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Resumo

O presente trabalho utiliza técnicas geoestatisticas com o objetivo de identificar a
dependéncia espacial de nutrientes do solo em sistema agroflorestais. A estrutura espa-
cial foi explorada pelo uso do semivariograma e as interpolagoes por meio de krigagens.
Observou-se a existéncia da dependéncia espacial através do grafico de envelope simulado,
o indice de dependéncia espacial foi verificado utilizando-se a relagao entre a variacao es-
truturada e o patamar. Entre as diferentes funcoes de correlacao estudadas, o modelo
cubico foi o modelo que melhor se ajustou aos dados, tomando-se como critério de selegao
o método de Akaike(AIC). As predigoes espaciais foram calculadas em uma grid de 81 lo-
calizagoes espaciais, em que, as precisoes das krigagens ficaram em um patamar aceitavel,
tendo-se boas informagoes sobre a regiao em estudo.

Palavras-chave: Dependéncia espacial, geoestatistica, predigoes.



Abstract

This study uses geostatistical techniques in order to identify the spatial dependence
of soil nutrients in agroforestry system. The spatial structure was explored by using the
semivariogram and interpolations by kriging. Observed the existence of spatial depen-
dence across the graph simulated envelope, the index of spatial dependence was checked
using the relation between the variation and structured level. Among the different corre-
lation functions studied, circular model was the model that best fit the data, taking as a
criterion for selecting the method of Akaike (AIC). the spatial predictions were calculated
in a grid of 81 locations space, wherein the precision of kriging were on a porch acceptable,
having good information about the area under study.

Keywords: Spatial dependence, geostatistics, predicts
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1 Introducao

O estudo da variabilidade espacial de nutrientes do solo em sistema agroflorestais
tem grande importancia nao sé na escolha de uma area experimental, como também na
locacao das unidades experimentais, coletas de amostras e interpretacao de resultados,
levantamento e classificacao de solo e nos esquemas de uso racional de fertilizantes. A
variacao das caracteristicas do solo estd relacionada com fatores de sua formagao(JENNY,
1941).

Diversos estudos de caracteristicas quimica e fisicas do solo e de plantas demonstram
que a variabilidade nao ocorre ao acaso, mas apresenta correlacao ou dependéncia es-
pacial (OLIVEIRA et al., 1999; SOUZA et al., 1998). Segundo Balastreire(1998), a
agricultura de precisao ¢ definida como um conjunto de técnicas que permite o gerencia-
mento localizado de culturas e que se fundamenta na percepcao da variabilidade espacial
da produtividade e de fatos a ela relacionados. A erosao por sua vez é um dos fenomenos
bastante destrutivos, pois proporciona a distribuicao da materia organica do solo em
pastagens(MELLO et al., 2006), alterando-se a variabilidade espacial. Sendo assim, os
métodos geoestatisticos estao sendo utilizados para analisar tanto a dependéncia espacial

como para interpolar atributos de solo por meio da Krigagem (SOUZA et al., 2004).

O semivariograma ¢ a principal ferramenta geoestatistica para diagnosticar a presenga
da correlacao entre as unidades amostrais. A krigagem também fornece estimadores exatos
com propriedades de nao tendenciosidade e eficiéncia(SOUZA et al., 2004). Os métodos
de krigagem usam a dependéncia espacial entre amostras vizinhas, expressas no semi-
variograma, para estimar valores em qualquer posicao dentro da regiao de estudo, sem

tendéncia e com variancia minima.

Diante do exposto o presente trabalho tem por objetivo modelar a dependéncia es-
pacial do teor de nitrogénio e fésforo no solo em sistemas agroflorestais, com énfase na
analise do semivariograma como ferramenta de determinacao da dependéncia espacial e

realizar interpolacoes utilizando-se a metodologia da krigagem.
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2 Fundamentacao Teodrica

A geoestatistica é um conjunto de métodos utilizados para a compreensao e modela-
gem da variabilidade espacial inerente em um processo de interesse. Embora ela tenha sua
origem na mineragao, a geoestatistica é uma parte basica de muitas disciplinas cientificas
incluindo-se as ciéncias do solo, hidrologia e engenharia ambiental (GOTWAY, C. A.,
1996). A parte central da geoestatistica é a ideia de que medidas mais préximas tendem

a serem mais parecidas do que valores observados em locais distantes.

Segundo Andriotti (2003), entende-se como varidveis regionalizadas uma fun¢ao que
varia de um lugar para outro no espago com certa aparéncia de continuidade. Para Guerra
(1988), estas varidveis apresentam-se por uma certa quantidade de dados numéricos brutos
disponiveis, onde sao obtidas informacoes sobre as caracteristicas do fenomeno natural em

estudo.

Estas caracteristicas sao: i) Localizagdo: mesmo que a variavel regionalizada seja con-
tinua no espaco, geralmente nao se conhece seu valor em todos os pontos, mas apenas nos
que foram obtidos a partir da amostragem; ii) Anisotropia ou Zonalidade: ocorre quando
a variabilidade espacial é mais intensa numa direcao do que em outra, tal caracteristica é
mais frequente em fenomenos naturais (DRUCK et al., 2004); iii) Continuidade: elemen-
tos proximos espacialmente tendem a ter valores mais semelhantes do que os elementos

que estao distantes entre si.

2.1 Estacionaridade

Para estudos de geoestatistica necessita-se, como restricao maxima, que o primeiro e
o segundo momento em relagao a origem sejam constantes, ou seja, exige-se no maximo a
estacionaridade de segunda ordem. Se a esperanca matematica de uma variavel aleatéria
¢é constante, independentemente da origem que se toma no espaco ou no tempo, pode-se
dizer que a variavel é estaciondaria de primeira ordem e, portanto, a média serda a mesma

para todo o processo.
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2.1.1 Hipdtese de estacionaridade de primeira ordem

Segundo Genu (2004), a hipdtese de estacionaridade de primeira ordem é definida
como sendo o momento de primeira ordem da distribuigao da fungao aleatéria Z(s;), que

por sua vez, é constante em toda a regiao de estudos, ou seja,
E[Z(s;)] = EZ(s:) + h] = p(si), (2.1)

em que s; ¢ a média dos valores amostrais.

De acordo com a Equacao 2.1, se for tomado um vetor h de distancias euclidianas

entre dois pontos, o qual apresenta modulo e direcao, para qualquer h tem-se que

E[Z(s;) — Z(s; + h)] = 0. (2.2)

Considerando-se que a diferenca entre as duas varidveis aleatérias Z(s;) - Z(s; + h) é
uma variavel aleatdria, isto corresponde a afirmar que o primeiro momento desta variavel

aleatoria ¢é igual a zero.

2.1.2 Hipodtese de Estacionariedade de Segunda Ordem

De acordo com Guimaraes (2004), um processo é estaciondrio de segunda ordem se
o segundo momento em relacao a origem é constante, tem-se entao que a variancia é

constante independente da origem no espaco ou no tempo, isto é,
B(Z%(si)] = u(si);
Var[Z(s:)] = B[Z%(s:)] = BIZ(s:)]" = u(s:) — [uls)]

Define-se a covariancia como sendo, a esperanca do produto que ocorre em s; e s,

com h = ||s; — s;||, definida com

C(si 55) = E[Z(s:)Z(s)] — 1’ (s1). (2.3)

A estacionaridade de segunda ordem é definida quando, além de atender a estacionar-
idade de primeira ordem, a funcao aleatoria apresenta a caracteristica de, para cada par

de valores Z(s;), Z(s; + h), a covariancia existe e depende apenas da distancia euclidiana

h.
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2.2 Isotropia e anisotropia

Segundo Vieira (1995), quando o semivariograma é idéntico para qualquer dire¢ao de
h, ele é chamado de isotrépico e quando o semivariograma apresenta os parametros 62, 72,
diferenciado dependendo da diregao de h, ele é chamado anisotrépico(pode-se classificar
a anisotropia em anisotropia geométrica ou anisotropia zonal). Se o semivariograma é
anisotrépico ele deve sofrer transformagoes antes de ser usado. Vieira (1995), alega que,
em geral, a precisao da interpolacao ou o tipo de hipotese satisfeita, nao sao afetados
se, ao invés de se preocupar com a escolha de método de transformacao de anisotropia,

apenas limitar a faixa de distancia na qual se utiliza o semivariograma.

2.3 O semivariograma

De acordo com Diggle e Ribeiro Jr.(2000), o semivariograma é uma funcao utilizada
para determinar os “pesos’de cada amostra coletada em uma determinada regiao de
estudos. De forma intuitiva, pode-se imaginar pontos que se encontrem mais préximos
dos pontos a serem estimados e que possuam peso maior do que amostras mais espagadas

do ponto que se deseja estimar, o semivariograma pode ser definido como

3(h) = SVar(Z(s) — Z(s: + ()] (2.4

Observa-se que a fungao de semivariancia y(h) é definida como sendo a esperanga
matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados por

um vetor de distancia euclidiana (h), conforme a seguinte equagao

1(h) = LBZ(s) — Z(si+ h)P (2.5)

e pode ser estimado por

4(h) = %Z?I[Z<Sii&b)z(si )iy (2.6)

em que n(h) é o nimero de pares de valores medidos Z(s;), Z(s; + h), separados por um

vetor (h).
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2.3.1 Funcoes de correlagcao para o semivariograma

Adicionalmente, é titil incluir no modelo, alguma flexibilidade na forma geral da funcao
de correlagao. A seguir pode-se observar algumas das principais fungoes de correlacao do

semivariograma utilizadas na geoestatistica.

Funcgao de correlagao gaussiana

p(h) = 1%+ 0° {1—(3:@ [—3 (%f” 0<h<m.

Funcgao de correlagao exponencial

p(h) =7+ 0° {l—exp {—3 (g)“ 0<h<m.

A funcao de correlagao exponencial frequentemente produz um ajuste qualitativa-
mente razoavel a estrutura de correlagao dos dados, mas as previsoes baseadas nesse
modelo tendem a ser pouco robustas a pequenas variagoes sobre o modelo escolhido (DIG-
GLE e RIBEIRO Jr., 2000). Tanto na funcao exponencial quanto no modelo de gaussiano,
7 ¢é a distancia maxima na qual o semivariograma é definido e nestes modelos o patamar
0% + 72 ¢ atingido apenas assintoticamente. O parametro ¢ é determinado visualmente

como a distancia apds a qual o semivariograma se estabiliza.

Funcao de correlacao Esférica

7+ 0 {%(%)‘%%ﬂ  Vshso

2+ 02 se h > ¢.

A funcao de correlacao esférica depende apenas do parametro ¢, nao ha flexibilidade

para a forma. Adicionalmente, a légica de sua aplicagao é questionavel, em problemas no

espaco bidimensional (DIGGLE e RIBEIRO Jr., 2000).

Funcgao de correlagao Circular

o(h) = { 2 (sen™' (h+V1—h?))
p(h) =1 , h>1
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Funcao de correlagao Matérn

Segundo Kruger (2005), a func¢ao de correlagao Matérn, proposta por Bertil Matérn
em 1986 é provavelmente a melhor escolha para funcao de correlacao de uso geral por sua

flexibilidade e simplicidade (apenas dois parametros) e possui a seguinte forma

B () (2) neo

em que K, (-) é a fungdo Bessel modificada de terceiro grau de ordem v > 0 e I'(+)

¢ a fungdo Gamma. O primeiro desses parametros (¢) estd relacionado ao alcance das
correlagoes, sendo que maiores valores indicam dependéncias espaciais de maior alcance.
O segundo parametro () esta relacionado a suavidade do processo, de forma que, quanto
maior v, maior serd a suavidade (DIGGLE e RIBEIRO Jr., 2007).

Funcgao de correlagao cibico

Conforme Olinda(2012), Outra funcao de correlagao limitada e de alcance finito é o
modelo Cubico. Sua equacao é definida por

(ks ) = 7(%)2—8,75 <%)3+3,5(%>5—0,75 (%)7 para h < ¢

0; para h > ¢.

O parametro ¢ possui um intervalo finito, aproximando-se do seu limite mais lentamente

do que no modelo Spherical(OLINDA, 2012).

2.3.2 Critério de avaliagao de modelos

Nos modelos com estrutura de dependéncia espacial utilizam-se os critérios de in-
formacao onde a avaliagao do ajuste é penalizada por uma funcao do niimero de parametros.
Cabe observar que é necessario ainda levar em conta o nimero de parametros indepen-
dentes ao se incluir funcdes espaciais nos modelos (CAMARA et al., 2003). Existem vérios
métodos para verificar a qualidade do ajuste do semivariograma aos dados experimentais,
entre eles pode-se citar: Método do Critério de Informagao de Akaike (AIC), método do
coeficiente de determinagao (R?), Método do Critério de informagao bayesiana (BIC).

Neste trabalho adota-se o critério de informacgao de Akaike.

O critério de informacao de Akaike é expresso por

AIC = =2 x (L(6;y)) + 2p,
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em que, L(0;y) é o logaritmo da fun¢ao de méxima verossimilhanga e p é o nimero de

parametros. Segundo este critério, o melhor modelo é o que possui menor valor de AIC.

2.4 Grau de dependéncia espacial

Cambardella et al. (1994), propuseram os seguintes intervalos para avaliar a % da
semivariancia do Efeito Pepita: < 25% - forte dependéncia espacial; entre 25% e
75% - moderada dependéncia espacial e > 75% - fraca dependéncia espacial,
denominado de IDE (Indice de Dependéncia Espacial)

2
IDE = g x 100. (2.7)

Quanto ao grau de dependéncia espacial da varidvel em estudo, pode ser classificada
como:

i) Variavel com forte dependéncia espacial. Se o efeito pepita for menor ou igual a
25% do patamar (% <0, 25);

ii) Varidavel com moderada dependéncia espacial. Se o efeito pepita representar
entre 25% e 75% do patamar <0 25 < 2+ > <0 75)

iii) Varidavel com baixa dependéncia espac1al Se a relacao entre efeito pepita e
patamar estiver entre 75% e 100% <O 75 < 2+ s <1 00)

iv) Variavel independente espacialmente. Se a relagao entre efeito pepita e patamar

for igual a 100%, neste caso tem-se o semivariograma com efeito pepita puro (— 1 OO)

2.4.1 Krigagem

O termo krigagem foi aplicado por Matheron em 1965, em homenagem ao Engen-
heiro de Minas Sul-Africano Daniel G. Krige, que primeiro formulou e implementou essa
forma de interpolagao, em 1951. Isaaks e Srivastava (1989), afirmam que, assim como os
métodos tradicionais de interpolagao de pontos (como a ponderagao da distancia inversa,
a triangulagao e a média das amostras locais), a Krigagem pode fornecer a estimativa para
um local especifico. Frequentemente, os métodos tradicionais podem ser tao acurados mas

consomem muito mais tempo do que a Krigagem.

Para a aplicacao da krigagem assume-se: que sejam conhecidas as realizagoes z(s1),
2(82), ..., 2(s,) da varidvel Z(s), nos locais sy, S, ..., Sp; que o semivariograma da variavel

ja tenha sido determinado; e que o interesse seja estimar um valor § na posicao sg. A
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Krigagem ordinaria, que ¢ a variacao mais utilizada da Krigagem simples, como o valor
interpolado Z(sg) de uma varidvel regionalizada Z, num local sy pode ser determinada

por

Z(so) = ZwiZ(si),

em que: n é o numero de amostras de Z(s;) envolvidas na estimativa de Z(sg), e w; sao

os pesos associados a cada valor medido em Z(s;).

2.4.2 Metodologia

O estudo foi realizado em 1996, em uma fazenda de gado de corte pertencente a
Agropecuaria Jagana, situada na Cidade de Custddia, PE (8013.70 ao Sul e 37044,70 a
Oeste). A precipitagdo média de chuva no local é 740 milimetros e a temperatura média
anual é de 260 C (dados a partir dos registros da fazenda). A vegetacdo dentro da area
da Agropecuaria, inicialmente consistia em uma vegetacao, de caatinga semidecidua seca,
a qual foi desmatada por tratores em 1984, e em seguida foram retirados os entulhos

como tocos e pedras que porventura ficaram no local dentre os 5.000 ha (MENEZES;

SALCEDO, 1999).

A coleta de dados foi realizada por pesquisadores e estudantes do Departamento de
Energia Nuclear da UFPE. As amostras de solo foram coletadas na profundidade de 0-15

cm, com as devidas coordenadas X e Y.

O trabalho tem por objetivo modelar a dependéncia espacial do teor de nitrogénio e
fosforo no solo em sistemas agroflorestais, com énfase na andalise do semivariograma como
ferramenta de determinacao da dependéncia espacial e realizar interpolacoes utilizando-se

a metodologia da krigagem para o teor de nitrogénio e fésforo no solo.
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3 Resultados e Discussao

Segundo Correia (2012), na regiao de estudos, foi selecionada a &rvore Juazeiro.
Deu-se preferéncia por arvores maduras isoladas uma das outras. Para cada &arvore,
estabeleceram-se 81 pontos de amostragem regulamente distribuidas, onde a espécie arbérea
sempre encontra-se no centro da regiao de estudos. As analises foram realizadas com o

auxilio do pacote geoR do Software R, versao 3.0.2.
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Figura 1: Anélise descritiva espacial do teor de nitrogénio no solo sob a arvore juazeiro.

Inicialmente analisa-se a variavel do teor de nitrogénio no solo. Diante do exposto,
pode-se observar por meio da Figura 1, o grafico do canto superior esquerdo os quartis
da variavel nitrogénio, isto é, “+71° quartil, “A” 2° quartil, “o” 3° quartil e “ x 7 4°
quartil. O grafico do canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a
dispersao da variavel em torno da média geral. Com base no grafico do canto inferior
direito, pode-se observar que o pressuposto de normalidade dos residuos sob a variavel

)

em estudo nao esta sendo violado, fato este corroborado pela imagem do lado esquerdo
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da Figura 2.

A imagem ao lado direito da Figura 2 apresenta alguns pontos fora do intervalo,
indicando assim uma dependéncia espacial do teor de nitrogénio no solo, vale salientar
que foram utilizadas 1.000 simulagoes. Para que haja dependéncia espacial, deve haver
ao menos um ponto do variograma fora do envelope simulado, deste modo, se isso ocorre

rejeita-se a hipétese nula (Hy), de que nao hé dependéncia espacial(DIGGLE e RIBEIRO,
2007).

A dependéncia espacial observada para os valores de nitrogénio mostram que as
analises da estatisticas classica, em que as observacoes sao consideradas independentes
especialmente falando, devem ser substituidas por analises espaciais, que levam em con-

sideracao as relagoes entre observagoes vizinhas.
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Figura 2: Grafico de possiveis transformagoes da variavel por meio da transformagao

6tima de Box-Cox(Esquerda), observando-se a dependéncia espacial por meio do envelope
simulado(Direita).

Continuando-se as analises do teor de nitrogénio da arvore juazeiro, através da es-
tatistica espacial, observa-se por meio da Tabela 1 as estimativas associadas aos parametros
dos modelos ajustados ao semivariograma por meio da fun¢ao de méxima verossimilhanca,

considerando-se a média como polinémio de primeira ordem sobre as coordenadas (z,y)

para a matriz de delineamentos X.

Levando-se em consideragao o polinomio de primeira ordem apresentado na Tabela
1, observa-se que as estimativas para o parametro (3; apresenta valores proximos para as
diferentes funcoes de correlacao, o parametro o2 apresenta valores bem parecidos, no en-
tanto, o parametro ¢ apresenta valores discrepantes para as demais funcoes de correlacao
em estudo, ainda na Tabela 2, pode-se observar que o efeito pepita 72 apresenta valores
proximos para as demais funcoes de correlacao em estudo. Adotando-se o método de

selecao AIC o modelo selecionado foi o cibico com um valor de AIC' = —401,4, com
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alcance de aproximadamente 24m, ou seja,amostras do teor de nitrogénio no solo sele-

cionadas a distancias inferiores sao especialmente dependentes.

Tabela 1: Estimativas dos parametros associados ao modelo por meio da méaxima
verossimilhanca, assumindo-se a média da variavel teor de nitrogénio, constante sobre
a regiao de estudo sob arvore juazeiro.

funcao de correlacao o3 72 o 10) AIC IDE

matérn kappa = 0,5 0,0621 0,0001 0,0005 7,9543 -396,8 16,66%

matérn kappa = 1,0 0,0623 0,0002 0,0004 5,8638 -398,0 33,33%

esférico 0,0639 0,0002 0,0004 18,3229 -400,7 33,33%
gaussiano 0,0635 0,0003 0,0004 10,3288 -400,9 42,85%
circular 0,0639 0,0002 0,0004 17,3094 -401,2 33,33%
cubico 0,0638 0,0002 0,0004 23,6324 -401,4 33,33%

Na sequéncia, pose-se observar por meio da Figura 3 o semivariograma ajustado
conforme o método de maxima verossimilhanca. Pode-se observar que todas as carac-
teristicas estudadas nos procedimentos aqui descritos, apresentam estruturas espaciais
bem definidas, isto é, existe uma funcao estrutural com semivariancia de comportamento

modelavel.

Semivaridncia

o cubic

0 5 10 15 20

Distancia

Figura 3: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método de maxima verossimi-
lhanca para a variavel teor de nitrogénio sob a arvore juazeiro.

Para verificar o IDFE, entre as caracteristicas da arvore Juazeiro do teor de nitrogénio
foi utilizada a relacao entre a variacao estruturada e o patamar, observou-se que o
IDE = 33,33%, classificando-se segundo Cambardella et al. (1994), como uma mod-

erada dependéncia espacial.

Conforme visto anteriormente, a krigagem é uma metodologia utilizada para estimar
o valor de uma variavel de interesse em um local onde nao foram coletadas observagoes.

Com os modelos finais estabelecidos, foram calculadas as predigoes espaciais para o indice
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de fertilidade do solo em uma malha de 81 localizacoes espaciais, sendo que as estimativas

paramétricas foram substituidas na forma de krigagem ordinaria.
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Figura 4: Krigagem e probabilidades condicionais dos valores do teor de nitrogénio no
solo.

Analisando-se a Figura 4 percebe-se que as amostras ficaram condizentes com os dados
observados, ou seja, localizagoes com P(Y > 0,06672) possuem entre 80-100% do teor de
nitrogénio no solo(parte clara da imagem esquerda). Localiza¢ao com P(Y<y) menor que
a média possui uma concentragao do teor de nitrogénio no solo de 40-70%(parte laranja da
imagem esquerda). Localizagdo com P(Y<y) menor que a média possui uma concentragao

do teor de nitrogénio no solo de 10-30%(parte verde da imagem esquerda).

Neste momento, dando sequéncia as analises, trabalha-se com a variavel do teor de
fosforo. Pode-se observar por meio da Figura 5 com os dados originais o grafico do canto
superior esquerdo os quartis da variavel fésforo. O grafico do canto superior direito e do
canto inferior esquerdo, apresentam a dispersao da variavel em torno da média geral. Com
base no grafico do canto inferior direito, observou-se a analise residual sob o pressuposto

de gaussianidade da varidvel em estudo.

A transformacao 6tima de Box-Cox, por meio do logaritmo da funcao de méxima
verossimilhanga, apresenta qual o valor do parametro que mais aproxima os residuos a
distribui¢ao normal. Tendo em vista que o valor 1(um) nao esta contido no intervalo com
95% de confianca, é preciso utilizar uma transformacao na varidvel em estudo. Neste caso,
para a variavel fésforo foi encontrado o valor de A = —0,39. Apds a transformacao dos
dados, percebe-se por meio da Figura 6 que o grafico do canto inferior direito condiz com

a hipdtese de que os residuos se aproximam a distribuicao normal
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Figura 5: Analise descritiva espacial do teor de fésforo no solo sob a arvore juazeiro.

A existéncia de dependéncia espacial pode ser verificado por meio do diagnostico
grafico utilizando-se do envelopes simulado. A imagem ao lado direito da Figura 5 ap-
resenta alguns pontos fora do intervalo, indicando assim uma dependéncia espacial do
teor de fésforo no solo, vale salientar que foram utilizados 1.000 simulagoes. Para que
haja dependéncia espacial, deve haver ao menos um ponto do variograma fora do enve-
lope simulado, deste modo, se isso ocorre rejeita-se a hipotese nula (Hy), de que nao héa

dependéncia espacial( DIGGLE e RIBEIRO Jr., 2007).

A dependéncia espacial observadas para os valores do teor de fésforo mostram que
as analises da estatisticas cldssica, em que as observacoes sao consideradas aleatorias e
independentes especialmente, devem ser substituidas por analises espaciais, que levam em

consideracao as relacoes entre observacoes vizinhas.

Continuando-se as andlises através da estatistica espacial, observa-se por meio da
Tabela 2, as estimativas de maxima verossimilhanca para os parametros dos modelos
univariados ajustados , considerando-se a média como polinémio de primeira ordem sobre
as coordenadas (z, y) para a matriz de delineamentos X. Levando-se em consideragao o
polinomio de primeira ordem apresentado na Tabela 1, observa-se que as estimativas para

o parametro (3; apresenta valores bem proximos para as diferentes fungoes de correlacao,
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Figura 6: Analise descritiva espacial do teor de fésforo no solo sob a arvore juazeiro com
os dados transformados.
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Figura 7: Gréfico de possiveis transformacoes de variaveis por meio da transformagao
6tima de Box-Cox(Esquerda), observando a dependéncia espacial por meio do envelope
simulado(Direita).

o parametro 62 apresenta valores bem parecidos, no entanto, o parametro ¢ apresenta um
valor bem discrepantes para as demais funcoes de correlagao em estudo, ainda na Tabela
2, pode-se observar que o efeito pepita 72 apresenta valores bem préximos para as demais
fungoes de correlagao em estudo. O préximo passo € a selecao do modelo que melhor se

ajusta aos dados de fésforo. Adotando-se o método de selecao de AIC, o qual seleciona
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como melhor modelo aquele que apresentar o menor valor para a estatistica AIC, o modelo

selecionado foi o cubico com um valor de AIC' = 626, 7.

Tabela 2: Estimativas dos parametros associados ao modelo por meio da maxima
verossimilhanca, assumindo-se a média da variavel teor de fésforo, constante sobre a
regiao de estudo da arvore juazeiro.

funcao de correlacao 0; 72 o 10) AIC IDE

matérn kappa = 0,5 2,0435 0,0008 0,0020 5,2328 629,8 2857%

matérn kappa = 1,0 2,0439 0,0012 0,0016 3,9100 628,9 42,85%

esférico 2,0452 0,0012 0,0016 14,2118 6274 42.85%
gaussiano 2,0453 0,0014 0,0014 6,6532 640,0 50,00%
circular 2,0457 0,0010 0,0016 9,0547 626,38 38,46%
cubic 2,0455 0,0014 0,0014 15,8143 626,7 50,00%

Na Figura 8 encontram-se os semivariogramas ajustados conforme o método de maxima
verossimilhanca para uma distancia maxima de 2.000 metros, pode-se, observar que to-
das as caracteristicas estudadas nos procedimentos aqui descritos, apresentam estruturas
espaciais bem definidas, isto ¢, existe uma funcao estrutural com semivariancia de com-
portamento modelavel. Para todas as caracteristicas avaliadas, o modelo que melhor
se ajustou ao semivariograma experimental foi o modelo cubic apresentando-se o menor
valor de AIC. Isto significa que as estimativas com o modelo cubic, considerando-se a
componente espacial, independente do procedimento de amostragem, trara otimizacao

nas estimativas.
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Figura 8: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método de maxima verossimi-
lhanca para a variavel teor de fosforo sob a arvore juazeiro.

Para verificar o IDFE, entre as caracteristicas da arvore Juazeiro da varidvel sob o teor
de fosforo foi utilizada a relagao entre a variacao estruturada e o patamar, observou-se que

o IDE = 50,00%, classificando-se como uma moderada dependéncia espacial. Nota-se
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que a variavel fosforo apresenta dependéncia espacial, que pode ser descrita pelo modelo
cubic com alcance de aproximadamente 15,4183m, ou seja, amostras de fésforo do solo

selecionadas a distancias inferiores sao especialmente dependentes.

Conforme visto anteriormente, a Krigagem é uma metodologia utilizada para estimar
o valor de uma variavel de interesse em um local onde nao foi coletados observacoes. Com
os modelos finais estabelecidos, foram calculadas as predigoes espaciais para o indice de
fertilidade do solo em uma malha de 81 localizacoes espaciais, sendo que as estimativas
paramétricas foram substituidas na forma de krigagem. Uma andlise importante que se
dispoe com a utilizagao dos mapas preditivos de krigagem sao os de probabilidade condi-
cionais marginais, pois eles podem predizer a partir de um determinado valor numérico

as chances de ocorréncia de um evento na regiao de estudos.
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Figura 9: Krigagem e probabilidades condicionais dos valores do teor de fésforo no solo.

Analisando-se a Figura 9 percebe-se que as amostras ficaram condizentes com os dados
observados, ou seja, localizagoes com P(Y > 54,2828) possuem entre 80-100% do teor de
fésforo no solo(parte clara da imagem esquerda). Localizagao com P(Y<y) menor que a
média possui uma concentragao do teor de fésforo no solo de 40-70%( parte laranja da
imagem esquerda). Localizagdo com P(Y<y) menor que a média possui uma concentragao

do teor de fésforo no solo de 10-30%( parte verde da imagem esquerda).
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4 Conclusao

Feita a analise exploratéria dos dados, verificou-se que houve uma assimetria a direita
com os dados originais. Realizou-se uma transformacao 6tima de Box-Cox com intuito
de normalizar os dados, apds a transformacao os dados se tornaram simétricos conforme

observa-se na Figura 8.

O modelo que melhor se ajustou aos dados foi o0 modelo cubic, o qual foi selecionado
pelo método de selecao de AIC, método este que seleciona como melhor modelo, aquele
que apresentar o menor valor para a estatistica de AIC. Observou-se que houve uma forte

dependéncia espacial, o que justifica-se também pelo baixo valor do efeito pepita.

A precisao da krigagem ficou em um patamar aceitavel o que implica em boas in-
formacgoes sobre a regiao em estudo. Observa-se através do grafico de predi¢ao espacial
para a probabilidade condicional,pois ele prediz a partir um determinado valor numérico

as chances de ocorréncia de um evento na regiao de estudos.

Visando quantificar as relagoes solo-planta em sistema agroflorestal, varios estudos
tem demonstrado que a diminuigao da fertilidade do solo no semiarido pode ser revertida
e ou prevenida através da introduc@o e/ou preservacao de espécies arbdreas. esse mesmo
estudo realizado em épocas diferentes com Menezes e Salcedo (1999) e Menezes et al.,
(2002) avaliaram a fertilidade do solo, e encontraram “ilhas de fertilidades”nas dreas sob
a influéncia das copas de arvores presentes em pastagens ou seja observou-se que com a
preservagao do juazeiro (ziziphus joazeiro) nas pastagens aumentou os niveis de materia

organica e nutrientes na camada superficial do solo.
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