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1 Resumo

Sabe-se que varidveis regionalizadas sao func¢oes que variam de um lugar a outro no espago
com certa similaridade de continuidade, cujos valores estao relacionados de algum modo com a
posicao espacial. Em funcao disso, este trabalho se propoe a estudar a aplicacdo de métodos
geoestatisticos, para tratamento de varidveis georreferenciadas , em dados de que compde a
fragdo do solo como o silte fornecidos pela Embrapa Solos.

Palavras-chave: Dependéncia espacial, variaveis regionalizadas, fracao do solo.

2 Introducao

Em um estudo geoestatistico, as varidveis a serem analisadas tém duas caracteristicas. Sao
aleatérias ja que os valores numéricos observados podem variar consideravelmente de um ponto
a outro no espago e sao espaciais porque apesar de muito variar dentro do espaco, os valores
numéricos observados nao sao inteiramente independentes (Guerra, 1988). Varidveis com este
tipo de estrutura sao chamadas de varidveis regionalizadas (VR) ou georreferenciadas, uma
defini¢do de Matheron (1963).

O objetivo desse estudo é conhecer melhor os conceitos bésicos da geoestatistica, assim como
identificar se os dados apresentam dependéncia espacial, realizando simulacoes para encontrar
os parametros do semivariograma para os modelos que mais represente os mesmos, com o uso

das ferramentas computacionais do software R, através andlise espacial dos dados.

3 Material e métodos

Os dados experimentais, que fazem parte deste trabalho, foram coletados do levantamento
detalhado de solos da Estacao Experimental de Campos, Fazenda Angra (Capeche et al., 1997),
por pesquisadores da PESAGRO e Embrapa Solos. No estudo pedolégico foram avaliadas as
caracteristicas morfolégicas, fisicas e quimicas dos solos, e apresentadas também, informagcoes

referentes & distribuicao geografica. A drea compreendida pelo levantamento situa-se ao Norte
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do estado do Rio de Janeiro, a margem esquerda do Rio Paraiba do Sul, no municipio de Campos
dos Goytacazes, entre os paralelos 21°44’47" e 41°18'24” WGr. Para o estudo geoestatistico foi
considerada a varidvel agronomica teor de silte (%), na camada de 0-20cm em 273 amostras.

Um campo aleatdrio é um processo estocastico que existe em algum espago real d-dimensional,
definido por:

{Z(Si) s, €T C §Rd}

em que, Z(s;) denota a varidvel aleatéria Z na localizacao s; do espago sob uma regiao de
estudo T. A descricdo de um campo aleatério é obtida através das distribuicoes acumuladas
finito-dimensionais F, para qualquer conjunto de localizacoes (si,s2, ... ,S,) pertencentes a

regiao T e qualquer inteiro n:

FSLSL VS’ﬂ(Zl,ZQ, ,Zn) = P(Z(Sl) < Zl,Z(SQ) < 29, ... ,Z(Sn) < Zn)

A quantidade y(h) é conhecida como semivariancia e é a metade da esperanca da variancia
entre pares de pontos separados por uma distdncia h. Obedecendo-se as condicoes da hipdtese
de estacionariedade, a semivariancia pode ser estimada simplesmente através de uma tnica
realizacao do processo estocastico

A 1 N (h) )
() = g7y 2 (260 = (s + B,

i=1

em que v(h) é a semivariancia estimada entre pares de pontos, N(h) é o numero de pares de
valores medidos z(s;), z(s; + h), separados pela distancia h.

Matérn (1986) apresenta uma classe de fungdes de correlagao que é considerada uma das
mais completas, por englobar outras funcoes de correlacao, pela simples escolha do parametro

de diferenciabilidade. Essa familia de fungoes de correlacao possui a seguinte forma:

p(h) = {2°'T(k)} 1 (h/d) K (h/ ),

sendo I'(.) a fungao gama, k(.) é a fungao Bessel de ordem k, h a distancia euclidiana entre duas
localizagoes quaisquer do campo aleatério, os parametros dessa funcao sao ¢ > 0 e xk > 0.

A funcao exponencial poténcia ou familia de correlagoes possui caractersticas similares as
da familia Matérn em ¢ e k sdo interpretado de forma andloga. Entretanto, neste caso k é
limitado ao intervalo [0,2] e ndo definindo uma sequéncia de diferenciabilidade dos processos

associados que passam de nao diferencidveis para k > 2. A forma dessa fugao de correlagao é

p(p) = exp(p|¢)F

essas duas funcbes sdo muito utilizadas devido a capacidade de produzir comportamentos dis-
tintos quanto a suavidade do processo, ou seja, se possivel modelar processos mais ou menos
diferencidveis. Nesta funcao, se k < 2, o processo é continuo mas nao diferencidvel e se k > 2
pode ser infinitamente diferenciavel. Existem dois casos particulares para essa funcao. No caso
k =1 a fungéo serd chamada exponencial, e para k = 2 a funcao serd chamada de gaussiana.
Considerando que em alguma drea T exista um campo aleatério gaussiano Z latente. Sendo
assim, existe um vetor Y (s) de n x 1 valores observados em s = (s1,$2, ... ,8,), que segundo

Diggle & Ribeiro Jr. (2007), sob o pressuposto de gaussianidade, pode ser modelado como:

Y(s)=p(x)+ Z(s) + ¢, (1)



em que pu(z) = X sendo X uma matriz n x ¢ contendo ¢ — 1 possiveis covaridveis, 5 um vetor
g x 1 de parametros associados a X, Z(s) um campo aleatério gaussiano que possui vetor de
médias n x 1 nulo e matriz de covariancias ¥ de dimensao n x n, sendo que cada elemento ) ;
é igual a Cov(Z(s;); Z(s;)), para todo s; e s; pertencentes a s, e € um vetor n x 1 de ruidos
brancos.

A expressdo de uma estimativa empirica para o semivariograma é dada por:

L vy (Z(si) = Z(s5))?
e SN ®

em que, |[N(h)| é o nimero de pontos abrangidos pela distancia h. Por simplicidade matemaética,
normalmente utiliza-se o logaritmo da funcao de verossimilhanca para fazer a estimacao, que

associada a (1) tem a seguinte forma:
1(0;Y (s)) = —0.5(nIn(27) + In(|Sy]) + (Y (s) = XB)'Sy! (Y (s) — X)) 3)

Quando o interesse é fazer predicao para Z nas localizagoes s*, ou seja, a distribuicao de
probabilidade de (Z(s*)|Y (s)) gera as predi¢oes com melhor precisao das estimativas. Dessa

forma pode-se obter:
E(Z(s")|Y(5)) = pz + ZzyZy (Y (s) — XB) (4)

sendo pz a média de Z(s*) e Xz y é a matriz de covariancias cruzadas entre Z(s*) e Y(s). Além

disso a variancia preditiva é conhecida:
Var(Z(s")|Y (s)) =Sz — Szy Sy gy (5)

sendo ¥z a matriz de covariancias de Z(s*).

4 Resultados e discussao

A caracteristica mais evidente observada na Figura 1 é a preponderancia de grandes valores
de resposta para o extremo leste da regiao de estudo. Isto sugere que uma superficie de tendéncia
pode ser apropriada. Em algumas aplicagoes, o contexto especifico dos dados poderia sugerir que
ha algo de espacial na direcao norte-leste. Caso contrario, uma superficie de tendéncia pode ser
incluida no modelo em estudo, entdo ambas as coordenadas espaciais devem contribuir, porque
a orientacao da regiao de estudo é essencialmente arbitraria.

Uma maneira de diagnosticar a dependéncia é através dos variogramas empiricos. Analisando
a expressao da fung@o 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 2 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, se a
dependéncia espacial existir, serd manifestada a distancia ou tempo menor do que o menor
espacamento entre amostras. Também é possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial é

através do dignéstico grafico utilizando envelopes simulados e variogramas empiricos (Figura 2).
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Figura 1: Gréfico das localizacdes dos pontos do I'igura 2: Variogramas e envelope simulando in-

teor de silte (%) no solo. dicador de dependéncia espacial.

Para que haja dependéncia, deve haver ao menos um ponto do variograma fora do envelope sim-
ulado. Deste modo, se isso ocorrer rejeita-se a hipdtese nula, de que nao hé dependéncia espacial.
Isto sugere que a tendéncia crescente no variograma empirico é estatisticamente significativa,
confirmando a presenca de correlagao espacial positiva.

Devido a dificuldade de se ajustar um modelo tedrico confidvel ao semivariograma exper-
imental, optou-se nesse trabalho por se obter uma estimativa pontual para os parametros do
modelo geoestatistico pelo método da maxima verossimilhanga (MV). A Tabela 1 mostra os
resultados obtidos por MV.

Tabela 1: Estimacao dos parametros do modelo geoestatistico por MV, sendo [3: parametro do
efeito sistemédtico do modelo,o? e ¢: parametros da funcio de correlacio, 72: parametro do erro,
AIC: Informagao de Akaike e logl: valor de MV.

Silte(%) B 72 o> ¢ AIC  -logL

kappa 0.5 5795  4589,5  171398,7  300,0 1671,0 8314

kappa 1.5 268,1 22652,4 1573306,8 299,9 1691,0 841,6

kappa 2.5 -671,8 26949,1 17858714,6 299,8 1723 859,6

E possivel observar que as curvas ajustadas da funcao de correlagao de Matérn, foram ajus-
tadas com diferentes valores para o parametro de diferenciabilidade. De acordo com os resulta-
dos da Tabela 1 foi adotado no modelo, a fungao de correlacao de Matérn com k = 1,5 e média
constante, pois apresentou menor AIC.

Apés a definigdo da dependéncia espacial do o teor de silte (%), realizou-se a krigagem
ordindria dos dados (Figura 3) para obtencao dos mapas temadticos dessas se¢oes transversais,
estimando valores em locais nao medidos e com menor variancia da estimada, o que é uma
caracteristica desse método (GUIMARAES, 2000). A krigagem foi estimada partir de modelo

ajustado por MV, em 273 pontos de uma malha regular.
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Figura 3: Grafico das localizagoes dos pontos (superior esquerdo), os valores observados contra
coordenadas (canto superior direito e parte inferior esquerda) e histograma (parte inferior direita)

do teor de silte (%) medido para os dados transformados.

5 Conclusao

A presenca de indicies de teor de silte é mais fortes em torno de 40% nas dreas mais claras
dos graficos que foram observados, indicando que a prevaléncia da fracao total dessa varidvel

tem maior intensidade e interferéncia na produtividade do solo.
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