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1 INTRODUCAO

Os primeiros trabalhos e estudos sobre geoestatistica datam de 1950, proveniente da busca
por metodologias que auxiliassem na explora¢do de minas de ouro. Destacam-se como estudos
pioneiros na drea as publicagdes de Daniel G. Krige, engenheiro de minas, do estatistico H. S.
Sichel e, no inicio dos anos 60, G. Matheron que formalizou a teoria (Landim, 2006).

A metodologia de andlise geoestatistica difere-se da estatistica cldssica, pois leva em conside-
racdo na andlise estatistica a posicdo geografica em que cada observagdo é tomada.

Em geral, no conjunto de dados a ser analisado, obtém-se apenas uma tnica observac¢io por
posicdo amostrada impossibilitando a analise pelos métodos estatisticos tradicionais, uma vez que
o principio da repeti¢do ndo € satisfeito. Outra exigéncia da estatistica classica é a independéncia
das observagdes, porém para muitos fendmenos fisicos essa exigéncia ndo tem sentido pois, por
exemplo, é impossivel prever com exatidao o teor de um minério num determinado ponto de uma
jazida, mas € provavel que se encontre minério rico perto de minério rico.

As varidveis em um estudo geoestatistico tem duas caracteristica importantes: Sao aleatdrias
uma vez que os valores numéricos observados podem variar consideravelmente de uma posicao a
outra no espaco e sdo espaciais, pois apesar de variar no espago preservam algum grau de depen-
déncia, no sentido de que varidveis mais proximas tendem a apresentar valores parecidos, (Guerra,
1988).

Dessa forma, o objetivo desse estudo € aplicar a metodologia de andlise geoestatistica em um

conjunto de dados de solo e modelar o padrdo espacial e descrever a distribui¢do espacialdo solo.



2 REVISAO DE LITERATURA

Conforme define Diggle, Ribeiro Jr. e Christensen (2003), a geoestatistica € um ramo da esta-
tistica espacial na qual os dados consistem de mensuragdes v, ¥s, --., Y, Obtidas nas localizacdes
T1, Ta, ..., T, amostradas em uma regidio A C R? espacialmente continua.

As mensuragdes estdo relacionadas a um fendmeno espacial que pode ser tratado como a reali-
zagio de um processo estocastico S(r), z € R?, denominado sinal que, em geral, ndo € diretamente
observével.

A terminologia “geoestatistica baseada em modelos” foi introduzida por Diggle, Tawn e Moyeed
(1998). E caracterizada pela declaragdo explicita e completa de um modelo, o que significa que a
modelagem € realizada adotando-se um modelo paramétrico para a(s) varidvel(veis) resposta, € a
utilizacdo de métodos dde inteferéncia estatistica vaseadas na verossimilhanca aplicada a proble-
mas geoestatisticos. Assim, um modelo geoestatistico € a especificacdo da distribui¢do conjunta

[Y'(z), S(x)], usualmente apresentada na forma fatorada

[5(2), Y ()] = [S@)][Y ()5 (2)].

De acordo com Diggle, Ribeiro Jr. e Christensen (2003), no modelo geoestatistico gaussi-
ano estaciondrio e isotrépico, S(x) é um processo gaussiano estaciondrio, com E(S(x)) = u;
Var(S(z)) = o2, e fungdo de correlado p(u;;) = Corr(S(x;),S(z;)) em que uy; = ||x; — x|,
i,j =1,...m, p(u) = p(—u) e Y(z;) o valor observado na localizagio z;.

Esse autores consideram plausivel um modelo geoestatistico em que a distribui¢do de Y (x;),
i = 1,...,n, condicionada 2 distribui¢do S(-), é gaussiana com média S(z;) e varidncia 72; e que
Y (z;) sdo mutuamente independentes condionados em S(-).

O modelo pode, entdo, ser escrito na forma

em que Z(x;) ~ N(0,7%) s@o erros aleatérios independentes de S(z) € o valor observado y; é uma
realizacdo de Y (z;) que é uma versdo ruidosa de S(z;) no caso gaussiano.

Segundo Schabenberg e Gotway (2005), um processo estacdstico S(z) é estaciondrio se sua



distribuicdo espacial € invariante sob translacdo das coordenadas. Bailey e Gatrell (1995) mostram
que isto acontece se as propriedades estatisticas S(z) sdo independentes da localizagdo absoluta
na regido de estudo A C R2. Isto implica que a média e a variancia sdo constantes na regido A
e nio dependem da localiza¢do x. Implica também que a covariancia C'ov(S(x;),5(z;)), © # J,
dependerd somente das localizacdes relativas destes dois pontos, da distancia v que as separa e da
direcdo entre elas, e ndo de sua localizacao absoluta na regio.

A fungdo covariancia € denominada isotropica na auséncia de dependéncia da direcdo, ou me-
lhor, quando depende somente da distancia absoluta entre os pares de pontos. O processo espacial é
isotrépico se, em acréscimo a estacionariedade, a covariancia depender somente da distancia entre
dois pontos, e ndo da dire¢do nos quais estdao separados (BAILEY, GATRELL, 1995).

Na estrutura do modelo proposto, a familia Matérn de fungdes de correlacdo, apresentada em
Diggle e Ribeiro Jr. (2007), € uma importante fun¢do paramétrica de correlacdo com expressao

analitica dada por

o) = g (5) 5 (5)

em que K (-) denota a fungdo de Bessel modificada de ordem k, ¢ > 0 é um pardmetro de escala,
associado a extensdo de dependéncia espacial (alcance) e £ > 0 € um parametro de forma que deter-
mina a suavidade analitica do processo S(x), interpretado como uma medida da diferenciabilidade
do processo.

Devido a dificuldade de identificacdo de todos os parametros do modelo, na pratica, os valores
de k podem ser escolhidos dentre os trés valores {0,5; 1,5;2,5} correspondendo, respectivamente,
a ndo deferenciabilidade e a processos estocdsticos uma e duas vezes diferencidveis na origem.

Nessa familia Matérn, fazendo k = 0,5, obtém-se a funcdo de correlacido exponencial

2
p(u) = exp (—%) , Ug =30 e khjgo p(u) =exp < — (%) :

obtendo-se a funcio de correlacio gaussiana para a qual uy ~ v/3¢.
Quando nio existe estacionariedade na média, a situagdo mais comum € que y(x), denominada
superficie de tendéncia, seja escrita como um modelo de regressdao polinomial usando poténcias e

produtos cruzados das coordenadas cartezianas de = como varidveis explicativas.



Uma superficie de tendéncia linear pode ser escrita como

pla) = Bo+ D Bid(a)

em que d;(z) sdo varidveis explicativas, dependentes ou ndo das coordenadas.

Quando a varidvel observada Y (x) ndo segue uma distribui¢do gaussiana ou em processos de
variancia ndo estaciondria, o valor do erro quadritico médio minimo do preditor é afetado, com
a consequéncia de se obter aproximagdes ruins. Em muitos casos, através de transformacgdes, é
possivel que os dados passem a seguir uma distribui¢do gaussiana.

Box e Cox (1964) propdem a familia de transformacdes

em que o parAmetro A introduz flexibilidade ao modelo. Alguns valores interpretdveis para esse

parametro sao:

A = 1,0 : sem transformagdo;
A = 0,5 : transformacdo raiz quadrada;
A = —1,0 : transformacdo reciproco.

Os métodos usuais de estimagdo dos parametros de um modelo gaussiano linear sdo o método
dos minimos quadrados e o método da maxima verossimilhancga. Utilizando o método da maxima
verossililhanca, pode-se obter estimativas consistentes dos parametros de média e covariancia ma-
ximizando a fun¢do de log-verossimilhanga.

Admitindo uma superficie de tendéncia polinimial para p(z), tem-se

Y(z) ~ N, (DB,0*R + 721I)

em que D é uma matriz n x p de covariaveis, 3 € o vetor de parametros da regressio e a matriz de
correlacdo R depende de ¢ e da distancia, os parametros da fun¢do de correlacdo exponencial. A

funcéo de verossimilhanga de Y (x) é dada por:



L(Y(z)) = (2n)"2|0?R + 72I|_% exp {—% (Y(z) — D,B)/ (o2R + 72I)"" (Y(z) — D,B)}

Outra etapa das andlises geoestatisticas, consta da selecdo do modelo, que se julga satisfatério
para proceder a interpolagdo, apés o procedimento de ajuste. Além da apreciagdo visual do ajuste
da curva sobre as semivariancias, existem indices e procedimentos que se constituem em critérios
que possibilitam uma avaliagio sem a suvjetividade observada na avaliacdo visual. E o caso do
Critério de Informacao de Akaike (AIC - Akaike Information Criterion) e da Validacdo Cruzada.

O AIC (Akaike, 1994) foi estabelecido a partir da distancia de Kulback e Leibler (1951), que
corresponde a uma medida da discrepancia entre as curvas de um modelo verdadeiro e de um

modelo aproximado.

AIC = —2log(L) + 2p;,

sendo L a funcdo de verossimilhanca e p o nimero de parametros ajustados.



3 MATERIAL E METODOS

Os dados experimentais, que fazem parte deste trabalho, foram coletados do levantamento de-
talhado de solos da Estacdo Experimental de Campos, Fazenda Angra (Capeche et al., 1997), por
pesquisadores da PESAGRO e Embrapa Solos. No estudo pedolégico foram avaliadas as caracte-
risticas morfoldgicas, fisicas e quimicas dos solos, e apresentadas também, informagdes referentes
a distribuicdo geogréfica. Para o estudo geoestatistico foi considerada a varidvel agrondmica teor
de Areia (%), Argila (%) e Silte (%), na camada de 0-20cm.

A drea compreendida pelo levantamento situa-se ao Norte do estado do Rio de Janeiro, a mar-
gem esquerda do Rio Paraiba do Sul, no municipio de Campos dos Goytacazes, entre os paralelos
21°44'47" ¢ 41°18'24"” WGr.

A Estacdo Experimental de Campos da PESAGRO-RIO abrange uma érea de 105 hectares, e
faz parte de uma das dreas mais tradicionais do cultivo da cana-de-agucar no Brasil. Esta cultura se
desenvolveu em adreas denominadas de tabuleiros: Podzdlico Amarelo e Latossolo Amarelo e Bai-
xada: associagdes e complexos de solos Hidromorficos e Cambissolos desenvolvidos de substratos
colivio-aluvionais (Embrapa Solos, 1997). Devido as enchentes do Rio Paraiba do Sul, a esquerda
da fazenda e a direita pelas enchentes das Lagoas dos Prazeres e Taquaracu, ocorreu a deposicao de
sedimentos, que contribuiu para a grande variacdo nas propriedades avaliadas no solo associadas
as adubagdes realizadas na drea experimental.

O objetivo principal do levantamento foi o planejamento adequado do uso dos solos possibili-
tando um manejo racional e sustentdvel, evitando o processo de erosdo dando subsidios em campos
experimentais na condu¢do de pesquisas que sao extrapoladas para dreas edafoclimaticas similares.

As amostras de solo foram coletadas com um trado tipo holandés, em uma malha regular, sob
duas coordenadas geograficas: leste e norte, distando nas duas dire¢cdes 900 metros. Esta malha foi

realizada com espagamento de 50 metros, totalizando 273 amostras, na camada de O - 20cm.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise espacial dos dados

A distribui¢@o granulométrica do solo, bem como macro e micronutrientes sdo fatores impor-

tantes para o desenvolvimento de qualquer cultura. Neste estudo observou-se que o teor de areia,

silte e argila (%) variou grandemente na regido selecionada para a implantagdo de vdrias culturas,

numa regido predominantemente com plantacdo de cana-de-acucar, hd cem anos. Esta variacdo se

deu nos valores de 10 a 45 no que se refere a varidvel silte. Os valores mais baixos foram encon-

trados na regido superior a esquerda, regido esta, um pouco acidentada e com constantes enchentes

nas cheias, pois ao norte desta regido estd proxima de lagoas.

Inicialmente serd realizada uma anélise descritiva dos dados da para todas as varidveis em es-

tudo, descrito na Tabela 1.

TABELA 1: Estatisticas descritivas do teor de silte, areia,argila,célcio que compdem o solo em

estudo, dentre os 273 pontos originais.

Variavel Silte(%) Areia(%) Argila Cdlcio
Numero de observacgdes 273 273 273 273
Média 30,4 17,5 52,14 43,1
1o Quartil 26,0 4,0 46,0 31,0
20 Quartil 34,0 9,0 56,0 45,0
30 Quartil 37,0 21,0 62,0 56,0
Minimo 4,0 2,0 10,0 7,0
Maximo 57,0 86,0 80,0 94,0
Desvio padrao 9,93 20,14 13,65 99
Coeficiente de Assimetria -0,97 1,71 -0,98  -0,98
Coeficiente de Curtose 3,26 5,01 3,57 3,26
Coeficiente de Variagdo (%) 32,70 115,07 26,17 32,70

A anélise descritiva fornece uma idéia geral do comportamento dos dados, mas nao considera

a posi¢do geografica dos pontos amostrados.

Sendo assim, uma primeira analise espacial serd realizada levando-se em conta a localiza¢do dos

dados no espaco. Deseja-se que o grifico das coordenadas apresente padrdes de cores e formatos a

fim de que eventualmente haja correlagdo espacial entre os dados.



Tomaremos como base para aplicacdo dos métodos geoestatisticos e obtencdo dos reultados a

variavel silte(%) na camada 0 — 20 cm do solo, e essa aplicacdo serd andloga a demais varidveis.

A primeira fase de andlise exploratdria de dados espaciais € simplesmente tracar a resposta dos

dados em relagd@o as suas posi¢cdes. A inspecdo cuidadosa da area pode revelar outliers espaciais,

as respostas que aparecem grosseiramente discordantes dos seus vizinhos espaciais, ou tendéncias

espacial que pode sugerir a necessidade de incluir um modelo de superficie de tendéncia para uma

média variando espacialmente, ou talvez qualitativamente comportamentos diferentes em diferentes

sub-regides.
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FIGURA 1: Grifico das localizacdes dos pontos (superior esquerdo), os valores observados con-
tra coordenadas (canto superior direito e parte inferior esquerda) e histograma (parte
inferior direita) do teor de silte (%) medido.



Através do histograma da (Figura 2) e do valor do coeficiente de curtose (Tabela 1), maior que
zero hé evidéncias de valores discrepantes, a esquerda, em relagdo a distribuicao dos dados. Para
verificar a necessidade de transformacao nos dados, a estimativa do parametro de transformacgdo
Box-Cox indica os possiveis valores do parametro lambda a ser utilizado. Os intervalos de confi-
anc¢a de 95% para o parametro de transformacdo A de normalidade de Box-Cox (BOX; COX, 1964)
nao incluem o valor unitario. Assim, optou-se por transformar a varidvel silte, o valor sugerido

para lambda € 2.2 (Figura 4).

95%
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FIGURA 2: Perfil do log-verossimilhanca para o parametro A de transformacao de Box- Cox.

A caracteristica mais evidente da figura 3 € a preponderancia de grandes valores de resposta
para o extremo leste da regido de estudo. Isto sugere que uma superficie de tendéncia no modelo
pode ser apropriada. Em alguns aplicacdes, o contexto especifico dos dados poderia sugerir que
ha algo de especial na direcdo norte-leste, por exemplo. Caso contrdrio, nossa vista seria que, se
uma superficie de tendéncia € para ser incluida no modelo em tudo, entdo ambas as coordenadas
espaciais devem contribuir para isso porque a orientacdo da regidao de estudo € essencialmente
arbitraria.

Com a retirada do ponto discrepante e o uso da transformagdo sugerida podemos obter uma

nova representacao grafica para os dados, mostrada na Figura 3.
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FIGURA 3: Grifico das localizacdes dos pontos (superior esquerdo), os valores observados con-
tra coordenadas (canto superior direito e parte inferior esquerda) e histograma (parte
inferior direita) do teor de silte (%) medido para os dados transformados.

Uma maneira de diagnosticar a dependéncia € através dos variogramas empiricos. Analisando
a expressdo da funcdo semivariancia, pode-se imaginar que quanto mais proximos estiverem oS
pontos amostrados, maior serd a semelhanca entre eles e, portanto, menor a semivariancia. O
semivariograma apresentados na Figura 6 indica estacionaridade de segunda ordem para a varidvel,
porque apresenta patamar claro e bem definido.

Se o semivariograma for constante e igual ao patamar para qualquer valor de h, temos o efeito
pepita puro e, neste caso, temos a auséncia total de dependéncia espacial, ou seja, a dependéncia

espacial, se existir, serd manifestada a distdncia ou tempo menor do que o menor espagamento entre
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FIGURA 4: Variogramas e envelope simulando indicador de dependéncia espacial

Também € possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial € através do dignostico gré-
fico utilizando envelopes simulados e variogramas empiricos (Figura 7). Para que haja dependén-
cia, deve haver ao menos um ponto do variograma fora do envelope simulado. Deste modo, se isso
ocorrer rejeita-se a hipotese nula, de que ndo ha dependéncia espacial. Isso mostra que a tendén-

cia crescente no variograma empirico € estatisticamente significativa, confirmando a presenga de

correlacdo espacial positiva.

Devido a dificuldade de se ajustar um modelo tedrico confidvel ao semivariograma experimen-

tal, optou-se nesse trabalho por se obter uma estimativa pontual para os parametros do modelo



geoestatistico pelo método da maxima verossimilhanca (MV). A Tabela 2 mostra os resultados

obtidos por MV.

TABELA 2: Estimacdo dos parametros do modelo geoestatistico por MV, sendo [ : parametro do
efeito sistematico do modelo,o? e ¢: pardmetros da fungdo de correlagio, 72: parime-

tro do erro, AIC: Informacdo de Akaike e logL: valor de MV..
Silte(%) 3 72 o2 ) AIC  -logL
kappa 0.5 579,5 45895 171398,7  300,0 1671,0 8314
kappa 1.5 268,1 22652,4 1573306,8 2999 1691,0 841,6
kappa2.5 -671,8 26949,1 17858714,6 299,8 1723  859,6

E possivel observar as curvas ajustadas da funcio de correlacio de Matern com diferentes valo-
res para o parametro de diferenciabilidade. De acordo com os resultados da Tabela 2 foi adotado no
modelo, a funcdo de correlacdo de Matern com k = 1,5 e média constante, pois apresentou menor

AlC.
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FIGURA 5: Comportamento da funcao de corre-
lacdo de Matern com diferentes va-
lores para o parametro de diferenci-
abilidade £ (esquerda).

FIGURA 6: Gréfico de padrdes de intensidade
por parcela colhida classificado pe-
los quantis (direita).

Observou-se que existe tendéncia linear mediana da dependéncia espacial de silte(%) na dire¢ao

norte na camada 0-20 cm nd3o muito expressiva e negativamente e entre silte(%) e a direcao leste
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a dispersao dos dados foi ao acaso. Por meio do grafico das coordenadas é possivel verificar que
existe um certo padrao de cores indicando que hé evidéncias de correlacdo espacial.

Para a predi¢do do subjacente, vamos ilustrar aqui o mais simples de todos os métodos geoes-
tatisticos: krigagem simples. Em nossos termos, krigagem simples € a previsdao de erro minimo
quadrado médio no ambito do modelo Gaussiano estaciondrio, mas isto €, ignorando a incerteza
de parametros, as estimativas de todos os parametros do modelo estdo ligados em equacdes de
predi¢do, como se fossem os verdadeiros valores do parametro.

Ap6s a definicdo da dependéncia espacial do o teor de silte (%), realizou-se a krigagem ordiné-
ria dos dados para obtengdo dos mapas tematicos dessas se¢des transversais, estimando valores em
locais ndo medidos e com menor variancia da estimada, o que € uma caracteristica desse método.
A krigagem foi estimada partir de modelo ajustado por MV, em 273 pontos de uma malha regular.

Foi obtido no estudo o gréfico das probabilidades do teor de silte serem maior que 30(%), onde
observa-se que 80% da area tem teores em torno de 30.

O preditor de krigagem € uma combinagdo linear de valores amostrados pelo peso atribuido
a cada vizinho. Além disso, o estimador linear apresenta as caracteristicas desejaveis de ser nao
viesado e de variancia minima. Nota-se porém, que o estimador pressupde auséncia de erros de
medida e variogramas corretos. Essas figuras mostram alteragdes significativas no comportamento
da variavel, no perfil do solo.

TABELA 3: Estatistica descritiva das predi¢des por krigagem convencional do teor de silte(%)do

solo medido em uma malha de 273 pontos.
Varidvel Minimo Média Maximo
Silte -0,3514  -0,0009  0,3596

13
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tra coordenadas (canto superior direito e parte inferior esquerda) e histograma (parte
inferior direita) do teor de silte (%) medido para os dados transformados.

14



Morte

5200 5400 5600
|

5000
|

02 04 0B 08

T T T T T T
5000 5200 5400 5600 5800 5000

4800

Leste

FIGURA 8: Griéfico das probalidades do teor de silte.

15



5 CONSIDERACOES FINAIS

Considerando-se as condi¢des de realizacdo deste trabalho pode-se concluir que o diagndstico
exploratério € importante para detectar onde estdo os padrdes espaciais de continuidade e os ou-
tliers; o modelo subjetivo ou empirico para estudo geoestatistico permite detectar a dependéncia
espacial; o modelo subjetivo ou empirico permite calcular os valores iniciais dos parametros; o
estudo georreferenciado € importante nos casos onde o recurso para pesquisa € limitado e dando

subsidios para a instalacdo de futuros experimentos.
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