SELECAO DE MODELOS DE VARIABILIDADE ESPACIAL E
ELABORACAO DE MAPAS TEMATICOS DO TEOR DE CARBONO NO
SOLO

Rodrigo de Almeida Muniz

RESUMO: O estudo do carbono orgénico no solo constitui-se um desafio através da
estatistica descritiva tradicional. Devido a variabilidade espacial do carbono a analise
geoestatistica torna-se um ferramenta poderosa para o estudo da variacdo espacial do
carbono no solo, atraves da coleta em pontos conhecido e estimativa de um
semivariograma experimental, por meio do semivariograma experimental é possivel
ajustar um modelo geoestatistico para a modelagem da varia¢do de carbono no solo.
Este trabalho teve por objetivo estivar, avaliar e elaborar mapas tematicos com 0s
modelos escolhido de carbono no solo. Os estimadores dos parametros do modelo
utilizados foram a méaxima verossimilhanca (ML) e minimos quadrados ordinarios
(OLS), para a validacdo dos modelos foi utilizado, o critério de Akaike (AIC), o valor
do minimo quadrado ordinario (MMS), o maximo valor do logaritmo da funcdo de
méaxima verossimilhanca e andlise de residuos gerado na validacdo cruzada. Pelo
critério utilizados, ndo foi possivel detectar com seguranca o melhor modelo a ser
adotado, sendo imprescindivel o conhecimento da variavel em estudo, base bibliografica

e bom senso do pesquisador.
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INTRODUCAO

A presenca de matéria organica nos solos é de grande importancia uma vez que
ela é o principal agente gerador de cargas elétricas negativas responsaveis pela retencédo
de nutrientes e agua, pela agregacdo do solo, além de servir de substrato e contribuir
para a manutencao da diversidade bioldgica do solo (Silva et al., 2004).

A conversao da vegetacdo nativa em sistema de producdo com cultivo convencional,
tem resultado em um declinio significativo da concentracdo de matéria organica do solo
(Paustian et al., 2000; Lal, 2002). Além disto, ha forte impacto ambiental com o
aumento da emissdo de gases do efeito estufa, especialmente CO, (Machado, et al.,
2004). Préticas agricolas que utilizam aragdo mecanizada no preparo do solo para



plantio, normalmente promovem, por diferentes mecanismos, a perda de matéria
organica e conseqlientemente, a emisséo de gases para a atmosfera.

A concentracdo de carbono é muito variavel no solo, podendo ser influenciado por
caracteristicas intrinsecas e extrisecas deste (Panosso, 2009). Diante de sua
variabilidade o estudo de sua variacdo espacial no solo é um fator complicante, no
entanto, através de analises geoestatisticas podem-se ajustar modelos geoestatisticos
adequados que representem o seu comportamento espacial.

A geoestatistica surgiu para o estudo de varidveis regionalizadas, ou seja, variaveis
com condicionamento espacial, preocupando-se com o0 entendimento por meio de
analise matematica, da génese e leis naturais que governam fendmenos interpretados
como regionais, com continuidade aparente e cujos valores sdo relacionados com a
posicdo que ocupam, ou seja, ndo é inteiramente independente. Através de modelos
matematicos, utilizando métodos de interpolacdo de informacdes a partir de dados
obtidos em locais convenientemente amostrados e modelados em um semivariograma

experimental.

Para modelar um conjunto de dados com uma estrutura de correlacdo, considera-se
um processo estocastico gaussiano {Z(s), s € S}, em que S é um subconjunto de R,
sendo d um espaco euclidiano d-dimensional. Supde-se que os dados Z(s1),..., Z(sp) do
processo sao eventos conhecidas nos locais s;, i = 1,..., n .em que s; é um vetor d-
dimensional (d > 1). Supode-se que os dados, de modo geral, podem ser escritos como
Z(si) = wu(si) + €(si), sendo p(sj) uma funcdo deterministica que descreve a componente
estrutural de Z em s;, que pode ser expressa como u(s;) = Yr_, fi(s) Bk, sendo fi uma
fungdo conhecida e Px uma constante desconhecida a ser estimada, para k = 1,..., p e
€(si) é um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de Z(s;).
Assume-se que o0 termo estocastico €(s;) tem média zero e a variagdo entre pontos no
espaco é determinada pela fungdo covariancia C(s;, sj) = Cov{€e(si), €(si)} (Mardia &
Marshall, 1984).

A semivariancia é uma fungdo da distancia h, que é estimada em um conjunto
discreto de distancias (lags). Em termos da covariancia, a fungdo semivariancia define-
se como y(h) = C(0)-C(h), sendo h = ||si=sj||, C(h) = C(si, Sj) e C(0) = o° a variancia das
observacOes. A partir da estimativa de vy(h), é possivel ajustar um modelo com

caracteristicas espaciais e parametros desconhecidos que devem ser determinados.



Segundo Isaaks & Srivastava (1989), a fungdo semivariancia y(h) ¢ definida na equacao

1 como:
y(h) = SE[Z(s) — Z(s + h)]? (1)

em que Z(s) é o valor da variavel medida; s € S c RY d =1, 2 ou 3, a localizaco; e h, a
distancia entre duas amostras. O semivariograma experimental é um gréafico de
dispersao de y(h) em funcdo de h que permite uma andlise variografica do

comportamento de Z(s) (Cressie, 1993).

O estimador de momentos é o principal na constru¢cdo do semivariograma
experimental, este é conhecido como semivariograma de Matheron, para processos
gaussianos, caso 0s dados nao possua uma distribuicdo normal, lanca-se mao de
métodos matematicos para a normalizacdo dos dados. A partir da semivariancia

empirica, ajusta-se um modelo tedrico aos pontos obtidos.

Escolher um modelo adequado €é obter estimadores dos parametros efeito pepita,
patamar e alcance, com métodos estatisticos de otimizacdo como: minimos quadrados
ordinarios (Cressie, 1985) e maxima verossimilhanca (Mardia & Marshall, 1984). Uma
vez escolhido o modelo tedrico de correlagdo espacial, resta saber se ele é eficiente para
interpolar valores, permitindo estimativas confidveis para construcdo de mapas

tematicos (Cressie, 1985).

Os métodos de validacdo comparam valores tedricos do modelo geoestatistico
escolhido e os valores empiricos obtidos na amostragem. Com base na analise desses
erros de estimacdo, podera ser selecionado o melhor modelo de semivariancia. Entre os
principais critérios para validacdo, encontram-se os de Informagdo de Akaike, de

validacdo cruzada e o maximo valor do logaritmo da fungéo verossimilhanga.

O Critério de Informagdo de Akaike - AIC (Akaike’s Information Criterion)
procura uma solugdo satisfatoria entre o bom ajuste e o principio da parcimonia
(Akaike, 1973). O método AIC considera que os modelos apresentam melhor
desempenho quanto mais simples (menor valor de AIC) for o modelo, portanto, o
método impde uma penalidade a complexidade.

A validacdo cruzada, segundo lIsaaks & Srivastava (1989), é uma técnica de

avaliacdo de erros de estimativas que permite comparar os valores previstos com 0s



amostrados. O valor da amostra, em certa localizacdo Z(si), € temporariamente
descartado do conjunto de dados e entéo e feita uma previsdo por krigagem no local
com auséncia de amostragem, usando-se as amostras restantes. Uma vez que a
estimacdo é feita, pode-se comparad-la ao valor da amostra que foi inicialmente
removida do conjunto de dados amostrais. Este procedimento, método de “deixar um

fora”, é repetido para todas as amostras disponiveis.

Os métodos de estimacdo de minimos quadrados ordinarios (OLS) busca
minimizar a soma de quadrados das diferencas entre valores observados e estimados. Ja
0 método de estimacdo de maxima verossimilhanca considera um estimador de
parametros assintoticamente normal, ndo viciado e eficiente (Cox & Hinkley, 1974) —
consiste em maximizar a funcdo de densidade de probabilidade conjunta do processo
Z(s) em relacdo aos efeitos fixos (processo estacionario) e os componentes dos efeitos
aleatdrios. O melhor modelo para um processo sera aquele que apresentar o0 maior valor

de maximizacdo do logaritmo da fungéo verossimilhanca.

O objetivo deste trabalho foi descrever os comportamentos espaciais de dados de
carbono no solo pela selecdo de modelos de variabilidade espacial, usando os métodos
de estimagdo de minimos quadrados ordinarios (OLS), (Cressie, 1985) e méaxima
verossimilhanga (MV) (Mardia & Marshall, 1984), segundo os critérios de Akaike,
validacdo cruzada e maximo valor do logaritmo da funcdo verossimilhanca (MLL). O
trabalho também apresenta 0os mapas tematicos utilizando estrutura de dependéncia

espacial, escolhida segundo os critérios utilizados.

MATERIAL E METODOS

As amostras de solo foram coletadas na area experimental com dimensdes de 40
X 96 m do instituto agronémico de Campinas, em Piracicaba —SP, na camada de 0 a 20
cm de solo, nos anos de agricolas de 1996/1997. O relevo é suave ondulado, e o solo,
um Latossolo Vermelho Amarelo. As amostras foram coletadas em uma grade regular
com 6 x 6 m. Para a instalacdo da grade de amostragem foi utilizando um sistema de

coordenadas arbitrario X e Y, iniciando em um dos cantos da area.

Para analise da estrutura de dependéncia espacial da varidvel em estudo,

utilizou-se um semivariograma experimental, construidos empregando-se o estimador



de Matheron. Com a finalidade de se aplicarem os critérios de validacdo em estudo,
ajustaram-se trés modelos tedricos ao semivariograma experimental: exponencial,
powered exponencial, matern e gaussiano, considerados adequados aos dados em
analise, com e sem aplicacdo de um modelo linear de tendéncia. Na estimacdo dos
parametros foram usados os métodos: dos minimos quadrados ordinarios (OLS),
(Cressie, 1985) e maxima verossimilhanca (ML) (Mardia & Marshall, 1984). Para
estimacao e ajuste de modelos e avaliacdo de critérios de ajuste foi utilizado o software
R versdo 2.13.1, no qual foi utilizado o pacote geoR (Ribeiro Jr. & Diggle, 2001),

ambos livres e de acordo com a licenga GPL (General Public Licence).

Com a comparacdo entre os resultados alcancados, foram analisados o0s
comportamentos dos critérios de Akaiked, validacdo cruzada, valor dos minimos
quadrados ordinarios e maior valor de maximizacdo do logaritmo da funcdo
verossimilhanga. Finalmente, construiram-se os mapas tematicos do carbono no solo,
segundo os modelos que apresentaram melhor ajuste utilizando-se os critérios de

validacao de modelos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

No Quadro 1 sdo apresentadas as estatisticas descritivas do carbono no solo.
Observa-se que a variavel ndo sofreu variaces acentuadas com uma amplitude entre os
dados que variou de 6 a 10,7 g kg*, estando a média em 8,221 g kg™, proxima a
mediana que foi de 8,200 g kg™, isto é um indicativo de normalidade dos dados. O
coeficiente de variagdo indica homogeneidade (CV menor que 10 %), segundo Gomes
& Garcia (2002).

Quadro 1. Analise estatistica descritiva do carbono no solo na camada de 0 a 20
cm de profundidade.

N Min. 1st Qu. Mediana Média Ird Qu. Max. DpP Var CV (%)

gke”
119 6,000 7,600 8,200 8,221 8,800 10,700 0,9341  0,8725 11,36
N: Numero de amostras; DP: Desvio Padrdo; CV: Coeficiente de Variacéo;




Na Figura 1 estd apresentada a analise exploratéria dos dados, através da analise
e interpretacdo de graficos, pode-se detectar a presenca de normalidade, outliers,
tendéncias entre outras caracteristicas que auxiliaram na estratégia a ser adotada para o

ajuste do modelo que melhor represente a variabilidade espacial da variavel.
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Figura 1. Andlise exploratoria para o teor de carbono no solo.

Através da Figura 1 pode se observar a distribuicdo espacial dos dados na area,
coordenadas X e Y e a distribuicdo de densidade. A figura mostra que os dados
possuem tendéncia no eixo X, embora esta ndo se apresente muito clara, optou-se aplicar
um modelo linear para a retirada de tendéncia dos dados e a partir deste estimar o
variograma experimental. O histograma dos dados mostra que a maior probabilidade de
ocorréncia dos valores esta proxima a média e a mediana.

Nas Figuras 2 e 3 estdo apresentados os variogramas experimentais com 0S
modelos ajustados através do método dos minimos quadrados ordinarios e maxima
verossimilhanga, sendo a Figura 2 correspondente ao variograma experimental dos
dados sem a aplicacdo do modelo de tendéncia linear e a Figura 3 apresenta o

variograma experimental com a aplicacdo do modelo de tendéncia linear.
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Figura 2. Semivariograma experimental dos dados sem aplicagdo do modelo linear de
tendéncia e os modelos Powered exponencial e Gaussiano cujos parametros foram
estimados respectivamente pelo método da méaxima verossimilhanca e minimos
quadrados ordinarios.
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Figura 3. Semivariograma experimental dos dados com aplicacdo do modelo linear de
tendéncia e os modelos Matern e Powered exponencial ajustado pela maxima
verossimilhanga e Exponencial e Matern ajustados minimos quadrados ordinarios.

O semivariograma experimental apresentado nas Figuras 2 segue uma tendéncia
linear ascendente ndo atingindo o patamar onde a variancia torna-se constante, nesta
situacdo, a varidncia aumenta quanto maior for a distdncia, enquanto que o
semivariograma da Figura 3 atinge o patamar proximo aos 10 m. A auséncia de dados
com distancias menores que 6 m dificulta a estimativa do efeito pepita da variavel, nesta

situacdo opta-se por um modelo tedrico que melhor se ajusta ao comportamento da



variavel no solo, utilizando como referéncia a literatura especifica, 0 conhecimento da
area e do atributo.

No quadro 2 estdo apresentados os pardmetros de ajuste dos modelos
selecionados, calculados pelo método da maxima verossimilhanca (ML), minimos

quadrados ordinarios (OLS) e o alcance préatico (AP).

Quadro 2. Parametros dos modelos semivariograficos, pelos métodos minimos
quadrados ordinarios (OLS) e maxima verossimilhanca (MV) para teor de carbono no
solo

tausq sigmasq phi AP
Matern_ML 0,08 0,52 2,97 8,92
P.Exponencial ML.1st 0,00 0,61 1,08 9,75
P.Exponencial ML 0,30 0,62 23,97 215,17
Exponencial OLS 0,00 0,60 2,95 8,84
Matern OLS 0,41 0,19 2,20 13,07
Gaussiano OLS 0,54 0,43 40,06 69,34

Observa-se que os modelos ajustados através do variograma experimental com
tendéncia obtiveram os maiores alcances praticos, enquanto que os modelos ajustados a
partir de um variograma experimental sem tendéncia foi menor obtiveram um alcance
pratico menores, em torno de 10 m.

No quadro 3 e 4, encontram-se 0s resultados dos diferentes critérios de validacdo
de ajustes dos modelos geoestatisticos. Segundo o critério de Akaike, o menor valor de
AIC para o teor de carbono solo, aponta para o modelo matern estimado pelo método da
maxima verossimilhanca. Pelo maximo valor do logaritmo da funcdo verossimilhanca
(ML), os valores s&o semelhantes em cada modelo, ndo se destacando nenhum modelo,
embora dentre os modelos estimados pelo método da maxima verossimilhanca o modelo
matern tenha obtido melhor desempenho. Segundo o valor do minimo quadrado

ordinério o modelo gaussiano obteve o melhor desempenho.



Quando 3. Resultados dos critérios de AIC, valor méaximo do logaritmo da funcéo de
méaxima verossimilhanca (ML) e valor do minimo quadrado ordinarios (MMS), para o

teor de carbono no solo na camada de 0 a 20 cm.

AIC Log-like MMS
Matern_ML 286,79 -137.4 -
P.Exponencial ML.1st 292,98 -137,8 -
P.Exponencial ML 287,54 -142,5 -
Exponencial OLS - - 0,0107
Matern OLS - - 0,0107
Gaussiano OLS - - 0,0075

A partir da técnica de validacéo cruzada, foi possivel avaliar os erros na predi¢do

dos modelos geoestatisticos escolhidos. No Quadro 4 é apresentado os resultados da

validagdo cruzada dos modelos selecionados. Em negrito é apresentado os modelos que

obtiveram o melhor desempenho segundo esta analise. O modelo que apresentar menor

residuo tem um melhor desempenho.

Pelo Quadro 4 é possivel observar que o modelo matern estimado pelo método

da méxima verossimilhanca possui 0s menores residuos, consequentemente menor

desvio padrdo, no entanto a diferenga entre 0os modelos foi baixa.

Quadro 4. Resultado da validacdo cruzada dos modelos geoestatisticos escolhidos.

Validagio Cruzada: Andlise dos Residuos

Min. 1st Median Mean
Matern_ML errors -1,846  -0,5104 -0,02287  0,000273 0,5093 1,962 0,776
std.errors -2,428 -0,6683 -0,03009 0,0001837 0,6693 2,545 1,013
P.Exponencial_ML errors -1,803  -0,5293 -0,02007 -0,001273 0,5419 2,002 0,774
std.errors -2,366 -0,694 -0,02633 -0,0008072 0,7111 2,574 1,005
P.Exponencial_ML.1st errors -1,844  -0,4724 -0,03813 0,0006268 0,4926 1,992 0,777
std.errors -2,414 -0,617 -0,04985  0,000411 0,6439 2,574 1,009
Exponencial_OLS errors -1,843  -0,5235 -0,0234 0,04116 0,5328 1,955 0,78
std.errors -2,441  -0,6959 -0,03105 0,03466 0,7058 2,552 1,076
Matern_OLS Errors -1,842 -0,5133 -0,02674 -0,02303 0,5118 1,954 0,776
std.errors -2,440  -0,6793 -0,03451 -0,007718 0,6778 2,548 1,019
Gaussiano_OLS errors -1,842  -0,5133 -0,02674 -0,02303 0,5118 1,954 0,776
std.errors -2,440  -0,6793 -0,03451 -0,007818 0,6778 2,548 1,019

Na figura 4 é apresentado os mapas tematicos obtidos através de krigagem

ordinéria, utilizando os modelos geoestatisticos selecionado.
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Figura 4. Mapas tematicos do teor de carbono no

ordinaria utilizando diversos modelos estatisticos.

solo obtidos através de krigagem

Através da analise da Figura 4 observa-se que os modelos selecionados

conseguiram capta de forma geral a tendéncia do teor de carbono no solo dentro da area.

Observa-se que o modelo gaussiano obtido a partir dos dados com tendéncia espacial

obteve uma maior suavizagdo do atributo, pois o alcance estimado foi alto o que torna

os valores proximos aos pontos coletado bastante semelhantes. Os outros modelos

foram capazes de capturar a variagdo do teor de carbono no solo com menor

generalidade, pois o alcance estimado foi menor, fazendo com que haja uma maior

diferenca a distancias menores entre 0s pontos amostrados e estimados.

CONCLUSAO

Os critérios de selecdo por validacdo cruzada, Akaike, méaximo valor do

logaritmo da fungdo verossimilhanga e valor minimo dos minimos quadrados ordinarios

ndo selecionam simultaneamente um mesmo modelo, devido em parte as distintas

naturezas dos critérios. O critério de Akaike e do mé&ximo valor do logaritmo da fungdo




verossimilhanca ndo foram conclusivos. O critério da validacdo cruzada através da
andlise dos residuos foi considerado o mais adequado para a escolha do melhor ajuste.

Foram selecionados 6 modelos diferentes, sendo 3 obtidos através dos minimos
quadrados ordinarios e 3 através da maxima verossimilhanca. Pelo critério de Akaike o
modelo matern (ML) obteve o melhor desempenho, pelo maximo valor do log da
funcéo de verossimilhanga, o modelo exponencial (ML) obteve o melhor desempenho.
Dos modelos ajustados pelo minimo quadrado ordinario o0 modelo Gaussiano obteve o
menor valor de MMS. Pela andlise de residuos, os modelos matern (ML) e powered
exponencial com superficie de tendéncia obtiveram os menores residuos.

A semelhanca da construgdo de modelos empiricos de variabilidade espacial aos
semivariogramas experimentais, em que o conhecimento do pesquisador relativo as
variaveis em estudo conduz a resultados melhores, também no caso de verificacdo de
qualidade dos ajustes o conhecimento e 0 bom senso do pesquisador sdo de grande

valia.
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