A maior variabilidade em ambas as camadas ocorreu no grupo 2, que apresentou valores médios
intermedidrio e assimetria positiva mais destacada. O grupo 3 apesentou com caracteristica os maiores valores da

CEa em ambas as camadas.

Tabela 8. Estatistica descritiva dos valores de CEa do solo por grupos.

Profundidade Grupo Média Mediana Minimo Maximo IIQ! DP  CV (%) Assimetria Cuttose

z 1 351 322 0,85 698 1,72 145 4129 0,46 0,43
% "o; 2 578 504 0,81 16,00 3,65 3,64 6295 1,05 0,27
= 3 717 6,63 0,58 1739 560 396 5527 0,60 0,49
z 1 415 335 1,11 1051 226 244 5885 1,10 0,04
% % 2 878 8,00 1,27 2990 861 6,17 7027 1,04 0,97
< 3892 905 0,53 19,81 560 454 50,90 0,31 0,55

> >

1 — Intervalo interquartilico.

A Figura 18 representa a disposi¢do das areas de estudo sobre o territério de acordo com o grupo a que
pertencem. E possivel notar uma concentragdo das areas pertencentes ao grupo 1 nas regides nordeste e centro
oeste, e do grupo 3 na regido sul. O Grupo 2 apresentou distribui¢do distinta, com membros do grupo ocorrendo

tanto na regido central como nos estados do Parana e Santa Catarina.
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Figura 18. Mapa do territério sobreposto por pontos representativos dos conjuntos de dados de glebas. As cores e nimeros
identificam os agrupamentos obtidos.

4.3 Associacdo entre CEa do solo e variaveis quantitativas dentro dos grupos

A ACP foi novamente realizada dentro de cada grupo de areas. As demais variaveis do banco de dados, que

representam as caracteristicas do solo, ambiente e coleta de dados, foram incluidas, tabela 9.
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Tabela 9. Resultados da analise de multivariada de componentes principais para cada grupo. As variaveis utilizadas para explicar a
vatiabilidade sio aquelas relacionadas ao ambiente em que a coleta foi realizada. Estdo relacionados os componentes principais
com seus autovalores e sua relevancia na explicacio da variabilidade presente no banco de dados. As correlagGes entre as varidveis
do ambiente e os componentes principais sao listadas.

Componentes Principais ~ Componentes Principais ~ Componentes Principais

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

PC1 PC2 PC3 PC1 PC2 PC3 PC1 PC2 PC3
Autovalores 6,41 5,33 3,86 12,42 3,66 2,51 12,52 3,03 1,69
Varidncia explicada 0,24 0,20 0,14 0,46 0,14 0,09 0,46 0,11 0,06
Varidncia acumulada 0,24 0,44 0,58 0,46 0,60 0,69 0,46 0,58 0,64
Variaveis* Correlacio
AREA 0,05 -0,06 0,33 -0,05 0,11
ARR 0,30 -0,41 -0,44  -0,02
ARP 0,31 -0,40 -0,44  -0,03
SR 0,18 0,25
SP 0,10 0,21
AGR 0,31 0,51 -0,09
AGP 0,55 0,28 -0,06
COR -0,28 0,01 -0,11
CcOP -0,28 0,05 -0,25  -0,07
CTCR -0,46 0,26 -0,19 0,15
CTCP -0,47 0,27 -0,18 0,20
DSR 0,19 -0,14 0,24 0,15
DSP -0,20 0,24 0,20
pHR 0,27 -0,06 0,21
pHP 0,23 -0,09 0,18
DVDP 0,36 -0,56 0,16 0,54 -0,48
PRO5 0,47 -0,33 0,06 0,07 -0,31  -0,06 -0,13 -0,36 0,32
PR5-10 0,27 -0,41  -0,21 0,32 -0,10 0,20 0,07 0,04 -0,35
PR10-15 -0,08 0,07 -0,04 -0,41 -0,01  -0,05 -0,18 -0,18 0,26
TEMP -0,40 0,07 -0,21 0,40 -0,02 -0,45 0,19 -0,43
CADR -0,08 0,04 -0,29  -0,39 -0,31 0,23
CADP -0,03 0,01 -0,23  -0,38 -0,27 0,22
DA 0,18 0,15 -0,28 0,06 -0,20 0,55 -0,07  -0,36
TC 0,17 0,39 -0,47 0,23 0,11 0,44 -0,05 0,16
DF -0,32 -0,17 0,45 -0,29  -0,09 -0,01 0,27

*AREA- Area; ARR - Teor de areia 0 a 0,3 m; ARP - Teor de areia 0 a 1 m; SR - Teor de silte 0 a 0,3 m; SP- Teor de silte 0 a 1 m;
AGR - Teor de argila 0 a 0,3 m; AGP - Teor de argila 0 a 1 m; COR — Teor de carbono organico 0 a 0,3 m; COP - Teor de
carbono organico 0 a 1 m; CTCR - Capacidade de troca cationica 0 a 0,3 m; CTCP - Capacidade de troca cationica 0 a 1 m; DSR -
Densidade do solo 0 a 0,3 m; DSP — Densidade do solo 0 a 1 m; pHR - pH do solo 0 a 0,3 m; pHP — pH do solo 0 a 1 m; PRO5 -
Precipitagdo acumulada 5 dias antes da coleta de dados; PR5-10 - Precipita¢do acumulada 5 a 10 dias antes da coleta de dados;
PR10-15 - Precipitacio acumulada 10 a 15 dias antes da coleta de dados; TEMP — Temperatura média do ar no dia de coleta;
CADR - Capacidade de dgua disponivel 0 a 0,3 m; CADP - Capacidade de agua disponivel 0 a 1 m; DA- Densidade amostral; TC
- Tempo de cultivo; DF - Distincia entre faixas durante a coleta.

Os resultados de autovalores para os componentes demonstram que o grupo 1 apresentou maior
diversidade de causas de variagio. De modo distinto, nos grupos 2 ¢ 3 a maior parte da varidncia foi explicada no
primeiro e segundo componentes. A obsetva¢io das correlagdes de varidveis com componentes corrobora que o
primeiro grupo possui caracteristicas contrastantes. Sua primeira componente esteve associada a caracteristicas
relacionadas a estrutura do solo como carbono organico, densidade e a capacidade de armazenamento de dgua. Para

os demais grupos assumiram maior relevincia aquelas caracteristicas relacionadas a composi¢io granulométrica do
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solo. Algumas varidveis se mantiveram relevantes para explicar a variabilidade nos trés grupos. Dentre elas
destacaram-se a capacidade de armazenamento o carbono organico e as fracoes granulométricas. As caracteristicas

associadas as variaveis climaticas ndo contribuiram para explicar a variagdo presente nos grupos.

Grupo 1 Grupo 2

PC2 (20,31%)

PRS-10 ARP |

PC1 (44,3%)

PC2 (11,54%)

PCT (43%)

Figura 19. Biplots dos componentes principais para os grupos. As varidveis utilizadas para explicar a variabilidade sao aquelas
relacionadas ao ambiente. Sdo plotados os scores das variaveis para os dois componentes principais em cada grupo. Em A — PC1
x PC2 do grupo 1; Em B — PC1 x PC2 do grupo 2; Em C — PC1 x PC2 do grupo 3. AREA - Area das 4reas de estudo; ARR —
Teor de areia na camada de 0 a2 0,3 m; ARP — Teor de areia na camada de 0 a 1 m; SR — Teor de silte na camada de 0 2 0,3 m; SP
— Teor de silte na camada de 0 a 1 m; AGR — Teor de argila na camada de 0 a2 0,3 m; AGP — Teor de argila na camada de O a 1
m; COR — Teor de carbono organico na camada de 0 a 0,3 m; COP — Teor de carbono organico na camada de 0 a 1 m; CTCR —
Capacidade de troca catiénica na camada de 0 a 0,3 m; CTCP — Capacidade de troca catiénica na camada de 0 a 1 m; DSR —
Densidade do solo na camada de 0 a 0,3 m; DSP — Densidade do solo na camada 0 a 1 m; pHR — pH do solo na camada de 0 a
0,3 m; pHP — pH do solo na camada de 0 a 1 m; DVDP — Distancia vertical ao lengol freatico; PRO5 — Precipitagdo acumulada até
5 dias antes da coleta de dados; PR5-10 — Precipitacio acumulada entre 5 a 10 dias antes da coleta de dados; PR10-15 —
Precipitacdo acumulada entre 10 a 15 dias antes da coleta de dados; TEMP — Temperatura; CADR — Capacidade de dgua
disponivel na camada de 0 a 0,3 m; CADP — Capacidade de agua disponivel na camada de 0 a 1 m; DA — Densidade amostral; TC
— Tempo de cultivo; DF — Distancia entre faixas de operacio.

O resultado da analise pode ser visualizado graficamente na Figura 19 em que estdo dispostos os biplots
para cada grupo. Grande parte da variacdo explicada no primeiro grupo esteve associada a um nimero reduzido de
varidveis e a variabilidade total explicada por estas ¢ infetior aquela explicada para os demais grupos. Nota-se pelo
comprimento das setas a importincia de diversas varidveis nos grupos 2 e 3 sendo que a primeira componente,

plotada no eixo x, foi bastante mais relevante que a segunda e que muitas das variaveis apresentam colinearidade.
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Em sintese, os resultados da ACP demonstraram haver consisténcia no agrupamento realizado, porém a
dispersdo ¢é elevada, com dois grupos apresentando comportamento mais proximo, cuja variabilidade pode ser
explicada com menos variaveis. O grupo distinto ¢ aquele em que o maior nimero de representantes ¢ do ambiente
Cerrado, caracterizado por ampla diversidade de condi¢oes dentro desse ambiente, o que ajuda a compreender a

dificuldade no entendimento da vatiabilidade.
4.4 Associa¢ao entre varidveis categdricas e qualitativas com a CEa do solo
A relagdo de associagdo entre as varidveis de interesse e as demais variaveis do banco de dados ¢é

apresentada por meio dos mapas perceptuais resultantes da ANACOR e apresentados a seguir. A interpretacao dos

graficos é realizada segundo a distancia entre os pontos, onde pontos proximos indicam associagdo. A.
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Figura 20. Mapas perceptuais obtidos na analise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e os Estados e
Biomass.

Conforme apresentado na figura 20 nota-se que as classes com valores médios e baixos de CEa,
independente da profundidade, estdo associadas a Estados em que esta presente o bioma cerrado. Para o bioma mata
atlantica ocorre o oposto, com predominancia de classes alta e muito alta de CEa. O ambiente Pampa apresentou

caracterfsticas distintas dos demais, ndo sendo possivel associar classes de CEa a0 mesmo.
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Figura 21. Mapas perceptuais obtidos na andlise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e classificagio

textural e o tipo de solo.

Na literatura encontra-se associa¢do direta da CEa a composicio granulométrica do solo, como em

Machado et al. (2006), no qual foram obtidas correlagGes altas entre as leituras e o teor de argila em um Latossolo
Vermelho. Isto também foi verificado neste trabalho, porém a analise ¢ mais interessante quando se considera
também o tipo de solo. Conforme apresentado na figura 21 a relacdo entre classes de CEa e tipo de solo apresenta
comportamento distinto entre as profundidades, o que deve estar relacionado com a estratificagido distinta e
caracterizadora dos solos. O uso de leituras mais profundas auxilia na distingdo dos tipos de solo ao passo que nas
leituras rasas, apesar de ficarem evidentes as associa¢oes entre Neossolos e classes de menor CEa e de Cambissolos
aos maiores valores de CEa para outros como os Argissolos e Latossolos a associacdo com classes de CEa nio ¢
clara.

A declividade dos solos ¢ derivada da oscilagio do relevo e portanto diretamente relacionada ao processo de
formacdo do solo. Notou-se que os valores mais altos de declividade estiveram relacionados a classes com maiores
valores de CEa e o oposto sendo também valido. Dados os tipos de solos e biomas presentes infere-se que as areas
de maior declividade estdo relacionadas aos solos menos intemperizados das regides sul e sudeste. A associagao entre
classes de areia e CEa foi como, na maior parte dos trabalhos da literatura inversa, ou seja areia a areia atua como

isolante, reduzindo a condutividade elétrica, figura 22.
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Figura 22. Mapas perceptuais obtidos na andlise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e Declividade e
teor de areia

No caso da argila notou-se uma associacio direta e estreita entre suas classes e as de CEa, em ambas as
profundidades. Nao se verificou uma associa¢io entre a densidade do solo e a CEa como aquela identificada por
Schmack et al. (2022), em que os autores verificaram altas correlacoes (> 0,7) entre a densidade do subsolo (abaixo

b q (,; b

de 0,3 m) e a CEa do solo, porém no seu estudo a diversidade de solos era bastante inferior a deste, demonstrando

que a associacio esta relacionada a escala espacial e caracteristicas mais especificas.

Figura 23. Mapas perceptuais obtidos na analise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e teor de argila e
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Ao analisar a associacio entre classes de pH e CEa nota-se algo curioso, na camada rasa a relagdo tende a
ser baixa e difusa ao passo que na camada inferior ela é bastante acentuada, com valores elevados de CEa associados
aos baixos de pH. Observando de modo complementar o comportamento da associagao da CTC a interpretagio é
mais efetiva. Maiores valores de CTC estdo usualmente associados a valores mais altos de CEa, o que se refletiu nos
mapas perceptuais. Nos solos em que a CTCE ¢é maior a correcio quimica em subsuperficie tende a ser limitada,

dada a maior atividade e com isso reagio do calcario de modo mais proeminente nas camadas mais rasas.
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Figura 24. Mapas perceptuais obtidos na andlise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e pH e CTC.

1.0

De Lara et al. (2018) caracterizaram espacialmente o conteido de dgua no solo para fins de irrigacdo e
precisdo com o uso da CEa do solo. Os resultados apresentados na figura 25 demonstram que esta relacio ndo
ocorre de modo amplo no caso da relagao entre CEa e CAD, mas que pode ser inferido a partir da associa¢io com o

carbono que estd usualmente associado a maior disponibilidade hidrica.
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Figura 25. Mapas perceptuais obtidos na andlise de correspondéncia entre os valores de condutividade elétrica e carbono
organico e CAD.
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5. CONCLUSAO

Os dados de CEa sio coletados com estratégias distintas em termos de densidade, época do ano e
caracteristicas das areas a serem mapeadas. Maiores densidades amostrais estiveram associadas a areas menores e
com maior declividade ao passo que nas areas mais extensas a densidade é menor.

Independente da estratégia de amostragem ha coleta de dados erréneos e discrepantes que devem ser
eliminados antes do uso da informacio para a producio de superficies espaciais. As densidades amostrais praticadas
pelos prestadores de servico sdo suficientes para caracterizar a dependéncia espacial da CEa e podetiam ser utilizadas
densidades inferiores, aumentando a capacidade operacional sem perda da qualidade das superficies.

Diversos fatores relacionados a composicao fisica e quimica do solo, sua condi¢io de umidade e estrutura,
estdo associados de forma multicolinear, nio havendo um grupo definido que permita inferir sobre o
comportamento da CEa de modo clato, evidenciando a impossibilidade de desenvolver modelos de predicdo globais.

Podem ser gerados grupos com comportamento distinto a partir de um banco de dados amplo e para os
quais a interpretacio dos fatores associados com a CEa é mais clara. Estes grupos sio relacionados com as regides
nas quais os dados foram coletados.

Os fatores relacionados com a retencdo de agua no solo sio sempre importantes predominando como
aqueles com maior potencial de associagio.

Caracteristicas qualitativas do ambiente como o tipo de solo, corregio da acidez e tipo de relevo podem ser
relacionadas a variacdo quantitativa da CEa em escala global, mas a interpretacdo precisa ser realizada considerando

mais de uma variavel e esta relacionada a camada do solo prospectada.

Em trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo de outras técnicas de andlise de dados para a avaliacdo da relacdo
da CEa com as diversas variaveis do ambiente. Técnicas capazes de identificar padrdes provavelmente podem

contribuir ao melhor entendimento do fendémeno em estudo.
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Tabela 10. Categorizacdo das varidveis para a ACM.
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Variaveis Classifica¢io automatica N° classes Classes

DF Nio 2 <20 | >20

TC Nio 4 <5 5-10 ] 10-20 | >20

AREA Nio 4 <10 | 10-50 | 50 - 200 | >200

DA Sim 4 <61,26 | 61,262 98,16 | 98,16 a 165,15 | >165,15
CEaR Sim 4 <313a478|4,78a7,12 | >7,12
CCEaR Sim 4 <7,55 | 7,552 10,74 | 10,74 a 15,22 | >15,22
CEaP Sim 4 <3,26 | 3,262 6,72 | 6,722 10,42 | >10,42
CCEaP Sim 4 <7,55| 7,552 11,25 | 11,252 16,39 | >16,39
ALT Sim 4 <660,39 | 660,39 a 805,06 | 805,06 a 851,28 | >851,28
CALT Sim 4 <0,47 | 0,472 0,78 | 0,78 2 1,42 | >1,42
DEC Sim 4 <0,84 1 0,8421,9 | 1,922,89 | >2,89
CDEC Sim 4 <50,37 | 50,37 a 63,05 | 63,05 a 84,81 | >84,81
TWI Sim 4 <7,68 | 7,68 a 8,67 | 8,672 9,88 | >9,88
CTWI Sim 4 <13,81 | 13,812 17,81 | 17,81 a 22,54 | >22,54
ALR Sim 3 <144,38 | 144,38 a2 221,16 | >221,16

ALP Sim 3 <144,77 | 144,77 a 218,01 | >218,01

ARR Sim 4 <2577 | 25,77 a 38,42 | 38,42 a 51,37 | >51,37
ARP Sim 4 <24,11 | 24,112 37,18 | 37,18 249 | >49

SR Sim 4 <19,41 | 19,41 226,39 | 26,39 a 28,64 | >28,64
SP Sim 4 <18,51 | 18,51 2 25,44 | 25,44 2 27,96 | >27,96
AGR Sim 4 <29,09 | 29,09 a 37,76 | 37,76 a 45,03 | >45,03
AGP Sim 4 <31,82 | 31,822 40,82 | 40,822 46,4 | >46,4
COR Sim 4 <1,7 | 1,7a2,17 | 2,17 a 4,44 | >4,44
cor Sim 4 <1,27 | 1,272 1,55 | 1,552 3,09 | >3,09
CTCR Sim 4 <1006,37 | 106,37 a 145,84 | 145,84 2 199,6 | >199,6
CTCP Sim 4 <103,11 | 103,11 2 141,37 | 141,37 2 187,4 | >187,4
DSR Sim 4 <1,03 ] 1,0321,27 | 1,272 1,3 | >1,3

DSpP Sim 4 <1,07 | 1,072 1,27 | 1,272 1,31 | >1,31
pHR Sim 4 <51]5a5,11 | 5112539 | >5,39

pHP Sim 4 <5,04 | 5,04a5,16 | 5,16a 5,41 | >541
PRO-5 Sim 4 <01]0a5,16 | 5162 18,54 | >18,54
PR5-10 Sim 4 <0]0a8,34 | 834a18,03 | >18,03
PR10-15 Sim 4 <0]0a4,63 | 4,63a17,31 | >17,31
CADR Nio 3 <30 | 30-45 | >45

CADP Nio 3 <120 | 120-170 | >170

TEMP Nio 3 <20 | 20-30 | >30
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Tabela 11. CEa e algumas variaveis condicionantes importantes por area

Area CFa média CV (%) CFa média CV (%) Iﬁgg;’;‘é;j;e Textura (;izggi?;ge CAD
(02 0,3 m) (0 20,3 m) (02 0,9 m) (02 0,9 m) (0alm)
1 2,85 78 3,11 8.2 0,19 Media Sim 100
2 3,92 6,6 42 9.0 0,54 Media Sim 98,9
3 2,22 11,2 2,35 11,1 0,15 Media Sim 101,8
4 2,29 13,0 2,57 10,2 0,16 Media Sim 100,6
5 3,82 11,0 3,69 10,2 0,32 Media Sim 96,8
6 4,02 6,2 427 7.8 0,24 Media Sim 100,6
7 3,66 6,4 3,35 5,8 0,27 Media Sim 94,5
8 4,06 6,6 3,71 45 0,22 Media Sim 93,2
9 3,79 8,0 3,96 6,9 0,16 Media Sim 91,9
10 2,75 11,1 2,92 14,0 0,15 Media Nio 94,9
11 1,89 21,1 2,79 15,0 1,1 Media Sim 100,3
12 2,78 181 3,33 12,3 0,7 Media Sim 100,2
13 1,47 6,0 1,96 5.6 0,51 Media Sim 101,2
14 1,61 132 1,98 16,8 0,4 Media Sim 99,9
15 2,17 79 3 75 0,56 Media Sim 101,6
16 3,19 13,3 3,66 89 0,48 Media Sim 98,9
17 1,76 59 2,45 6,8 1,07 Media Sim 100,8
18 1,68 11,5 2,16 14,0 1,02 Media Sim 100,6
19 2,76 59 3,05 6,8 0,45 Media Sim 90,2
20 1,23 30,0 1,43 342 0,5 Media Sim 98,8
21 4,79 12,8 4,34 11,9 0,56 Media Sim 93,2
22 13,65 252 16,27 30,1 1,31 Media Sim 101,2
23 3,04 70 3,68 5,7 0,29 Media Sim 189,1
24 2,53 59 3,26 6,6 0,51 Media Sim 181,9
25 2,79 6,8 35 6,1 0,28 Media Sim 181,7
26 4,1 8,2 4,14 112 0,58 Media Sim 188,5
27 2,95 92 3,12 8,8 0,6 Media Sim 183,9
28 4,07 71 4,35 83 0,21 Media Sim 186,2
29 1,85 14,9 1,62 10,4 0,5 Media Sim 183,9
30 3 573 2,3 13,2 0,81 Media Sim 187,2
31 1,62 251 2,13 25,6 0,59 Media Sim 205,8
32 5,86 16,2 4.8 14,8 0,76 Media Nio 1734
33 5,87 25,9 3,74 29,6 0,7 Media Nio 203,3
34 4.8 21,1 3,82 20,5 0,56 Media Nio 170,4
35 0,81 522 1,28 54,5 2,23 Argilosa Niao 126
36 2,33 15,5 3,35 12,1 1,09 Media Nio 103,1
37 2,44 98 3,35 9.4 0,89 Media Niao 100,6
38 4,78 11,0 4,68 7.1 0,63 Media Nio 103,3
39 5,12 44 4,62 6,2 0,35 Media Nio 100,5
40 2,58 16,5 1,89 152 0,28 Media Nio 103,5
41 3,37 58 2,93 10,3 0,84 Media Niao 99,2
42 2,89 9.0 2,13 15,2 0,85 Media Nao 98,5
43 3,56 12,2 2,93 11,4 0,73 Media Nio 97,3
44 1,89 21,1 2,79 15,0 1,1 Media Sim 100,3



45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92

2,78
3,14
424
437
0,58
1,9
3,01
2,38
1,36
38
1,88
2,61
6,98
2,38
2,62
3,84
2,94
3,16
2,83
247
291
8,2
3,97
436
416
5,9
3,46
418
425
52
4,69

5,91

3,83

2,77

3,22
243

0,86

1,19

6,96

7,46

5,15

5,69

7,41

12,67
10,16
10,53
10,08
8,28

18,1
9,0
13,5
9,0
24,9
12,5
12,5
38,3
20,2
9,8
140
9,8
9.2
28,5
21,5
12,2
133
10,0
152
23,7
456
8,2
15,8
10,9
7,9
22,5
243
8,3

>

44

239
16,6
62

>

7,3

10,9
12,9
12,8
233
9,0

>

7,3

>

8,6

>

9,5

17,4
40
132
13,8
8,3

14,1
52

>

3,33
3,82
2,19
2,98
0,53
1,99
2,32
1,76
1,11
2,96
1,56
2,16
7,84
2,96
2,92
2,08
1,54
1,67
1,33
1,27
1,48

29,94
2,44
12,34
8,81
5,64
5,84
10,87

9,1

10,72
7,88

8,1
2,88
2,47
2,92
2,15
2,12
2,62
9,9

13,84
8,74

10,42

10,89

16,24

13,72

16,72

16,37

11,11

123
9,5

123
9,5

227
113
118
34,3
20,6
118
134
10,6
1.2
28,6
18,6
133
16,4
10,6
16,9
24,6
40,4
37,5
103
26,6
17,7
134
252
29,0
8,4
243
21,5
9,9

>

75
13,5
21,8
10,6
133
6,4

>

8,0

>

73
13,1
19,4
5,3
13,0
12,5
11,8
16,7

48

>

0,68
0,47
0,73
1,93
2,51
1,78
1,46
2,67
2,19
1,27
1,81
1,73
0,62
1,23
1,37
1,58
2,44
1,68
2,51
1,59
1,11
1,91
1,61
2,04
2,98
1,22
1,45
0,51
0,51
1,95
1,62
1,31
0,82
0,85
0,94
1,11
1,66
1,79
2,29
2,84
4,86
3,58
3,36
25
2,09
2,08
3,91
2,15

Media
Media
Media
Media
Media
Media
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Atgilosa
Atgilosa
Argilosa
Argilosa
Atgilosa
Atgilosa
Argilosa
Media
Media
Media
Media
Media
Media
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa

Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Nio
Nao
Sim
Sim
Sim
Nio
Sim
Nao
Sim
Nio
Nao
Nao
Nio
Nio
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Nio
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim

Sim
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100,2
98
100,7
76
77,7
75,7
87,3
80,6
80,2
87,3
82,8
85
108,4
78,9
81,7
94,3
82,8
83,5
82,2
81,5
72,3
102
101,7
105,1
105,2
107,8
106,9
106,9
107,9
106,5
111,7
106
105,9
106,1
107
106,3
108,9
108,1
127,3
1194
123,8
140,1
123,7
135,7
1343
1322
121,3
120,4
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95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

116

117

118

119
120

121

122

123
124

125

126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
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3,36
12,12
6,64
8,32
8,44
6,54
13,73
8,25
6,41
8,58
5,11
5,8

2,1
233
2,17
2,04
1,8
1,73
5,45
16,3
13,58
11,06
6,66

15,99
14,69

12,1

10,11
10,65

11,88

14,17

12,55
56

11,39
4,79
6,86
8,04
6,98
484
7,04
9,01
418
6,34
5,31
3,72
7,12
6,42

8,7
22,5
27,0
138
8.2
8,8
46
7.2
12,1
183
7.2
13
2,1
30,8
7.1

>

7,6

>

9,7

>

6,9

>

52

>

6,6
111
10,4

7,3

>

39

>

9,3

>

6,3

>

8,0

>

15,1

12,7
43

>

254

6,1

>

9,5

>

3,3
17,8
9,8
10,0
11,7
8,1
11,7
20,0
14,0
10,5
7,8

)

8,9

>

7.8
23,1
23,8
184
9,5
8,9
6,4
5,0
10,7
15,5
8,3
12,1
3,0
292
6,1

>

52

>

6,1
111
48

>

6,3
14,1
10,4

1,6

>

5,6

>

7,3

>

7,5

>

6,5

>

20,7
13,9

16,6
6,7

>

34,8

7,9
12,3
42
19,8
113
16,4
9,6

6,4
9,0

10,6
20,4
18,1
6,8

>

96

4,54
2,26
4,66
2,82
428
2,67
418
4,09
0,79
3,32
3,08
5,16
2,28
3,1
5,54
34
2,97
1,99
5,56
2,1

>

5,1

3,27
1,74

1,94

>

2,15

>

2,77

>

2,3

>

3,17
3,86

3,97
3,12
2,78
2,82

1,98
1,83
411
2,91
477
2,05
415
2,9
3,01
1,92
3,12
3,33
3,02

Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
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Argilosa
Argilosa
Argilosa
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Argilosa
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Muito
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Muito
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Muito
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Muito
argilosa

Argilosa
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Argilosa
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Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
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Sim
Sim
Nao
Naiao
Sim
Sim
Sim
Sim
Naiao
Sim
Sim
Naiao
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Nio
Nao
Nao
Nio
Nio
Nio
Nao
Sim
Sim
Sim
Sim
Nio
Sim
Sim
Nio
Sim
Sim
Sim
Nio
Sim
Sim
Sim

Sim

128,9
121,5
136,1
135,7
134,9
135,5
135,3
121,1
136,9
129,5
132,9
136,9
139,7
139,6
138,4
135,9
136,8
135,1
125,6
125,6
126,4
1342
127,5

128,6
1292

128,8

1278
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1258

127,1

128,1
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128,6
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127
126,8
136,9
1233
122,5
1194
1242



139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186

9,26
11,86
8,03
8,33
7,29
8,25
4,69
6,31
6,3
3,4
3,24
3,48
9,86
7,93
497
7,42
3,3
434
5,65
9,59
2,2
12,82
6,7
431
5.4
3,88
478
4,02
6,11
5,54
5,74
15
12,74
5,91
6,5
6,61
12,92
17,39
13,57
14,48
13,62
3,17
3,55
5,32
5,83
429
6,58
5,62

5,1
73
81,0
471
8,8
5,1
133
7.2
0,0
16,5
30,8
9,0
10,7
10,7
7.2

>

8,0

>

33

>

3,0

>

5,6
153
153
12,9
12,6
12,9
173
111
20,3
9,7

>

6,5

>

7,2

>

7,1

>

8,1
11,0
272
20,6
10,5
9,9
113
7,6
234
11,9
183
8,4

>

52

10,4
148
7,9

>

7,9

>

10,08
14,12
428
6,83
10,78
13,81
6,78
9,29
11,81
5,84
5,57
426
14,73
9,12
6,86
8,84
5,73
6,17
9,16
13,53
6,38
19,58
8,99
8,03
11,51
10,17
8,14
6,72
12,39
11,76
9,98
8,08
8,08
6,24
5,48
6,13
8,31
11,84
10,1
10,81
9,86
4,84
6,04
9,95
10,51
7,17
8,64
8,48

8,4
5,6
1014
56,7
15,8
74
23,0
14,7
0,0
115
6,4
2,4
73
14,7
10,2
34

>

48

>

4,0

>

33
16,5
1.1
12,6
9,8
12,2
183
17,1
237
6,7

>

8,4

>

46
143
8,5

>

9,3
252
21,7
13,0
10,5
12,8
13,0
30,3
14,7
12,8
9,3

>

8.2
10,7
16,5
72

>

14,6

1,98
3,42
2,87
3,81
2,99
2,87
0,58
1,76

2,11
2,64
1,63
3,21
1,45
1,64
3,74
3,46
431
1,67
271
2,17
2,32
233
1,85
1,8
2,48
2,59
1,97
273
2,85
1,84
3,43
3,11
3,73
435
3,61
3,16
3,54
2,93
2,84
34
1,57
2,15
0,78
0,94
0,98
1,08
0,92

Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Atgilosa
Atgilosa
Argilosa
Argilosa
Atgilosa
Atgilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Atgilosa
Atgilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Media
Media
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa
Argilosa

Sim
Sim
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim
Nao
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim

Sim

65

1214
126,3
116,1
116,7
126,8
138
137,7
137,7
1383
1354
135,7
135,8
138,3
137,5
1344
129,6
125,6
136,1
1334
1182
122
136,2
136,3
98,2
104,7
101,1
101
104,4
96,6
97,4
101,2
159
153,9
120,9
1154
157,9
111,3
103,6
11,4
103,3
95,3
106,9
103,8
109,6
108,3
109,3
109,6
111,1



187
188
189
190
191
192
193

66

6,62
3,34
426
3,42
5,59
3,65
5,03

5,5
12,9
12,6
148
15,7
74
8,4

9,09
5,40
7,03
5,79
8,60
5,49
8,01

6,0
13,1
12,9
15,1
16,4
75
72

0,58
2,02
1,18
0,74
1,69
1,41
1,71

Argilosa
Media
Media

Argilosa
Media
Media
Media

Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim

Sim

108,1
105,7
83,5
84,8
82,3
85,5
79,2




