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Resumo: O trabalho teve como objetivo o uso da analise multivariada, visando a reducdo da dimensionalidade
do conjunto de variaveis fisico-hidricas, de diferentes solos do Nordeste do Estado do Parana, de modo a facilitar
a interpretacdo da interdependéncia entre elas. O experimento foi desenvolvido mediante utilizagdo de uma
malha regular de 36 pontos amostrais, em trés solos: um Nitossolo Vermelho distroférrico e dois Latossolos
Vermelhos distroficos; sob diferentes manejos. Os dados foram submetidos a analise de componentes principais,
para transformacdo em novas variaveis, e em seguida a geoestatistica, para quantificar o grau de dependéncia
espacial dos componentes principais e da taxa de infiltragdo basica de 4gua no solo. Com a analise de componentes
principais, houve uma reducao de treze variaveis fisico-hidricas do solo para apenas duas novas variaveis, que
foram porosidade do solo e taxa de infiltragdo, as quais explicaram 78,40% da variacao dos dados.

Palavras-chave: analise de componentes principais, atributos do solo, disponibilidade de agua

Multivariate analysis and geostatistics
for hydro-physical variables of different soils

Abstract: The research aimed the use of multivariate analysis, in order to reduce the dimensionality of the
hydro-physical variables set of different soils in the Northwestern Paran4, to facilitate the interpretation of
the interdependence between them and also to identify the similarity between the soils. The experiment was
conducted in a regular grid of 36 sampling points, in three soils: an Alfisol and two distrophic Oxisols; under
different managements. The data were subjected to the principal component analysis, to transformation in new
variables, and after to the geostatistics, to quantify the spatial dependence degree of the major components and
of the soil water infiltration rate. The principal component analysis supported in understanding of the differences
and similarities among the hydro-physical variables of the soil. With the principal components analysis, there
was a reduction from thirteen soil hydro-physical variables to two new variables, that were soil porosity and
infiltration rate, which explained 78.4% of the variation in data.

Key words: principal components analysis, soil properties, availability of water.
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Introducao

O conhecimento das variaveis fisico-hidricas
do solo permite o planejamento e manejo
eficiente de um projeto de irrigacao. A obtencao
da taxa de infiltracdo representativa da area e
o conhecimento da variabilidade do solo a ser
irrigado sao de fundamental importancia para o
projeto, e representam uma etapa no contexto da
agricultura irrigada que na maioria das vezes nao
tem a atencao necessaria.

Vérios fatores que condicionam o movimento
da agua no solo tém sido relatados por diversos
autores, como a matéria organica, selamento
superficial (Brandao et al., 2006), umidade inicial
(Ribeiro, 2001). Outros fatores de relevancia no
estudo da infiltragcdo sao o manejo, a porosidade, a
densidade (Guimaraesetal.,2013) eavariabilidade
espacial do solo (Zimmermann et al., 2008). A
caracterizacdo e o maior entendimento destas
dependéncias tornam-se fundamentais para
permitir um melhor entendimento dos processos
fisicos que ocorrem nos solos (Fiorin, 2008).

Segundo Fidalski et al. (2007), os estudos
que quantificam a qualidade do solo, de modo
geral, apresentam inimeras variaveis, as quais
sdo descritas por meio de analises estatisticas
univariadas, que comprometem, possivelmente,
as interpretacoes e as conclusoes destes, por nao
ser explorada a existéncia da dependéncia entre as
variaveis analisadas. A interacao destes atributos
pode ser estudada pelos métodos estatisticos
multivariados, que permitem o agrupamento
das populacdes com caracteristicas similares e
permitem a obten¢iao de um melhor entendimento
das variagoes dos processos que ocorrem no solo.

Apesar da importancia dos métodos esta-
tisticos multivariados para as interpretacoes das
variacoes dos atributos do solo, poucos sdo os
trabalhos que fazem uso destas ferramentas, pois
a maioria utiliza métodos estatisticos univariados.
Os métodos univariados apresentam limitacoes,
jd que a caracteristica estudada é interpretada
isoladamente, nao considerando a correlacao com
os demais atributos presentes. Por outro lado, a
estatistica multivariada, em que sdo utilizados
varios atributos, possibilita a formacdo de
agrupamentos de populagdes com caracteristica
similares, permitindo a obtencdo de um melhor
entendimento das variacoes dos processos que
ocorrem no solo (Sena et al., 2002).

A analise multivariada de componentes
principais pode servir para agrupar individuos
com caracteristicas semelhantes e estudar suas
correlacoes (Martin et al., 2008). A utilizacao

desta analise pode ser verificada nas pesquisas
de Silva et al. (2010) e Melém et al. (2008), em
que classificaram grupos de solos de acordo com a
similaridade de seus atributos quimicos. Campos
et al. (2010) estudaram a similaridade entre
doze bacias de terceira ordem de ramificacdo em
relacao a trés solos.

A técnica de componentes principais, associada
a geoestatistica, tem permitido abordagens
eficientes em ciéncias agrarias, principalmente
por considerar, simultaneamente, a variacao
espacial de um namero elevado de variaveis que
influenciam os sistemas de producao agricolas
(Silva et al., 2010). Silva & Lima (2012) utilizaram
analise de componentes principais e geoestatistica
para a avaliacio do estado nutricional e
produtividade de cafeeiro, em que esta associacao
facilitou a avaliacdo da variabilidade do solo. Lima
et al. (2013) estudaram a dependéncia espacial da
fertilidade de um Latossolo Vermelho-Amarelo
distrofico, utilizando de forma conjunta, técnicas
de geoestatistica e estatistica multivariada,
apresentando  resultados  satisfatorios da
distribuicdo da fertilidade do solo.

O objetivo deste trabalho foi analisar a
variabilidade espacial de treze variaveis fisico-
hidricas, de trés classes de solos, utilizando
de forma conjunta, as técnicas de analise de
componentes principais e geoestatistica.

Material e Métodos

Localizacao das areas

Os trés diferentes solos estudados foram
classificados, conforme EMBRAPA (2006) como
Nitossol Vermelho distroférrico (NVd), localizado
na latitude 23°23’ S e na longitude 51°57’ W, com
altitude de 504 m, Latossolo Vermelho distréfico
(Lvdi), localizado na latitude 23°21° S e na
longitude 52°04’ W, com altitude de 561 m, ambos
no municipio de Maringa, PR e um Latossolo
Vermelho distréfico (LVd2), localizado na latitude
23°05’ S e na longitude 52°26° W, com altitude de
465 m, no municipio de Paranavai, PR (Figura 1).
As diferentes classes de solos sao apresentadas na
Tabela 1.

Nas éareas estudadas, o clima dominante é
do tipo Cfa, mesotérmico timido, com chuvas
abundantes no verao, inverno seco e precipitacao
média anual de 1.500 mm. A temperatura média
anual é de 16,7 °C, sendo que a média das minimas
alcanca 10,3 °C e a média das maximas atinge
33,6 °C. O valor médio da umidade relativa do ar
é igual a 66%.

As areas de amostragem do NVd e LVd1 foram
cultivadas sob plantio convencional, com culturas
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Figura 1. Mapa da localizacao dos municipios das areas
estudadas

Tabela 1. Analise granulométrica dos solos das trés areas
estudadas

Areia Silte Argila

Classificacido do solo

(g kg?)
Nitossol Vermelho distroférrico— NVd 122 121 757
Latossolo Vermelho distréfico — VA1 710 80 210

Latossolo Vermelho distréfico — LVd2 892 10 98

de aveia no inverno e milho no verdo. A area de
amostragem do LVd2, cuja forragem de cobertura
¢ a graminea coastcross (Cynodondactylon
Pers.), vem sendo pastejada por bovinos, por
aproximadamente 14 anos.

Amostragem das variaveis fisico-hidricas

Utilizou-se uma malha regular de 12 x 12
m, sendo 36 amostras de 2 x 2 m por area de
amostragem. No campo foram determinadas a
taxa de infiltracdo instantanea a 3, 30, 60 e 120
min, a taxa de infiltracao basica (Tib), estimada
por meio da equacao de Kostiakov e pelo método
do infiltrometro de anéis concéntricos.

As amostras indeformadas de solo foram
retiradas nas profundidades de 0-0,25 m, com
um amostrador de anéis, por meio de pressao
mecanica. Para determinacdo das massas das
amostras, utilizou-se uma mesa de tensao, apos
atingirem equilibrio para a tensao de 60 kPa. A
amostra foi seca em estufa a 105 °C durante 48
h e pesada para determinacdo da massa seca de
solidos e densidade do solo (D).

Para a determinacdo de densidade de
particulas (Dp) utilizou-se o método do balao
volumétrico. A porosidade total do solo foi
estimada pela expressao P = [1 — (D /D)]. A
macroporosidade (Ma) e a capacidade de campo
(0,) foram determinadas pelo método da mesa
de tensao. A tensao de 60 kPa foi adotada como
referente a capacidade de campo. As amostras
foram realizadas de acordo com a metodologia
da EMBRAPA (1997).

O ponto de murcha permanente (0 mp) foi
estimado pela funcdo de pedotransfperéncia
proposto por Klein et al. (2010), em que 0
(m3 m3 ) = 0,0003*Argila (g kg') + 0,0118.
Estes valores estimados foram semelhantes
aos encontrados em mesma area experimental
por Fidalski et al. (2007) no LVd2, Costa et al.
(1997) no LVd1 e Salvestro et al. (2012) no NV.
A capacidade de 4gua disponivel CAD (mm)
foi obtida pela diferenca entre a quantidade de
agua do solo na capacidade de campo (6,) e no
ponto de murcha permanente (E)pmp), conforme a
equacdo CAD = (0 - 0 )*D*Z, em que Z, € a
profundidade efetiva do sistema radicular, cujo
valor adotado foi de 0,15 m.

Analise exploratdria dos dados

Os conjuntos de dados foram submetidos a
analise estatistica descritiva. Utilizou-se a familia
de transformaco6es Box-Cox (Box & Cox, 1964) para
encontrar a transformacao mais adequada, com
objetivo de alcancar a tendéncia de distribuicao
normal. Para valores iguais a 1, os dados sao
considerados normais, nao sendo necessaria a
transformacao.

Analise multivariada

Analise de componentes principais: A
analise de componentes principais (ACP) tem
como objetivo reduzir a dimensionalidade do
conjunto de variaveis e facilitar a interpretacao da
independéncia entre elas. Para isso, sao obtidas
combinacoes lineares das variaveis originais que
geometricamente representam a selecdo de novos
sistemas de coordenadas, os quais sdo obtidos
pela rotacdo do sistema original em que ha p
variaveis aleatorias como eixos das coordenadas.
Esses novos eixos ortogonais (novas variaveis) sao
chamados de componentes principais e os valores
das novas variaveis sao chamadas de escores
dos componentes principais ou coordenadas
principais. Essas novas variaveis nao sao
correlacionadas (Piovesan, 2008).

Foram obtidos os componentes principais, de
uma forma geral, seja um conjunto de p variaveis
X, X,, ..., X, com médias p, W, ..., 1, € variancias
o®, 0%, ..., 0%, respectivamente. Estas variaveis
nao sao independentes e, portanto, possuem
covariancia entre a i-ésima e k-ésima variavel
definida por 0., parai # k, k = 1, 2, ..., p. Entdo
as p variaveis podem ser expressas na forma
vetorial por: X = [X, X, ..., X,]’, com vetor de
médias p = [u, u,, ..., u,1’, € matriz de covariancia
Y. Encontram-se os pares de autovalores e
autovetores (A, e), (A, e), ..., (A,, €,) em que A
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> A, 2 ... 2 A, associados a X e, entdo o i-ésimo
componente principal é definido pela Eq. (1):

Z,=eX=¢,X +¢,X,+...+ eipo

(1)
emquei=1,2,..,p.

Analise de agrupamento hierarquico: A
técnica hierarquica de agrupamento consiste em
umasériede sucessivos agrupamentosousucessivas
divisoes de elementos, em que os elementos
sao agregados ou desagregados. Os grupos, na
técnica hierarquica, sao geralmente representados
por um diagrama bi-dimensional chamado de
dendrograma ou diagrama de &rvore. Nesse
diagrama, cada ramo representa um elemento,
enquanto a raiz representa o agrupamento de todos
os elementos. Para identificacdo das similaridades
do conjunto, foi realizada esta técnica, calculando-
se a distancia euclidiana para o conjunto das treze
variaveis, e utilizando-se o algoritmo de Ward
(1963) para a obtencao dos agrupamentos similares
(Freddi et al., 2008). O resultado da analise foi
apresentado em um dendrograma, na identificacao
dos agrupamentos.

Analise geoestatistica

Os dados foram analisados por meio da
abordagem de modelos geoestatisticos (Diggle
& Ribeiro Junior, 2007) sob o paradigma
frequentista da estatistica. Buscou-se, desta
forma, ajustar os parametros do modelo,
conforme a Eq. (2):

Y (X;)=B+S(X;)+¢, (2)

em que:

Y(X) - a lamina na linha i da matriz de
coordendas X

Tabela 2. Coeficiente de correlacio (r) entre as vatidveis

B - éamédia geral de uma area especifica

S (Xi) - processo gaussiano com funcido do
modelo com parametro de variancia e parametro
de alcance ¢

g -ruido aleatorio normalmente distribuido
com média zero e variancia 12

Os modelos foram ajustados
semivariogramas, sendo, desta forma,
apresentados os resultados das estimativas
dos parametros (12, 02 e ¢) da funcao de
verossimilhanca. A partir dos parametros dos
modelos ajustados aos semivariogramas, pode-se
construir mapas de distribuicao espacial, obtidos
por interpolacdo mediante krigagem.

Para a classificacdo do grau de dependéncia
espacial (GDE), baseou-se na razao entre o efeito
pepita (nugget) e o patamar (sill) [(12/(02+12))],
sendo considerada fraca se a razao for > 0,75,
moderada quando esta entre 0,74 e 0,26 e forte se
< 0,25 (Cambardella et al., 1994).

para o0s

Anailises dos dados

Para as analises de dados foi utilizada a
linguagem e ambiente R, versao 2.15.1. (R.
Development Core Team, 2012). Na execucgdo
dessas andlises e da técnica de anéilise de
componentes principais foram utilizadas fungoes
princomp e prcomp. Os métodos geoestatisticos
e simulacoes condicionais foram implementados
utilizando funcoes disponiveis no pacote geoR
(Ribeiro & Diggle, 2001) e MASS (Venables &
Ripley, 2002).

Resultados e Discussao

A matriz de correlacio das variaveis ¢é
apresentada na Tabela 2. As variaveis estudadas,

Matriz de correlagio

Varidvel Cota Ds 0cc Ma Ptotal epmp CAD Tib (obs) Tib (est) Ti 3 min Ti 30 min Ti 60 min Ti 120 min
Cota 1,00
D -0,60 1,00
Bcc 0,56  -0,86 1,00
Ma 0,50  -0,81 0,50 1,00
Piow 0,62 -0,97 0,90 0,81 1,00
Opmp 0,70 -0,90 0,81 0,81 0,93 1,00
CAD -0,56 0,61 -029  -083  -0,60  -0,79 1,00
Tib (obs) 002 -0,09 002 024 0,13 003 -003 1,00
Tib es0) 0,17 -0,33 0,17 0,50 0,35 0,29  -0,30 0,04 1,00
i3 min 0,17 -0,16 0,08 0,24 0,17 0,16  -0,18 0,32 0,43 1,00
T30 min 021  -0,27 0,15 0,40 0,30 0,25  -0,26 0,52 0,78 0,88 1,00
T 60 min 021 -0,30 0,16 0,43 0,31 0,27  -0,28 0,57 0,86 0,81 0,99 1,00
T 120 min 021  -0,31 0,16 0,45 0,33 0,28  -0,29 0,59 0,91 0,73 0,96 0,99 1,00

Cota - cota altimétrica; Ds - densidade do solo; ficc - capacidade de campo; Ma - macroporosidade; Opmp - ponto de murcha permanente; CAD - capacidade de dgua disponivel; Ptotal
- porosidade total do solo; Tib est - taxa de infiltragio basica, estimada por meio da equa¢io de Kostiakov; Tibobs - taxa de infiltragio basica obtida pelo método do infiltrometro de

anéis; Ti - taxa de infiltracdo instantinea
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com excecao de T, 3 min, apresentaram correlagao
superior a 0,5 com pelo menos quatro outras
variaveis. Os coeficientes de correlacao superiores
a 0,5identificaram uma forte correlacao, conforme
Andrade et al. (2007). O coeficiente de correlacao
entre macroporosidade e as variaveis D, P_ .,
Gpmp e CAD foi superior a 0,8, considerada forte
correlacdo. Constatou-se uma baixa correlacao
entre o grupo de variaveis relacionadas com a taxa
de infiltragdo de 4guanosoloeaD,, 6,6 eCAD
(Tabela 2).

Analise de componentes principais

De acordo com a Tabela 3, sdo apresentadas
as varidncias explicadas e cumulativas para
cada um dos sete componentes principais, que
acumularam e explicaram 99,61% da variabilidade
total dos dados. Como a contribuicio dos
demais componentes foi minima, estes nao
foram considerados na analise. Observou-se
que os primeiros componentes responderam
pela maior parte da variancia. Desta forma, nao

€ necessario analisar toda a informacado, mas
somente estudar as informacoes de variabilidade
relevantes, simplificando a analise em um ntimero
inferior de variaveis, sem ocorrer perda de
informacao. Segundo Andrade et al. (2007), esses
fatores comuns e independentes (componente
principal) reduzem a dimensdo de variaveis
inter-relacionadas em dimensoes menores, para
explicar a variabilidade dos dados originais.

Os dois primeiros componentes explicaram
78,4% da variacao total. A reducdo da dimensao
de treze variaveis originais para dois componentes
principais foi muito razoavel, uma vez que o
primeiro e o segundo componente principal
explicaram 51,3 e 27,1% da variacdo amostral
total, respectivamente.

O grafico Biplot de pesos para os dois primeiros
componentes principais é apresentado na Figura
2. Geometricamente, os pesos correspondem
aos cossenos dos angulos que os componentes
principais fazem com as variaveis originais (Lyra
et al., 2010). A intercorrelacao entre as variaveis

Tabela 3. Autovalores e autovetores da matriz de correlacdo dos componentes principais (CP) e das variaveis fisico-hidricas

Componentes principais CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7
Propor¢io da varidancia explicada 0,5130 0,2710 0,0679 0,0652 0,0401 0,0280 0,0109
Proporc¢io da variancia acumulada 0,5130 0,7840 0,8519 0,9171 0,9572 0,9852 0,9961
Cota 0,2352 0,2236 0,1591 0,2057 0,8432 0,2121 0,2644
D, 0,3128 0,2705 0,1863 0,0308 0,1922 0,0735 0,3252
Occ 0,2456 0,2896 0,4952 0,2918 0,0523 0,0364 0,2763
Ma 0,3241 0,1489 0,2159 0,3284 0,2268 0,1847 0,5488
Piow 0,3218 0,2651 0,2226 0,0325 0,1459 0,0663 0,0857
Opmp 0,3140 0,2924 0,0597 0,0059 0,0161 0,0126 0,5042
CAD 0,2623 0,1846 0,5998 0,2969 0,0100 0,0814 0,4089
Tib (obs) 0,1632 0,2847 0,3977 0,4749 0,4065 0,5677 0,1280
Tib (est) 0,2797 0,2720 0,1412 0,3286 0,0397 0,5284 0,0305
T 5 min 0,2184 0,2980 0,2258 0,5307 0,0551 0,4671 0,0123
T’ 30 min 0,2862 0,3394 0,0719 0,2173 0,0480 0,0052 0,0046
T’ 60 min 0,2948 0,3368 0,0253 0,1088 0,0457 0,1374 0,0102
T 120 min 0,2982 0,3288 0,0166 0,0048 0,04838 0,2534 0,0159

Cota - cota altimétrica; Ds - densidade do solo; ficc - capacidade de campo; Ma - macroporosidade; Opmp - ponto de murcha permanente; CAD - capacidade de dgua disponivel; Ptotal
- porosidade total do solo; Tib est - taxa de infiltragdo basica, estimada por meio da equagio de Kostiakov; Tibobs - taxa de infiltragio basica obtida pelo método do infiltrometro de

ancis; Tl 30, 60 e 120 min

- taxa de infiltragdo instantinea
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Figura 2. Biplot dos pesos de CP1 e CP2 para treze varidveis: densidade do solo (D), capacidade de campo (0 ),
macroporosidade (Ma), ponto de murcha permanente (8 ), capacidade de agua disponivel (CAD), porosidade total do
solo (P ), taxa de infiltragdo instantanea a 3, 30, 60 e 120 min, taxa de infiltragdo basica, estimada por meio da equacio de
Kostiakov (T, ), taxa de infiltracdo bésica obtida pelo método do infiltrometro de anéis (T, ), e a cota altimétrica
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do solo é demonstrada pelos angulos entre
as setas e a importancia destas variaveis pelo
comprimento das setas. O grau com que a variavel
se correlaciona com o eixo é determinado pelo
angulo formado entre determinada seta e o eixo
de ordenadas (Melém et al., 2008).

Com base nas relacoes entre as variaveis
verifica-se que D_e CAD tém sinal contrério ao de
Ma, Cota, P, ,0_e0 omp* Isto est4 condizente com
a variacao destas variaveis fisico-hidricas, ja que
D, varia exatamente no sentido inversode P__ .

Com o primeiro eixo da ACP explicando
51,3% da variacao dos dados, observa-se uma
grande sobreposicao dos efeitos entre as taxas de
infiltracdo instantanea a 3, 30, 60 e 120 min. A
mesma sobreposicdo ocorreuna Cotae 0 .

A Ma e P apresentaram o maior peso,
contribuindo mais para a CP1, que reflete a maior
correlacdo e variabilidade entre estas variaveis.
Assim, ha razdes para denominar a primeira
componente principal (CP1) de porosidade do
solo (0,3241*Ma + 0,3218%Ptotal), ocorrendo
uma reducdo dos dados. O segundo componente
principal se correlaciona com as taxas deinfiltracao
de 4gua no instante de 30 e 60 min (Ti somin” 03394
+ Ti, . *0,3368), havendo uma reducao dos
dados para uma nova variavel denominada de
taxa de infiltracao de 4gua no solo.

Nas projecoes, foi possivel observar a formacao
de dois grupos, classificados de acordo com as
projecoes dos componentes principais, que refletiu
seus comportamentos em relacao aos fatores. Para
a projecao apresentada na Figura 2, os grupos
de maior discriminacao foram: Nitossolo (NVd),
relacionado diretamente as variaveis CAD e D, e os
Latossolos (LVd1 e LVd2), relacionados as variaveis
Ma, Cota, P, O e Gpmp. Esses agrupamentos
apresentaram pontos de sobreposi¢cdo, sendo
atribuidos assimilaridade ou correlagio das
variaveis as classes de solos (Tabela 2).

A analise de componentes principais é uma
técnica de reconhecimento de padrées e nao uma
técnica de classificacao. Ela apenasilustraarelacao
entre as variaveis no grafico de escores, mas nao
dird em absoluto como classifica-los (Lyra et al.,
2010). Para a técnica de classificacdo, a analise de
agrupamento hierarquico foi utilizada.

Analise de agrupamento hierarquico

Na Figura 3 pode ser observado o dendrograma,
obtido da matriz de dados padronizados, pela
analise de agrupamento. Cada vez que se obtém
variacdo expressiva nos valores de distancia
euclidiana entre as variaveis, para o conjunto, é

‘COta D; Bec Ptot.aI» Ma 6Gpmp CAD Tb Tb T 120 T30 Tiep Ti3
(est) (obs) min  min  min MmN

Figura 3. Dendrograma resultante da analise hierdrquica
de agrupamentos com a formacio de grupos com base
na distancia euclidiana

considerada uma possivel divisao de grupos das
variaveis fisico-hidricas. Os nimeros no eixo
vertical representam a distancia euclidiana de o
a 2,5 e, no eixo horizontal, as arvores que geram
os grupos. A definicdo dos grupos foi feita pelo
tracado de uma linha paralela ao eixo horizontal.

Foi admitido um corte na distancia de ligacao
de 5,5 (Figura 4), que permitiu uma divisao clara
de dois grupos. Issoindica que, com o uso conjunto
dos atributos fisicos e hidricos, foi possivel ordenar
os dados em dois grupos de solos, englobando os
dados do NVd, LVd1 e LVda.

AT,, ., destacou-se das demais (Figura 3), pois
esta variavel possui uma alta variabilidade devido
a fatores intrinsecos do solo como a alta relacao
com a sua umidade inicial. Cunha et al. (2009)
estudaram a taxa de infiltracdo em um Latossolo
Amarelo sob diferentes manejos e verificaram
que a taxa de infiltracao instantanea de 3 a 8 min
possui uma maior variabilidade, avaliada pelo
coeficiente de variacdo de aproximadamente 30%.

Analise geoestatistica

A andlise geoestatistica, com o intuito de
mapear as variaveis fisico-hidricas, foi realizada
utilizando-se os escores do primeiro e segundo
componentes principais e a TIB, apresentados na
Tabela 4.

O CP1 apresentou dependéncia espacial para
os trés solos, o CP2 somente para o NVd e a TIB
para os solos NVd e LVd2. A grande variabilidade
¢é a provavel causa para a auséncia de dependéncia
espacial para CP 2 nos solos LVd1 e LVd2 e TIB e
para o solo LVdai.

Para o CP1 e TIB dos solos NVd e LVd2, o
alcance foi maior que a minima distancia de
2 m, entre as amostras. Para o CP2 do NVd e
CP1 do LVdi, o alcance é menor que a menor
distancia entre amostras, impedindo o uso de
modelos geoestatisticos para essas variaveis, ja
que amostragens realizadas mais distantes que o
alcance nao estao correlacionadas (Zimmermann
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Figura 4. Distribui¢io espacial dos dois componentes principais nas dareas de amostragem e a taxa de infiltracdo bdsica de
agua no solo (TIB) obtida pelo método do infiltrometro de anéis

Tabela 4. Estimativas dos parametros utilizando-se estimadotres de mdxima verossimilhanc¢a para os dois componentes

principais (CP) e a taxa de infiltracdo basica (T1IB)

Componente principal A Modelo w2 G2 ¢ GDE
NVd
Cr1 1,8 Esférico 14,263 5,200 8,809 0,7328
CpP2 - Gaussiano 0,5758 0,5927 1,6438 0,4928
TIB 0 Exponencial 1011,646 507,975 4,244 0,6657
Lvd1
Cr1 - Exponencial 0,00001 0,0210 1,3961 0
Cpr2 - - 1,0174 - - -
TIB - - - - - -
Lvdz
CP1 - Exponencial 0,0001 0,0156 2,16 0,0064
Cpr2 - - - - - -
TIB — Exponencial 0,00021 0,00091 8,37 0,1875

L — expoente da transformagio Box-Cox; ©° — efeito pepita dos dados transformados; o 2 — variancia dos dados transformados; ¢ — alcance, em m; NVd — Nitossolo Vermelho
distroférrico; LVd1 — Latossolo Vermelho distrofico; 1.Vd2 — Latossolo Vermelho distréfico; GDE — grau de dependéncia espacial; TIB — taxa de infiltracio basica de dgua no solo

obtida pelo método do infiltrometro de anéis

et al., 2008). Os baixos valores de alcance indicam
grande variabilidade espacial das variaveis.

De acordo com o critério de Cambardella et
al. (1994), a area amostral do NVd apresentou
moderada dependéncia espacial, enquanto a area
amostral do LVd apresentou forte dependéncia
espacial (Tabela 3).

Silva & Lima (2012) utilizaram anélise de
componentes principais e geoestatistica para a
avaliacao do estado nutricional e produtividade
de cafeeiro e encontraram valor maior de alcance
para o primeiro componente principal. De acordo

com Silva et al. (2010), este fendmeno é devido
a CP1 conter a maior variancia e quanto maior
a variancia, maior a continuidade espacial do
componente.

A estimativa de valores em locais ndo
amostrados ¢é apresentada por mapas de
distribuicao espacial na Figura 4.

Pelo mapa do componente principal um (Figura
4), o qual representa a porosidade do solo como
nova variavel (Tabela 3), foi possivel perceber que
valores maiores de porosidade do solo ocorrem
na porc¢ao superior esquerda (CP 1 NVd) da area,
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verificados também no mapa da TIB NVd para CP
2 Lvda.

Conclusao

1. As técnicas de anéalise multivariada, em
associacdo com a geoestatistica, facilitaram a
avaliacdo da variabilidade fisico-hidrica do solo.

2. Os componentes principais 1 (Ma*0,3241 +
Ptotal*0,3218), e componentes principais 2 (Ti30
min*0,3394 + Ti60 min*0,3368) apresentaram
dependéncia espacial moderada, com maior
continuidade espacial observada no componente
principal 1, o qual explicou 78,4% da variacao dos
dados.
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