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ANALISE DO PADRAO DE DISTRIBUICAO ESPACIAL DE VARIAVEIS
PEDOLOGICAS NO CARIRI ORIENTAL DO ESTADO DA PARAIBA

RESUMO

O solo é um sistema dindmico e complexo a ser estudado, que demanda para fins de pesquisa
um considerdvel nimero de amostras e andlises. Com os métodos estatisticos multivariados
podem-se criar condi¢cdes mais favordveis ao analisar as amostras e a reducdo e simplificacao
estrutural dos dados. Tendo como objetivo geral da pesquisa avaliar o padrao de distribuicao
espacial de varidveis pedoldgicas (quimicas e fisicas) no Cariri Oriental do Estado da Paraiba.
Para alcangéd-lo primeiro foi analisar os atributos quimicos e fisicos do solo por meio de
técnicas de estatistica descritiva e a partir da andlise fatorial (AF) e assim determinar um
indice de produtividade do solo. Avalizaram-se os atributos quimicos e fisicos, e em seguida,
os dados foram submetidos a andlises estatisticas multivariadas, utilizando também os
Modelos de Regressivo Classico (RC); Regressdo Espacial Auto regressivo (MEAR) e Erro
Espacial (MEE) no intuito de avaliar a variabilidade e caracterizar a dependéncia espacial
entre alguns atributos do solo na area de estudo e investigar a associacdo entre a produtividade
do algodao e do feijao com varidveis agrometeoroldgicas. Quando analisa-se os atributos apds
a rotacdo varimax, a porosidade define a relacdo entre o volume de poros e o volume total de
solo, sofrendo influéncia tanto da textura como da estrutura do solo a verificar o dendograma
constata-se que todos os grupos se diferenciaram entre si com base na resposta conjunta dos
atributos fisicos e quimicos. Quanto ao IPS apresenta uma avaliagdo simultinea e integrada
dos indicadores de solo, recomendando-se que sua aplica¢do considere fundamentalmente a
classificacdo pedoldgica, com especial ateng¢do a textura do solo e a classificacdo climdtica.
Por fim, a estimativa de pardmetros dos modelos ajustados foi obtida utilizando o método de
Mixima Verossimilhanga. A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada com base
no coeficiente de determina¢io (R?), no mdximo valor do logaritmo da funcdo
verossimilhanga e no critério de informacdo bayesiano de Schwarz (BIC). Este estudo
também permitiu verificar a correlacdo e autocorrelagdo espacial entre a produtividade do
algodao, do feijdo e dos elementos agrometeoroldgicos, por meio da andlise espacial, usando
de técnicas como o indice I de Moran. O estudo pdde demonstrar que, por meio dos
indicadores de desempenho utilizados, os modelos MEAR e MEE ofereceram resultados
melhores em relagdo ao modelo de regressao multipla classica.

Palavras-Chave: Atributos do Solo; Geoestatistica; Produtividade.



ANALYSIS OF THE SPATIAL DISTRIBUTION PATTERN OF PEDOLOGICAL
VARIABLES IN THE ORIENTAL CARIRI OF THE STATE OF PARAIBA

ABSTRACTS

Soil is a dynamic and complex system to be studied, which requires a considerable number of
samples and analyzes for research purposes. With multivariate statistical methods, more
favorable conditions can be created by analyzing the samples and the reduction and structural
simplification of the data. Having as general objective of the research to evaluate the pattern
of spatial distribution of pedological variables (chemical and physical) in the Eastern Cariri of
the State of Paraiba. To achieve this, it was first to analyze the chemical and physical
attributes of the soil through descriptive statistics techniques and from factor analysis (AF)
and thus determine a soil productivity index. Chemical and physical attributes were evaluated,
and then the data were subjected to multivariate statistical analysis, also using the Classic
Regressive Models (RC); Spatial Regression Auto regressive (MEAR) and Spatial Error
(MEE) in order to assess variability and characterize the spatial dependence between some
soil attributes in the study area and investigate the association between cotton and bean
productivity with agrometeorological variables. When analyzing the attributes after varimax
rotation, porosity defines the relationship between the pore volume and the total volume of
soil, being influenced by both the texture and the structure of the soil verifying the
dendogram, it appears that all groups are differentiated between them based on the joint
response of physical and chemical attributes. As for the IPS, it presents a simultaneous and
integrated assessment of the soil indicators, recommending that its application consider
fundamentally the pedological classification, with special attention to the soil texture and the
climatic classification. Finally, the parameter estimation of the adjusted models was obtained
using the Maximum Likelithood method. The performance evaluation of the models was
performed based on the coefficient of determination (R2), the maximum value of the
likelihood function logarithm and the Schwarz Bayesian information criterion (BIC). This
study also allowed to verify the correlation and spatial autocorrelation between the
productivity of cotton, beans and agrometeorological elements, through spatial analysis, using
techniques such as Moran's index I. The study was able to demonstrate that, using the
performance indicators used, the MEAR and MEE models offered better results in relation to
the classic multiple regression model.

Keywords: Soil attributes; Geostatistics; Productivity.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Os avangos tecnoldgicos t€ém mostrado a importancia de se medir e obter atributos da
variacdo espacial e temporal de atributos do solo que afetam o rendimento de espécies
vegetais, com o objetivo de aperfeicoar o gerenciamento do processo de produgdo agricola
(Bognola et al., 2008).

Os solos agricultdveis das regides tropicais, por estarem expostos a condi¢des
climdticas intensas, necessitam de protecdo continua. Nas regides semidridas, que sao
caracterizadas por altas temperaturas, reduzida pluviosidade e solos pouco intemperizados, a
situacdo € ainda mais delicada. Somadas a essas condicdes edafoclimdticas, observa-se no
semidrido brasileiro a adoc@o de sistemas agricolas totalmente extrativistas e que, por estar
inserido nessa condi¢do, configura-se em um ambiente extremamente fragil, tanto do ponto de
vista ambiental quanto socioecondmico (Sanchez, 2001; Maia et al., 2006).

Os principais determinantes ambientais da produtividade agricola sdo o clima, a
topografia, material de origem e o solo. Numerosos estudos t€ém sido conduzidos para
verificar as relagdes existentes entre o crescimento das producdes agricolas e os atributos
fisicos, quimicos e biologicos dos solos, principais responsaveis pelo potencial produtivo de
uma drea (Schneider, 2008). Quando os fatores climdticos e fisiograficos se mantém
constantes, mediante procedimento adequado de estratificacdo, o solo é o fator que tem
relacdo com o crescimento vegetal (Ralston, 1967). Os atributos do solo sdo um dos fatores
que podem influenciar na qualidade final da producdo agricola, por sua interferéncia na taxa
de crescimento das dreas agricultdveis e, consequentemente, na qualidade da matéria prima
produzida (Rigatto; Dedecek; Mattos, 2004).

A determinacdo dos atributos do solo é um fator basico na conducdo para o
planejamento da produgdo agricola, evitando a degradacdo de seus atributos, visando a
producdo sustentdvel (Ortiz er al., 2006) e, sobretudo contribuindo para a aplicacdo de
técnicas de precisio.

A aplicacdo de técnicas de geoestatistica permite modelar e descrever a variabilidade
espacial dos atributos do solo (Siqueira et al., 2010; Oliveira et al., 2015a), favorecendo a
constru¢do de mapas de isolinhas com o nivel de detalhe desejavel para maior compreensao
das relagdes entre o solo e as espécies vegetais. O conhecimento da variabilidade espacial e

temporal dos atributos do solo que afetam a producao e a produtividade das culturas permite
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realizar intervengdes precisas, para obter o mdiximo rendimento de acordo com as
potencialidades do solo e dos demais fatores ambientais locais (Pelissari; Caldeira; Santos,
2014).

Outra maneira de avaliar os atributos do solo € com o uso da estatistica multivariada.
Esta ferramenta permite obter informacgdes e interpretacdes que poderiam ndo ser perceptiveis
com o uso da andlise estatistica univariada (Cruz; Regazzi, 2001). Estudos na ciéncia do solo,
nos quais muitas informagdes necessitam ser interpretadas, adotaram a estatistica multivariada
e a integraram com a estatistica espacial (Facchinelli; Sacchi; Mallen, 2001; Boruvka et al.,
2007).

O uso de técnicas multivariadas associadas a geoestatistica tem permitido abordagens
eficientes, principalmente por considerar, segundo Silva et al. (2010), simultaneamente, a
variagdo espacial de um numero elevado de varidveis que influenciam os sistemas de
producdo agricola.

Os levantamentos dos recursos naturais tém se desenvolvido em trabalhos de grande
importancia na dire¢do da utilizacdo de um determinado recurso, como também para subsidiar
os estudos direcionados para o mapeamento e gerenciamento ambiental (Francisco, 2010).
Para a FAO (1976), a avaliacdo de terras € o processo de estimar o desempenho (aptiddo) da
terra, quando usada para propdsitos especificos, envolvendo execugdo e interpretacdo de
levantamentos e estudos das formas de relevo, solos, vegetacdo, clima e outros aspectos da
terra. Seu objetivo € identificar e proceder a comparacdo dos tipos de uso da terra mais
promissores, em termos da aplicabilidade aos objetivos da avaliacdo (Calderano Filho et al.,
2007).

De acordo com Calderano Filho et al. (2007), todos tém como ponto de partida as
unidades de mapeamento provenientes dos levantamentos pedolégicos, em que a interpretacdo
e a avaliacdo da eficiéncia € feita considerando-se grupos ou tipos de utilizacdo das terras.
Esses sistemas situam as terras mediante o tipo de utilizacdo, evidenciando uma indicacio de
uso correto e adequado de uma determinada superficie de terra, tanto em funcido da
viabilidade de melhoramento frente aos fatores bésicos de limitagdo de uso como em funcado
dos graus de limitacdo que porventura ocorram apds a utilizacdo de praticas agricolas.

A aptidao pedoldgica refere-se as potencialidades e limitagdes distintas dos solos para
a producdo das culturas de forma sustentavel, inter-relacionando parametros e atributos (Silva
et al., 2013). Na avaliacdo do potencial de um determinado ambiente para producdo de
lavouras nas condi¢des naturais basicamente sdo consideradas as exigéncias das culturas em

relacdo ao solo e em relagdo ao clima (Marques et al., 2010).
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Conforme Sousa et al. (2003), a producdo agricola € fortemente influenciada pelas
condi¢des edafoclimdticas do local e tem sido um dos principais fatores limitantes da
producido. E dependendo da disponibilidade e da qualidade dos solos, a capacidade produtiva
do setor agricola pode tornar-se mais limitante. De acordo com Amorim Neto et al. (1997),
técnicas de identificacdes de dreas aptas com base em informacdes do solo e clima propiciam
a definicdo dos ambientes oportunos para exploracdo agricola, contribuindo com a reducao
dos riscos de degradacdao do ambiente.

Conforme Silva et al. (2013), conhecer, caracterizar e espacializar os potenciais e as
restricdes dos ambientes, numa escala adequada, possibilitam ordenar os espacos de forma
racional e essenciais no planejamento de atividades agricolas. A aplicacdo desses
conhecimentos nas atividades rurais pode minimizar os efeitos da degradacdo dos recursos
solo, 4gua e vegetacao.

Mapas pedolégicos em escalas generalizadas, englobando todo um territdrio,
possibilitam a visualiza¢do de grandes areas, integrando a distribuicdo espacial e a varia¢do
existente na populacdo dos solos, constituindo registros importantes na caracterizagdo dos
recursos, na direcao de planejamentos regionais do uso da terra (Rossi e Oliveira, 2000).

A principal exigéncia para se estabelecer o potencial de uso de um solo provém de um
conjunto de interpretagdes do proprio solo e do meio onde ele se desenvolve (Ranzini, 1969).
Tais interpretacdes pressupdem a disponibilidade de certo nimero de informacdes
preexistentes, que t€m que ser fornecidas por levantamentos adequados da drea de estudo, ou
de levantamentos pedoldgicos preexistentes. Para que as informagdes contidas nos
levantamentos sejam mais bem utilizadas, é necessdrio a partir destes levantamentos, que
sejam compostos mapas temdticos interpretativos baseados nos critérios da classificacdo
técnica utilizada (Ramalho Filho e Be Ek, 1995).

Portanto, a cartografia de solos € imprescindivel a conservacdo e ao gerenciamento
dos recursos naturais; sua execu¢do requer o conhecimento pedoldgico, a compilagdo de

dados ambientais (clima, geologia, vegetacao e relevo) (Carvalho et al., 2008).
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1. JUSTIFICATIVA

Uma série de fatores, dentre eles, os processos de intemperismo, as caracteristicas
climédticas da érea e a topografia da regido entre ouros fatores. Haja vista que essas texturas
sdo estimadas com métodos mais sofisticados, ainda apresentam incertezas relativas a sua
representatividade espacial.

Com o uso da andlise multivariada € possivel que o pesquisador disponha de varios
atributos a serem analisados e estudar a0 mesmo tempo suas relacdes para entdo tirar
conclusdes amplas a respeito de um determinado sistema de manejo. A grande vantagem ¢é
que essas técnicas apresentam uma abordagem mais abrangente do estudo em questdo e que
através da avaliacdo simultdnea podem-se fornecer informacdes mais precisas a respeito das
varidveis estudadas (Almeida Junior, 2012). Além disso, possibilita que se faca uma sintese
da dimensdao de andlises com multiplas respostas com o objetivo de simplificar seu
entendimento, visualizacdo e interpretacdo e ainda reter informagdes suficientes para uma
adequada representacao dos resultados (Santos, 2010).

Assim, com base no exposto, estudos que busquem analisar o padrao de distribuicao
espacial de varidveis pedoldgicas (quimicos e fisicos) no Cariri Oriental do Estado da Paraiba,
que favorecerdao o conhecimento e a melhor compreensao dos efeitos das varidveis, tanto para
melhorias nas modelagens da variabilidade espacial quanto a produtividade do solo. Essas
informacdes viabilizarao medidas mais eficazes para a tomada de decisdes em relacdo ao uso

do solo e preencher lacunas ainda existentes nesta drea do conhecimento.
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2. OBJETIVO GERAL
Avaliar o padrdo de distribuicdo espacial de varidveis pedoldgicas (quimicas e fisicas)

no Cariri Oriental do Estado da Paraiba.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar os atributos quimicos e fisicos do solo por meio de técnicas de estatistica descritiva.
A partir da andlise fatorial (AF) determinar um indice qualitativo de produtividade do solo.

A partir da andlise de agrupamento (AA) determinar padrdes homogéneos de distribuicdo dos
atributos do solo.

Avaliar a variabilidade espacial dos atributos do solo e de varidveis climaticas a partir de

técnicas de andlise espacial.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 Variacgoes de parametros do solo

As variagdes de parametros do solo sdo devido as diferentes intensidades de atuacdo
dos processos de sua formacdo e também a intervencao antrdpica. A produtividade agricola de
uma drea € influenciada por vérios fatores, dentre eles, a fertilidade dos solos, os quais podem
ser naturalmente férteis ou se tornarem férteis por meio de manejo adequado (Mendes et al.,
2007).

O estudo da variabilidade espacial das propriedades dos solos € de fundamental
importancia em dreas onde o solo estd submetido a diferentes manejos, sendo assim a andlise
geoestatistica pode indicar alternativas ndo apenas para a diminui¢do dos efeitos da
variabilidade do solo na producdo das culturas, mas também para aumentar a possibilidade de
se estimarem respostas dos atributos do solo em func¢do de determinadas praticas de manejo
(Trangmar et al., 1985; Ovalles; Rey, 1994). Além disso, a eficiéncia das estratégias de
amostragem do solo pode ser ampliada com a incorporacdo de um modelo de variabilidade

espacial (Brus, 1993).

3.2 Variabilidades Espaciais de Atributos Fisicos e Quimicos do Solo

Areas consideradas pedologicamente semelhantes podem apresentar variabilidade
distinta em atributos quando submetidas as diferentes praticas de manejo. Portanto o manejo
inadequado pode alterar os atributos quimicos, fisicos, mineralégicos e bioldgicos, com
impacto principalmente nas camadas superficiais do solo (Marques Junior et al., 2000).

O conhecimento da variabilidade espacial dos atributos quimicos e fisicos do solo
torna-se, entdo, importante para definir as praticas a serem adotadas desde que a
produtividade se associe com os atributos quimicos, como acidez disponibilidade de
nutrientes, e fisicos, como granulometria e escassez ou excesso de dgua (Souza et al.,2001;
Cerri & Magalhaes, 2012).

Segundo Souza (2004), a variabilidade espacial dos solos estd presente desde a sua
formagdo e continua apds o solo atingir o seu estado de equilibrio dindmico. Este fato da-se
porque o proprio material de origem ndo € uniforme em toda sua extensdo, fazendo com que

ocorra uma variacao espacial e constante dos atributos do solo.
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Em relacdo as propriedades fisicas do solo, a maioria dos estudos tem exibido ampla
diversidade de resultados, com variacdo de local para local, com presenca ou auséncia de
continuidade espacial, possivelmente associada ao sistema de manejo de solo, de culturas
adotado e das caracteristicas naturais do solo, relacionado com os fatores e processos de
formacao dos solos (Grego; Vieira, 2005).

Portanto o registro da variabilidade espacial de atributos granulométricos ¢é
considerado um importante instrumento para o uso na otimizagdo das aplicacdes de insumos,
no auxilio do planejamento do controle da erosdao, aumento da produtividade e consequente

diminuicdo dos problemas ambientais (Wilding; Drees, 1983).

3.3 Geoestatistica como ferramenta de pesquisa na agricultura

A geoestatistica ¢ um ramo da estatistica espacial que se baseia na teoria das varidveis
regionalizadas. Ela parte do principio que a diferenca de valor entre duas observagdes
quaisquer € fungao da distancia e da direcdo em que ocorre este afastamento entre os pontos
de medida, ou seja, a dependéncia espacial manifesta-se como uma correlacdo entre as
amostras que diminui a medida que a distancia entre os pontos amostrais aumentam e
desaparece completamente quando a distancia entre os pontos é suficientemente grande, os
quais, neste caso, sdo considerados estatisticamente independentes (VIEIRA, 2000).

A andlise geoestatistica é utilizada para identificar a distribuicao e o padrdo espacial
das caracteristicas estudadas, definindo modelos de semivariograma tedricos que exibem a
autocorrelacdo da varidvel em diferentes direcdes e distancias de separacdo. O uso da
geoestatistica tem como objetivo estudar a variabilidade espacial de atributos fisicos e
quimicos do solo, assim como do rendimento das culturas (Lima et al., 2007). A krigagem
ordinaria é o método de interpolacdo mais usado em geoestatistica (Pereira et al., 2013) e
utiliza um estimador de interpolacdo linear imparcial e com variancia minima garante uma
estimativa mais precisa dos dados (Aquino et al., 2012).

Para Souza et al. (2009a) quando um atributo do solo apresenta variacdo de um lugar
para outro com algum grau de continuidade, a geoestatistica € a ferramenta mais indicada para
ser utilizada, pois permite uma visdo com base na dependéncia espacial, o que € importante
para o planejamento adequado do manejo do solo.

Em termos gerais, a presente analise permite identificar a existéncia da variabilidade e
distribuicdo espacial de varidveis do solo, constituindo assim um importante instrumento na

andlise e descri¢dao detalhada dos atributos do solo (Campos et al., 2007). No geral, o uso da
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mesma implica na definicdo de um plano de amostragem, para o qual se define nimero e
espacamento dos pontos onde as amostras serdo coletadas. Na literatura essa defini¢do varia
muito, conforme estudos de Alves et al. (2014), Lima et al. (2015), Cunha et al. (2017),
Santos et al. (2012), Oliveira Junior et al. (2011) e Bottega et al. (2013), os mesmos
utilizaram 28; 49; 88; 126; 135 e 181 pontos, respectivamente no estudo de diversos
atributos fisicos e quimicos do solo, tais como: condutividade hidrdulica, densidade do solo,
porosidade, textura, fracdes granulométricas areia, argila e silte, teores de célcio, magnésio e
fosforo.

O semivariograma € uma fun¢do matemadtica fundamental na aplicacdo da respectiva
andlise geoestatistica, ele determina, sobretudo a dependéncia entre duas varidveis aleatérias
regionalizadas locais, levando em consideracdo a auto correlacdo em funcao da distancia e da
direcdo delas (Mello; Oliveira, 2016).

Uma op¢do de andlise da variabilidade espacial dos atributos € associar ao uso de
técnicas de andlise multivariada, que visa a reducdo dimensional do nimero de varidveis, a
geoestatistica. A reducdo e a simplificacio do ndmero de varidveis, criando novas varidveis
interpretativas, permitirdio uma maior facilidade de interpretacio dos mapas (Silva et al.,

2010).

3.4 Analise multivariada

Segundo Silva et al. (2012) a anédlise multivariada combinada com a geoestatistica é
eficiente para quantificar e determinar a estrutura de dependéncia espacial da fertilidade do
solo e da produtividade. Cérdoba et al. (2012) complementam que os modelos geoestatisticos
tradicionais, que se baseiam no conceito de autocorrelagdo para a indicacdo da presenca de
correlacdes ou semelhancgas entre as observagdes pertencentes no espaco, dispdem de efeito
variavel. MicrovariacOes do terreno podem provocar variagdes geoespaciais dos atributos do
solo (Aquino et al., 2015) e, desse modo, a adi¢do de técnicas estatisticas sdo necessarias, pois
a maioria dos solos pode mudar tanto espacialmente, quanto também ao longo do tempo
(Souza et al., 2006). Neste sentido, o uso de técnicas de analise univariada e multivariada
pode explicar tanto as relagdes dos atributos do solo em comparacdo aos ambientes, como
também as intercorrelacdes entre as varidveis, e identificar quais os atributos do solo que mais
discriminam os ambientes.

Meétodos de andlise univariada sdo normalmente aplicados visando a identificagdo das

diferencas entre tratamentos, considerando individualmente cada atributo avaliado. Tais
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métodos ndo consideram o efeito simultdneo dos parametros, dessa forma quando se tem um
grande numero de varidveis envolvidas, eleva-se, muitas vezes, a dimensdo do problema, ao
ser analisado por meio de métodos estatisticos univariados (Silva et al., 2015). Uma opg¢do de
utilizada para facilitar o trabalho com dados que apresentam grande nimero de varidveis €
pelo uso de andlise multivariada (Silva et al., 2010). As andlises estatisticas multivariadas,
como a fatorial em componentes principais sdo ferramentas que permitem resumir todas as
informacdes contidas em um determinado ndmero de varidveis originais em grupos menores,
denominados fatores, cujas combinacdes lineares explicam o maximo da variancia contida nas
varidveis originais (Hair et al., 2007).

Quando o objetivo é a comparacdo entre os ambientes para diferentes varidveis
simultaneamente, uma opg¢ao € o uso de andlise de variancia multivariada. De modo geral, as
técnicas de estatisticas multivariadas sdo utilizadas para simplificacdo dos dados por meio da
reducdo de sua dimensdo, agrupamentos dos dados, estudo da dependéncia entre os dados e a
constru¢do de testes de hipdteses. Para isso, existem as técnicas de andlise fatorial e de
componentes principais.

Na andlise fatorial, hd presenca de erro, ao qual representa uma parcela da variancia
das varidveis nao explicadas pelos valores comuns (Reis, 2001). Assim, se alguma das
varidveis apresentar uma combinac¢ado linear dos fatores, com autovalores (valores comuns)
proximos de zero, sua contribui¢do para explicar a variancia dos dados serd pequena, de tal
forma que a retirada dessas componentes ndo implicard em perda significativa de informacao

(Cunha, 2016).



4. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A devida dissertacdo serd elaborada de acordo com a seguinte estrutura: O Capitulo 1
apresentard a introducdo, justificativa e objetivos. O Capitulo 2 apresentard uma andlise
estatistica dos atributos quimicos e fisicos dos solos da microrregido do Cariri Oriental e a
determina¢do do indice de produtividade do solo. No Capitulo 3 tratard de avaliar a
variabilidade espacial dos atributos do solo e de varidveis de climdticas a partir de técnicas de
andlise espacial, utilizado o indice de I Moran e modelos de regressao espacial. Trazendo a
andlise da série temporal das culturas na drea de estudo, mostrando mapa de produtividade
acumulada ao longo dos anos e o indice de I Moran. O Capitulo 4 exibird as consideragdes

finais da dissertacdo assim como sugestdes para trabalhos posteriores. A seguir apresenta-se

fluxograma da organizacdo da dissertacao (Figura 1).

CAP. 4
CONSIDERACOES
FINAIS

Figura 1. Fluxograma da dissertacao.
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CAPITULO 2

ANALISE MULTIVARIADA DE ATRIBUTOS FISICOS E
QUIMICOS DE SOLOS DO SEMIARIDO DA PARAIBA

RESUMO

A maioria dos solos do Semidrido Nordestino sdo Neossolos Lit6licos e os Luvissolos, que
por sua vez sdo solos que apresentam limitacdes agricolas, quanto a infiltracdo de 4gua bem
como pela pedregosidade devido serem pouco profundos. O objetivo deste trabalho foi
analisar os atributos quimicos e fisicos do solo por meio de técnicas de estatistica descritiva e
a partir da andlise fatorial (AF) determinar um indice qualitativo de produtividade do solo.
Foram coletadas 40 amostras de solo na microrregidao do Cariri Oriental da Paraiba.
Avalizaram-se os atributos quimicos e fisicos, e em seguida, os dados foram submetidos a
andlises estatisticas multivariadas e o tratamento de dados foi desenvolvido no software Qgis
3.6, que possui ferramentas geoestatisticas com o interpolador escolhido para este estudo,
Inverse Distance Weighted (IDW). O estudo mostra que quando analisa-se os atributos apds a
rotacdo varimax, a porosidade define a relagdo entre o volume de poros e o volume total de
solo, sofrendo influéncia tanto da textura como da estrutura do solo a verificar o dendograma
constata-se que todos os grupos se diferenciaram entre si com base na resposta conjunta dos
atributos fisicos e quimicos, ndo sendo verificadas diferencas dentro da area de estudo. O IPS
apresenta uma avaliacdo simultinea e integrada dos indicadores de solo, recomenda-se que
sua aplicacdo considere fundamentalmente a classificagdo pedolégica, com especial atencao a
textura do solo e a classificacdo climética, essencial para a interpretacdo dos valores obtidos,
por fim, os mapas tematicos dos atributos quimicos do solo (M.O, N, P e K), dos atributos
fisicos do solo foram gerados a fim de representarem a distribui¢do espacial dos mesmos.
Ressalta-se que a amplitude dos dados apés a interpolagdo € menor que a dos dados originais,
pois o interpolador suaviza a distribui¢do, isto €, aumenta os valores minimos e diminui 0s
maximos.

Palavras-chave: pedologia; anélise multivariada; microrregido do Cariri Oriental.
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ABSTRACT

The majority of the soils in the Northeastern Semi-Arid are Litossilic Neosols and Luvisols,
which in turn are soils that have agricultural limitations, in terms of water infiltration as well
as stony due to being shallow. The objective of this work was to analyze the chemical and
physical attributes of the soil by means of descriptive statistics techniques and from the factor
analysis (AF) to determine a qualitative index of soil productivity. Forty soil samples were
collected in the Cariri Oriental da Paraiba microregion. Chemical and physical attributes were
evaluated, and then the data were subjected to multivariate statistical analysis and the data
treatment was developed using the Qgis 3.6 software, which has geostatistical tools with the
interpolator chosen for this study, Inverse Distance Weighted (IDW). The study shows that
when analyzing the attributes after varimax rotation, the porosity defines the relationship
between the volume of pores and the total volume of soil, being influenced by both the texture
and the structure of the soil to verify the dendogram it appears that all groups differed from
each other based on the joint response of physical and chemical attributes, with no differences
within the study area. The IPS presents a simultaneous and integrated assessment of soil
indicators, it is recommended that its application consider fundamentally the pedological
classification, with special attention to the texture of the soil and the climatic classification,
essential for the interpretation of the values obtained, finally, the maps thematic of the
chemical attributes of the soil (MO, N, P and K), of the physical attributes of the soil were
generated in order to represent their spatial distribution. It is noteworthy that the amplitude of
the data after the interpolation is less than that of the original data, since the interpolator
smooths the distribution, that is, it increases the minimum values and decreases the maximum
values.

Keywords: pedology; multivariate analysis; microregion of the Eastern Cariri.
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1. INTRODUCAO

Diversos avancos tecnoldgicos t€m possibilitado o desenvolvimento de uma variedade
de técnicas de observacdo do ambiente, e estimulando estudos ligados a distribui¢do espacial
de classes e propriedades de solo (Caten et al., 2011). Um dos requisitos para a melhor gestao
ambiental do solo € o conhecimento das varidveis que caracterizam esse recurso natural, e em
particular de seus atributos fisicos e quimicos. As vantagens do dominio dessas informacdes
envolvem vdrias aplicagdes relacionadas com a produtividade de culturas, modelos de
conservacao de solo, zoneamento ambiental, assoreamento de curso d’agua, compactacao do
solo e definicao de zonas de manejo, entre outras.

Mesmo existindo informagdes acerca dos solos na regido semidrida, como os
levantamentos exploratérios e outros estudos dessa temdtica (Santos et al., 2012) € sempre
valido a realizacdo de pesquisas sobre carateristicas dos diferentes solos representativos em
uma escala mais detalhada (Mota e Valladares,2011). Estudos de caracterizacao de solos em
regides ainda pouco exploradas, além de disponibilizarem informacdes mais precisas sobre
diversas classes de solos ao longo do territério nacional, permitem sistematizar informacoes
sobre as propriedades dos solos, que poderdo servir de subsidio para o desenvolvimento de
praticas de manejo e uso sustentavel (Santos et al., 2012).

Virios fatores que condicionam o movimento da d4gua no solo t€m sido relatados por
diversos autores, como a matéria organica, selamento superficial (Branddo et al., 2006), e
umidade inicial (Ribeiro, 2001). Outros fatores de relevancia no estudo da infiltracdo sdo o
manejo, a porosidade, a densidade (Guimaraes et al., 2013) e a variabilidade espacial do solo
(Zimmermann et al., 2008). A caracterizagdo e o maior entendimento destas dependéncias
tornam-se fundamentais para permitir um melhor entendimento dos processos fisicos,
quimicos e bioldgicos que ocorrem nos solos (Fiorin, 2008).

Segundo Fidalski et al. (2007), os estudos que quantificam a qualidade do solo, de
modo geral, apresentam inumeras varidveis, as quais sdo descritas por meio de andlises
estatisticas univariadas, que comprometem, possivelmente, as interpretacdes e as conclusdes
destes, por ndo ser explorada a existéncia da dependéncia entre as varidveis analisadas. A
interacdo destes atributos pode ser estudada pelos métodos estatisticos multivariados, que
permitem o agrupamento das populacdes com caracteristicas similares e permitem a obtencao
de um melhor entendimento das variacOes dos processos que ocorrem no solo (José et al.,

2013).
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Coimbra et al. (2007) citam que o cardter multivariado dos dados oriundos de estudo
nas ciéncias bioldgicas, ecoldgicas, agrondmicas e muitos outros tipos, associados ao
desenvolvimento continuo da tecnologia computacional, tem levado ao crescente interesse no
uso de métodos multivariados. Além disso, a andlise multivariada (AM) considera a
dependéncia entre as varidveis-respostas (covariancia), fato que na andlise univariada ndo €
considerado. Os autores ainda ressaltam que o uso de apenas uma varidvel pode ser uma
simplificacdo perigosa, ndo expondo de forma adequada as verdadeiras causas de variacdes
especificas aos dados do estudo, e deixando fora da andlise a importante informacdo de
covariabilidade entre as varidveis.

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), a AM refere-se a todas as técnicas estatisticas
que andlisem simultaneamente vdrias medi¢des em individuos ou objetos que estejam sob
investigacdo. Assim a AM pode ser considerada como qualquer anélise simultanea de mais de
duas varidveis. Dessa forma, alguns estudos tém aplicado técnicas multivariadas para
avaliacdo das varidveis do solo e encontrado resultados satisfatérios. Assim, o entendimento
do comportamento dos atributos do solo permite o estabelecimento de praticas adequadas de
manejo do solo.

Os métodos multivariados s@o escolhidos de acordo com os objetivos da pesquisa.
Quando o interesse € verificar como as amostras se relacionam, ou seja, 0 quanto estas sao
semelhantes, destacam-se dois métodos: andlise fatorial e a andlise de agrupamento
hierarquico (Vicini, 2005).

A andlise fatorial (AF) consiste em um conjunto de técnicas estatisticas cujo objetivo é
representar ou descrever um numero de varidveis iniciais a partir de um menor nimero de
varidveis hipotéticas (Reis, 1997). De acordo com Artes (1998), refere-se a uma técnica
estatistica multivariada que a partir da estrutura de dependéncia existente entre as variaveis de
interesse (em geral representada pelas correlagdes ou covariancias entre essas varidveis),
possibilita a criagdo de um conjunto menor de varidveis (varidveis latentes, ou fatores) obtidas
como funcdo das varidveis originais. Além disso, € possivel saber o quanto cada fator estd
associado a cada varidvel e o quanto o conjunto de fatores explica a variabilidade geral dos
dados originais, possibilitando a reducdo do nimero de varidveis iniciais com a menor perda
possivel de informacao (Vicini, 2005).

Os fatores explicam parte da variabilidade total dos dados expressa através da soma
das variincias das varidveis originais. As varidveis com uma maior variabilidade (variancia)
podem vir a ser predominantes na constru¢do dos fatores, mascarando, eventualmente, a

presenca de varidveis com menor variabilidade. Nesses casos, sugere-se trabalhar com as
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varidveis padronizadas, cujas variancias sdo iguais a um e cujas covariancias correspondem as
correlacdes entre as varidveis originais (ARTES, 1998).

A andlise de agrupamento (AA), assim como a AF, também consiste em um conjunto
de técnicas de estatistica multivariada. Sua fun¢do bdsica estd no agrupamento de individuos
com base em suas carateristicas. A andlise de agrupamento classifica os individuos de modo
que cada um € semelhante aos outros no agrupamento em relacio a alguns critérios de selecao
(varidveis) predeterminados. Os agrupamentos resultantes exibem elevada homogeneidade
dentro do grupo e elevada heterogeneidade entre os grupos (HAIR et al., 2005; MARDIA et
al., 1997). O resultado da aplicacdo desta técnica culmina em um grafico (dendograma) no
qual € possivel verificar as fusdes sucessivas dos individuos, formando diversos grupos até
que se forme um tnico grupo.

De acordo com Santos (2010), a inicializa¢do no uso da técnica consiste em formular o
problema de aglomeracdo definindo as varidveis nas quais se baseard o processo de
aglomeracdo. E neste passo que se fixa o critério de homogeneidade. A inclusio de uma ou
mais varidveis sem importancia poderd distorcer o resultado final da anélise e levar a grupos
homogéneos distintos. Portanto, o conjunto de varidveis escolhido deve descrever a
semelhancga entre objetos em termos relevantes para os objetivos a serem alcancados pela
pesquisa.

Neste sentido o estudo tem como objetivo analisar os atributos quimicos e fisicos do
solo por meio de técnicas de estatistica descritiva, a partir da andlise fatorial (AF) determinar
um indice qualitativo de produtividade do solo e a partir da andlise de agrupamento (AA)

determinar padrdes homogéneos de distribui¢io dos atributos do solo.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Area de estudo

A drea de estudo estd localizada na microrregidao do Cariri Oriental do Estado da
Paraiba (Figura 1), constituida por 12 municipios. De acordo com o censo do (IBGE 2015) a

microrregido possui uma adrea de 4.219,150 km2, com populacdo estimada de 63.704

habitantes (IBGE 2010).
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Figura 1. Localiza¢do da microrregido do Cariri Oriental.

Segundo a classificacdo de Koopen, a microrregido apresenta classificacdo climatica
Bsh- semiarido quente, correspondendo a drea mais seca do Estado com precipitacdes médias
anuais muito baixas (média de 500 mm) e uma estacdo seca que pode atingir onze meses. O
municipio de Cabaceiras apresenta indices pluviométricos inferiores a 300 mm. As médias de
temperatura sao superiores a 24° C e a umidade relativa do ar inferior a 75%. Apresenta os
mais baixos indices pluviométricos do Estado. A esta limitacdo climética, associam-se fortes
limitacOes edaficas (solos salinos, rasos e pedregosos) que influenciam substancialmente a

atividade agricola com repercussoes na ocupacao do espaco regional (Paraiba, 2010).
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A vegetacdo tipica da regido é a Caatinga, classificada pela SUDENE em dois tipos:
hiper e hipoxeréfila. A ocorréncia de um ou outro tipo depende das condicdes climéticas e
edaficas. A regido possui relevo acentuado principalmente nas proximidades do Rio Paraiba e
seu afluente denominado de Taperod, onde existe um sistema de falhas e fraturas que atingem
as rochas locais (Paraiba, 2010).

Os solos em geral, sdo rasos e pedregosos, predominando os Bruno Nao Célcicos e os
Litdlicos (Figura 2). Os Neossolos Litélicos sdo em geral rasos, com espessura inferior a 50
cm, possuindo, uma estreita camada de material terroso sobre a rocha, ocorrendo mais
frequentemente, em dreas de relevo acidentado. Sdo classificados como solos com grande
potencial para aproveitamento hidroagricola, embora necessite de um manejo eficiente devido

sua tendéncia a salinizagdo e a sodificacdo (Paraiba, 2010).
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Figura 2. Mapa de solos da microrregiao do Cariri Oriental.

-2

-TE



37

2.2 Atributos de solos

Foram coletadas, em toda 4rea de estudo 40 amostras de solos na profundidade de 0 a
20 cm, para quais foram realizadas as andlises fisicas e quimicas no Laboratério de Irrigacdo e
Salinidade, LIS da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Os atributos avaliados

sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Estatistica descritiva dos atributos quimicos e fisicos dos solos da microrregidao do
Cariri Oriental.

Atributos Média Mediana Médximo Minimo Desvio-padrdo Variancia
Potéssio (meq/100g de solo) 0,42 0,44 0,64 0,11 0,16 0,03
Carbono Orgénico (%) 0,92 0,84 1,85 0,40 0,37 0,14
Matéria Orgénica (%) 1,58 1,44 3,19 0,69 0,64 0,41
Nitrogénio (%) 0,09 0,08 0,18 0,02 0,04 0,00
Fésforo Assimilavel (mg/100g) 1,44 1,55 2,02 0,67 0,41 0,17
pH H20 (1:2.5) 6,84 6,83 8,00 5,50 0,65 0,43
Cond. Elétrica (mmhos/cm) 0,26 0,13 1,50 0,08 0,31 0,09
Areia (%) 62,49 63,65 88,50 45,20 9,61 92,42
Silte (%) 27,84 27,35 50,30 3,80 10,43 108,82
Argila (%) 9,74 8,70 23,10 1,50 5,43 29,48
Densidade do Solo (g/cm3) 1,37 1,37 1,65 1,17 0,12 0,01
Densidade de Particulas (g/cm3) 2,68 2,69 2,73 2,61 0,03 0,00
Porosidade (%) 48,75 49,26 55,77 39,46 4,57 20,93

Foi realizada a anélise exploratéria dos dados obtidos, a fim de verificar a existéncia
de dados discrepantes (outliers), pois a existéncia desse tipo de dados pode interferir
significativamente nos resultados das andlises estatisticas.

As andlises foram realizadas usando o programa R versdo 3.2.1 (R Development Core
Team, 2015), utilizando o pacote de dados geoR (Ribeiro Junior; Diggle, 2001).

A granulometria foi analisada a partir da metodologia descrita pela EMBRAPA,
(1997). As fracdes granulométricas foram determinadas a partir de proporcdes de areia, silte e
argila pelo método da pipeta e expressas em %. A densidade de particulas do solo (Dp) foi
determinada pelo método do baldo volumétrico e a densidade do solo (Ds) determinada pelo
método da proveta para amostra deformada, ambas expressas em g cm™. A porosidade total
(Pt) foi determinada a partir da relagdo entre a densidade do solo e a densidade de particulas

expressa em (%).
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Os atributos quimicos avaliados foram os teores de fosforo (P) e potéssio (K) a partir
da extragdo dos elementos com Mehlich-1, sendo o P determinado por colorimetria em
presenca do 4cido ascérbico como catalisador e expresso em (mgdm™), enquanto que K
determinado por fotometria de emissdo de chama, expressos em (cmolc dm™). Todos os
métodos utilizados nas andlises podem ser encontrados em EMBRAPA, 1997. A matéria
organica do solo (MO) foi determinada através da oxidacdo da matéria organica pelo
dicromato de potéssio, segundo o método Walkley-Black descrito por Mendonca e Matos
(2005) e expressa em (%). O pH em &4gua foi determinado potenciometricamente na
suspensao cuja propor¢ao de solo-liquido foi de 1:2,5 com tempo de reacdo de 30 minutos e
agitacdo da suspensdo antes da leitura (EMBRAPA, 1997). A Condutividade elétrica do
extrato de saturacdo (CEes) foi medida no extrato da pasta de saturacdo preparada segundo
método descrito por Richards (1954) e expressa em (uS cm™). O carbono organico total do
solo (COT), determinado a partir da andlise de concentracdo da matéria organica no solo em
fun¢do do teor do carbono organico, utilizando-se do método titulagdo apds oxirreducdo por

via imida — conhecido como método Walkley-Black (EMBRAPA, 1997).

2.3 Analises estatisticas
A andlise estatistica foi entdo realizada em duas etapas: (i) estatistica descritiva

classica, a qual assume que os dados observados sdo independentes uns dos outros nao
considerando sua localiza¢do no espaco e (ii) andlise multivariada que consiste em empregar
técnicas estatisticas para verificar semelhancas entre as varidveis na tentativa de agrupd-las

usando-se os atributos fisicos e quimicos.

2.3.1 Estatistica descritiva

Nesta etapa foram determinadas, as seguintes medidas de posi¢do (média, mediana,
valor mdximo e minimo), de dispersdao (desvio padrdo, variincia e coeficiente de variacdo),
permitindo caracterizar as posi¢des centrais € de dispersdo dos dados, além de expressar a

forma de distribuicao.

2.4 Analise fatorial (AF)
A anélise Fatorial (AF) foi utilizada para identificar as relagdes existentes entre o

conjunto de varidveis observaveis, definidas como dependentes, e uma varidvel latente ou
fator (Corrar et al., 2007; Hair et al., 2009). Tal técnica possibilitou identificar as dimensdes

isoladas da estrutura dos dados para entdo determinar o grau em que cada varidvel € explicada



39

por cada dimensao ou fator (Manly, 2008). A composicao do modelo de andlise fatorial foi

estimada a partir da Eq.1.

Xi = al-F+£L- (1)

Onde:
Xj: varidvel analisada padronizada (média zero e desviopadrio 1)
a;: € uma constante (carga fatorial)
F: Fator (com média zero e desvio-padrao 1) comum a todas as varidveis
&i: erro (que € especifico de cada varidvel).
O grau das correlacdes simples com as correlagdes parciais foi estimado utilizando-se

a estatistica proposta pelo teste Kaiser Meyer Oklin (KMO) de acordo com a Eq. 2.

2
Dix jZn-
KMO = ! (2)
Z. Zr2+2 Zaz
L#] ij L#] ij
em que: 2 = para todo i# é o coeficiente de correlacdo original entre variaveis; a% é o
9] > 5]

quadrado dos elementos fora da diagonal da matriz anti-imagem da correlacio e este
corresponde ao coeficiente de correlacdo parcial.

Com intuito de redistribuir a variancia dos primeiros fatores para os demais e atingir
um padrdo fatorial mais simples e teoricamente mais significativo foi utilizado a técnica de
rotacdo dos fatores a partir do método "Varimax" (HAIR et al., 2009). Assim, foi necessario
testar se a matriz de correlagdes € uma matriz identidade e avaliar a possivel adequacdo da

andlise fatorial. Logo, utilizou-se o teste de esfericidade de Bartlett a partir da Eq.3.
1
X*=—[n—-1-2@p+5)|2, A, 3)

em que: A; representa a variancia explicada por cada fator; n € o ndmero de observacdes; p, 0

numero de varidveis envolvidas no processo.

A cumunalidade foi utilizada como critério para validacdo das varidveis no ajuste do
modelo fatorial e foi determinada pela estimativa da variancia de X; explicada através dos

fatores comuns e foi determinada seguindo a Eq.4.
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h? = a? + a4 +...+ad?, 4)

De acordo com o ndmero de observagdes que fazem parte do conjunto de dados
analisados torna-se necessario a delimitacdo ou a selecio das dimensdes que possam
descrever com maior grau a variabilidade presente na andlise. No presente estudo foi utilizada

a técnica de raiz latente como método restritivo para limitar a quantidade de fatores.

2.5 Indice de produtividade do solo (IPS)

O IPS foi definido como uma combinagdo linear dos escores fatoriais e a proporcao da
variancia explicada por cada fator em relacdo a variancia dos fatores comuns que descrevem
as principais caracteristicas pedoldgicas da drea de estudo a partir da Eq. 5. Para melhor

detalhamento da metodologia propde-se consultar (Bryman; Cramer, 2001)
Fij :blxil + ble’2+...+bpxl'p (5)

Em que: F;; € a varidvel dependente ndo observdvel, mas que pode ser estimada por

intermédio da técnica de andlise fatorial fazendo uso da matriz do vetor X de varidveis

observaveis.

A matriz F;; de regressdo a ser estimada a partir dos n escores fatoriais pode ser
prejudicada devido a magnitude e/ou devido as unidades de medida das varidveis dependentes
x. Neste caso, torna-se necessdrio substituir a matriz original x;¢ pela matriz de varidveis

padronizadas W;; e estimados seguindo a Eq. 6:

VVL' _ (xi_f) (6)

I s

Em que: x; € o valor observado; X € o valor médio e s é o desvio padrdo das observacoes.

Assim a estimativa do IPS foi obtida de acordo com a Eq. 7:

A
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Em que: 4; representa a variancia explicada por cada fator; }.; A; € a soma total da variancia
explicada pelo conjunto de fatores comuns e FP;; € o escore padronizado para se obter os

valores positivos dos escores originais essenciais para hierarquizar as observacoes.

A escala hierdrquica de classificacdo do solo corresponde aos quantis estatisticos
determinados pela frequéncia das observacdes: 0 > IPS < 0,30 = Produtividade inexistente,
0,30 > IPS < 0,33 = Produtividade muito baixa; 0,33 > IPS < 0,42 = Produtividade baixa; 0,42
>IPS < 0,54 = Produtividade média; 0,54 > IPS < 0,67 = Produtividade moderada; 0,67 > IPS
< 0,85 = Produtividade alta.

2.6 Métodos geoestatisticos

O tratamento de dados foi desenvolvido no software Qgis 3.6, que possui ferramentas
geoestatisticas com o interpolador escolhido para este estudo, Inverse Distance Weighted

(IDW).

2.6.1 Interpolacao por Inverse Distance Weighted (IDW)

O método Inverse Distance Weighted (IDW) prediz um valor para algum local nao
medido utilizando-se os valores amostrados a sua volta, que terdo um maior peso do que os
valores mais distantes, ou seja, cada ponto possui uma influéncia no novo ponto, que diminui
na medida em que a distdncia aumenta (Jakob; Young, 2006). Desta forma, a influéncia de
cada ponto é proporcional ao inverso da distancia do né da malha.

O sistema IDW pode ser caracterizado como um interpolador tanto suaviza-te quanto
exato, do tipo global, razoavelmente fiel aos dados amostrados, com rapida velocidade de
processamento € que ndo estima valores do ponto vizinho amostrado maiores ou menores que
os quantitativos maximos € minimos dos dados informados (Landim, 2000).

Para aplicagdo do método IDW, alguns pardmetros de interpolagdo devem ser
inseridos. Os numeros minimos € mdaximos de vizinhos na interpolacdo determinam,
respectivamente, a quantidade minima e méxima de pontos que influenciam na estimativa dos
valores. Foi definido um intervalo de no minimo 5 vizinhos e no méximo 10 vizinhos.

O valor do expoente permite controlar o significado dos pontos conhecidos nos valores
interpolados com base na distancia do ponto de saida. Foi definido o valor 2, indicado

por Landim (2000), como o padrdo. O estimador IDW € dado pela Equagao 8:
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n 1_Zl§
=
he.
_ J]
7= —7 )

i=17 B
hy;

Sendo, Z: valor interpolado para o né do reticulado, Z;: valor do ponto amostrado vizinho ao
no, hjj: distancia entre o né da grade e Z;, B: expoente de ponderagdo, n: nimero de pontos

amostrados utilizados para interpolar cada né.
2.7 Andlise de agrupamento hierarquico (AA)

A técnica hierdrquica de agrupamento consiste em uma série de sucessivos
agrupamentos ou sucessivas divisdes de elementos, em que os elementos sdo agregados ou
desagregados. Os grupos, na técnica hierdrquica, sdo geralmente representados por um
diagrama bidimensional chamado de dendograma ou diagrama de arvore. 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 varidveis, e utilizando-se o
algoritmo de Ward (1963) para a obtencdo dos agrupamentos similares (Freddi et al., 2008).
O resultado da andlise foi apresentado em um dendograma, na identificacdo dos
agrupamentos.

A medida de dissimilaridade mais utilizada em agrupamentos € a distancia euclidiana,
mesmo existindo diversas outras medidas. Uma discussdo especifica de vadrias
dissimilaridades € retratada em Duran e OdelL, (1974). Segundo Wilks (2006) esta funcdo é
empregada como critério para medir a distancia entre dois pontos ou para designar o quanto

eles sao similares, de acordo com a equagio abaixo:

1/2

dij = [x; — xj] = [Zzzl(xi'k - xj,k)z] 9

Em que: i # k =1, ..., n (total de elementos amostrais); Xjj € o elemento observado da j-ésima
variavel do elemento amostral i; Xxj € o elemento observado da j-€sima varidvel do elemento

amostral k.
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O método de classificagdo hierdrquico foi utilizado nesse trabalho, cujo critério de
agrupamento foi o de Ward. Tal método dispde-se de uma andlise de variancia para mensurar
a distancia entre os grupos (Schunk Silva; Nery, 2000). O método hierdarquico de Ward
procura por particdes que minimizem a perda associada a cada agrupamento (Everitt, 1974;
Bussab et al., 1990; Mingoti, 2005). A perda é calculada mediante diferenca entre a soma dos
erros quadréticos de cada padrio e a média da particio em que estd contido, conforme

Equacao 10:

2

sQD = z;xg —%(Zx) (10)

em que:
n € o nimero total de elementos do agrupamento e

xi € 0 i-€simo elemento do agrupamento.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da andlise fisica do solo foi possivel verificar que os solos da drea de estudo
possuem, em média, textura franco arenosa, com percentuais de areia variando de 45,2 a
88,5% (Figura 3), o que confere com o material de origem referente as rochas areniticas
predominando os solos Bruno Nao Cdlcicos e os Litdlicos. As particulas de menor tamanho
como argila e, principalmente silte, foram encontradas em quantidades relativamente

pequenas, sendo 9,7% a média de argila e 27,8% a média de silte.
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Figura 3. Variabilidade da distribuicio dos componentes fisicos do solo para a drea de
estudo.

As pequenas quantidades de argila associadas as grandes porcdes arenosas garantem
uma boa permeabilidade aos solos estudados, uma vez que em dreas com muita argila a
possibilidade de obstrucdo dos poros € potencializada, diminuindo significativamente a
permeabilidade do solo (Santos et al., 2012a).

Na Fig.4 verifica-se que o teor de carbono orgéanico total se situou no intervalo de
0,45-1,9-. Para os niveis de matéria organica no solo (MO), estd se apresentou uma faixa
média de 1,57, o que pode ser verificado na Fig. 4. O acréscimo de MO, decorre pelo fato da
taxa de decomposi¢do das palhas e outros materiais mantidos na superficie do solo. Em
consequéncia, a alteracdo no teor de MO, tanto em quantidade como em qualidade, tem

implicagdes graduais nas alteragdes do pH, conforme Zanao Junior et al. (2007).
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Figura 4. Variabilidade da distribuicdo do carbono organico e da matéria orgénica do solo da
area de estudo.

A matéria organica do solo influéncia direta e indiretamente todas as caracteristicas do
solo, de modo que a diminui¢do do carbono organico total estd associada a degradacao fisica
dos solos, e seu incremento através do manejo adequado modifica a capacidade de carga dos
solos, que se tornam menos vulneraveis a compactacao (Blanco-Canqui et al., 2009; Viana, et
al.,2011).

Com os dados padronizados, estabelece-se a matriz de correlacdo (Anexo 1) com o
intuito de verificar o percentual de correlacdes significativas entre as varidveis e qual a
relevancia dessas correlagdes para as andlises posteriores (Neto, 2013). A principio foi
realizado a interpretacdo da matriz de correlacdo, Andlise Fatorial (AF) e Andlise de
Agrupamento (AA), com base nos atributos do solo, bem como a interacdo entre as varidveis.

Com o estudo de correlagdo entre os atributos do solo, verificou-se que a matriz de
correlacdo (Anexo 1) de todas as varidveis estudadas de forma isolada, apresentou elevado
numero de correlagdes fortes e significativas (P < 0,05). Esse fato comprova a viabilidade do
uso da AF e AA no estudo dos atributos do solo.

Portanto de acordo com os resultados obtidos na (Tabela 2) foi possivel avaliar a partir
do Teste de Kaiser Meyer Olkin — KMO os padrdes existentes entre as correlagdes entre os

atributos do solo estudados. A estatistica do teste indicou um valor na ordem de 0,562,
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indicando a existéncia de correlagdes parciais entre pares de varidveis, e assim de acordo com
(Hair et al., 2009) quando analisado o padrdo de correlacdo entre as varidveis, a matriz de
correlacdes deve exibir a maior parte dos coeficientes com valor acima de 0,50, torna-se
possivel a aplicacdo da andlise fatorial (AF) ao conjunto de observacdes. O teste de Kaiser-
Meyer-Olklin (KMO) varia entre 0 e 1. Quanto mais perto de 1 melhor. Palant (2007) sugere
0,6 como um limite razodvel. Friel (2009) sugere a seguinte escala para interpretar o valor da
estatistica KMO: entre 0,90 e 1 excelente; entre 0,80 e 0,89 bom; entre 0,70 e 0,79 mediano;
entre 0,60 e 0,69 mediocre; entre 0,50 e 0,59 ruim e entre 0 e 0,49 inadequado. Ja Hair et al

(2006) sugerem 0,50 como patamar aceitavel.

Tabela 2. Estatistica do teste Kaiser Meyer Olkin — KMO para adequacdo da amostra

Variaveis KMO

Potassio 0,375
Carbono Organico 0,695
Matéria Organica 0,697
Nitrogénio 0,761
Fosforo Assimilavel 0,405
pH 0,600
Cond. Elétrica 0,451
Areia 0,447
Silte 0,466
Argila 0,390
Densidade do Solo 0,638
Densidade de Particulas 0,444
Porosidade 0,624
KMO 0,562

ApOs a verificacdo da adequacdo da base de dados e tomados os atributos que sio
passiveis da aplicacdo da AF foi possivel extrair os fatores principais que irdo compor a
capacidade de explicacdo da variancia total do conjunto de dados. Além disso, o nimero de
fatores a ser extraido foi estabelecido de forma a explicar acima de 70% da variancia total dos

dados (Neto, 2013).
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A partir da Figura 5 verifica-se a distribuicdo do Scree test que descreve a dispersao
do ndmero de fatores em func¢do da curva da varidncia de cada fator buscando assim

identificar o momento de linearidade da curva.
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Figura 5. Scree plot - Curva da variancia dos fatores.

Ainda como critério de escolha do nimero de fatores para descricio do conjunto de
observacdes utilizou-se a soma da varidncia acumulada para determinar a quantidade de
fatores que devem ser extraidos. Hair et al. (2006) sugerem o patamar de 60% como sendo
aceitavel. A partir dos resultados do teste de esfericidade identificaram-se inicialmente apenas
dois fatores de influéncia na varidvel dos atributos do solo. Estes fatores definem a
combinacdo linear entre as varidveis dos atributos do solo, as quais apresentam capacidade de
explicar 79,60% da variabilidade total existente entre as varidveis dependentes (Tabela 3).

Os autovalores obtidos na AF com o intuito também de maximizar a variancia dentro
de cada fator, adotou-se o método de rotacio VARIMAX com o objetivo de detectar quais
variaveis representam melhor os fatores e com isso facilitar a interpretacdo dos resultados. O
primeiro fator (F1) explicou 55,01% da variancia total, fator este constituido de atributos
quimicos. O segundo fator (F2) explicou 24,58% da variancia contendo os atributos fisicos. O
método de rotacdo refere-se ao método matemdtico que rotacional os €ixos no espaco
geométrico. Isso torna mais facil estabelecer quais varidveis sdo carregadas em quais
componentes, ou seja, o principal objetivo da rotagcdo dos fatores € tornar o resultado empirico

encontrado mais facilmente interpretdvel, conservando as suas propriedades estatisticas.
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Tabela 3. Variancia total explicada pelos fatores.

Condicdes iniciais Componentes rotacionados
Fatores Variabilidade % Variancia Variabilidade % Variancia
Autovalor (%) acumulada (%) acumulada
F1 3,85 55,01 55,01 43,99 43,99
F2 1,72 24,58 79,60 35,61 79,60
F3 0,48 6,86 86,46 - -

A capacidade de explicacdo ou de retencdo dos atributos pelos fatores estd associados
diretamente ao valor da comunalidade; tais valores sdo significativos quando (h? > 0,6)
calculados apds ajuste da rotagdo Ortogonal VARIMAX explicam a intensidade da

variabilidade total de cada varidvel ou conjunto de fatores (Tabela 4).

Tabela 4. Fatores extraidos por componentes principais, destacando os atributos quimicos e
fisicos do solo com cargas superiores a 0,6.

Quimico Fisico

Atributos Comunalidade
(F1) (F2)
CcO 0,981 0,180 0,995
MO 0,981 0,181 0,994
N 0,985 0,157 0,995
Areia -0,176 -0,764 0,615
Silte -0,066 0,751 0,568
Ds -0,268 -0,850 0,794
Pt 0,279 0,730 0,611

CO:. Carbono Organico; MO:. Matéria Organica; N:. Nitrogénio; Ds:. Densidade do Solo; Pt:. Porosidade Total

Da observacdo da comunalidade, vé-se que 99,5% da variancia da varidvel CO €
explicada pelos dois fatores comuns, enquanto apenas 56,7% da variancia da silte € explicada
por esses mesmos fatores. O complemento desses valores, denominado unicidade, indica o
quanto os fatores comuns falham em explicar a variancia total unitdria da varidvel.

Quando analisamos os atributos apds a rotagdo varimax (Figura 6) nota-se a
porosidade total (Pt) variou de 39,4 a 55,7%, com uma média de 48,7%. Determinante na
formagdo da porosidade, a textura explica a ocorréncia de poros grandes em solos arenosos,
os quais também apresentam baixa porosidade total comparados a solos mais argilosos devido
ao maior volume de microporos nestes ultimos. De acordo com Freire (2006), uma porosidade

de 50% € esperada para solos de textura franca e de 40 a 60% para solos arenosos. Assim,
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pode-se inferir que o Pt se apresenta abaixo do esperado em alguns pontos, mas em termos
médios estd de acordo com o intervalo esperado.

A densidade do solo (Ds) sofre influéncia da textura, estrutura e do grau de
compactagdo, fornecendo a medida da relag@o existente entre a massa de uma amostra de solo
seca e a soma dos volumes ocupados pelas particulas e pelos poros (volume total). A Ds
encontrada foi de 1,1 a 1,6 g cm™ e CV de 8,9%, classificada como de baixa variabilidade,
concordando com os resultados de Carvalho et al. (2003) e Santos et al. (2012b) que
encontraram CV abaixo de 10% para este atributo. Para solos arenosos a Ds varia de 1,3 a 1,8
g cm™, o que correspondem as andlises granulométricas apresentadas anteriormente. Por ser
um atributo dependente de outros fatores que influenciam a disposi¢ao das particulas do solo,
a Ds € capaz de fornecer indicagdes sobre a sua influéncia em propriedades como infiltracao e

retencdo de dgua, permitindo analisar o estado de conservagao do solo.

A) Cargas fatoriais (eixos F1 eF1: 79,60 %0) B) Ohbservacies (eixos F1 e F2: 79,60 %)
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Figura 6. Distribuicdo dos fatores F1 (Quimico) x F2 (Fisico), mostrando a relacdo dos
atributos quimicos e fisicos do solo na area de estudo (A) e distribui¢do os pontos observados
de acordo com as cargas fatoriais (B).

A porosidade total (Pt) apresentou correlacdo positivo com o F2, enquanto a Ds e o
teor de areia se correlacionaram negativamente com esse fator. O silte apresentou correlacao
negativo com o F1. As demais varidveis se comportaram de maneira positiva para ambos 0s
fatores F1 e F2. A andlise fatorial possibilitou resumir a informac¢do contida em atributos
quimicos e fisicos dos solos e identificar a estrutura das relagdes entre essas varidveis e a

distribuicao nos solos, por se tratar de varidveis de grande importincia para o conhecimento

prévio da area de estudo.
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Indice de Produtividade do Solo aps)

Os métodos para a constru¢do de indices sdo diversos, todavia com a utilizacdo da AF
foi possivel verificar que todas as varidveis sdo significativamente importantes para compor
os fatores, e explicar as interrelacdes existentes e a estrutura de covariancia proveniente da
correlacdo de cada varidvel e seu respectivo fator.

Da observacdo das comunalidades (Tabela 5), vé-se que as principais varidveis com
maior capacidade de explicar cada um dos quatro fatores: no fator 1 (F1) = Carbono Orgénico
(99,2%); Matéria Organica (99%) e Nitrogénio (97,9%); Fator 2 (F2) = Silte (100%); Fator 3
(F3) = Fésforo (78%); Fator 4 (F4) = Porosidade Total (100%) mostrando que boa parte das
variancias dessas varidveis foi explicada pelos respectivos fatores de agregacdo, podendo,
assim, caracterizar a dindmica da produtividade da microrregido.

O fator 1 representa a parte comum mais abrangente das varidveis observadas,
podendo ser associado ou nomeado como indice de produtividade do solo (IPS). Adotou-se o
procedimento de rotagdo ortogonal produziu cargas fatoriais apds a rotagdo da matriz de

dados, que possibilitou a associagdes das varidveis a um determinado fator.

Tabela 5. Matriz de componentes apds cargas rotacionadas pelo método VARIMAX.

Variaveis F1 F2 F3 F4 Comunalidade final
Potéssio 0,089 -0,057 0,528 -0,047 0,292
Carbono Orgéanico 0,976 -0,072 0,166 0,088 0,992
Matéria Organica 0,975 -0,075 0,164 0,090 0,990
Nitrogénio 0,966 -0,081 0,163 0,114 0,979
Fésforo Assimilavel -0,057 0,199 0,801 0,309 0,780
pH H20 -0,086 -0,053 0,292 0,660 0,531
Areia -0,199 0,850 0,073 -0,152 0,791
Silte -0,168 -0,910 0,281 0,254 1,000
Argila 0,600 0,146 -0,400 -0,218 0,588
Densidade do Solo -0,177 0,610 0,091 -0,686 0,884
Densidade de Particulas -0,192 0,106 -0,180 0,024 0,081
Porosidade Total 0,231 -0,466 -0,176 0,836 1,000

ApOs a avaliacdo dos resultados da andlise fatorial € possivel a construcao de um ou
mais fatores de escala a partir da constatacdo da existéncia de determinadas dimensoes. O
interesse € examinar os dados amostrais em termos dessas dimensoes, ao invés de
examinarmos cada varidvel separadamente identificando assim quatro principais forcas
concorrentes que atuam sobre o processo de produtividade do solo na microrregido do Cariri
Oriental Paraibano. Duas sdo motivadas por varidveis que caracterizam as componentes

quimicas do solo, definidas pelos fatores F1 e F3, e as outros dois fatores sdo representados
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por F2 e F4, caracterizada por varidveis que refletem o comportamento fisico do solo na
regido.

Como o IPS representa uma varidvel estatistica, com contribui¢des preponderantes das
varidveis MO, N, Areia, Silte, P, K e Pt, as variacdes do IPS mostrou-se bastante associadas
as alteracdes da qualidade do solo. Diferentes usos de solos podem provocar alteracdes nas
relacOes entre as varidveis.

As fungdes do IPS consistem em avaliacdes simultineas apdés a definicdo do
comportamento dos indicadores e distribuicdo de seus pesos. O IPS € a soma do desempenho
individual de cada funcdo, e cada funcdo € individualmente o reflexo de um determinado
conjunto de atributos.

Verifica-se na Fig.7 que o primeiro quartil apresenta uma variacdo entre 0 a 0,30,
sendo assim classificado pelo IPS com produtividade inexistente, o segundo e terceiro quartil
a frequéncia acumulada varia de 0,30 a 0,33 e 0,33 a 0,42 respectivamente, que de acordo
com o IPS ¢ classificado como produtividade muito baixa e produtividade baixa.

No quarto e quinto quartil aponta uma frequéncia de distribuicao do IPS entre 0,42 e
0,67, sendo considerada uma produtividade de média a moderada. Por fim no sexto quartil foi
possivel verificar que a distribuicdo do IPS relacionada com frequéncia acumulada,

apresentou variagao de 0,67 a 0,85, classificada de acordo com o IPS com produtividade alta.

Distribuicio acumulada empirica (IPS)
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Figura 7. Distribui¢do da frequéncia acumulada dos percentis do IPS
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Portanto, embora o IPS apresente uma avaliacio simultinea e integrada dos
indicadores de solo, com base nos resultados deste estudo, recomenda-se que sua aplicacdao
considere fundamentalmente a classificacdo pedolégica, com especial atencdo a textura do

solo e a classificac@o climatica, essencial para a interpretacdo dos valores obtidos.

Variabilidade espacial dos parametros pedologicos

Mapas teméticos dos atributos quimicos do solo (M.O, N, P e K), dos atributos fisicos
do solo foram gerados a fim de representarem a distribui¢io espacial dos mesmos. Ressalta-se
que a amplitude dos dados apds a interpolacdo € menor que a dos dados originais, pois o
interpolador suaviza a distribuicao, isto é, aumenta os valores minimos e diminui 0s maximos.

A manuten¢do e melhoria da qualidade do solo em sistemas de cultivo continuo é
fundamental para garantir a produtividade agricola e a qualidade ambiental para as geracdes
futuras. Nesse sentido, a matéria organica (Figura 8A) desempenha um papel importante,
sendo considerada a principal indicadora da qualidade do solo, servindo de base para
sustentabilidade agricola (Lal, 2004). A quantidade de MO depende da entrada de material
organico, da sua taxa de mineralizagcdo, da textura do solo e do clima, entre outros fatores.
Esses fatores interagem de modo que o teor de MO tende em dire¢ao a um valor de equilibrio
em dreas sob vegetacao nativa (Khorramdel et al., 2013).

Portando quando nos referimos a matéria organica do solo temos que entender que ela
constitui a base fundamental para a produtividade agricola sustentdvel, pois através dos seus
efeitos diretos, € capaz de modular as condi¢des quimicas e fisicas do solo, e
consequentemente, a eficiéncia nutricional, sendo considerada uma importante indicadora da
qualidade do solo. As influéncias mais evidentes da MO em relagao as condic¢des fisicas do
solo sdo: estabilizacdo da temperatura do solo, favorecendo as plantas; aumento da capacidade
de retencdo de dgua no solo, favorecendo o desenvolvimento das raizes, principalmente em
regidoes com riscos de veranicos; melhor estabilidade dos agregados e redu¢do do escoamento
de 4gua superficial, diminuindo os riscos de erosdo (Conceig¢do et al., 2005). Quanto maior a
quantidade de residuos organicos retornados para o solo, maior a cobertura da superficie do
solo e maior a protecdo da estrutura do solo contra perturbacdes naturais € antropogénicas
(Blanco-Canqui & Lal, 2009).

Na Fig. 8B a qual representada a variavel nitrogénio (N), cujos compostos reagem
rapidamente no solo, sendo, portanto, um nutrientes dindmicos (D’Andrea et al., 2004,

Nascente et al., 2011). A maior parte do N (mais de 90%) esta na fragcdo organica do solo, a
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qual constitui um grande reservatério de formas mais prontamente disponiveis, como a nitrica
e a amoniacal. Estas formas minerais, apesar de representarem pequena parcela do N total, sao
de extrema importancia, do ponto de vista nutricional, j4 que sdo elas as absorvidas pelos
vegetais e microorganismos (Fageria et al., 2011). Sendo assim o conhecimento das
quantidades de nitrogénio é fundamental para que possam ser efetivamente incorporadas ao

sistema de produgdo agricola.
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Figura 8. Distribuicao espacial das varidveis (A) Matéria Organica (%) — MO; e (B)
Nitrogénio (%) — N, na Microrregido do Cariri Oriental da Paraiba.

Os mapas de distribuicdo dos atributos granulométricos do solo (Figura 9) mostram
que o maior conteido de areia estd localizado na metade superior esquerda da drea (regido
leste), enquanto os maiores contetidos de silte estdo presentes na parte superior esquerda da
area (Noroeste), superior direita (Nordeste) e inferior esquerda (sudoeste).

Os Solos da area de estudo apresentam em sua maioria textura arenosa (Figura 9A) —
A textura, € um dos principais indicadores de qualidade e produtividade dos solos, uma vez
que influencia na dindmica da adesdo e coesdo entre as particulas de solo bem como o manejo
dos solos, que, por sequencia influencia a resisténcia do solo a tracdo bem como a dindmica
da 4gua no solo.

Este parametro fisico apresenta uma concepg¢do padrdo atual baseada no principio de
que um solo para ser considerado produtivo deve apresentar uma textura argilosa (Santos et
al., 2003a). Este paradigma se originou no passado, pois solos de textura arenosa eram de

pouca relevancia para a agricultura, decorrente das suas limitacdes de manejo, como:
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deficiéncia em fertilidade, alta susceptibilidade a erosdo, contaminagdo das dguas
subterraneas e deficiéncia hidrica quando em sequeiro (Ramalho Filho; Beek, 1995).

E pertinente ressaltar ainda que segundo Donagemma et al. (2016), solos arenosos, sio
mais propensos a degradacao e a perda da capacidade produtiva quando comparados aos solos
argilosos, em condi¢des ambientais similares; este fato aumenta a sustentacdo em relacdo aos
dogmas criados para com os solos arenosos. Porém, esta concepcdo vem mudando
atualmente, em funcdo dos avancgos nos sistemas de produ¢do e manejo, tornando vidveis as
atividades agricolas nesses solos.

Os atuais sistemas de manejo do solo tornaram os solos produtivos independente da
textura do solo. Este fato pode ser observado no estudo realizado por Santos et al. (2003a),
por exemplo, onde o autor revelou que a produtividade da soja apresentou resultados
superiores em solos de textura média e arenosa, quando comparados aos argilosos. E
importante salientar ainda que o efeito positivo ou negativo do tipo de textura depende ainda

das exigéncias de desenvolvimento do tipo de cultura.
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Figura 9. Distribuicdo espacial das varidveis granulométricas (A) Areia (%); e (B) Silte (%),
na Microrregido do Cariri Oriental da Paraiba.

Verifica-se no mapa de variabilidade espacial do teor de P disponivel (Figura 10A), a
dinamica do f6sforo no solo estd associada a fatores ambientais que controlam a atividade dos
microrganismos, os quais imobilizam ou liberam os fons ortofosfato, e as propriedades fisico-
quimicas e mineraldgicas do solo. Assim, em solos jovens e nos moderadamente
intemperizados, como os Vertissolos e os Neossolos (solos presentes na area de estudo), ainda

ocorre fosforo em minerais primérios, mas a maior parte deste elemento se encontra na forma
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organica ou na forma mineral (Santos et al., 2018). O f6sforo no solo também atuar como
fonte ou dreno para a solucdo do solo, dependendo das suas caracteristicas mineraldgicas, das
condi¢des ambientais, da adubagdo e do manejo do solo.

Portanto, a andlise visual do mapa (Figura 10A) permite observar o predominio na
parte inferior da 4drea em estudo. Sobre a variacdo do teor de P pode ser atribuida, a fatores
como sistema de semeadura direta e adubagdo, havendo, portanto, pouco espalhamento do
nutriente além da 4rea adubada, o que pode ser atribuido, em parte, ao fato do fésforo ser
distribuido em linhas, provocando uma maior variabilidade quando comparado a outros
elementos, devido a pouca mobilidade do nutriente além da 4rea adubada.

O potéssio (Figura 10B) por sua vez tem fun¢des muito importantes na agricultura,
pois é responsdvel por ativa a catdlise biolégica — enzimas e promove o metabolismo do
nitrogénio (N) e a sintese de proteinas, nas plantas verdes; tem func¢des reguladoras da osmose
— absor¢do e perda de dgua e promove a sintese do acguicar e a sua ida para os tecidos de
armazenagem.

Logo o potdssio e fosforo revestem-se de grande importancia na agricultura brasileira,

pelas caracteristicas dos seus solos.
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Figura 10. Distribuicdo espacial das varidveis (A.) Fésforo - P; e (B.) Potdssio — k, na
Microrregiao do Cariri Oriental da Paraiba.

Na Fig.11 o fator 4 (F4) explica 14,36% da variabilidade total e correlaciona-se mais
fortemente com a porosidade total (0,87) e de forma negativa com a densidade do solo (-

0,68), ou seja, quanto maior a porosidade total menor a sua densidade do solo, sendo esta
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prontamente influenciada pela diminui¢do da macroporosidade. Sendo assim, o F4 reflete a
porosidade e a densidade do solo.

Sabendo que a densidade do solo (Figura 11A) expressa relagdo entre a quantidade de
massa de solo seco e o volume do mesmo (considerando o espaco poroso), e estd relacionado

a sua estruturacdo, o manejo incorreto pode propiciar a perda dessa estrutura, levando-o a

(€N

compactagdo, alterando a distribuicdo desses poros na matriz do solo, pois a porosidade
inversamente proporcional a densidade; aumentando, ainda, os valores desse indice (Tormena
et al., 2002). Considerando que o manejo do solo altera suas propriedades fisicas,
imprescindiveis ao oferecimento de condicdes favordveis ao desenvolvimento produtivo.
Deste modo € importante ressaltar que a densidade do solo é uma das propriedades fisica que
indica o estado de degradacdo deste recurso natural, interfere na dindmica de 4gua e de
nutrientes, como também na penetracio e crescimento de raizes.

A porosidade total (Pt) expressa na Fig. 11B, que faz menc¢ao ao espago ndo ocupado
por sélidos, mas por dgua e ar, desempenha papel fundamental no comportamento fisico-
hidrico do solo (aeracdo, condugdo e retencdo de dgua, penetracdo das raizes) propiciando ou
nao, o aproveitamento dos nutrientes disponiveis, além de consistir em um potencial indicador

de degradacgao do solo (Wendling et al., 2012).
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Figura 11. Distribuicdo espacial das varidveis (A.) Densidade do Solo — Ds; e (B.)
Porosidade total — Pt, na Microrregidao do Cariri Oriental da Paraiba.

ApOs a distribui¢do espacial das varidveis do solo na drea de estudo, foi realizada a

andlise de agrupamento com base nos atributos com maior poder de discriminagdo, visando

agrupar as dreas que mais se assemelham no comportamento de determinados atributos.
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Foram construidos dendogramas utilizando a distancia euclidiana como medida de
dissimilaridade e o método de Ward como algoritmo de agrupamento (Neto, 2013). Além
disso, considerou-se o nivel maximo de dissimilaridade entre os grupos como sendo o ponto
de corte (linha de corte) em 10% do valor maximo da distancia de formacdo dos grupos, ou
seja, os individuos pertencentes a um determinado grupo possuem grau de afinidade acima de
60% (Figura 12). De acordo com o observado, verifica-se no dendograma que todas as dreas
se diferenciaram entre si com base na resposta conjunta dos atributos fisicos e quimicos.

Os grupos formados estdo apresentados na Fig.12, que evidenciam a formacgao de sete
agrupamentos, baseados no corte feito na maior distdncia entre grupos. Dentro de cada
agrupamento tém-se varidveis com caracteristicas similares e entre os agrupamentos

verificam-se caracteristicas distintas.
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Figura 12. Dendrograma de agrupamento das interagdes entre as dreas analisadas.

Considerando somente os atributos relevantes (carga > 0,6) nos dois fatores, sendo que
o 1° fator apresenta caracteristicas predominantes de cardter quimico, ou seja, € constituido
por atributos quimicos e o 2° fator por caracteristicas fisicas, realizou-se a AA, levando-se em
conta as diferentes varidveis. Onde 0osG1, G3, G4 e G7 englobando as varidveis N, MO, CO e
Pt, sendo assim estes grupos apresentam caracteristicas semelhantes em si com predominancia
de atributos quimicos, apresentando maior representatividade da drea pois, estar presente em
67,5% dos pontos analisados; tonando-se mais claro quando verifica-se os valores médios de
N, MO e CO sendo, 0,96, 0,92 e 0,92 respectivamente. Os G2 e G6 formados pelas varidveis
Ds e areia, atributos fisicos, exibem maior relagdo com a densidade do solo por apresentarem

solos com caracteristicas mais arenosas, como ocorrido na profundidade de 0,0-0,2 m.
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Por fim com a formacdo de sete grupos distintos: G1, G2, G3, G4, G5, G6 ¢ G7
englobando os atributos quimicos e fisicos do solo, nota-se que houve uma separagdo maior
entre as varidveis, o que demonstra que a medida que diminui o nivel de fusdo, a similaridade
das varidveis aumenta. Isso significa que a variagdo entre grupos diminui e a variacdo dentro
do grupo aumenta. A diferenciacdo dos grupos foi marcante, mostrando as particularidades de
cada varidvel, pois as caracteristicas dos atributos de um mesmo grupo sdo semelhantes e

diferentes do comportamento de outros agrupamentos.
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4. CONCLUSOES

1. O uso das técnicas de andlises multivariadas foi eficiente para verificar as similaridades ou
as diferencas, com base nos atributos quimicos e fisicos do solo da 4rea estudada.

2. A andlise fatorial possibilitou resumir a informagao contida em atributos quimicos e fisicos
dos solos e identificar a estrutura das relagdes entre essas varidveis.

3. O IPS apresenta uma avaliacdo simultanea e integrada dos indicadores de solo, com base
nos resultados deste estudo, recomenda-se que sua aplicacdo considere fundamentalmente a
classificacdo pedolédgica, com especial atencdo a textura do solo e a classificacdo climatica,
essencial para a interpretagdao dos valores obtidos.

4. Com a andlise de agrupamento foi possivel identificar sete grupos de varidveis onde todos
os grupos se diferenciaram entre si com base na resposta conjunta dos atributos fisicos e

quimicos.
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CAPITULO 3

MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL PARA ESTIMATIVA DA
PRODUTIVIDADE AGRICOLA NA REGIAO DO CARIRI ORIENTAL
PARAIBANO

RESUMO

Este trabalho apresenta o Modelo Regressivo Cléssico (RC); Modelo de Regressao Espacial
Auto regressivo (MEAR) e Modelo do Erro Espacial (MEE) no intuito de avaliar a
variabilidade e caracterizar a dependéncia espacial entre alguns atributos do solo na
microrregido do Cariri Oriental da Paraiba e investigar a associac@o entre a produtividade do
algoddo e do feijdo com varidveis agrometeoroldgicas relacionadas a precipitagdo pluvial,
temperatura média. O estudo foi realizado com os dados das safras dos anos agricolas de
2000-2017, da microrregidao do Cariri Oriental da Paraiba. A estimativa de parametros dos
modelos ajustados foi obtida utilizando o método de Maxima Verossimilhanga. A avaliagao
do desempenho dos modelos foi realizada com base no coeficiente de determinagio (R?), no
maximo valor do logaritmo da fun¢do verossimilhanca e no critério de informagao bayesiano
de Schwarz (BIC). Este estudo também permitiu verificar a correlagdo e autocorrelagao
espacial entre a produtividade do algoddo, do feijdo e dos elementos agrometeorolégicos, por
meio da andlise espacial, usando de técnicas como o indice I de Moran. O estudo pode
demonstrar que, por meio dos indicadores de desempenho utilizados, os modelos MEAR e
MEE ofereceram melhores resultados em relagdo ao modelo de regressdo mdltipla cldssica.

Palavras-chave: Variabilidade; Produtividade; Anélise espacial.
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ABSTRACT

This work presents the Classic Regressive Model (RC); Spatial Regression Auto Regression
Model (MEAR) and Spatial Error Model (MEE) in order to assess variability and characterize
the spatial dependence between some soil attributes in the Cariri Oriental Paraiba micro
region and investigate the association between cotton productivity and of beans with
agrometeorological variables related to rainfall, average temperature. The study was carried
out with the data of the harvests of the agricultural years of 2000-2017, of the microregion of
Cariri Oriental da Paraiba. The estimation of parameters of the adjusted models was obtained
using the Maximum Likelihood method. The performance evaluation of the models was
performed based on the coefficient of determination (R2), the maximum value of the
likelihood function logarithm and the Schwarz Bayesian information criterion (BIC). This
study also allowed to verify the correlation and spatial autocorrelation between the
productivity of cotton, beans and agrometeorological elements, through spatial analysis, using
techniques such as Moran's index I. The study was able to demonstrate that, using the
performance indicators used, the MEAR and MEE models offered better results in relation to
the classic multiple regression model.

Keywords: Variability; Productivity; Spatial analysis.
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1. INTRODUCAO

O solo € um dos principais recursos de um sistema de producdo agroindustrial, sendo
extremamente importante o conhecimento de seus atributos para a realizacio de um manejo
adequado, para a expressdo de sua capacidade produtiva. Sendo assim, o levantamento
pedolégico se enquadra como uma ferramenta indispensavel para a realizacdo deste manejo
(Soria, 2014).

Os processos e atributos do solo que determinam o desempenho e a producdo das
culturas, bem como o impacto da agricultura ao ambiente variam no espago e no tempo. Estes
atributos fisicos e quimicos do solo podem ser espacialmente correlacionados, conduzindo
para que a dependéncia espacial explique a influéncia dos fatores e processos de sua
formagao, assim como do seu manejo. Desta forma, este conhecimento pode contribuir para o
aumento da produtividade agricola, e o mapeamento dos atributos do solo numa érea torna-se
importante tanto para a recomendagdo de praticas de manejo do solo, como para a avaliacdo
dos efeitos da agricultura sobre a qualidade ambiental. Com isso, o efeito das altera¢des nos
atributos fisicos e quimicos do solo provocados por diferentes manejos do solo e sua
correlacdo com a variabilidade espacial, e principalmente temporal sobre a produtividade das
culturas, ainda ndo estdo bem elucidados (Soria, 2014).

A andlise espacial de drea compde um conjunto de procedimentos cujo objetivo é
encontrar um modelo inferencial que incorpore explicitamente as relagdes espaciais
constituintes de um fendmeno. Normalmente, a modelagem € iniciada pela andlise
exploratéria de dados espaciais associada a visualizacdo dos dados por meio de graficos e
mapas, e posteriormente, identificam-se padrdoes de dependéncia espacial das varidveis em
estudo. Almeida et al. (2008) ressaltam que a andlise exploratéria de dados espaciais trata
diretamente de efeitos decorrentes da dependéncia espacial e da heterogeneidade espacial.

Estendendo o estudo para a andlise espacial multivariada com dados de éarea, é
possivel utilizar modelos de regressdo espacial linear por meio da regressdo espacial multipla,
que permite constatar a relacdo entre uma varidvel dependente e diversas varidveis
independentes envolvidas, considerando a localizacdo onde foram coletados os dados. Se
constatada tal relagdo, busca-se ajustar um modelo estatistico que permita descrever uma
determinada varidvel em relagcdo as demais, considerando a localizacdo dos dados (Lourenco;
Landim, 2004).

Silva et al (2012) avaliou os impactos das alteracOes climaticas sobre o zoneamento

agricola de risco climatico da cultura da cana-de-acucar cultivada na regido Nordeste do
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Brasil, combinado com técnicas de geoprocessamento (SIG) o modelo de balango hidrico
identificando as dreas da nas quais a cultura podera sofrer restricdes de rendimento devido as
mudancas climaticas. Silva et al (2011) realizou estudo semelhando pra a cultura do feijao
caupi cultivado no nordeste do Brasil, identificado 4reas regionais onde a cultura do feijao
caupi sofrerd reducdo de rendimento devido as mudancas climaticas

Pesquisas realizadas por Silva et al (2011), avaliou o impacto das mudangas climaticas
no algodoeiro herbiaceo (Gossypium hirsutum L. latifolium Hutch) cultivado no Nordeste do
Brasil a partir de estimativas da disponibilidade de terras aptas para a atividade agricola de
sequeiro. Silva et al (2011), verificou o monitoramento climético e a produgdo agricola de
graos nos estados da Paraiba, Rio Grande do Norte e Ceard nos ultimos vinte anos,
comparando da variabilidade interanual da producgdo agricola e da precipitacdo pluvial para os
estados do Ceard, Rio Grande do Norte e Paraiba.

Portanto o presente estudo teve por objetivo avaliar a variabilidade e caracterizar a
dependéncia espacial entre alguns atributos fisicos e quimicos dos solos na microrregidao do
Cariri Oriental da Paraiba, bem como estudar as correlagdes lineares e espaciais para

identificar as intera¢des entre tais atributos na producdo do algodao herbaceo e do feijao caupi.
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2. MATERIAS E METODOS

2.1 Area de estudo
A drea de estudo estd localizada na microrregidao do Cariri Oriental do Estado da

Paraiba (Figura 1), constituida por 12 municipios. De acordo com o censo do (IBGE 2015) a
microrregido possui uma area de 4.219,150 km2, com populacdo estimada de 63.704

habitantes (IBGE 2010).
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Figura 1. Localiza¢do da microrregido do Cariri Oriental.

A regido caracteriza-se por temperaturas elevadas (médias anuais em torno de 26°),

baixas amplitudes térmicas (Nascimento e Alves, 2008) e escassez de chuvas, apresentando

grande variabilidade tanto no tempo como no espaco, apresentando uma média anual da

precipitacdo em torno de 587 mm com desvio padrdo de + 230 mm (Sena et al. 2012).

2.2 Dados
Foram utilizados dados climdticos de estacdes meteoroldgicas inseridas na drea de

estudo monitoradas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Para estas localidades

foram utilizadas séries temporais de dados de oriundos do periodo de 2000-2017.
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Para andlise de producdo foram utilizados dados do Sistema IBGE de Recuperacio

Automadtica (SIDRA) para as culturas do algodao herbéceo e do feijao caupi.

2.3 Indice I de Moran @D

O indice I de Moran (/) ¢ um mecanismo estatistico para se verificar a dependéncia
espacial de determinada varidvel, tal indice € um dos mais utilizados para este fim e estimado

pela seguinte expressao, assim como Almeida et al. (2008) (Equacao 1):

_ Yic1 Xi=awii i — D — )
Yiei (i —y)? ,

ey

em que: n € o nimero de observagdes; w;j € o elemento na matriz de vizinhanga para o par i e
J» W € a soma dos ponderadores da matriz y; e y; sdo desvios em relacdo a média; y € a média

Esse indice mede a autocorrelagdo espacial a partir do produto dos desvios em relagdo
a média, isto é, o indice I de Moran ¢ uma medida global da autocorrelacdo espacial, pois
indica o grau de associacdo espacial presente em um conjunto de dados. Tal indice varia em
um intervalo (-1,1), caso apresente independéncia espacial seu valor é zero (0), valores
positivos (entre 0 e +1) indicam correlagdo direta, isto é, associa¢do perfeita a dependéncia
espacial, e valores negativos (entre 0 e —1) indicam correlagdo inversa, ou seja, refere-se a

dispersao perfeita.

2.3.1 Diagrama de Espalhamento de Moran

O diagrama de espalhamento de Moran (Moran Scatterplot Map) ¢ uma maneira de
visualizar a dependéncia espacial. Constituido por valores normalizados (valores de atributos
subtraidos de sua média e divididos pelo desvio padrdo), este grafico permite analisar a
variabilidade espacial de uma varidvel (Camara et al., 2004)

Este diagrama de espalhamento é divido em quatro quadrantes (Q1, Q2, Q3 e Q4).

Cada quadrante € interpretado por:
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Figura 2. Diagrama de Espalhamento de Moran

Q1: Localizado na parte superior direita, mostra as areas que apresentam altos valores para
varidvel em andlise cercada por dreas vizinhas que também apresentam valores acima da
média para a varidvel em andlise. Esse quadrante € classificado como alto-alto (AA, + +).

Q2: Localizado na parte inferior esquerda, mostra as dreas que apresentam baixos valores para
varidvel em andlise cercada por dreas vizinhas que também apresentam valores abaixo da
média para varidvel em andlise. Esse quadrante € classificado como baixo-baixo (BB, - -).

Q3: Localizado na parte inferior direita, mostra as dreas que apresentam altos valores para
varidvel em andlise cercada por dreas vizinhas que apresentam valores abaixo da média para
variavel em andlise. Esse quadrante € classificado como alto-baixo (AB, + -).

Q4: Localizado na parte superior esquerda, mostra as dreas que apresentam baixos valores
para varidvel em andlise cercada por dreas que apresentam valores acima da média para a

variavel em andlise. Esse quadrante € classificado como baixo-alto (BA, - +).
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2.4 Modelos de Regressao Espacial

2.4.1 Regressao Classica (RC)

Um modelo de regressdo (Eq. 1) baseia-se no interesse em avaliar a relacdo de uma
varidvel (Y) em relacdo as varidveis independentes ou covaridveis (X), isto é, o
relacionamento entre duas ou mais varidveis de forma que uma delas possa ser explicada ou
ter seu valor predito por meio de outras varidveis (Corrar et al., 2007). No caso de dados
espaciais, havendo autocorrelacdo espacial, o modelo gerado deve incorporar a estrutura
espacial, j4 que a dependéncia entre as observacdes afeta a capacidade de explicacdao do

modelo (Camara; Monteiro, 2004).
Yi = Bo + b1 X1 + B Xo+ .. B Xn &, (2)

em que: Y; € uma observacdo da varidvel dependente, X;, X,... X, sdo as varidveis
independentes, B = (Bo, P1, P2,...,.pn) sdo denominados como coeficientes de regressao

correspondentes, e €; € o erro associado as observacdes da varidvel dependente.

A suposi¢io de que as observacdes sejam independentes simplifica 0 modelo, mas no
contexto de dados de drea, esta simplificacdo € pouco provavel que acontega, por causa da
possibilidade de dependéncia espacial entre os termos do erro. Uma alternativa é utilizar um
modelo espacial auto regressivo misto (Spatial Lag Model), que atribui a varidvel resposta y; a
autocorrelacdo espacial ignorada. Outra alternativa é a aplicagdo de um modelo de erro
espacial (Spatial Error Model), que considera os efeitos espaciais como um ruido, isto é, como

um fator a ser removido (Lesage; Fischer, 2010).

2.4.2 Modelo espacial Auto regressivo (MEAR)

O modelo espacial auto regressivo, permite que as observacdes da varidvel dependente
yvina drea i (i = 1..., n) dependam de observacdes em dreas vizinhas com j #i (Camara et al.,

2004), assumindo a forma (Eq. 3):

n Q
Y; :PZWijyl'+inqﬁq+€i ) (3)
j=1 q=1
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em que: &; € o erro, W € o (i, j) -ésimo elemento da matriz espacial de ordem n (isto é, n por
n). O escalar p € um parametro (a ser estimado) que vai determinar a intensidade da relagcdo
espacial auto regressiva entre y; e Y; W;yj, esse parametro possui como interpretacdo o efeito
médio da varidvel dependente relativo a vizinhanca espacial na regido em questdao. O vetor Wy
€ conhecido como lag espacial, a matriz X contém as observagdes das varidveis independentes

e o vetor £ possui coeficientes para as varidveis independentes.

2.4.3 Modelo de erro espacial (MEE)

O modelo de erro espacial ocorre quando a dependéncia espacial € obtida através do
processo de erros, em que os erros das diferentes dreas podem apresentar covariancia espacial

(Bivand; Piras, 2015), determinado pela expressao (Eq. 4):
n
€i=PZWij€j+ui ) 4)
j=1

em que: p é o parametro auto regressivo que indica a intensidade da autocorrelacdo espacial
entre os residuos da equacdo observada, esse parametro mensura o efeito médio dos erros dos
vizinhos em rela¢do ao residuo da regido em questdo e u; € o termo do erro aleatorio,
tipicamente assumindo ser i.i.d. A autocorrelacdo espacial nesses modelos de erro espacial
aparece nos termos de erro.

Em notagao matricial pode ser escrita (Eq. 5):

e=AWe+u 5

Assumindo [A| < 1, chega-se na seguinte expressao (Eq. 6):

e=U—-W)lu 6)

Inserindo a expressdo acima no modelo de regressdo classica, chega-se ao seguinte

modelo de erro espacial (Eq. 7):

y=XB+U—-2W) lu (7

Com E[uu’] = ¢’[, sendo que a matriz de varidncias e covariancias € definida da
seguinte forma (Eq. 8):
Elee'] = o?(T — AW)™1(I — AaW') L (8



74

O MEE ¢ caracterizado como uma junc¢do do modelo de regressdo cldssica com o
modelo auto regressivo espacial em termos do erro €. Portanto, seu valor esperado € igual ao

modelo de regressao cléssica.

2.4.5 Selecao de modelos

Segundo Dobson e Barnett (2011) o algoritmo de ajuste deve ser aplicado ndo apenas
para um modelo, mas sim para varios modelos de um conjunto bem amplo que deve ser
relevante para a natureza das observacdes que se pretende analisar. Se o processo € aplicado a
um tnico modelo, ndo levando em consideragcdo possiveis modelos alternativos, existe o risco
de nao se obter modelos mais adequados aos dados. Similarmente aos modelos de regressao
usual, pelo critério de Akaike, deve-se encontrar um submodelo para o qual a quantidade

abaixo seja minimizada (Eq. 9):

AIC = D(y; i) + 2p , )

em que: D(y; i) é a distincia entre o logaritmo da fungdo de verossimilhan¢a do modelo
saturado (g parametros) e do modelo sob investigacdo (p parametros) avaliado na estimativa
de méxima verossimilhanca . Um valor pequeno para a fungio desvio indica que, para um
nimero menor de parametros, tem-se um ajuste tdo bom quanto o ajuste com o modelo
saturado.

Na interpretagdo dos valores do coeficiente de correlagdo gerados pelos modelos
estatisticos, os mesmos foram classificados de acordo com Rowntree e O'Hehir (1981) e sao

apresentados na Tabela 1:

Tabela 1. Classificacdo da intensidade da correlag@o.

Classificacao Intervalo
Muito fraca 0,0-0,2
Fraca 0,2-04
Moderada 0,4-0,7
Forte 0,7-0,9
Muito forte 0,9-1,0

Fonte: Rowntree e O'Hehir (1981); adaptado: Autor (2020)
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3. RESULTADOS E DISCURSOES

A variabilidade temporal e espacial da precipitacdo se constitui em uma das
caracteristicas marcantes do semidrido, sendo um fator importante para o desenvolvimento da
regido do Cariri Oriental paraibano. Sabendo disso, foi realizada uma anélise detalhada do
comportamento do solo e de varidveis meteoroldgicas em escala temporal e espacial, para
melhor compreender a forma de atuagdo na producdo de algodao herbaceo e feijao caupi,
além de verificar as diferencas existentes em anos de eventos extremos de precipitacdo e seus
impactos para a regiao.

O periodo chuvoso no Cariri Oriental concentrando-se nos meses de margo, abril e
maio enquanto os meses de setembro a novembro é caracterizado pelos menores indices
pluviométricos. A contribuicdo dos meses de setembro a novembro para a precipitacdo anual
ndo ultrapassa 1,5% (Sena, 2017). O comportamento observado para a regido, também foi
verificado por outros autores, tais como Silva (2014) e Sena et al. (2012) e Alves et al. (2015).

Segundo Sena (2017), devido a instabilidade climatica da regido, que impde riscos a
agricultura de sequeiro, na maioria das vezes se planta muito e se colhe pouco, sendo o
prejuizo econdmico ainda maior em anos de El Nifio.

Na Fig. 3 verifica-se a distribuicdo da produc¢do acumulada de algodao no Cariri
Oriental ao longo de 17 anos, sendo perceptivel que os municipios que apresentam maior
producdo sao Gurjao com producdo média de 9,76 toneladas por ano, minima de uma
tonelada e maxima de 48 tonelada ao ano e Santo André com producdo maxima de 40
toneladas e com um média de 8,65 toneladas ao ano e os menores Caradbas e Barra de Sdo
Miguel.

Consequentemente a baixa producdo de algoddo em alguns municipios na Cariri
Oriental se deu por diversos fatores sendo eles, condicdes climaticas desfavordveis,
esgotamento do solo, manejo inadequado da cultura em questdo entre outros. Essa série de
fatores associadas ao longo periodo seca acaba por provocar uma baixa produtividade

agricola.
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Figura 3. Producdo acumulada de algoddo em toneladas no periodo de 2000-2017 para

microrregido do Cariri Oriental da Paraiba.

A agricultura desenvolvida na drea de estudo ¢ de subsisténcia e irregular devido a
variabilidade da estac@o chuvosa da regido semidrida. A maioria da producio é explorada em
condi¢des de sequeiro, sendo o feijdo e o milho os cultivos de maior expressdo econdmica.
Toda cultura plantada em sistema de sequeiro depende, inevitavelmente, da quantidade, da
distribuicdo e da intensidade das chuvas. E altamente dependente das interacdes entre suas
fases fenoldgicas e as variagdes interanuais do tempo e clima (Silva et al., 2002). Geralmente,
estas culturas sdo cultivadas em consorcio entre elas ou com forrageiras, como capim buffel
e/ou palma forrageira, alcancando bons indices de produtividade, principalmente quando a
estacdo chuvosa anual ocorre normalmente (Silva Neto, 2004 e Sousa, 2006).

Silva et al. (2010), ressalta que um aumento da temperatura do ar afeta a
disponibilidade de uma area agricola adequada e, em particular, o grdo de feijao nordeste do
Brasil, recomendando-se que as variedades de feijao-caupi melhor adaptado a condi¢des de

alta temperatura deve ser implantadas na regido. Os impactos das mudancas climéticas sdo
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altamente varidveis no espaco e no tempo devido a variabilidade da temperatura do ar,
precipitacdo, solo e vegetacdo em toda a regido e a paisagem das dreas rurais no nordeste do
Brasil é moldada com culturas que sao bem adaptados ao clima semidrido como feijao-caupi,
por exemplo, (Silva et al., 2010).

A Fig.4 evidencia os municipios que se destacam na producdo de feijao, sendo os mais
produtivos Boqueirdo e Sdo Jodo do Cariri t€m uma producdo média ao ano de 114 e 57,55 de
toneladas respectivamente. Outros municipios também apresentam uma boa produgdo
acumulada a exemplo de Alcantil, Santo André, Caturité, Barra de Sao Miguel e Gurjao, no
entanto a cidade de Riacho de Santo Antdnio exibi uma baixa producdo de feijao quando

comparados com as demais cidades.
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Figura 4. Producdo acumulada de feijao em toneladas no periodo de 2000-2017 na
microrregido do Cariri Oriental da Paraiba.

Conhecendo as producdes acumuladas das culturas algodao e feijao da microrregiao

do Cariri Oriental utilizou-se do indice de Moran com a finalidade de estimar o nivel de
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autocorrelacdo espacial entre os municipios que fazem parte da microrregido do Cariri
Oriental da Paraiba.

O diagrama de Dispersdo de Moran, Fig. 5, apresenta no seu eixo horizontal a Base de
Exportacdo e no eixo vertical a defasagem da producao de algoddo na microrregido do Cariri
Oriental. Ao analisar a autocorrelacdo espacial global, o indice de Moran se manteve com
autocorrelacdo positiva, como esperado de uma regido conhecida por sua producdo de
algoddo. O que significa dizer que os municipios de Gurjao e Santo André que apresentaram
altos valores sdo vizinhos de municipios que também apresentaram altos valores na produgao
de algodao ou, de forma alternativa, que municipios que apresentaram baixos valores na Base
de Exportacdo sdo circundados de municipios possuem também baixos valores no com

relac@o a producdo de algodao.

Moran's & 0.582

0.500 1.500 2500

Lagges Algodio
-0.500

1.500

i

T T T 1

v T
Y2500 1,500 -0.500 0.500 1.500 2,500
Algodao

Figura 5. Diagrama de espalhamento do indice I de Moran para producdo de algoddo no
Cariri Oriental do estado da Paraiba.

Sobre a Fig.6, € possivel observar um conglomerado que apresenta autocorrelacio
espacial negativa, ou seja, as relagdes de vizinhanga sdo do tipo Baixo-Alto e Alto-Baixo. Na
tipologia Alto-Baixo, ou seja, aqueles municipios que apresentaram altos valores de produgdo

de feijao e seus vizinhos baixos valores para mesma varidvel, e para a tipologia Baixo-Alto,
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os municipios que apresentaram baixos valores da Base de Exportacdo e possuem vizinhos
com altos valores na Base.

Nessa andlise ndo houve municipios significativos estatisticamente que apresentassem
altos valores na Base de Exportacdo e tivessem como circunvizinhos municipios com baixos

valores para mesma varidvel.
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Figura 6. Diagrama de espalhamento do indice I de Moran para producio de feijao no Cariri
Oriental do estado da Paraiba.

A partir desse grau de autocorrelacio pode-se inferir que, nos municipios das
tipologias Alto-Alto e Baixo-Baixo, 1° e 3° quadrantes, a Base Exportadora possui grande
relevancia frentes as atividades agricolas desses municipios. Em outras palavras, o plantio das
culturas algoddo e feijdo sdo relevantes nesses municipios frente aos demais tipos de lavouras

ou a produgdo agropecudria.

Os modelos gerados para se analisar a variabilidades da produtividade do solo na
microrregido do Cariri Oriental da Paraiba foram compostos por modelos de regressao
classica (RC), auto regressivo espacialmente (MEAR) e de erro espacial (MEE). Sendo este

ultimo a combinagdo dos dois primeiros.
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Observando as repostas obtidas nos modelos de regressdo espacial (Tabela 2), houve
uma melhora significativa nos resultados para o modelo MEE responsdvel por explicar de
95% da variabilidade da influéncia de varidveis de clima na produtividade de algoddo de
acordo com o valor do critério AIC indicando uma correlacdo de forte e muito forte.

Analisando a predi¢do das varidveis independentes (Tabela 2), a temperatura média e
o indice de umidade foram a que obtiveram maior influéncia na estimativa produtividade do
algoddo, os valores dos seus coeficientes é negativo, isso indica que quanto maior for a
temperatura média e o indice de umidade, menor serd a produtividade de algodao, visto que a
temperatura interfere diretamente na fase fenoldgica de crescimento e emergéncia do algodao,
pois a velocidade de emergéncia depende fundamentalmente da temperatura ocorrendo a
temperaturas médias da ordem de 32°C e a umidade no solo é essencial para germinacao,
inicio do desenvolvimento plantular e o periodo entre a formagao dos primeiros botdes florais
ao inicio da abertura dos frutos (35 a 120 dias do ciclo de vida). As demais variaveis
resultaram em um coeficiente positivo, indicando o inverso da temperatura média e do Iu, ou
seja, a produtividade de algodao serd maior na medida em que as varidveis obtiverem valores
maiores.

O clima influi sob aspectos quantitativos e qualitativos na producdo de algodao,
caracterizado pelos diversos parametros que o compde como chuva, temperatura, umidade,
velocidade do vento e intensidade da luz, Portando conhecer de forma abrangente a area de
estudo permite identificar quais s@o as condicdes favordveis para o plantio na regido, pois um
clima desfavordvel pode resultar em perdas significativas na producdo do algodao.
Analisando o cultivo do algoddo herbdceo no sistema de sequeiro no Nordeste do Brasil no
cendrio de mudangas climdticas, Silva et al. (2012) verificaram que no cendrio de
aquecimento de 1,5 °C na temperatura média do ar a disponibilidade de areas favordveis ao
cultivo do algodoeiro estd diretamente relacionada com a maior oferta hidrica dos cendrios de
aumento na precipitacdo pluvial.

Diante disso, o plantio deve ser feito apds estudos e andlises significativas do clima
aliado ao conhecimento dos solos, para que se possa realizar uma interven¢do de maneira
positiva na plantagdo e ser realizado no periodo mais propicio para a regido (Medeiros, 2006;

Echer, 2014).
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Tabela 2. Modelos de regressdo ajustados para producdo de Algoddo de acordo com as
varidveis climdticas na microrregido do Cari Oriental da Paraiba.

Covariaveis RC MEAR MEE
Intercepto 1279.89 1288.81 1563.81
Isv 65.1366 56.0455 64.1285
Ia 352.633 373.536 384.292
Iu -561.02 -608.96 -611.279
Ih 574.283 612.334 627.637
T_Med -82.7993 -74.1927 -92.7132
R? 0.918737 0.924157 0.949506
AIC 110.276 111.586 107.194
BIC 113.186 114.98 110.104
p - 0.188864 -0.811411

fndice de Seca da Vegetacdo — Isv; ndice de Aridez — Ia; indice de Umidade — Iu; Indice Hidrico — Ih; Temperatura Média do Ar (°C) —
T_Med

A tabela 3 apresenta os modelos de regressdo espacial ajustados para a produgdo de
algoddo, percebe-se que o modelo MEE foi o que melhor se ajustou, obtendo um resultado
satisfatério para a producdo de algodado, isso pode ser explicado pelo fato desse modelo
incorporar a dependéncia espacial entre as varidveis, verifica-se que o valor de R? estd maior
que 50%, e que os critérios AIC e BIC sao satisfatorios apresentados uma boa correlagio das
varidveis de solo.

A cultura do algoddo deve ser cultivada como parte de um programa sistematico de
rotacdo de culturas, em glebas aptas para culturas anuais, adotando-se operagdes e técnicas
agricolas que permitam obter o0 miximo retorno econdmico, com um minimo de efeitos
deletérios sobre o ambiente. Para isso e necessario que o solo seja, profundos, porosos, bem
drenados e de textura média e com uma faixa de pH entre 5,5 ¢ 6,5 ¢ uma alta taxa de

oxigénio no solo.

Tabela 3. Modelos de regressdo ajustados para produg¢do de Algoddo de acordo com as
variaveis de Solo na microrregido do Cari Oriental da Paraiba.

Covariaveis RC MEAR MEE
Intercepto 316.565 143.693 636.877
Ds -2077.4 -1849.2 -1806.93
pH 217.223 206.581 134.855
CO -610.57 -520.803 -577.093
Areia 26.4258 23.8182 23.7476
R? 0.846891 0.866019 0.906356
AIC 115.878 116.706 113.87
BIC 118.302 119.616 116.295
p - 0.325922 -0.949267

Densidade do Solo — Ds; Carbono Orgéanico — CO;
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Sendo assim considerando as condi¢des de clima e solo da microrregido de Cariri
Oriental, para que a cultura do algodao se desenvolva de forma adequada € necessédrio que
tenha muito calor, muita luminosidade e umidade regular no solo

Observam-se na Tabela 4 os modelos de regressdo para a producdo de feijao de acordo
com as varidveis climdticas, nota-se que o modelo que melhor se ajustou foi o de auto
regressivo espacialmente (MEAR), explicando 66% da variabilidade da produtividade.

E importante ressaltar que o feijoeiro é sensivel tanto a baixas como a altas
temperaturas, em baixas temperaturas: impede, atrasa ou reduz a germinagao; reduz a altura e
o crescimento dos ramos, conduzindo a producdo de pequeno n° de vagens por planta
enquanto que em altas temperaturas: provoca o aborto de flores, redu¢do no vingamento e
retencdo de vagens; reducdo no ndimero de sementes por vagem e favorece o surgimento de
enfermidades, principalmente quando associadas a alta umidade relativa do ar. Portanto a
temperatura média 6tima durante o ciclo: 18 a 24°C (ideal de 21°C).

Ja quando analisamos o indice hidrico e importante real¢ar que o excesso de dgua no
solo prejudica a germinacdo e limita o desenvolvimento das raizes; pode favorecer a
incidéncia de doengas; interfere durante as etapas de florescimento e frutificagdo por serem
as fases mais sensiveis a ma aeracao do solo e por fim o excesso de d4gua na fase de maturagao
pode prolongar o ciclo cultural e atrasar as operagdes de colheita, prejudicando assim a sua

producao final.

Tabela 4. Modelos de regressdo ajustados para producdo de Feijao de acordo com as
varidveis de climdticas na microrregido do Cari Oriental da Paraiba.

Covariaveis RC MEAR MEE
Intercepto 17783.8 20696 17.5532
Alt 13.3372 26.062 17.5532
T_Med -391.732 -264.946 -747.293
Irs -1428.16 -2226.17 -1778.96
Ih -321.904 -397.666 -345.081
R? 0.388041 0.661889 0.820733
AIC 183.844 181.019 168.094
BIC 186.268 183.928 170.518
p - -0.765397 -0.794214

Altitude — Alt, Temperatura Média — T_Med, indice de Repouso por Seca — Irs, fndice Hidrico

Verifica-se na Tabela 5 os modelos de regressdao para varidveis de solo, vé-se que o
modelo que melhor se ajustou foi o de auto regressivo espacialmente (MEAR), pois as

covariaveis relacionadas ao solo apresentam 50% variabilidade da producao.
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Um fator importante no cultivo do feijao a textura do solo, este deve ser de arenoso leve a
argiloso pesada, contendo um bom teor de matéria organica e que ser bem arejado, além de

possuir um pH de 5,0 a 6,5 (6,0 mdximas produtividades).

Tabela 5. Modelos de regressdo ajustados para producdo de Feijao de acordo com as
varidveis de Solo na microrregido do Cari Oriental da Paraiba.

Covaridveis RC MEAR MEE
Intercepto 3737.19 -0.464948 5342.16
Areia 81.7841 4376.97 69.5572
pH -2098.23 80.0152 134.777
Pt 139.794 156.884 -2187.62
R? 0.364587 0.502331 0.705539
AIC 182.295 0.502331 176.945
BIC 184.234 0.502331 178.884
p - -0.464948 -0.948132

Porosidade Total - Pt

E importante ressaltar que os impactos das alteracdes climdticas sobre a drea de
cultivo e a produtividade do feijado no Nordeste do Brasil usando modelagem
agrometeoroldgica, Campos et al. (2010) observaram que o aumento na temperatura do ar
pode afetar significativamente a disponibilidade de drea agricultavel das culturas de feijao no
estado da Paraiba o mesmo resultado foi encontrado por Silva et al. (2010) que afirmam que o
aumento na temperatura do ar afeta a disponibilidade de areas agricolas favordaveis e em
particular a produtividade do feijao caupi no Nordeste do Brasil.

Ap6s verificacdo de todas as tabelas foi possivel notar que os modelos de regressiao
que melhor se adequa as culturas estudas foram os modelos de auto regressdo espacial
(MEAR) e de erro espacial (MEE) apresentado intensidade de correlagdo de moderada a

muito forte.
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4. CONCLUSOES

1. Verificou-se autocorrelagdo espacial da produtividade do algoddo e de feijao com os
elementos agrometeoroldgicos, por meio da andlise exploratéria espacial por dreas, usando-se
técnicas estatisticas, como o indice I de Moran. No caso global, houve autocorrelacido espacial
entre as regides.

2. Aplicaram-se dois modelos de regressdao espacial (MEAR e MEE) com efeitos globais que
incorporam a dependéncia espacial apresentado intensidade de correlacio de moderada a
muito forte. Estes modelos apresentaram melhores resultados quando comparados ao modelo
de regressao cldssica, indicando que a inclusdao da dependéncia espacial nos modelos melhora
a estimativa da produtividade do algodao e do feijao na microrregido do Cariri oriental da
Paraiba.

3. Portanto, de forma geral, os métodos estatisticos espaciais aplicados neste trabalho
apresentaram-se eficientes na identificacdo de padrdes de drea, na quantificacdo da

autocorrelacio espacial, na correlagdo espacial e na aplicacdo das regressdes espaciais.
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CAPITULO 4

CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve o intuito de utilizar a unido de técnicas estatisticas
multivariadas juntamente com estatistica espacial para avaliar o padrdao de distribuicdo
espacial de varidveis pedoldgicas (quimicas e fisicas) no Cariri Oriental do Estado da Paraiba.

De acordo com os resultados obtidos, a andlise fatorial permitiu resumir a informacao
contida em treze varidveis compostas por atributos quimicos e fisicos do solo em apenas dois
fatores, o que facilita a interpretacdo e utilizacdo de outras técnicas. Pode-se concluir entdo,
que o método foi eficaz e cumpriu os objetivos propostos que sdo os de resumo, sumarizagao
dos dados e geragao de escores para utilizacdo na estatistica espacial.

Com base na andlise fatorial foi possivel desenvolver o Indice de Produtividade do
Solo (IPS) que apresenta uma avaliacido simultinea e integrada dos indicadores de solo, com
base nos resultados deste estudo, recomenda-se que sua aplicacdo considere
fundamentalmente a classificacdo pedoldgica, com especial atencdo a textura do solo e a
classificacdo climadtica, essencial para a interpretacdo dos valores obtidos.

Com a estatistica espacial se obteve um mapeamento dos fatores na microrregido do
Cariri Oriental, mostrando a distribuicao das diferentes varidveis de solo, assim informando
regides mais propicias a producao.

As técnicas de autocorrelagdo espacial mostraram resultados interessantes, pois,
verificou-se autocorrelacdo espacial da produtividade do algoddo e de feijao com os
elementos agrometeoroldgicos, por meio da andlise exploratdria espacial por dreas, usando-se
técnicas estatisticas, como o indice I de Moran. No caso global, houve autocorrelagdo espacial
entre as regides, detectando dreas de agrupamentos e areas de transicao.

Aplicaram-se dois modelos de regressao espacial (MEAR e MEE) com efeitos globais
que incorporam a dependéncia espacial apresentado intensidade de correlacdo de moderada a
muito forte. Estes modelos apresentaram melhores resultados quando comparados ao modelo
de regressao classica, indicando que a inclusdo da dependéncia espacial nos modelos melhora
a estimativa da produtividade do algoddo e do feijao na microrregido do Cariri oriental da
Paraiba.

Portanto, de forma geral, os métodos estatisticos espaciais aplicados neste trabalho
apresentaram-se eficientes na identificacdo de padroes de d&rea, na quantificacdo da

autocorrelacao espacial, na correlagdo espacial e na aplicacdo das regressdes espaciais.



ANEXO. Matriz de correlagdo linear simples entre os atributos do solo.

Variaveis K CO MO N P pH CE Areia Silte Argila Ds Dp Pt
K 1
CO 0,164 1
MO 0,162 1,000 1
0,149 0,983 0,983 1
P 0,463 0,094 0,092 0,070 1
pH 0,044 0,024 0,026 0,067 0,463 1
CE 0,287 0,246 0,244 0,280 0,481 0,141 1
Areia -0,020 -0,244 -0,246 -0,247 0,145 -0,112 -0,065 1
Silte 0,158 -0,016 -0,012 -0,001 0,129 0,326 0,175 -0,807 1
Argila -0,130 0,487 0485 0,481 -0,333 -0,339 -0,157 -0,101 -0,467 1
Ds -0,009 -0,258 -0,261 -0,276 0,024 -0,441 -0,029 0,667 -0,654 0,113 1
Dp -0,211 -0,240 -0,244 -0,262 0,086 -0,085 -0,168 0,033 -0,089 0,108 0,107 1
Pt -0,064 0,304 0,306 0,326 0,021 0483 -0,034 -0,578 0,551 -0,037 -0,939 -0,010 1

K- Potissio; CO - Carbono Organico; MO — Matéria orgénica; N — Nitrogénio; P — Fosforo, pHH20 — em dgua; CE — Condutividade Elétrica; Ds — Densidade do Solo; Dp — Densidade da Particula; Pt — Porosidade

Total. (Os valores em negrito sao diferentes de 0 com um nivel de significancia alfa=0,05



