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Resumo: O presente trabalho teve como objetivo utilizar técnicas geoestatisticas para
proceder a espacializacdo da média da argila do solo medidas as profundidades de 0-5, 5-20
e 80-100 cm. A area do estudo foi na Estacéo Ecoldgica dos Caetetus (EEC), que possui area
continua de 2178,84 ha, situada nos municipios de Galia e Alvilandia, estado de Sdo Paulo,
entre as coordenadas geograficas (220 41’e 22 o 46°S e 49 o 10’e 49 o 16’W), na bacia
hidrografica do Médio Paranapanema. As etapas do trabalho envolveram a coleta de
amostras de solo, analises quimicas, analises exploratdrias dos dados, criacdo, ajuste do
modelo experimental, krigagem ordinéria e criacdo do mapa temético do atributo em estudo.
Na etapa inicial, foram coletadas amostras de solo num total de 256 amostras. As analises
exploratorias dos dados procederam-se, inicialmente, como estatisticas descritivas e
espaciais. Como resultado da krigagem espacial dos dados observou-se que a area
apresentou teores de argila baixos, médios e altos, mostrando a existéncia da variacédo da

argila no solo, no lote em estudo.

1. INTRODUCAO

O termo “estatistica espacial” ¢ utilizado para descrever uma ampla gama de modelos
e métodos estatisticos destinados a andlise de dados espacialmente referenciados. Dentro
da estatistica espacial, o termo geoestatistica se refere a modelos e métodos para os
dados com as seguintes caracteristicas: primeiro, os valores de Yi: i=1,. .., n, sdo observados
de um conjunto discreto de locais de amostragem X; dentro de alguma regido espacial A.
Segundo, cada valor observado Yjsejauma medida direta, ouseja estatisticamente
relacionada, do valor de um fenomeno espacial subjacente continuo, S(X), no local de
amostragem correspondente X; (Diggle e Ribeiro Jr., 2006).

Segundo Isaaks e Srivastava, 1989, citado por Vasconcelo e Leite, 2007, a teoria
fundamental da geoestatistica ¢ a esperanga de que, na média, as amostras proximas no tempo
€ no espago sejam mais similares entre si do que as que estiverem distantes.

As andlises geoestatisticas, em geral, compreendem as seguintes etapas: analise
exploratdria dos dados, modelagem do semivariograma experimental, ajuste de um modelo

teorico e interpolagdo por krigagem.
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Para a utilizagdo das técnicas geoestatisticas, necessita-se, inicialmente, obter as
informacdes da area em estudo. Os atributos a serem analisados devem ser conhecidos ¢
localizados através de um processo de amostragem dentro de uma regido geografica definida.
Esse procedimento ¢ viabilizado pela implantagdo de um sistema de coordenadas locais ou
geograficas, onde cada caracteristica do solo estudada terd suas informagdes quantitativas ou
qualitativas determinadas. E assim, por exemplo, com o numero de deciduos, area basal (m?)
dos deciduos, nimero de perenifdlos, argila do solo, PH do solo entre outros, que sdo
atributos em estudo sempre associados a uma posi¢cao no espago. Estas técnicas tém bastantes
aplicagdes em estudos florestais e agronomicos.

Com relagdo a dinamica de florestas, poucas mudancas sdo esperadas em um curto
periodo de tempo. No entanto, padrdes climaticos atipicos estdo sendo observados, gerando
alteragdes nos regimes de precipitacdo e formagdo de tornados ou fortes ventos,
possivelmente em conseqiiéncias das mudangas climaticas globais. Estes eventos podem gerar
mudancas imediatas na dinamica de florestas (Barreto, 2009).

Os chamados solos argilosos contém mais de 30% de argila. A argila ¢ formada por
graos menores que os da areia. Além disso, esses graos estdo bem ligados entre si, retendo
agua e sais minerais em quantidade necessaria para a fertilidade do solo e o crescimento das
plantas. Mas se o solo tiver muita argila, pode ficar encharcado, cheio de pogas ap6s a chuva.
A 4gua em excesso nos poros do solo compromete a circulacdo de ar, e o desenvolvimento
das plantas fica prejudicado. Quando estd seco e compacto, sua porosidade diminui ainda
mais, tornando-o duro e ainda menos arejado.

Este trabalho descreve uma metodologia envolvendo as etapas e resultados de analises

geoestatisticas para determinag@o dos valores da argila do solo de uma Esta¢do Ecologica.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Localizacéo e caracterizacéo da area de estudo

Este estudo foi desenvolvido na Estacdo Ecoldgica dos Caetetus (EEC), que possui
area continua de 2178,84 ha, situada nos municipios de Galia e Alvilandia, estado de Sao
Paulo, entre as coordenadas geograficas (22° 41°e 22° 46’S e 49° 10’e 49° 16°W), na bacia
hidrografica do Médio Paranapanema. O clima local, segundo a classificagdo de Koppen, ¢
Cwa, mesotérmico de inverno seco, com temperaturas inferiores a 18°C no inverno e

superiores a 22°C no verdo. No més mais seco o total da precipitacdo ndo passa de 30 mm,



atingindo a precipitagdo anual de 1.100 a 1.700 mm. A altitude varia entre 520 ¢ 680m
(Tabanez et al.2005, citado por Barreto, 2009).

A EEC caracteriza-se como um grande remanescente de floresta estacional
semidecidual do Planalto Ocidental do estado de Sao Paulo. Esta formagao florestal revestia
originalmente parte do Planalto Paulista, a Depressao Periférica, a Cuesta Basaltica e parte do
Planalto Ocidental do interior paulista, restando apenas 6% da sua constitui¢do original. Hoje
esta formacao florestal ¢ uma das mais ameagada do estado de Sao Paulo, devido a sua
fragmentagdo como conseqiiéncia de alteragdes antropicas (Tabanez et al.2005, citado por
Barreto, 2009).

O acompanhamento temporal da dinamica florestal em larga escala, realizado por
meio de parcelas permanentes, tem se mostrado muito eficiente e promissor para o
entendimento das possiveis causas da mortalidade, recrutamento e do crescimento das
arvores. O entendimento do funcionamento das florestas tropicais, associando estes aos
componentes do ecossistema ou as alteragdes causadas nele pela acdo humana, ¢ um passo
importante a ser dado pelos estudiosos de ecologia de todo o mundo (Parker & Picket 1999,
Lewis et al. 2004%, , citado por Barreto, 2009).

Esses estudos também s3o considerados essenciais para o manejo e conservagao de
espécies, restauracao das formacoes florestais e para estabelecer indicadores de avaliagdo e
monitoramento dos remanescentes florestais e das areas restauradas (Whitmore 1989, Condit

1995, Tomas 1996, Rodrigues et al. 2009, citado por Barreto, 2009).

2.2 Analise exploratdria dos dados

A andlise exploratoria dos dados € parte integrante da pratica da estatistica moderna, e
a geoestatistica ndo ¢ excecdo. No cenario da geoestatistica, a andlise exploratéria ¢
naturalmente dirigida para a investigagdo preliminar dos aspectos espaciais dos dados que sdo
relevantes para verificar se as suposicoes feitas por qualquer modelo provisorio sao
aproximadamente satisfeitas. No entanto, aspectos ndo espaciais podem e devem também ser
investigados (Diggle e Ribeiro Jr., 2006). A partir dessas analises ¢ possivel, por exemplo,
proceder a transformacdes dos valores observados e a remog¢do de tendéncia, antes das

analises geoestatisticas.

2.3 A funcdo Semivariograma

O formato bésico para dados geoestatisticos univariados é:

X, y):i=1,...,n,



em que X; identifica uma localizacdo espacial (tipicamente no espago bidimensional,
embora exemplos unidimensionais e tridimensionais também possam ocorrer) e y; € um valor
escalar associado ao local x;. Chamamos y a varidvel medida ou resposta. A caracteristica
definidora da geoestatistica ¢ que a varidvel de medigdo é, pelo menos em principio,
definida ao longo de uma regido de estudo continua A. Além disso, supde-se que o plano de
amostragem para os locais X; ou ¢ deterministico (por exemplo, o X; podem formar uma
grade sobre a regido de estudo), ou estocasticamente independente do processo que gera
as medicodes Yi. Caday; é uma realizagdo de uma variavel aleatoria Yjcuja distribuicao ¢
dependente do valorno local de um X; subjacente espacialmente continuo no processo
estocastico S(X) que nao ¢ diretamente observavel (Diggle e Ribeiro Jr., 2006).

O semivariograma ¢ uma fun¢do matematica, definida para representar o nivel de
dependéncia entre duas varidveis regionalizadas. Ele ¢ usado para modelar valores
correlacionados no espago ou no tempo e € pré-requisito para os métodos de interpolagdo de
Krigagem (Carvalho, 2002, citado por Vasconcelo, 2007). Muitas vezes ¢ uma ferramenta de
analise exploratoria dos dados, indicando se existe dependéncia espacial nos dados estudados,
e até mesmo se existe estacionariedade.

Um grafico do semivariograma esta ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Semivariograma tipico

Na Figura anterior: y (h) - é a semivariancia, C, - ¢ o efeito pepita, C - é o patamar (parcial);

C+ C, - patamar total e A - Alcance.

2.4 Estimativa de Maxima Verossimilhanca
Segundo Diggle e Ribeiro Jr. (2006), a estimativa de méxima verossimilhanca ¢ um
método amplamente aceito na estatistica, com propriedades de otimizacdo bem conhecidas

para amostras grandes. Sob condi¢gdes de regularidade, o estimadorde maxima



verossimilhanca ¢ assintoticamente normalmente distribuido, imparcial e totalmente
eficiente. Dentro do contexto geoestatistico, a implementacdo da estimativa de maxima
verossimilhanga ¢ simples quando os dados sdo gerados por um modelo Gaussiano. No
entanto, ¢ com a flexibilidade adicional fornecida por transformagdes marginais da variavel
resposta Y, este modelo ¢ util para muitas aplicagdes de geoestatisticana qual Y ¢

uma quantidade de valor continuo.

2.5 Previsdo Espacial - Krigagem

A previsdo subjacente utilizada foi a krigagem simples. A krigagem simples ¢ a menor
média de erros quadrados de previsdo sob o modelo Gaussiano estacionario, mas ignorando a
incerteza de parametros, isto ¢, as estimativas de todos os parametros do modelo estdo
conectadas na equacdo de predicdo como se fossem os verdadeiros valores dos parametros.

O preditor do erro quadrado médio minimo, digamos S(x), de S (x) em um local
arbitrario X ¢ a fun¢do dos dados, Yy = (Y1,..., ¥n), que minimiza a quantidade E
[(S(x) — S(x))*]. Um resultado normal, é que S(x) = E[S(X) | y]. Para o processo Gaussiano

estacionario, essa esperan¢a condicional ¢ uma fungao linear do Y;, ou seja,
n
S =p+ z w; () (i — 1)
i=1

em que os Wi(X) sdo fungdes explicitas dos pardmetros de covaridncia: varidncia (6°), efeito-
pepita (%) e alcance (¢).

Logo a krigagem ¢ um processo de estimativa de valores de variaveis distribuidas no
espaco, e/ou no tempo, a partir de valores adjacentes enquanto considerados como
interdependentes por um modelo. Trata-se, em ultimo caso, de um método de estimativa por
médias moveis.

O termo, traducdo do francés krigeage, e do inglés kriging, foi cunhado pela escola
francesa de geoestatistica em homenagem ao engenheiro de minas sul-africano e pioneiro na
aplicacdo de técnicas estatisticas em avaliagdo mineira, Daniel G. Krige.

A krigagem pode ser usada, como algoritmo estimador, para:

a) previsao do valor pontual de uma variavel regionalizada em um determinado local dentro
do campo geométrico; ¢ um procedimento de interpolagdo exato que leva em consideragdao
todos os valores observados, o qual pode ser a base para cartografia automatica por
computador quando se dispde de valores de uma variavel regionalizada dispostos por uma

determinada area;



b) calculo médio de uma variavel regionalizada para um volume maior que o suporte
geométrico como, por exemplo, no cdlculo do teor médio de uma jazida a partir de
informagdes obtidas de testemunhas de sondagens.

Em todas essas situacdes o método fornece, além dos valores estimados, o “erro”
associado a tal estimativa, o que o distingue dos demais algoritmos a disposi¢ao (Landim,

2006).

3. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

As analises foram feitas utilizando o software livie R com a contribui¢do do pacote
geoR.

A Figura 2 a seguir ilustra a distribuig¢do espacial dos valores da média da variavel da
argila do solo nos pontos de coleta. Este ¢ um grafico de circulo dos dados em que cada

dado (X;, i) € representado por um circulo com centro em X; e raio proporcional ao ;.
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Figura 2 — Grafico de circulos dos valores da argila do solo nos pontos amostrais.

Os dados foram amostrados em 256 localidades e a distdncia minima entre
quaisquer dois locais ¢ cerca de 20 metros e a maxima ¢ 424. Os valores verificados para
argila no lote deste estudo apresentaram valores minimo e maximo de 0,0001 a 12,3300,
respectivamente, com média 4,1510, mediana 4 e desvio padrao de 5,3330.

O histograma dos 256 valores (Figura 3) indica uma assimetria dos dados mostrando
que uma transformacao da varidvel resposta deve ser utilizada a fim de tornar o modelo linear
Gaussiano aplicavel.

Na Figura 4 ¢ apresentado o grafico exploratorio dos dados transformados. Nota-se
que aparentemente existe dependéncia espacial, mas este fato pode ser confirmado através do

variograma.
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Figura 3 — Histograma de frequéncia dos valores das amostras de argila.
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Figura 4 — Locais dos pontos (superior esquerdo), valores dos dados contra coordenadas (canto
superior direito e inferior esquerdo) e histograma (canto inferior direito) das medidas transformadas de

argila.

O variograma apresentado na Figura 5 confirma a correlagdo espacial dos dados

estudados, indicados na Figura 4.
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Figura 5 — Variogramas empiricos para os dados transformados a esquerda ¢ variograma dos dados

transformados com envelope a direita.

Obtivemos entdo as estimativas de maxima verossimilhanga do modelo Gaussiano
cujos pardmetros estimados foram: B, = 2,1737, % = 0,1181; 6% = 1,5779 ¢ ¢ = 20,4385.
Na Figura 6 observa-se de uma forma mais ampla, a distribui¢do espacial através do mapa de

krigagem.
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Figura 6 — Krigagem simples de previsdes para os dados de argila da superficie.



4. CONCLUSOES

Os procedimentos adotados no presente trabalho possibilitaram o estudo da
dependéncia espacial da argila do solo, de forma a tornar vidvel a execu¢do das analises
geoestatisticas, envolvendo desde o estabelecimento da fungdo semivariograma até a
execugao de interpolagdo espacial, por krigagem. Como resultado observou-se que a area
apresentou teores de argila baixos, médios e altos, mostrando a existéncia da variagdo da

argila no solo, no lote em estudo.
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APENDICE

Procedimentos utilizados no software R, para andlise descritiva dos dados, criacdo do modelo e
krigagem.

# analise geoestatistica - Relatério
rm(list=1s(all=T))

setwd("C:/Users/Usuario/Desktop/Disciplinas II semestre/Geoestatistica/Analise/testes")
read.table("agua.txt", head=T)

dados=read.table("agua.txt", head=T)

str(dados)

require(geoR)
dec=as.geodata(dados,coords.col=c(1,2), data.col=3)

## visualizando os dados
x11()

points(dec)

summary (dec)

plot(dec, low=T)

# Histograma dos dados
with(dec, hist(data, main = "", xlab = "ARGAGUA"))

## definindo bordas
points(dec)
bor=(locator(type="1"))
#convertendo lista em matriz
bor=matrix(unlist(bor),ncol=2)
bor=rbind(bor,bor[1,])

####Transformagdo da varidvel
require (MASS)

boxcox(dec, lam=seq(0, 1, len=100))
plot(dec, lam=0.6)

## obtendo o variograma para a varidvel transformada
par(mfrow=c(1,2))

v <- variog(dec,lam=0.6,max.dist=200)

plot(v, main="semivariograma")

v.mc <- variog.mc.env(dec,obj.variog=v)

plot(v, env=v.mc, main="semivariograma com envelope")

## escolhendo funcdo de variograma
x11()

ef <- eyefit(v)

ef

## definindo um "grid"de predigao
gr=pred_grid(bor,by=1)

## fazendo a predigédo espacial (krigagem)
kc <- krige.conv(dec, loc=gr,borders=bor, krige=krige.control(obj.m=ef))

## visualizando os valores preditos na forma de um mapa
image(kc, col=terrain.colors(21))
points(dec, add=T)

## estimagado de parametros e predigdo espacial
(ml1 <- 1likfit(dec, ini=c(2, 15), nug=1.5,lambda=0.6))

Kc1 <- krige.conv(dec, loc=gr, krige=krige.control(obj.model=ml1))
## mapa de predigaoo por krigagem (E[S]|y])

image (kc1, col=terrain.colors(21),
x.leg=c(633800,633950), y.leg=c(7521100, 7521125))



