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Resumo

Estudos de algumas regides semiaridas tém apontado o efeito benéfico de certas es-
pécies de arvores em sistemas silvopastoris, por promoverem a formacgao de fertilidade do
solo e aumentarem a sustentabilidade da produtividade agricola. Neste trabalho, foram se-
lecionadas trés espécies arboreas encontradas em pastagens de Capim buffel (Cenchrus
ciliaris), juazeiro (Zyziphus joazeiro), umbuzeiro (Spondias tuberosa) e algaroba (Prosopis
Juliflora) da caatinga, bioma exclusivamente brasileiro, concentrado na regidao Nordeste do
Brasil. O semivariograma € a parte central dos estudos geoestatisticos, capaz de descrever
a variagao espacial, além de ser o ponto chave na interpolagdo dos dados por Krigagem.
Dai a importancia do ajuste e selecao dos modelos. O presente estudo foi conduzido em
uma fazenda experimental silvopastoril em Custédia PE, onde foram avaliadas as diferen-
cas nas caracteristicas quimicas do solo e do sub-bosque herbaceo, entre areas embaixo
e fora da copa destas arvores. Amostras de solo (0-15 cm) e do estrato herbaceo foram co-
letadas, para avaliagdo da conservagao de carbono e biomassa de herbaceas, bem como
a dependéncia espacial destas variaveis. As espécies arbéreas Algarobas foram incluidas
nos campos cultivados, o juazeiro e umbuzeiro ja estavam incluidas no local, a fim de expli-
car se as espécies arboreas ou o Capim buffel consegue manter e/ou preservar o carbono
no solo, verificando também o crescimento do capim na regido de estudos, classificando-se

a dependéncia espacial e mapeando-se os dados observados com suas probabilidades.

Palavras-chave: Semivariograma; Krigagem; Fertilidade do solo.



Abstract

Studies of some semiarid regions have pointed the beneficial effect of certain tree
species in silvopastoral systems, by promoting the formation of soil fertility and increase
the sustainability of agricultural productivity. In this study, we selected three tree species
found in pastures of Grass buffel Cenchrus ciliaris, juazeiro Zyziphus joazeiro, umbuzeiro
Spondias tuberosa and algaroba Prosopis juliflora caatinga, exclusively Brazilian biome,
concentrated in the Northeast region of Brazil. The semivariogram is the central part of
geostatistical studies, able to describe the spatial variation, besides being the key point in
the data interpolation by kriging. Hence the importance of setting and selection of models.
This study was conducted on an experimental farm in Custody silvopastoril PE, which we
evaluated the differences in the chemical characteristics of the soil and herbaceous un-
derstory, between areas under and outside the canopy of these trees. Soil samples (0-15
cm) and the herbaceous layer were collected for evaluation of carbon storage and biomass
of herbaceous and spatial dependence of these variables. Tree species were included in
Algarobas cultivated fields, and the juazeiro umbuzeiro were already included on the site in
order to explain whether the tree species or buffel grass can maintain and / or preserve soil
carbon, also checking the growth of grass in region studies, classifying and mapping the

spatial dependence is observed data with their probabilities.

Keywords: Semivariogram, kriging, Soil Fertility.
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1 Introducao

A caatinga € um bioma exclusivamente brasileiro, que ocorre na regiao semiarida, em
grande parte localizada na regido Nordeste do Pais. Apresenta grande diversidade de am-
bientes, o que propicia uma rica biodiversidade apresentando muitas espécies endémicas
de alto valor biolégico Brasil (2005), muitas ainda desconhecidas e/ou, ndo catalogadas
(ALVES et al., 2009). Segundo Oliveira et al. (2009), em seu aspecto fisionébmico a caa-
tinga apresenta uma cobertura vegetal arbustiva a arbérea, pouco densa e geralmente
espinhosa. Sua variabilidade espacial na composi¢do e no arranjo de seus componentes
botanicos é resposta aos processos de sucessao e de diversos fatores ambientais, onde
a densidade de plantas, a composicéao floristica e o potencial do estrato herbaceo variam

em funcéo das caracteristicas de solo (ARAUJO, 1986).

A modelagem estatistica é utilizada em diversos campos do conhecimento para tentar
descrever o comportamento de um ou mais atributos que ndo podem ser descritos exclu-
sivamente por modelos deterministicos. De forma geral, os modelos estatisticos tentam
explicar, 0 maximo possivel, a variabilidade dos processos estocasticos através de uma
ou mais variaveis explanatérias que possuam alguma associacao com a resposta de inte-
resse Fonseca (2008), traz resultados diferentes daqueles obtidos pela estatistica classica,
sendo os primeiros geralmente mais robustos por incorporarem a dimensao espacial. Para
sua andlise sao necessarias pelo menos as informagdes sobre a localizagdo e os atributos,
que sao valores associados aos dados independentemente da forma como sejam medidos,

e parte-se do pressuposto que os dados sao espacialmente dependentes (KREMPI, 2004).

A variabilidade espacial de algumas caracteristicas do solo vem sendo uma das pre-
ocupagdes de pesquisadores desde o inicio do século XX, a andlise da variabilidade de
atributos fisicos do solo pode ser realizada por meio da estatistica descritiva, no inicio
do século se utilizavam grandes quantidades de dados amostrais. Esta ferramenta, en-
tretanto, ndo considera a distribuicdo dos dados no espaco, ao contrario da estatistica
espacial, que considera a dependéncia espacial entre as amostras e a sua localizagao
geografica (VIEIRA, 2000).



Segundo Vieira (2000), numa anadlise geoestatistica, os valores de alcance dos semi-
variogramas experimentais informam as distancias minimas entre as amostras, para assim
serem consideradas dependentes. A independéncia ou nao dos pontos, é fundamental

para a escolha do teste estatistico.

No estudo geoestatistico dois aspectos sdo apresentados quando se avalia a con-
tinuidade espacial, o primeiro, fundamenta-se na modelagem da dependéncia espacial
considerando as pressuposicoes da distribuicdo gaussiana e determinando estimativas
paramétricas através dos estimadores de maxima verossimilhanca. O segundo é o nao
paramétrico, que independe de métodos rigidos, e que baseiam-se em tratamentos de da-
dos ordenados, de tal forma que cada valor é representado por um numero que caracteriza
a sua posicao na sequéncia. Estas duas linhas de estudos, utilizam-se do semivariograma
para identificar a dependéncia espacial e do interpolador krigagem, que possibilita a par-
tir de observagdes pontuais informagdes para grande extensdes de terra, baseados nas

observagdes da variavel a ser estimada em pontos ndo amostrados (OLIVEIRA, 2003).

Os atributos fisicos e quimicos do solo influenciam diretamente e indiretamente o cres-
cimento e o desenvolvimento das plantas. Por esse motivo a avaliacdo da variabilidade
espacial destes atributos tem-se tornado importante ferramenta na determinagao de estra-

tégias de manejo do solo.

O sistema silvopastoril € a combinagéao intencional de arvores, pastagem e gado numa
mesma area ao mesmo tempo e manejados de forma integrada, com o objetivo de incre-
mentar a produtividade por unidade de area. Nesses sistemas, ocorrem interagées em
todos os sentidos e em diferentes magnitudes, apresentam grande potencial de beneficios
econdmicos e ambientais para os produtores e para a sociedade. Sao sistemas multifun-
cionais, onde existe a possibilidade de intensificar a produgéo pelo manejo integrado dos
recursos naturais evitando sua degradacao, além de recuperar sua capacidade produtiva
(SILVA, 2004).

Portanto, uma proposta deste trabalho foi utilizar os estimadores de maxima verossimi-
Ihancga, tomando-se como valores iniciais os parametros do semivariograma, para avaliar a
estrutura de dependéncia espacial em variaveis de fertilidade do solo. O presente trabalho
foi desenvolvido com o objetivo especifico de explorar e avaliar a uniao de ferramentas da
estatistica espacial, com o propdsito de analisar as relacées entre os aspectos da distribui-
cao espacial de carbono organico e da biomassa de herbaceas em sistema silvopastoril,
a fim de explicar se a espécie arborea ou o Capim buffel consegue manter e/ou preser-

var o carbono no solo, verificando também o crescimento do capim na regido de estudos,



classificando-se a dependéncia espacial e mapeando-se os dados observados com suas

probabilidades.



2 Fundamentacao Teodrica

2.1 Bioma caatinga

A caatinga ocupa oficialmente mais de 800.000 km? do territério brasileiro. Estende-se
pela totalidade do estado do Ceara (100%) e mais de metade da Bahia (54%), da Paraiba
(92%), de Pernambuco (83%), do Piaui (63%) e do Rio Grande do Norte (95%), quase
metade de Alagoas (48%) e Sergipe (49%), além de pequenas por¢goes em Minas Gerais
(2%) e do Maranhéo (1%). A caatinga € muito rico em biodiversidade, tanto vegetal quanto
animal. Nos periodos sem chuva, cerca de 8 meses por ano, ela "adormece" e suas folhas
caem. Depois, com as primeiras chuvas, ela rebrota rapidamente. Cerca de 28 milhdes
de brasileiros habitam esse bioma, sendo que aproximadamente 38% vivem no meio rural
(CRUZ, 2010).

A regido do bioma caatinga tem sido utilizada pelo homem ha varios séculos, mas
ainda sao pouco conhecidas as riquezas ambientais da regido. Milhares de hectares da
vegetagao nativa estdo agora ameacgados de extingdo. O crescente desmatamento surge
para producdo de lenha, carvao e para o uso do solo, para a pecuaria e agricultura. Geral-
mente esses desmatamentos ocorrem de forma indiscriminada e desordenada, que aliada
as adversidades climéticas, provocam desequilibrios ambientais. Apesar disso, o bioma
caatinga ainda possui aproximadamente 40 a 50% do seu territério com cobertura vegetal
(LINHARES; GEWANDSZBAJDER, 1998).

Conforme Linhares e Gewandszbajder (1998), nas regides de caatinga, o clima é
quente com prolongadas estagdes secas e o regime de chuvas influencia na vida de ani-
mais e vegetais. A diversidade de espécies € menor, comparado a outros biomas como
a mata atlantica e a amazbnia. Estudos recentes revelam um alto nimero de espécies
endémicas, isto é, espécies que sé ocorrem naquela regido. A vegetacao se caracteriza
por arbustos tortuosos, com aspecto seco e esbranquicado por quase todo ano. O ma-
nejo da caatinga consiste numa atividade potencial para a regido, sobretudo, torna-se uma

necessidade ecoldgica, econdémica e social.



Fauna

Segundo Linhares e Gewandszbajder (1998), a maioria dos animais do bioma tem ha-
bitos noturno, o que evita que se exponham em horas mais quentes. Os lagartos sdo muito
comuns: 47 espécies deles ja foram catalogadas. Entre elas estdo o calango verde (Cne-
midophorus ocellifer) e o calanguinho (Tropidurus torquatus). Entre os répteis destacam-se
as serpentes. Até agora foram encontradas 45 espécies de serpentes, a cascavel (Crotalus

durissus) € uma das mais vistas na caatinga.

Algumas aves séo tipicas da caatinga, tais como o carcara (Polyborus plancus), a asa-
branca (Dendrocygna autumnalis) e a gralha-cancao (Cyanocorax cyanopogon). Neste
bioma, vivia a ararinha azul (Cyanopsitta spixii), vista pela ultima vez na natureza em 2000
e considerada extinta pelo Ibama. Outra ave em estado de conservagao critico é a arara-
azul-de-Lear (Anodorhynchus leari), encontrada apenas em uma pequena area, nos mu-
nicipios de Canudos, Euclides da Cunha e Jeremoabo, no interior da Bahia. Ameagada
pela perda do habitat e captura para exportagéo, ela vive nas palmeiras licuri (Syagrus
coronata), cujos frutos sdo seu principal alimento, e faz seus ninhos em cavidades nos

pareddes de arenito.

Os anfibios sdo animais numerosos na caatinga, dos mais conhecidos, pode-se citar
0 sapo cururu (Rhinella jimi) e a gia (Leptodactylus ocellatus). Entre as arvores secas e
em terrenos pedregosos, vivem ongas (Panthera onca), gatos selvagens (Felis silvestris
catus), capivaras (Hidrochoerus hidrochoeris), gambas (Didelphis marsupialis), preas (Ca-
via aperea), macacos-prego (Cebus apella), e o veado catingueiro (Mazama gouazoupira),

também ameacado de extingéo.
Vegetacao

Quando fala-se em caatinga sempre vem a imagem de um ambiente arido, seco, com
arvores quase sem folhas e esbranquicadas. Realmente € assim que a vegetacéao da caa-
tinga se apresenta em grande parte do ano. Existem varias espécies de plantas no bioma,
algumas sé existem na caatinga. Se a devastagao continuar, talvez em um futuro breve,
nem chegaremos a conhecer e estudar o bioma, por isso o grande interesse em preser-
var, pois o0 mesmo € importante para o pais, principalmente para o Nordeste (LINHARES;
GEWANDSZBAJDER, 1998).

Conforme Linhares e Gewandszbajder (1998), em época de chuvas, a caatinga muda
seu aspecto, a paisagem fica verde e aparecem flores. A caatinga apresenta trés estratos:
arboreo, arbustivo e o herbaceo. A flora dos sertbes € constituida por espécies com longa

histéria de adaptacdo ao calor e a seca. A vegetagdo é composta por plantas xerofitas.



Espécies que acabaram desenvolvendo mecanismos para sobreviverem em um ambiente
com poucas chuvas e baixa umidade. Espinhos estdo presentes em muitas espécies vege-
tais. Nos cactos, por exemplo, eles sdo folhas que se modificaram ao longo da evolugéo,

fazendo com que a perda de agua pela transpiracéo seja menor.

Segundo Linhares e Gewandszbajder (1998), algumas plantas simplesmente perdem
suas folhas na estacdo seca para evitar a perda de agua. Por isso, parece que toda a
vegetacdo estd morta, sem folhas, sem verde, sé caules e troncos secos e retorcidos.
Na verdade, as plantas permanecem vivas, utilizando-se, por exemplo, suas raizes bem
desenvolvidas para obter agua armazenada no solo. Outras espécies como 0 mandacaru
(Cereus jamacaru), a coroa-de-frade (Melocactus zehntneri), o xique-xique (Pilosocereus
gounellei), o juazeiro (Zizyphus Joazeiro), o umbuzeiro (Spondias tuberosa Arruda) e a
aroeira (Schinus molle L.), desenvolvem raizes na superficie, o que lhes permitem, no
periodo das chuvas, absorver o maximo possivel da agua que cai sobre os terrenos, elas
mesmas armazenam agua, é o caso dos cactos, em que sdo muito representativos da
vegetacdo da caatinga. Mas ndo séo os unicos. A criacdo e a ampliacdo de unidades de
conservacao é outro ponto indicado como fator importante para a protecao do bioma. A
caatinga tem apenas 7% de areas protegidas, sendo que 2% sao de protecao integral e os

outros 5% sao de unidades de conservacao de uso sustentavel.
Solo

Conforme Linhares e Gewandszbajder (1998), de forma geral, o solo é rico em mine-
rais, mas pobre em matéria orgéanica, ja que a decomposi¢do desta matéria é acelerada
pelo calor e pela luminosidade intensa durante todo ano. Fragmentos de rochas séo fre-
qguentes na superficie, o que da ao solo um aspecto pedregoso. Com muitas variedades e
tamanhos de pedras, dificiimente o solo consegue armazenar a agua que cai no periodo
das chuvas.

A presencga de minerais no solo da caatinga é garantia de fertilidade em um ambiente
que sofre com a falta de chuvas. Por isso, nos poucos meses em que a chuva cai, algumas
regides secas, rapidamente se transformam, dando espaco a arvores verdes e algumas

gramineas.
Relevo

Segundo Linhares e Gewandszbajder (1998), o relevo da caatinga apresenta duas
formacdes dominantes: os planaltos e as grandes depressées. E comum existirem frag-
mentos de rochas na superficie do solo. Esses fragmentos sdo encontrados com mais

frequéncia nos estados da Paraiba, Pernambuco, Rio Grande do Norte e Alagoas. O pla-



nalto da Borborema é uma formacao que se destaca com altitudes variando em média,
entre 650 e 1000 metros. Em alguns pontos, esta marca € ultrapassada: o pico de Jabre,
na Paraiba, chega a 1.197 metros e o pico do Papagaio, em Pernambuco, a 1.260 me-
tros. O planalto € uma grande barreira para as nuvens carregadas de umidade que vém do
oceano Atlantico em direcao ao interior. Quando essas nuvens encontram este "paredao",
elas se condensam, provocando chuvas nas regides mais baixas do lado oriental do pla-
nalto, ou seja, o lado voltado para o oceano. Isto dificulta a ocorréncia de chuvas do lado
ocidental, que é marcado pela seca. Este lado seco é o que compde a maior parte da area
do bioma caatinga.

Agua

Os rios que fazem parte da caatinga brasileira sdo, em grande maioria temporarios.
Neste bioma, onde ha escassez de chuva durante maior parte do ano, 0s rios que nascem
na regido ficam secos por longos periodos. Os que nascem em outros lugares, como o
Sao Francisco e o Parnaiba, sdo fundamentais para a vida na caatinga, pois atravessam os
terrenos quentes e secos. Para enfrentar a falta de agua nas estagdes secas, os moradores
constroem pogos, cacimbas e acudes. Na maior parte das vezes, s conseguem obter
agua salobra, imprépria para consumo (LINHARES; GEWANDSZBAJDER, 1998).

A situacdo do semiarido brasileiro, tende a se agravar com o aquecimento global, que
terd reflexos imediatos sobre a disponibilidade hidrica. Os impactos poderdo ser muito
graves. Uma das estimativas é a diminuicdo em aproximadamente 20% do volume de
chuvas que cai sobre a regido todos os anos, hoje a média anual estd em torno de 750
mm, a reducao ainda nao transforma o semiarido em deserto, uma redugédo nesse indice
significa que pode-se conhecer, € uma diminuicdo muito significativa para uma regiao que
apresenta problemas sérios para acumular 4gua em lengoéis subterraneos, por causa da
presenca de rochas cristalinas em 70% da area. S6 em 30% dela, como na regido do
aquifero Gurguéia (PI), ha capacidade de armazenamento de 4guas subterraneas (LYRA et
al., 2009).

O armazenamento dessa agua em mananciais de superficie, como foi a opcao até
agora, principalmente as grandes barragens, sempre apresentou o inconveniente da enorme
evaporagao, o problema do semiarido € mais a perda por evaporagao, também por trans-
piracdo de plantas e animais do que a falta de precipitacdo. Calculam-se que haja 3 mm
de evaporacao para cada 1 mm de precipitacdo. A eventual elevacédo da temperatura au-
mentara essa diferenca (LYRA et al., 2009).

Conforme Lyra et al. (2009), o futuro do semiarido passara pelo aumento da capta-



¢ao da agua de chuva em reservatoérios fechados. As cisternas, que desempenham um
importante papel na vida dos sertanejos, tém a capacidade de armazenar aguas pluviais,
fazendo com que essa 4gua armazenada tenha uma funcdo bem determinada dentro do

cotidiano das pessoas.
Clima

O clima da caatinga € chamado de semiarido. S&o caracteristicas desse bioma: o
clima quente, a baixa umidade e o pouco volume pluviométrico. Os periodos de seca,
podem chegar a oito ou nove meses por ano. Este clima irregular influencia o curso dos
rios, que secam em determinadas épocas, diminui a disponibilidade de agua para plantas,
animais e para os moradores do bioma, aumentando assim a aridez. O clima é entdo um
fator determinante na caatinga, ele acaba definindo a paisagem e os habitos dos seres que
sobrevivem neste bioma (LINHARES; GEWANDSZBAJDER, 1998).

A caatinga localizada em area de clima semiarido, apresenta temperaturas médias
anuais que oscilam entre 25°C e 29°C e com médias pluviométricas inferiores aos 800 mm,
ja que sdo caracteristicas desse tipo de clima a baixa umidade e a quantidade reduzida de
chuvas. As chuvas ocorrem no inicio do ano e o poder de recuperacao do bioma é muito
rapido, surgem pequenas plantas e as arvores ficam cobertas de folhas. A rigidez climatica
das caatingas € conferida principalmente pela irregularidade na distribuicdo destas chuvas
no tempo e no espago (MECABO et al., 2012).

A paisagem mais comum da caatinga é a que ela apresenta durante a seca. O solo,
raso e pedregoso, é composto por varios tipos diferentes de rochas. Na estagado seca a
temperatura do solo pode chegar até 60°C. Segundo Mecabo et al. (2012), as variagdes
em temperatura sdo muito menos extremas durante a estagao chuvosa, e também durante
certos periodos quando a neblina se forma, especialmente a noite nas areas de maior alti-
tude, durante a estacao seca. Este clima irregular influencia o curso dos rios, que secam
em determinadas épocas; diminui a disponibilidade de agua para plantas, animais e para
0s homens; aumenta a aridez do ambiente. As secas sdo ciclicas e prolongadas, interfe-
rindo de maneira direta na vida de uma populacao de, aproximadamente, 25 milhées de

habitantes, que convivem com os longos periodos de estiagem e irregularidade climatica.

Em razao da semiaridez e do predominio de rios temporarios, era de se esperar que a
biota aquatica da caatinga fosse pouco diversificada, mas a caatinga apresenta uma fauna

e uma flora bastante rica.



2.2 Marco historico

Conforme Vieira (2000), a variabilidade em fendmenos espaciais vem sendo uma das
preocupacgdes de pesquisadores, praticamente desde o inicio do século XX. Em 1910
Smith estudou a disposicao de parcelas no campo em experimentos de rendimento de
variedades de milho, numa tentativa de eliminar o efeito de variagdes do solo. No ano
de 1913 Montgomery preocupado com o efeito do nitrogénio no rendimento do trigo, fez
um experimento em 224 parcelas, medindo o rendimento de graos. Varios outros autores
em 1915 como Robinson e Llovd e em 1918 Waynick estudou a variabilidade espacial de
nitrificacdo no solo, em 1919 Waynick e Sharp estudaram variagdes de nitrogénio total e

carbono orgéanico no solo.

Segundo Landim (2003), as raizes da Geoestatistica estdo na industria de minérios, na
década de 50, quando o engenheiro de minas Daniel Krige (1951) concluiu que a variancia
dos dados possuia uma estruturacdo que dependia da amostragem, ele ndo conseguia
encontrar sentido nas variancias, se nao levasse em conta a distancia entre as amostras.
Conforme Deutsch (2002), o estatistico Sichel (1992), juntamente com Daniel Krige de-
senvolveram na década de 1950, novos métodos de estimagdo para reservas minerais
espalhadas. Entre 1957 e 1962, o estatistico Matheron (1963), baseado nestas observa-
cOes, desenvolveu uma teoria, a qual ele chamou de Teoria das Variaveis Regionalizadas,
que posteriormente receberia do Centre de Morphologie Mathematique em Fontaineblau,

Franca (1962 e 1963) o nome de Geoestatistica.

Entre 1968 e 1970, foi desenvolvida a Teoria da Krigagem Universal, este método
foi desenvolvido por Matheron na década de 60, e recebeu este nome, em homenagem
ao engenheiro de minas sul-africano Daniel G. Krige, que primeiro desenvolveu e imple-
mentou esta férmula de inferéncia em 1951 (MELLO, 2004), maiores detalhes na subsecéo
2.5.9. Em 1972, Matheron criou a teoria Intrinseca de Ordem K, aplicada a meteorologia.
Entre 1972 e 1973 surgiram os principios da Analise Convexa, visando-se maximizar as
reservas recuperaveis das jazidas subterraneas. Em 1974 nasceu a teoria das funcoes de
recuperacao e, baseada nela, a Geoestatistica ndo-linear aplicada na sele¢do de reservas
recuperaveis (ROCHA, 2005).

Segundo Druck et al. (2004), um conceito chave na compreensao e analise dos fen6-
menos espaciais que € a dependéncia espacial foi criada por TOBLER (1970), a qual foi
considerada primeira lei da geografia, onde diz que "todas as coisas sdo parecidas, no en-
tanto, coisas mais préximas se parecem mais que coisas mais distantes". Independente do

tipo de ocorréncia, sejam naturais ou nao, apresentam entre si uma relacao que depende
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da distancia.

Conforme Landim (2003), a escola norte-americana se apoiava essencialmente na Es-
tatistica classica e variaveis independentes, a escola sul-africana admitia a existéncia de
correlagdes espaciais e também a influéncia dos tamanhos das amostras, ja a escola fran-

cesa, uniu as duas anteriores e tentou corrigir seus problemas.

Segundo Rocha (2005), uma, dentre as muitas vantagens da aplicacao da Geoestatis-
tica, é o fato de ela necessitar e incentivar a interdisciplinaridade, assegurando uma maior
troca de informacodes entre geblogos, engenheiros, matematicos, agrobnomos e estatisticos
e uma melhor interpretacdo da realidade geoldgica em estudo. De inicio, a aplicacao era
apenas para as situagbes em geologia mineira, estendeu-se a varias areas nesses Uulti-
mos anos com aplicagdo em climatologia, geologia ambiental, geotecnia, hidrogeologia,
pedologia, entre outros (LANDIM, 2003).

2.3 Estatistica Espacial

A analise espacial objetiva mensurar propriedades e relacionamentos considerando a
localizacéo espacial do fendmeno em estudo, ou seja, permite estudar, explorar e modelar
fendbmenos geograficos, € composta por um conjunto de procedimentos encadeados cuja
finalidade é a escolha de um modelo inferencial que considera explicitamente os relacio-

namentos espaciais presentes no fenémeno (DRUCK et al., 2004).

A aplicacao da estatistica espacial era apenas para situagées em geologia mineira na
lavra e prospeccao, mas posteriormente se estendeu para outros campos, especialmente
nesses ultimos anos, com aplicagées em climatologia, geologia ambiental, geotecnia, hi-
drogeologia, pedologia, ganhando impulso em areas distintas da mineragao e da geologia
a partir de 1980, com grande aplicabilidade na ciéncia do solo. No Brasil destaca-se alguns
trabalhos pioneiros desenvolvidos pelos pesquisadores Sidney Rosa Vieira, Paulo Libardi
e Klaus Reichardt, todos realizados na década de 80 (GUIMARAES, 2004). Atualmente a
aplicacao e a utilizacao dessa metodologia de analise de dados esta difundida em varios

ramos das ciéncias, entre elas estdo as humanas, as biolégicas e as ciéncias exatas.

Conforme Druck et al. (2004), entende-se por dependéncia espacial, o fato de que
a maior parte das ocorréncias naturais ou sociais apresentam entre si uma relagcao que
depende da distancia. A ideia é verificar como a dependéncia espacial varia, a partir
da comparagao entre os valores de uma amostra e de seus vizinhos, é formada por trés

grandes areas de estudo: geoestatistica, dados de area e processos pontuais, que sao
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utilizadas conforme o tipo de dados em questdo (FONSECA, 2008).

2.3.1 Analise de Pontos

Processos pontuais sdo fenbmenos expressos por meio de ocorréncia identificadas
como pontos localizados no espaco. Sao exemplos desse tipo de dados a localizacéo da
ocorréncia de casos de doengas e a localizagao de individuos de uma determinada espécie
(OLINDA, 2008).

2.3.2 Analise Espaco Temporal

O modelo espacgo-temporal pode ser aplicado de maneira tradicional, estimando-se
0s parametros por minimos quadrados, ou seja, pelos procedimentos usuais de regres-
sdo multipla (SZWARCWALD et al., 2001). E importante notar que este modelo é apropriado
para aplicacdo em dados de areas onde as ponderacdes espaciais podem ser definidas
com base em diferentes critérios de vizinhanga, como o da contiguidade ou distancia entre
areas geograficas. Conforme Olinda (2008), sdo fenémenos associados aos dados de le-
vantamentos populacionais, como censos, e que, originariamente, referem-se a individuos
localizados em pontos especificos no espaco. Normalmente, esses pontos sdo agrega-
dos em unidades de analises, usualmente delimitadas por poligonos fechados, tais como:

setores censitarios, municipios e microrregioes.

2.3.3 Analise de Superficies

Andlise de superficie é gerada a partir de um processo de interpolacdo dos dados
pontuais. O objetivo desta andlise é reconstruir a superficie na qual as amostras foram
retiradas. Neste caso, tem-se interesse em padrdes nos valores dos atributos, € ndo mais
nos padrdes das localizagdes das observagoes (BAILEY; GATRELL, 1995).

Conforme Camargo (2002), estes dados estao disponiveis na forma de amostras pon-
tuais, e para utiliza-los de forma efetiva em um ambiente de Geoprocessamento, necessita-
se de um procedimento de interpolagdo, para gerar uma representagcado na forma de grade
regular. As amostras sao valores representativos do fen6meno estudado, usualmente obti-
das a partir de levantamento de campo, e que apresentam consisténcia de metodologia e
unidade, essas amostras podem representar tanto variaveis naturais (como teor de argila

no solo), como também socioecondmicas (taxa de homicidios).
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As superficies continuas podem ser estimadas a partir de um conjunto de amostras de
campo, que podem estar regularmente ou irregularmente distribuidas, permitindo-se que
dados disponiveis sob a forma pontual sejam interpolados gerando-se uma superficie. Este

tipo de dado espacialmente continuo é geralmente referenciado como dado geoestatistico.

A modelagem de tendéncias ou variagao em larga escala se faz necessaria quando a
etiologia de um fenédmeno deve ser estudada e aonde a estimacao da tendéncia é impor-
tante na compreensao do fenébmeno. Segundo Olinda (2008), um exemplo desse tipo de

dados sdo medidas da concentracdo de um elemento quimico no solo.

2.4 Geoestatistica

Segundo Landim (2003), Krige em 1951 observou as variancias de dados de minera-
cao de ouro obtidas por meio da abordagem classica de amostragem, nao faziam sentido
se nao considerasse as distancias entre as amostras. Foi entdo, que em 1963 Matheron,
baseado nestas observagdes, desenvolveu a Teoria das Variaveis Regionalizadas. Con-
forme Mello (2004), ela foi definida como uma fungao espacial numérica, variando-se de
um local para outro, apresentando-se continuidade aparente e cuja variagdo nao pode ser
representada por uma simples funcado matematica. A aplicacdo dessa teoria a problemas

voltados para a geologia e mineragéo recebeu o nome de Geoestatistica.

Atualmente o termo geoestatistica é consagrado como um tépico especial da estatis-
tica aplicada que trata de problemas referentes as varidveis regionalizadas, as quais tém
um comportamento espacial mostrando caracteristicas intermediarias entre as variaveis
verdadeiramente aleatérias e aquelas totalmente deterministicas. Esta metodologia apre-
senta uma aparente continuidade no espaco (LANDIM, 2003). Preocupa-se, portanto, com
a estimativa da variacao regionalizada em uma dimenséao, duas dimensdes ou trés dimen-
s6es. Como todas as técnicas estatisticas, a Geoestatistica baseia-se em um conceito
probabilistico (GUIMARAES, 2004).

As vantagens reconhecidas da Geoestatistica sobre outras técnicas convencionais de
predicdo sdo o estudo da variabilidade espacial, a suavizagao, o desagrupamento, a de-
terminacao da anisotropia, a precisao e a incerteza. Sao justamente nos problemas onde
a estatistica classica tem limitagbes, que o uso da Geoestatistica tem suas maiores aplica-
¢cOes (VIEIRA, 2000).
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2.5 Campos aleatoérios

Um campo aleatério ou uma funcao aleatéria € um processo estocastico definido em
algum espago S C R? ou seja, uma fungéo cujos valores sdo realizacdes de variaveis
aleatérias em qualquer ponto do dominio (SCHIMIDT; SANSO, 2006), ou em outras palavras,
uma familia ou colecao de varidveis aleatorias, em que cada um dos seus membros po-
dem ser identificados ou localizados de acordo com a mesma métrica (SCHABENBERGER;

GOTWAY, 2005). Um campo aleatério pode ser definido por
Z(s;) s, € S C R (2.1)

em que Z(s;) é o valor da variavel regionalizada do atributo Z obtido na localizagao s;
do espacgo sob estudo S e d > 1 é a dimensdo do campo aleatério, para esta analise
utiliza-se o R?. Segundo Schimidt e Sanso (2006) e Le e Zidek (2006), a descri¢cdo de
um campo aleatério é obtida por meio das distribuicbes acumuladas finito-dimensionais
F, para qualquer conjunto de amostras (sy, so, ..., ;) da variavel aleatéria pertencentes a

regido S e qualquer inteiro n:

Fs, 80,80 (21,2,02m) = PU(Z(51) < 21, Z(52) < (22), .0, Z(5n) < 20)] (2.2)

Devido a sua simplicidade inferencial, a distribuicao de probabilidade gaussiana € uma
das mais utilizadas na literatura, tomando-se por base apenas uma amostra, visto que
a mesma é o resultado Unico de uma funcéo casual. Sendo assim, um campo aleatério
é dito ser gaussiano. Para qualquer conjunto finito de localizagdes s = (s, S2, ..., Sn)
pertencente a S, Z(s) segue uma distribuigdo normal, para indices i = 1,2,...,n é uma
distribuicdo gaussiana n-variada e € completamente especificada pelo vetor de médias
n x 1, denotado por u, e pela matriz de covariancias n x n, denotada por X, que no contexto
de geoestatistica possui comportamento de que quanto maior a distancia euclidiana entre
duas localizagbes s; e si, menor a correlagdo entre Z(s;) e Z(s;). Para ser considerada
valida, precisa ser positiva definida, para tanto cada um de seus elementos devem ser
dados por uma funcao de covariancia que nao é facil encontrar uma forma para gerar esse
comportamento e, a0 mesmo tempo, assegurar que a matriz de covariancias fique positiva.

Diggle e Ribeiro (2007) mostram maiores detalhes sobre campos aleatérios gaussianos.

Em analises geoestatistica geralmente, ndo € possivel ter mais de uma realizagdo do
processo, assim sendo, outras suposicdes devem ser impostas sobre o campo aleatério
gaussiano para a realizacao de inferéncias. A restricado mais utilizada é que o processo

€ estacionario, ou seja, a distribuicdo de probabilidade associada ao campo aleatério
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ndo depende da grandeza de escala das coordenadas, logo, a distribuicdo conjunta de
(Z(s1), Z(s2), ..., Z(sy)) é igual a distribuicdo conjuntade (Z(s;+h), Z(sa+h), ..., Z(sp, +
h)), para qualquer incremento h =|| s; — s; ||, Vi # j com diregdo e orientacéo especifica
em um espacgo de uma, duas ou trés dimensdes. Outra definicAo menos restritiva € que a
média do campo aleatério é igual em toda a regido sob estudo e a correlagdo entre Z(s;)
e Z(sk), para quaisquer s; e s, sé depende da distancia entre as localizagdes, ou seja,
a grandeza de escala de Z nao influencia na estrutura de correlagédo espacial. Esse tipo
de estacionariedade € conhecido na literatura como estacionariedade de segunda ordem.
Uma observacao importante € que a primeira restricdo implica na segunda, no entanto,
o contrario ndo € valido, a ndo ser que o processo espacial seja gaussiano, que produz
equivaléncia entre as duas restricdes (DIGGLE; RIBEIRO, 2007). No entanto, nem sempre
¢é facil verificar as restricdes de estacionariedade forte ou fraca, logo, outra possibilidade
menos restritiva € assumir que os incrementos [Z(s;) — Z(s; + h)] possuem estacionarie-
dade. Esta caracteristica é denominada de estacionariedade intrinseca (SCHABENBERGER;
GOTWAY, 2005).

Conforme Fonseca (2008), um campo aleatério é dito ser intrinsecamente estacionario

se para todo s; pertencente a S se

i) ElZ(si)] = p

i) Var[Z(s;) — Z(s; + h)] = 2y(h),

sendo

i) v(h) =Var(Z(s;)) — Cov(Z(s;); Z(si + h)),

denominado de semivariograma.

Em alguns casos a suposicao de estacionariedade nao é valida, sendo assim, diver-
sas maneiras sao propostas para contornar este problema. Quando a média do processo
estocastico ndo € constante na regidao de estudo, geralmente, utiliza-se a inclusédo de cova-
riaveis na modelagem, onde a média é tratada como efeito fixo, que influenciam a variavel
de interesse, e sua interpretagdo € igual a de modelos lineares. Ja para problemas com
variancias e covariancias nao constantes, uma técnica mais simples é a utilizacao de trans-
formacéo nos valores observados do campo aleat6rio (CHRISTENSEN et al.,, 2001). Quando
o fendbmeno em estudo revela diferentes padrées de dependéncia espacial, ou seja, apre-

senta uma variabilidade que nao é a mesma em todas as dire¢des, o fenébmeno em estudo
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€ chamado de anisotropico, em problemas praticos de geoestatistica ndo é facil identificar

tal caracteristica nos dados observacionais.

Um campo aleatério gaussiano é dito ser homogéneo se ele for estacionario e seu pa-
drao de correlagbes nao depende das dire¢des. Utilizando-se essa suposi¢ao 0 processo
estocastico fica bastante restritivo. Com a suposi¢cdo de homogeneidade de um campo ale-
atério gaussiano, é necessario estabelecer uma fungdo matematica que dependa apenas
das distancias entre as localizacdes amostradas do espaco sob estudo e que estruture a
matriz de covariancias, de forma que esta seja positiva € com o comportamento empirico

utilizado em geoestatistica.
Estacionariedade

Conforme GUIMARAES (2004), uma variavel aleatéria é estacionaria se o desenvolvi-
mento desse processo no tempo ou no espago ocorrer de maneira mais ou menos homogé-
nea, com oscilagdes aleatérias continuas em torno de um valor médio. As caracteristicas
de um processo estacionario independe da origem adotada. Pode-se definir uma funcao
aleatéria Z(s) como estacionaria, se todos os momentos estatisticos sao invariantes para

toda mudancga de origem.

Estatisticamente pode-se dizer que, se 0 processo € estacionario de ordem k, entdo:

E[Z*(s)] = pn(s), (2.3)

em que s é uma constante, confirmando-se a estacionariedade de ordem k, ele sera esta-

cionario também nas demais ordens inferiores a k.

Para estudos de geoestatistica necessita-se, como restricdo maxima, que o primeiro e
0 segundo momento em relagdo a origem sejam constantes, ou seja, exige-se no maximo
a estacionariedade de segunda ordem. Se a esperanca matematica de uma variavel alea-
toria é constante, independente da origem que se toma no espago ou no tempo, pode-se
dizer que a variavel é estacionaria de primeira ordem e, portanto, a média sera a mesma

para todo o processo, isto €,

Estacionariedade 12 ordem

Sejam Z(s;) e Z(s; + h) dois valores de uma variavel regionalizada obtidos dos pontos

s; € s;+h, separados por uma distancia h. Sendo assim, um campo aleatorio € estacionario



16

de primeira ordem se para qualquer deslocamento do vetor h, a esperanca matematica é
constante em relagdo a origem (GUIMARAES, 2004), ou seja,

B|Z(s:)] = BlZ(si + h)] = . (2.5)

Estacionariedade 22 ordem

Segundo Rocha (2005) e GUIMARAES (2004), uma variavel regionalizada é estaci-
onaria de segunda ordem, se além de cumprir a estacionariedade de primeira ordem, a
covariancia (Cov) entre as variaveis Z(s;) e Z(s; + h), separados por um vetor distancia
h, depende apenas de h. Em que:

A média é constante

€ 0 segundo momento existe

E[Z%(s;)] < 00 (2.7)

Para cada par Z(s;), Z(s; + h) a fungéo de covariancia existe e depende apenas de h

CovlZ(s:), Z(si + h)] = El(Z(s:) — ) x (Z(s: + h) — p)]
= E[Z(s;)) x Z(s; + h) —pu x Z(s; + h) — p x Z(s;) + p?]
— B(Z(s) x Z(si + B)] — o x B|Z(s: + B)] — o x B{Z(5:)] +

Da Equacgéo (2.5) tem-se que:

Cov(h) = E[Z(s;) x Z(si + h)] — p* — p* + p?
= E[Z(si) x Z(si + h) — p?], (2.8)

ou seja,

E[Z(si) x Z(s; + h)] = Cov(h) + p* (2.9)

Na Equacgéo (2.8), a estacionaridade da covariancia implica na estacionariedade da

variancia:
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E[Z(s;) — pJ?

BlZ*(si) = 2p % Z(si) + p]

E[Z(si) x Z(s; +0)] — 2u* + p]

E[Z(s;) x Z(s; +0)] — p°

Cov(0) (2.10)

A estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade da variancia; isto &,

VarZ(s;) =

27v(h) E[Z(s;+h

E[Z2(SZ) -

em que 2v(h) representa a fungéo
Secédo 2.5.1.

Da Equagéao (2.9) obtém-se:

E[Z*(s:)] — 2E[Z(s;) x Z(s; + h)]

C'ov(0) e do variograma que é definido como:

) = Z(si)]?
27(si) X Z(si +h) + Z*Z(s; + h)]

+ E[Z%(si + h)] (2.11)

conhecida como variograma, que sera detalhada na

E[Z(s;) x Z(s; + h)] = Cov(h) + p? (2.12)
e de (2.10) tem-se que:
E[Z%(s;)] = E|Z(si) x Z(s; + 0)] = Cov(0) + p* (2.13)
Substituindo as Equacoes (2.12) e (2.13) na Equacgéao (2.11), obtém-se:
2v(h) = Cov(0) + u* — 2[Cov(h) + p?] + E[Z*(s; + h)] (2.14)
e como E[Z%(s;)] = E[Z*(s; + h)], tem-se que
2v(h) = Cov(0) + pu* — 2[Cov(h) + p?] + Cov(0) + p?
= 2Cov(0) —2Couv(h) (2.15)
de onde segue que
v(h) = Cov(0) — Couv(h) (2.16)
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em que (k) representa o semivariograma na teoria das variaveis regionalizadas, que sera

detalhada na Secéo 2.5.1.

O coeficiente de correlagdo entre Z(s; + h) e Z(s;), chamado de correlograma ou

autocorrelograma, é definido por

r(h):%zl—% (2.17)

Se ocorrer a estacionariedade de segunda ordem, o correlograma (autocorrelograma)
e o variograma (semivariograma) serao ferramentas correspondentes na determinacao da
dependéncia espacial. Mas se a estacionariedade de segunda ordem nao é atendida o
autocorrelograma nao pode ser usado, pois, o denominador da fung¢ao autocorrelograma é

uma variancia e, neste caso, C'(0) # constante (GUIMARAES, 2004).
Estacionariedade Intrinseca

Como na hipétese anterior, aqui se admite que E[Z(s;)] = pu(s;) = p, Y(s;). Além

disso, admite-se que a variancia das diferencas depende somente do vetor distancia

Var[Z(s;) — Z(si + h)] = E[Z(s;) — Z(s; + h)]* = 27y(h) (2.18)

Por ser a menos restritiva e requerer apenas a existéncia e estacionariedade do vari-
ograma, sem nenhuma restricdo quanto a existéncia de variancia finita, esta hipétese é a
mais frequentemente admitida em Geoestatistica. Em se tratando das hipéteses da Kriga-
gem Universal, admite-se que u(s;) é a tendéncia principal e que C(h) e (h) possuem
estacionariedade dentro de uma vizinhanca de tamanho restrito. Além disso, supde-se que
E[Z(s;)] = p(s;), que p(s;) deixa de ser estaciondria, variando-se de modo regular dentro
de tal vizinhanca. Nao somente a covariancia e o variograma séo definidos a partir de va-
lores experimentais, mas também o tamanho da vizinhanga onde as hipéteses mantém-se
validas (DAVID, 1977).

2.5.1 Variograma e Semivariograma

Conforme Frade (2011), a hip6tese de aleatoriedade dos dados ndo pode ser aceita
antes que se prove a inexisténcia de correlagcao entre os pontos amostrais. O variograma
€ uma ferramenta béasica de suporte as técnicas de krigagem, que permite representar
quantitativamente a variagdo de um fenémeno regionalizado no espago (CAMARGO, 2002).

Segundo Guerra (1988), existem trés tipos de variogramas:
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i) experimental ou observado € o primeiro grafico que deve ser feito e é obtido a partir do
conjunto de dados do experimento vindos de um processo de amostragem sobre as

coordenadas geograficas;
ii) o verdadeiro € desconhecido e representa a situacao real;
iii) tedrico é utilizada para verificar qual modelo que melhor se ajusta ao variograma expe-

rimental, e fazer inferéncias sobre o verdadeiro variograma.

Conforme Camargo et al. (2002), supondo que Z(s;) represente o valor da variavel
para o local s;, em que s; é o vetor (sq;s2) € Z(s; + h) representa o valor da mesma

variavel para alguma distancia h, em qualquer diregao conforme ilustra a Figura 1.

}’1 esrasssrsesngssrntsraffereserasssderensessresensrnsenoes

Figura 1: Amostragem em duas dimensodes

A fungdo variograma, denominada de 2v(h), é a esperanga matematica do quadrado

da diferenga entre pares de pontos separados por uma distancia h

2y(h) = E[Z(s:) — Z(si + h)]? (2.19)

Se as condi¢des da hipbtese de estacionariedade sdao contempladas, o variograma

(2v(h)) pode ser estimado a partir dos dados amostrais:

Nh)
(k) = iy > [ Z(si) = Z(si+ h)P, (2.20)

=1
em que: 29(h) é o variograma; N(h) é o nUmero de pares de valores medidos, Z(s;) e

Z(s; + h), separados por um vetor distancia h; Z(s;) e Z(s; + h) séo valores da i-ésima



observacado da variavel regionalizada, coletados nos pontos s; e s; + h, + = 1,2,...,n

separados pelo vetor h.

A metade da fungéo variograma é denominada de fungao semivariograma. O estima-
dor da semivariancia é [¥(h)] é igual a média aritmética das diferengas ao quadrado entre

pares de valores experimentais, em todos os pontos separados pela distancia h

1 N(h)
1) = gxy 2o 1200 = Zsi + R)P, (2.21)

em que [Y(h)] é a semivariancia estimada para cada distancia (h), N(h) é o nimero de
pares de pontos separados por uma distancia h, Z(s;) é o valor da variavel regionalizada
no ponto s; e Z(s; + h) é o valor no ponto s; + (h). A fungdo semivariograma permite gerar
o gréafico da semivariancia em fungdo da distancia (h), denominado de semivariograma

experimental, o qual permite interpretar a continuidade espacial da variavel regionalizada.

O semivariograma € uma ferramenta da geoestatistica que permite verificar e modelar
a dependéncia espacial de uma variavel. Uma aplicagao imediata do semivariograma é
a utilizacdo das informacgbes geradas por ele na interpolagdo, ou seja, na estimativa de

dados e posterior mapeamento da variavel (GUIMARAES, 2004).

Os semivariogramas sao preferidos para caracterizar a estrutura de continuidade espa-
cial da caracteristica avaliada, por exigirem hipéteses de estacionaridade menos restritivas
Hipdtese Intrinseca (MELLO, 2004). O semivariograma representa uma fungdo de semiva-
ridancias em relagdo as respectivas distancias. A semivariancia € definida como a metade
da variancia de diferencas entre observagdes de uma variavel aleatéria Z, separadas por

uma distancia h. Assim, valores baixos indicam menor variabilidade.

Por meio do semivariograma experimental, o pesquisador é capaz de definir o mo-
delo que melhor descreve o comportamento dos dados no espaco (JOURNEL; HUIJBREGTS,
1978). Em seguida, sua preocupacao se volta para o ajuste da funcdo matematica ao

semivariograma experimental ou aos dados.

Até a década de 80, o ajuste do modelo espacial ao semivariograma experimental, era
usualmente feito de forma visual a "sentimento”, sem nenhum procedimento matematico.
Posteriormente, com o aumento da capacidade dos recursos computacionais, outros méto-
dos de ajuste, sem subjetividade, foram e estdo sendo estudados. Dentre estes métodos,
destacam-se os Métodos dos Quadrados Minimos Ordinarios, Ponderados e o Método de
Maxima Verossimilhanga. Pode-se dizer que estes métodos tiveram o intuito de retirar e/ou

atenuar o carater de subjetividade na estimacao dos parametros do semivariograma.
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Apébs a construcdo do semivariograma experimental, a etapa seguinte é estudar o me-
lhor modelo do semivariograma. Conforme McBratney e Webster (1986), a selegdo se da
por meio de técnicas quantitativas como, por exemplo, o Critério de Informacao de Akaike,
que em inglés é designado pela sigla AIC Akaike’s Information Criterion e a comparacao de
modelos sob a teoria Bayesiana, como o Bayesian Information Criterion BIC de Schwarz
AKAIKE (1983), maiores detalhes nas subsecdes 2.5.7 € 2.5.8.

2.5.2 Parametros do semivariograma

Os parametros do semivariograma sao utilizados para interpretar o fenémeno regiona-
lizado. Estes parametros sédo representados pela Figura 2 que ilustra um semivariograma.
De posse do semivariograma é possivel ajustar uma fungado matematica que expressa a

estrutura da dependéncia espacial, estas fungdes serdo descritas na subsecéao 2.5.6.

(1),

+T

Patamar
]

2 :
T { Efeito Pepita : )

Alcance (I)

Tv

Figura 2: Parametros do semivariograma

i) Alcance (¢): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas es-

pacialmente.

ii) Patamar (72 + o?): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (¢).
Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre
as amostras, porque a variancia da diferenga entre pares de amostras (Var|[Z(s;) —

Z(s; + h)]) torna-se invariante com a distancia.

iii) Efeito Pepita (72): o ideal seria que, v(0) = 0, entretanto, na pratica, & medida que h

tende para 0 (zero), v(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita 72,
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que revela a descontinuidade do semivariograma para distdncias menores do que a
menor distancia entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também
devida a erros de medigao (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989), mas é impossivel quantificar
se a maior contribuicao provém dos erros de medi¢do ou da variabilidade de pequena

escala ndo captada pela amostragem.

iv) Contribuicdo (0?): é a diferenga entre o patamar (72 + o) e o Efeito Pepita (72).

Quando o semivariograma é constante e igual ao patamar para qualquer valor de h,

tem-se a auséncia total de dependéncia espacial, ou seja, tem-se o efeito pepita puro.

O semivariograma onde as semivariancias crescem, sem limite, para todos os valores
de h, € chamado de semivariograma sem patamar definido. Este semivariograma indica
que a hipotese de estacionariedade de segunda ordem nao foi atendida e, provavelmente,
trabalha-se com a hip6tese intrinseca (fendmeno com capacidade infinita de dispersao).
Ele indica também que a maxima distancia h entre as amostras ndo foi capaz de exibir
toda a variancia dos dados e provavelmente existe tendéncia dos dados para determi-
nada direcdo. Uma alternativa para solucionar esse problema de tendancia é remover
esta tendéncia e verificar se a variavel residuo apresenta semivariograma com patamar

(estacionariedade de segunda ordem).

2.5.3 Modelos geoestatisticos gaussianos

Considerando-se que em alguma area S exista um campo aleatério gaussiano Z, o pro-
cesso existe mas ndo é observavel, é necessario fazer uma amostragem de n localizagbes
espaciais dentro da area S e observar valores de atributo de interesse nas localizacbes
amostradas. Sendo assim, existe um vetor Y'(s) de dimensdo n x 1 de valores observados

em s = (s1, S2, ..., Sp), que segundo Diggle e Ribeiro (2007), pode ser definido por
Y(s) =p(z)+ Z(s)+e, (2.22)

em que u(x) = X3, sendo X uma matriz n x ¢ contento ¢ — 1 possiveis covariaveis, 3
um vetor ¢ 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 dimensdo n x n, em
que cada elemento X; ; 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, que por suposi¢do sao independentes e identicamente
distribuidos (iid) com distribuigdo de probabilidade normal com média zero e desvio padrao

g.
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A variacao estocastica de uma quantidade fisica nem sempre € bem descrita por uma
distribuicdo Gaussiana (DIGGLE; RIBEIRO, 2007). Uma das maneiras mais simples de en-
tender o modelo Gaussiano é assumir que depois de aplicar uma transformacao para os
dados originais, um valor positivo na variavel resposta. Uma classe util de transformacées
€ da familia Box-Cox (BOX; COX, 1964).

(-1
2 se A#0
Y* = { A 7 (2.23)

logY, se A=0

em que: A\ é o parametro da transfomagéo e Y a variavel resposta.

Outra extensao simples para o0 modelo basico € permitir que haja uma variacao média
espacial, por exemplo, substituindo-se o p constante por um modelo de regressao linear

para a esperanga condicional de Y; dado Z(s;).
Anisotropia

Segundo Camargo (2002), a anisotropia pode ser facilmente constatada por meio da
observagdo dos semivariogramas obtidos para diferentes dire¢ées. Quando os semiva-
riogramas seguem uma mesma diregdo 0°, 45°, 90° e 135°, a distribuigdo dos dados é
denominada de isotrépica. Neste caso, um unico modelo é suficiente para descrever a

variabilidade espacial do fenbmeno em estudo.

Por outro lado, se os semivariogramas nao sao iguais em todas as direcdes, € deno-
minada anisotropica. Se a anisotropia € observada e é refletida pelo mesmo patamar com

diferentes alcances do mesmo modelo, entao ela é denominada geométrica.

Existe ainda um outro tipo de anisotropia em que os semivariogramas apresentam o0s
mesmos alcances e diferentes patamares. Neste caso, a anisotropia € denominada zonal.
Como a isotropia, a anisotropia zonal também é um caso menos frequente nos fendmenos
naturais. O mais comum é encontrar combina¢dées da anisotropia zonal e geométrica,

denominada anisotropia combinada.

2.5.4 indice de dependéncia espacial

Para analisar o grau da dependéncia espacial do atributo em estudo, pode-se utilizar o
indice de Dependéncia Espacial /D E(%), definido pela seguinte equagéo:

2

IDE(%) = ﬁ % 100, (2.24)



24
em que:

i) 72 Efeito pepita ou nugget;
ii) 02 Componente estrutural;

iii) 72 4 o2 Patamar.

Conforme a classificacao quanto ao grau de dependéncia espacial da variavel em es-
tudo, segundo os intervalos propostos por Cambardella et al. (1994), para avaliar a % do

efeito pepita:

i) IDE < 25% se a razdo entre o efeito pepita e o patamar for menor ou igual a 25%,

diz-se que a variavel tem forte dependéncia espacial;

i) 25% < IDE < 75% se a razéo entre o efeito pepita e o patamar estiver entre 25% e

75%, tem-se uma dependéncia espacial moderada;

iii) /DE > 75% se a razao entre o efeito pepita e o patamar estiver entre 75% e 100%, a

variavel apresenta fraca dependéncia;

iv) IDE =100% se a razao entre efeito pepita e patamar for igual a 100%, em que o semi-
variograma apresenta efeito pepita puro, diz-se que a variavel possui independéncia

espacial.

2.5.5 Funcao de maxima verossimilhanca

Assumindo-se que o campo aleatério possui estacionariedade, pode-se optar por es-
timadores de maxima verossimilhanca, que consiste em utilizar os valores observados da
variavel resposta para encontrar um vetor 0 que seja o ponto de maximo da fungéo de
verossimilhanga associada a 6. Por simplicidade matematica, normalmente utiliza-se o lo-
garitmo da funcéo de verossimilhancga para fazer a estimacgao, que associada a (2.14) tem

a seguinte forma:

1(6;Y (s)) = —0,5(n In(27) + (In(|Sy|) + (Y (s) — XB)" _Z(m) —Xp3)) (2.25)

No contexto de geoestatistica, Diggle e Ribeiro (2007), propuseram a utilizagdo da

reparametrizagdo v = 7, a qual facilita a estimagao de 6. O vetor de parametros a ser
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estimado passa a ser 8* = (3,0%,¢*,v?) e }_,- pode ser escrita como o>V, em que V é
uma matriz n xn que depende apenas de v e ¢*. O logaritmo da fungao de verossimilhanga

fica da seguinte forma:

1(B*: Y (5)) < —0,5(n In(c?) = In(|V|) =0 2(YY(s — XB)'V I (Y(s) — X3) (2.26)
sendo que existem formas analiticas apenas para os estimadores de 3 e o2.

B=(X'V'X)(X'VY(s))
2 =n"'(Y(s) = XB)'V(Y(s)— XB). (2.27)

Observe que Be o2 s50 fungdes dos demais parametros e além das formas fechadas
para os estimadores, é possivel encontrar a matriz de informacao de Fischer observada
para os mesmos, logo, pode-se encontrar a matriz de covariancias associada a (B,c;z)
(DIGGLE; RIBEIRO, 2007). Para ¢* e v? ndo existem formas analiticas para os estimadores.
Utilizando B e o2 em (2.19), tem-se o logaritmo da funcao de verossimilhanga concentrada,
que depende apenas de 6, = (v, ¢*).

Para calcular 8. é possivel utilizar métodos numéricos de maximizagdo de funcdes,
como por exemplo, o método de NELDER e R. (1986), o qual calcula 45* e 12 e a matriz
Hessiana estimada, denotada por H. Com os parametros da fungdo de maxima verossi-
milhanca concentrada estimados, por invariancia é possivel encontrar as estimativas de j3,

o’ et

Utilizando-se as propriedades assintoticas dos estimadores de maxima verossimilhanga

pode-se encontrar a distribuicdo de probabilidade de 0, que é N(0,3,), sendo ¥y =

A'Y5.A, em que a i-ésima coluna de A é o vetor 82%9,:') e:

0
29* — [ Zﬂt’ag ]
0 > 0.
sendo ) _; .. a matriz de covariancias de (B, 62), que possui forma analitica, D6 = —H!

€ a matriz de covariancias de 6., e 0 uma matriz de zeros, pois nao € possivel recuperar

as covariancias entre (3, 0?) e 0..

Geralmente o objetivo final dos estudos com dados georeferenciados é calcular as
predicdes espaciais em localizagcbes ndo amostradas. Esse processo de predigdo é de-

nominado de krigagem e € baseado nas propriedades inferenciais da distribuicdo normal,
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maiores detalhes na subsecgéo 2.5.9.

2.5.6 Funcoes de correlacoes

Conforme Mello (2004), a partir do semivariograma é possivel ajustar uma funcéo ma-
tematica que expressa a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica avaliada, é
necessario ajusta-lo a um modelo tedrico que deve fornecer solugdes estaveis para o esti-
mador (krigagem). Isto quer dizer que as covariancias tém de ser definidas positivamente.
A condi¢cao de nao negatividade do modelo, limita o conjunto de fungcdes usadas na mode-
lagem do semivariograma experimental. Dentre varias fungdes de correlagdes existentes
na literatura, destaca-se neste trabalho: Gaussiano, Esférico, Circular e a familia de fun-
codes de Matérn com kappas ' (0,5) e (1,0), em que a fungao Matérn com kappa igual a 0,5

e a funcao exponencial.
Matérn

Essa familia de funcdes de correlacédo foi proposta por MATERN (1986) e possui a

seguinte forma:

oy = e (5) w (). 2.28)

sendo a fungédo gama definida por I'(w) = f0°° e ttv~1dt, K, (.) € afuncdo Bessel de ordem

20%y
Ox2

quaisquer do campo aleatorio, os parametros dessa fungédo sdo ¢ > 0 e v > 0. Sendo que

v, definida por z +x%+(w2—v2) = 0, h adistancia euclidiana entre duas localizacbées
0 ¢ esta vinculado ao alcance das correlagdes, € maiores valores indicam dependéncia
espacial de maior alcance. Ja o segundo parametro k esta relacionado a suavidade do

processo, de forma que quanto maior o valor do parametro, maior a suavidade.
Gaussiano

Segundo Landim (2003), a funcao de correlagdo gaussiana é um modelo transitivo,
muitas vezes usado para modelar fenébmenos extremamente continuos (CAMARGO, 2002).

Sua formulagéo é definida por

h 2
p(h) = exp (——) . (2.29)

¢
Semelhante ao modelo exponencial, 0 modelo gaussiano atinge o patamar assintotica-
mente e o parametro ¢ é definido como o alcance pratico ou distancia na qual o valor do

modelo é 95% do patamar. A curva é parabdlica junto a origem e a tangente nesse ponto

'Suavizacéo analitica.
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€ horizontal, o que indica pequena variabilidade para curtas distancias (LANDIM, 2003).
Circular

Segundo McBratney e Webster (1986), a fungado de correlacao circular € validaem R e
em R? mas ndo em R? e define-se da seguinte forma:
(h) { 2(sen"'(h+V1-h?%), R >0
p =

(2.30)
1, h=0

Esférico

A fungéao esférica é definida pela seguinte funcao:

3
p(h)=1-1,5 (%) +0,5 (g) (2.31)

em que: h é a distancia, e 0 ¢ é o parametro de alcance.

Pode-se afirmar que equivale a funcédo de distribuicdo normal da estatistica classica
(LANDIM, 2003).

2.5.7 Critério de Informacao de Akaike - (AIC)

Na validacéo do desempenho dos modelos, o Critério de informacao de Akaike - Akaike’s
Information Criterion (AIC) tem sido bastante utilizado para diferentes estruturas de cova-
riancias. AKAIKE (1983), relacionou a discrepancia, medida que existe entre o modelo
verdadeiro e 0 modelo aproximado, com a maxima verossimilhanca, que é o que possui

melhor ajuste para os dados observados.

O principio do Critério de informacao de Akaike é selecionar uma combinagéo de va-
ridveis exploratorias a modelos para a fungéo de correlagdo que minimize o valor do A/C.
E importante observar que, em muitas situagées classicas, tais como regressao linear ou
em modelos de séries temporais, 0 AIC ndo é uma condi¢cdo consistente para a selecao
de modelos, ou seja, como o crescente aumento do tamanho das amostras, ha uma alta
probabilidade de que um modelo selecionado pelo AIC ndo corresponda ao verdadeiro

modelo. O critério de informacao de Akaike é expresso por:
AIC = =2 x [L(6;y)] + 2p, (2.32)

em que, L(0;y) é a fungéo de verossimilhanga maximizado e p € o nimero de parametros.

Segundo este critério, o melhor modelo é o que possui menor valor de AlC.
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2.5.8 Critério de Informacao Bayesiana - (BIC)

Segundo Carlin e Louis (2000), a aplicacao deste critério leva a escolha do modelo que
minimiza menos duas vezes o valor esperado a posteriori da log-verosimilhanga mais uma
funcéo de penalizacao, que depende da dimensédo da amostra e do nimero de parametros
do modelo.

Conforme Olinda (2008), a comparacao de modelos sob a teoria Bayesiana pode ser
feita a partir de medidas de adequabilidade, como o Bayesian Information Criterion (BIC) de
Schwarz, os quais sao aproximagoes do fator de Bayes. Ao estimar os pardmetros do mo-
delo usando estimativa da maxima verossimilhancga, é possivel aumentar a probabilidade

de adicionar parametros, que podem resultar em overfitting 2.

O BIC resolve este problema por meio da introducao de um termo de penalidade para
0 numero de parametros do modelo definido por

BIC = =2 x (logL(0;y)) + plog(n), (2.33)

em que, n € o0 numero de observacdes, ou equivalente ao tamanho da amostra, p é o
nimero de parametros livres a serem estimados e logL(6;y) é o valor maximizado da
funcao de verossimilhanga para o modelo estimado. Menor valor do B/C indica o melhor
ajuste do modelo.

2.5.9 Krigagem

O método de krigagem foi desenvolvido para solucionar problemas de mapeamentos
geoldgicos, mas com o tempo, expandiu-se para outros campos, como por exemplo, ma-
peamento de solos, mapeamento hidrolégico, mapeamento atmosférico e outros campos
correlatos. Segundo Lima (2006), utiliza-se a variancia da krigagem para definir o intervalo

de confianga do tipo gaussiano.

O estimador espacial denominado de krigagem, tem como base os dados amostrados
da variavel regionalizada e as propriedades estruturais do semivariograma obtido a partir
destes dados. Krigagem é um método de inferéncia espacial, o qual estima dados em
pontos ndo amostrados a partir de pontos amostrados, levando-se em consideragao a
estrutura de dependéncia espacial do fenbmeno em estudo. A estimativa pontual é obtida

pela seguinte expressao:

20corre quando um modelo estatistico descreve um erro aleatério ou ruido.
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Z;O = Zn: /\zZ(Sz)y
i=1

em que \; sdo os pesos de krigagem definidos conforme o semivariograma e z(s;) séo
os pontos amostrados. Conhecido o semivariograma da variavel, e havendo dependén-
cia espacial, podem-se interpolar valores em qualquer posicdo no campo de estudo, sem

tendéncia e com variancia minima (VIEIRA, 2000).

O estimador espacial denominado krigagem, tem como base os dados amostrados
da variavel regionalizada e as propriedades estruturais do semivariograma obtido a partir
destes dados. O método fornece, além dos valores estimados, o erro associado a tal

estimativa, o que o distingue dos demais algoritmos a disposigao (LANDIM, 2003).
Krigagem Simples

E utilizada quando as médias locais sdo relativamente constantes em toda area em
estudo e de valor muito semelhante a média da populacdo que é conhecida. A média
da populagao é utilizada para cada estimacao local, em conjunto com os pontos vizinhos
estabelecidos como necessarios para a estimacao. Considere amostras Z, em n pontos
distintos, com coordenadas representadas pelo vetor s = (s, S, ..., S, ), €m que s; identi-
fica uma posicdo em duas dimensdes representadas pelos pares de coordenadas (s;1, Si2),
parai = 1,2,...,n. Assim, tem-se um conjunto de valores Z(s;) i = 1,2,...,n. Supondo
que o objetivo é estimar o valor de Z no ponto sy, o valor desconhecido de Z(sy) pode ser
estimado a partir de uma combinacéao linear dos n valores observados, adicionado a um

parametro, \g (JOURNEL; HUIUBREGTS, 1978).

Zi =X+ Y NZ(si).
=1

Entao, tem-se:

S0

E[Z:] = E[N+ i AiZ (si)]

= X+ NE[Z(s)). (2.34)
=1

Deseja-se um estimador ndo tendencioso, isto é,
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ElZy,—Z;]=0 (2.35)
ou seja,
E(Z,,) = B(Z})] (2.36)

Substituindo a Equacao (2.28) em (2.30), obtém-se o parametro \g

No = E[Zy,] = Y N x E[Z(si)] + > X\ x Z(sy). (2.37)
=1 =1

a média . é conhecida e constante a priori no método de krigagem simples, entao

E|Z,) = E[Z,)] = . (2.38)

Substituindo a Equacao (2.32) em (2.31), o estimador de krigagem simples fica

Zio= p= > Nixpt > Nix Z(s;)
i=1 i=1
= pt > Nix[Z(si) — pl. (2.39)
=1

Conforme Journel (1988), minimizando a variancia do erro (Var[Z,, — Z} ]), 0s pe-
s0s )\;, sao obtidos a partir do seguinte sistema de equagdes, denominados sistemas de
krigagem simples:

Z)\i x Cou(s;, s;) = Cov(s;, o),
i=1

parai=1,2,....n em que, Cou(s;, s;) refere-se a fungéo de covariancia correspondente a

um vetor h, com origem em s; e extremidade no ponto sy a ser estimado.

Por exemplo, para n = 2, o sistema de krigagem simples constitui-se de duas incogni-

tas (A1, \2), a saber:

/\1001)11 + /\200?]12 = 001110
)\100"021 + /\200’022 = COUQO.

A correspondente varidncia minimizada do erro, denominada variancia de krigagem
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simples 0% ¢, é dada por (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978)
KS

0% = Var[Ze — Z%]
= Cov(0) = Y i x Covs, s0)- (2.40)
=1

Em notagédo matricial, o sistema de krigagem é escrito como:

KxA=v = A=K ! xwv,com

Covyy Covia Covyz -+ Couyy, A1 Covyg

CO’U21 CO’UQQ COU23 cee CO’Ugn )\2 COU20
K = , A= ev =

Cov,; Covye Covpy -+ Covpy, An Covyp

em que K e v sdo matrizes das covariancias e A o vetor dos pesos. A variancia de

krigagem simples € definida por

0k s = Cov(0) — AT x v. (2.41)

Krigagem Ordinaria

A krigagem ordinaria é a forma mais simples de krigagem e pode responder satisfato-
riamente a maioria dos problemas de estimativas. Exige que o modelo obedeca algumas
condi¢coes, como: estacionariedade intrinseca e que as médias verdadeiras dos dados
sejam constantes, porém desconhecidas (OLIVEIRA; SERIGATTO, 2004).

Considerando-se uma superficie Z, em n pontos distintos, com coordenadas represen-
tadas pelo vetor s, define-se um conjunto de valores Z(s;), i = 1,...,n, em que s; identifica
uma posicdo. Supondo-se que se quer estimar o valor de Z em um ponto sy, ou seja,
Z(SO), este valor pode ser obtido, de acordo com Deustsch e Journel (1992), a partir de
uma combinacao linear dos n valores observados, adicionado a um parametro )y, como

se segue:

Zh =X+ Y NZ(si). (2.42)

i=1

Deseja-se um estimador ndo tendencioso, isto é:
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E|Zy, — Z5) = 0. (2.43)

Esta igualdade implica que as esperangas de Z, e Z; sejam iguais. Aplicando-se a
Equacao (2.41) em (2.42), obtém-se:

E[Zso]:E[)\0+Z/\iXZ(Si)]:>M:)\0+Z)\iXM (2.44)
=1 =1
Diferente da krigagem simples, a krigagem ordindria ndo requer o prévio conhecimento
da média . Assim, para que a igualdade da Equacao (2.43) seja satisfeita é necessario

que:

)\0:0 € Z)\lzl,

Portanto, o estimador de krigagem ordinaria é:

Z, = zn:)\i X Z(s;), comzn:)\i =1
i=1 i=1

Minimizando a variancia do erro (Var[Z,, — Z;]) na condicdo de )" | = 1, 0s pesos
\; sao obtidos a partir do seguinte sistema de equacdes, denominado sistema de krigagem

ordinaria:
> A x Cou(sy, s5) — a = Cou(sy, so) parai =1,...,n (2.45)
SN =1 '

j=1"YJ

em que Cou(s;, s;) e Cou(s;, sg) sdo, respectivamente, a semivariancia entre os pontos
54, 8 € entre 0s pontos s;, so; & € 0 multiplicador de Lagrange necessario para a minimiza-

¢ao da variancia do erro.

A correspondente variancia minimizada do erro, denominada variancia de krigagem

ordinaria o%,,, é definida pela seguinte expressao (DEUTSCH; JOURNEL, 1992):

0o = Var[Zy — Z%] = Cov(0) — Z Ai X Cov(si, 8o) — (2.46)

i=1

O sistema de krigagem ordinaria Equagéo (2.48) pode ser descrito em notagao matricial

como:
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Kx\=v = A=K xwv, com
[ Covyy Covig Covyz -+ Covyy, 1 | | A ] [ Covig ]
Covyy Covga Covyy --- Covy, 1 Ao Covsg
K = , A= ev =
Cov,y Covye Covpg --- Covyy, 1 An Covyg
1 1 1 e 1 0, e 1,

em que K e v sdo matrizes das covariancias e A o vetor dos pesos.

A variancia de krigagem ordinaria, na forma matricial, € dada por:
0%o = Cov(0) — AT x v. (2.47)

2.6 Espécies vegetais estudadas

Cenchrus ciliaris L. (Capim buffel)

Vérias espécies de gramineas tém sido avaliadas para a formagdo de pastagens,
buscando-se elevada produtividade e persisténcia, entre elas, o capim-buffel (Cenchrus
ciliaris L.) tem se mostrado altamente adaptado a seca, associando rapida germinacao e
estabelecimento com precocidade na producdo de sementes e capacidade de entrar em
dorméncia no periodo seco ARAUJO (1986), é uma graminea forrageira, que apresenta
excelente palatabilidade para os animais.

A implantagao deste capim cultivado em zonas semiaridas do Nordeste, tem demons-
trado, de um modo geral, que é mais facil estabelecer o capim buffel em areas de caatinga
recém-desmatadas. O desmatamento manual com queima uniforme, tem revelado ser
mais eficiente e de menor custo quando comparado ao desmatamento mecanico, princi-

palmente pela conservagdo da camada mais superficial do solo(INFOPEDIA, 2003).

Segundo Infopedia (2003), o plantio normalmente é realizado por sementes, sendo
de modo geral manual, coloca-se em torno de 70 sementes por metro linear. No plantio
manual gastam-se 10 a 15 quilos de sementes para plantar um hectare. Para se obter uma
boa germinacgao, as sementes de buffel devem ser plantadas pelo menos seis meses apés
colhidas, em razao da dorméncia fisioldégica que apresentam. Normalmente, os produtores

utilizam as sementes colhidas no ano anterior para o plantio de novas areas.
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A adubacgao quimica deve ser realizada de acordo com o resultado da analise de fer-
tilidade do solo. No entanto, estudos demonstraram que o uso da adubacdo a base de
fosforo, acelera o crescimento do sistema radicular das plantas novas, o que é bastante
desejavel nas regides semiaridas. No caso da adubacao orgéanica, a quantidade recomen-
dada depende da disponibilidade de esterco na propriedade (JUNIOR; SILVA, 2012).

Conforme Junior e Silva (2012), o controle de ervas daninhas pode ser feito manual,
mecanico ou quimico. No controle manual é comum o uso da enxada, rogadeira, foice,
estrovenga e chibanca, entre outros. No controle mecénico € utilizada a rogadeira acoplada
ao trator, e no quimico, utilizam-se herbicidas especificos. A utilizagdo de fogo controlado
pode ser realizada a cada trés ou quatro anos, em areas de topografia plana a suave-
ondulada.

Como toda cultura, a produtividade de Capim buffel varia de acordo com as condi¢des
do clima e do solo da regidao. No entanto, produtividades de 4 a 12 toneladas de matéria
seca/ha/ano tém sido obtidas no semiarido nordestino. Junior e Silva (2012) mostra que
além do pasto direto, o buffel pode ser também utilizado na forma de fenona a alimenta-
cao de animais. O melhor feno é obtido quando a parte aérea das plantas encontra-se
com cerca de 35 dias. Neste periodo o teor de proteina bruta na planta apresenta-se
mais elevado. Nas regides tropicais, as pastagens formadas com o capim buffel podem

proporcionar ganho de peso diario variando de 200 a 400 g/animal.

A preservacao total ou parcial do capim buffel durante o periodo chuvoso, associado ao
uso da caatinga, é uma pratica que tem revelado bons resultados. Essa associacao, além
de preservar a caatinga, possibilita 0 aproveitamento do seu elevado potencial forrageiro
durante a época chuvosa (JUNIOR; SILVA, 2012).

Spondias tuberosa Arruda (Umbuzeiro)

O umbuzeiro é uma fruteira nativa da caatinga de grande importancia para regido.
Pertence a Familia das Anacardiaceas, xeréfila e endémica do semiarido nordestino. Tem
uma capacidade de sobrevivéncia em periodos de seca, suas raizes superficiais exploram
aproximadamente 1m de profundidade, isso ocorre devido ao fato de que o umbuzeiro
retira agua e nutrientes de suas batatas ou xilopddios que é constituido de tecido lacunoso
que armazena agua, mucilagem, glicose, tanino, amido, acidos, entre outras substancias.
Seu porte pode alcangar mais de 7m de altura com copa medindo até 22m de diametro
projetando sombra densa sobre o solo, vive em média 100 anos e pode até armazenar
dois mil litros de agua em suas raizes. Seu tronco € atrofiado e retorcido com didmetro de
0,30 a 1,39m (FRANCISCO, 2012b).
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Originario dos chapaddes semiaridos do Nordeste brasileiro, nas regidées do Agreste
(Piaui), Cariris (Paraiba) e Caatinga (Pernambuco e Bahia), a planta encontrou boas con-
digbes para seu desenvolvimento encontrando-se, em maior nimero, nos Cariris Velhos,

seguindo desde o Piaui a Bahia e até norte de Minas Gerais.

Conforme Francisco (2012b), o caule, com casca cor cinza, tem ramos novos lisos e
ramos velhos com ritidomas (casca externa morta que se destaca) as folhas séo verdes,
as flores sao brancas e perfumadas. A frutificacéo inicia-se em periodo chuvoso. Os frutos
do umbuzeiro sdo drupas lisas ou levemente pilosas e arredondados, com peso variando
de 5,5 a 130 gramas, possui um didametro médio 3,0cm, forma arredondada a ovalada, é
constituida por casca, polpa e carogo. Sua polpa é quase aquosa quando madura. Sua
semente segue a forma do fruto, peso de 1,0 a 2,0 gramas e seu diametro entre 1,2 a
2,4cm, quando despolpada. Ele é muito perecivel, é utilizado na fabricagao de polpa para
sucos, doces, geléias, de vinho, de vinagre, de acetona, de concentrado para sorvete e

uma grande variedade de produtos.

O umbuzeiro perde totalmente as folhas durante a época seca e reveste-se de folhas
apos as primeiras chuvas. A floracdo pode iniciar-se ap6s as primeiras chuvas indepen-
dentemente da planta estar ou ndo enfolhada, a abertura das flores da-se entre 0:00 horas
e 4:00 horas (com pico as 2:00 horas). Cerca de 60 dias apds a abertura da flor o fruto
estarda maduro (FRANCISCO, 2012b).

Segundo Francisco (2012b), o umbuzeiro requer clima quente, temperatura entre 12°C
e 38°C e 400mm a 800mm de chuva (entre novembro e fevereiro), podendo viver em
locais com chuvas de 1.600mm/ano. Vegeta bem em solos ndo umidos, profundos, bem

drenados.
Prosopis juliflora Swartz DC. (Algaroba)

E uma arvore que cresce razoavelmente bem nos desertos americanos e em alguns
africanos, sendo uma espécie xerofila. Introduzida no Brasil por volta de 1942, no mu-
nicipio de Serra Talhada, sertdo de Pernambuco. Dessa primeira tentativa ndo se tem
informacgdes sobre o0 sucesso, o que demonstra que ha fortes indicios de que tenha fracas-
sado. Adaptou-se muito bem no Nordeste brasileiro. A algarobeira € uma planta seletiva,
pouco exigente em agua, cuja ocorréncia, em sua forma natural, se da em zonas tropicais

aridas, que nao chegam a alcancar indices de 100mm (SILVA, 2012).

Essa caracteristica é de extrema importancia para o nordeste brasileiro, uma vez que
a precipitagdo pluviométrica média anual dessa regiao gira em torno de 750 mm e, em-

bora seja baixa para outras espécies vegetais, ja é 7,5 vezes maior do que essa espécie
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necessita para ocorrer (SILVA, 2012).

Conforme Silva (2012), devido a essa pequena exigéncia em agua, comprovada ca-
pacidade de medrar em solos de baixa fertilidade e de condicdes fisicas imprestaveis a
outras culturas, evidencia-se as grandes potencialidades desta leguminosa como fonte ge-
radora de alimentos para o homem e para os animais, constituindo-se em importante fonte
de desenvolvimento para as regides aridas e semiaridas do planeta. Alcanca melhor de-
senvolvimento em solos de aluvido, iniciando boa producdo a partir do 52 ano de plantio.
O fruto € uma vagem do tipo achatada e mais ou menos curva, com média de 20 cm de
comprimento, porém foram encontrados frutos com até 36 cm de comprimento no Cariri

paraibano.

Segundo Campo (2012), da vagem da algaroba se obtém uma farinha que pode ser
usada na alimentacdo humana. Varios outros produtos alimenticios podem ser obtidos
da algaroba como o mel, licor e "café". O género Prosopis tem multiplos usos, como na
producdo de madeira, tanino, gomas, tinturaria e produz vagem com ampla utilizagao na

alimentacao animal.

Sendo as espécies adaptadas a climas aridos e semidridos, a germinagéo, geralmente
acontece durante a estacdo chuvosa. A espécie possui dois sistemas de raiz, uma raiz

funda e um tapete de raizes laterais onde absorve aguas de chuvas.

Sua raiz principal chega a atingir grandes profundidades, pois, sendo uma planta de
regides aridas, busca encontrar o lencol freatico, retirando agua do subsolo para a su-
perficie, pode sobreviver em areas com baixa precipitacao anual ou periodos secos muito

prolongados.

Suas raizes podem captar 4gua do solo ou outras fontes de agua permanentes dentro
dos primeiros anos. E tem sido pelo as suas multiplas aplicagdes e usos, além de outras
caracteristicas importantes, que a algarobeira é reconhecidamente no meio rural nordes-
tino, como "Planta Magica", de valor precioso para o nordestino e tem sido recomendada
por conceituados pesquisadores e técnicos da area para a regiao do poligono das secas
(SILVA, 2012).

Conforme Campo (2012), no reflorestamento a algarobeira é uma excelente esséncia
florestal para o semiarido do nordeste. Importante para evitar a erosao e a desertificacao,
se cultivada de forma planejada e orientada, resiste a seca, € de facil fixagao, cresce rapido,
produz madeira de qualidade, lenha, carvao vegetal, mourdes, ripas, caibros, dormentes,
entre outras coisas, no entanto o mais importante € a fungao de fertilizar o solo através do

nitrogénio do ar.
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Zizyphus joazeiro Mart. (Juazeiro)

E uma espécie de arvore abundante no Nordeste brasileiro. Possui copa larga e alta,
adapta-se bem em clima quente, vive em terras semiumidas, semiaridas e cresce melhor
em terrenos mais Umidos onde pode chegar aos quinze metros de altura. E uma planta
que nao perde totalmente as folhas durante o ano, suas folhas sdo verdes, brilhosas, as
bordas séo serrilhadas e podem chegar a dez centimetros. As flores sdao pequenas, tem

uma coloragcado amarela para verde (FRANCISCO, 2012a).

Segundo Francisco (2012a), os frutos sdo muito apreciados pelos sertanejos em época
de fome, sdo pequenos, arredondados, amarelos quando maduros, sua polpa é esbranqui-
¢ada, sao adocicados e ricos em vitamina C, sendo consumidos por aves, animais € pelo
homem. Dos frutos secos, pode ser feito o0 vinho moscatel, os ramos servem de alimentos
para ovinos, bovinos e caprinos em qualquer época, essa planta deve ser utilizada apenas
como recurso alimentar alternativo durante a época seca, no periodo de maior escassez,
as ramas de juazeiro sao ricas em proteina digestivel, em hidratos de carbono e até em

celulose digestivel.

Conforme Francisco (2012a), esta planta tem sido empregada na medicina popular.
Cascas e folhas sdo usadas internamente, por via oral para alivio de problemas como
expectorante, no tratamento de bronquites, tosses e de Ulceras gastricas, externamente,

para limpeza dos cabelos, como ténico capilar anticaspa e para clarear a pele do rosto.

Nos dentes, usando um pouco do pé que se prende a escova de dente molhada, serve
como creme dental apresenta efeito mais eficaz na diminuigao da placa dental do que os
dentifricios convencionais, desestabilizando a placa dental e exercendo uma agao anti-
microbiana sobre Streptococcus mutans, principal germe causador da carie dentaria. As
folhas e as cascas, quando agitadas com agua produzem abundante espuma devido a sua
propriedade espumigena. Os resultados de ensaios farmacoldgicos revelam uma atividade

antifebril em coelhos usados como animais de experiéncia (FRANCISCO, 2012a).

De todas as arvores do Nordeste brasileiro, o juazeiro é a planta simbolo da caatinga. E
uma planta perfeitamente adaptada ao clima seco, com nitida preferéncia por solos férteis
de varzeas e beira de rios. Aparece de maneira espontanea no Piaui, Ceard, Rio Grande
do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Bahia e norte de Minas Gerais (SILVA et
al., 2011).

Conforme Francisco (2012a), € uma arvore de crescimento vagaroso e de vida longa,
podendo passar de 100 anos. Uma das poucas arvores da caatinga que nao perde as

folhas durante a estacao seca. Como a sua floragao ocorre nos meses mais secos do ano
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(novembro e dezembro), quando a maioria das espécies da caatinga encontra-se desfo-
lhada e sem flores ela € quase a Unica espécie a fornecer néctar as abelhas, também é
bastante utilizado como madeira para marcenaria e constru¢des rurais devido a sua dura-

bilidade e resisténcia.
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3 Material e métodos

3.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em 1996, em uma fazenda de gado de corte pertencente a
Agropecuaria Jagana, situada na Cidade de Custddia, PE (8°13.70’ ao Sul e 37°44.70" a
Oeste). A precipitacdo média de chuva no local é 740 milimetros e a temperatura média
anual é de 26° C (dados a partir dos registros da fazenda). A vegetacao 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).

Conforme Tiessen et al. (2003), em uma area da fazenda com aproximadamente 3.000
ha, foram plantadas no ano seguinte as arvores Prosopis juliflora Swartz DC. (Algarobas),
a uma distancia de 10m por 10m, consorciadas com Cenchrus ciliares L. (Capim buffel). O
pasto nunca recebeu adubacgao, aplicagdo de agrotéxicos e nem foram registrados incéndio

no local.

Em outra area da fazenda, com cerca de 2.000 ha, foram preservadas algumas es-
pécies nativas da caatinga como: Ziziphus joazeiro Mart., (Juazeiro) e Spondias tuberosa
Arruda (Umbuzeiro), com uma distancia média entre as arvores variando cerca de 30m a
40m. A idade das arvores preservadas neste local foram estimadas em pelo menos 50

anos de idade (Dados levantados junto aos trabalhadores da fazenda).

Segundo Tiessen et al. (2003), as espécies arbdreas nativas representam situagdes
diferentes em termos de diferengcas de potencial no solo e caracteristicas herbaceas em
cada sistema, uma vez que a arvores P. juliflora foram plantadas ao mesmo tempo das
pastagens. Enquanto que as arvores nativas ja estavam presentes quando a pastagem foi
estabelecida. A lotagdo de animais, nos pastos da fazenda situava-se, na época do estudo,
em torno de 0, 17% animais por ha, bem abaixo da densidade normal em pastagens de

capim buffel na regido.
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As espécies analisadas sao:

i) Spodias tuberosa (Umbuzeiro);
i) Ziziphus joazeiro (Juazeiro ou Jud);

ili) Prosopis juliflora (Algaroba).

Segundo Menezes e Salcedo (1999), dentro das areas de estudo, foram selecionados
trés individuos de Z. joazeiro, P. juliflora e S. tuberosa. Deu-se preferéncia por arvores
maduras isoladas uma das outras. Para cada arvore, estabeleceram-se 81 pontos de
amostragem regularmente distribuidos, onde a espécie arborea sempre esta no centro da

area.

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, as amostras foram secas ao ar e passadas numa
peneira de 2mm, analisou-se quanto ao total de carbono orgéanico (C). Do mesmo modo,
as amostras de biomassa de herbaceas, foram tomadas em cada posi¢cao da grade (0,7cm
x 0,7cm), toda a biomassa viva em pé foi cortada ao nivel do solo e colocadas em sacos de
papel, as amostras foram secas em estufa durante 48 horas a 60°C' (MENEZES; SALCEDO,
1999).

3.2 Software

Apos a coleta dos dados e das andlises realizadas em laboratério, utilizou-se o software
Microsoft Excel 2007 para a organizagcdo dos dados. A variavel carbono esta referenciada
em g/kg, no momento da andlise no software R, teve-se a necessidade de obter o %
dos dados, dividiu-se entao o resultado por 10. Para a variavel biomassa de herbaceas,
referenciou-se em m?2. Por ndo haver nenhum valor de referéncia que pdde-se comparar

aos valores observados, optou-se em utilizar a média dos dados.

Baixou-se o programa estatistico gratuito R por ser muito rico em ferramentas esta-
tisticas e que pode ser encontrado pelo site www.r-project.org, version 2.15.0, para assim
obter os resultados das andlises estatisticas descritivas e espacial, alguns pacotes séo ne-
cessarios para a obtencao dos parametros, das fungdes de correlagdes e dos respectivos

envelopes simulados como o geoR, consta no apéndice a programacao utilizada.
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Retorna-se ao Microsoft Excel, jA com os valores dos parametros adquiridos no soft-
ware R, obteve-se os resultados do indice de dependéncia espacial. Ao terminar as ana-
lises estatisticas e as imagens projetadas pelo mesmo, as palavras que sado em inglés
foram retiradas e inseridas nas imagens em portugués, este procedimento foi realizado no

Microsoft Paint.

3.3 Valores de referéncia - Teor do solo

O solo no bioma caatinga para ser considerado como fértil, ha valores de referéncias
para fazerem-se comparagdes com os valores observados. O material do solo sera consi-
derado como organico, quando o teor de carbono for igual ou superior a 80g/kg, avaliado
na fracao terra fina seca ao ar Embrapa (2009), como dito anteriormente os valores de re-
feréncias foram divididos por 10, sdo assim descritos: baixo teor de fertilidade 0, 8%, médio
teor de fertilidade' 0,9% a 1,4% e alto teor de fertilidade > 1,4% (NORDESTE, 2007).

'Analisou-se a média do considerado médio teor de fertilidade.
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4 Resultados e discussao

Inicia-se a andlise exploratoria da estatistica descritiva e espacial do teor de fertilidade
do solo, através da variavel carbono e o crescimento de Capim buffel, através da variavel

biomassa de herbaceas, em areas pertencentes ao bioma caatinga.

4.1 Juazeiro

Variavel Carbono

Apresenta-se na Tabela 1 a estatistica descritiva, os valores de média e mediana sao
aproximadamente iguais. Com o afastamento da variavel em relacdo a um valor central,
tem-se entdo uma distribuicdo assimétrica a direita, apresentou-se uma curva com uma
distribuigao platicurtica, diferindo da curva normal (mesocurtica). De acordo com o critério
proposto por Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variagao classifica a variabilidade
como muito alta C'V' > 30%. O valor minimo e maximo indicam a nao existéncia de proble-

mas amostrais com os dados.

Tabela 1: Estatistica descritiva: minimo, maximo, média, mediana, desvio padrao (DP),
coeficiente de variacdo (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel carbono
da espécie juazeiro.
Minimo Maximo Média Mediana DP CV Curtose Assimetria
0,240 1,217 0,687 0,657 0,217 31,551 2,683 0,475

O gréfico do canto superior esquerdo da Figura 3 representa os dados nos quartis da
variavel carbono, ou seja, "+ 1° quartil, ” A” 2° quartil, 70" 3° quartil e ” x” 4° quartil, essa
imagem condiz com a ideia de que existe padrdo espacial na variavel. O gréafico do canto
superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersdao dos dados em torno
da média, observa-se que os dados estao dispersos. Com base no grafico do canto inferior
direito, a andlise exploratéria do pressuposto de gaussianidade da resposta foi analisado,

o qual mostra a densidade amostral dos dados desconsiderando-se o possivel padrao
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espacial. Esta inspecao nao garante a tal hipdétese mas serve para mostrar desvios 6bvios,
caso existam. Como existe uma fuga da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se
de possiveis transformagdes na variavel, € através do Box-Cox que encontra-se 0 A, que

fard com que esta transformacéao seja possivel, como também os intervalos de confianca.
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Figura 3: Grafico descritivo do padrao espacial do juazeiro, variavel carbono, com os dados
originais.

A transformagéo 6tima de Box-Cox (lado esquerdo) da Figura 4, por meio do logaritmo
da funcao da verossimilhanca, mostra qual o valor do parametro que mais aproxima 0s
residuos a distribuicdo normal. Como os intervalos de confianga [—0, 24; 0, 94] para A nao
contém o valor 1, é preciso utilizar uma transformagéo na variavel em estudo, neste caso,

para a variavel, foi encontrado o valor de A = 0, 35.
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Figura 4: Gréfico de possiveis transformagdes de variaveis por meio da transformagéo
6tima de Box-Cox (Esquerdo) e a verificagdo de dependéncia espacial por meio do enve-
lope simulado (Direito) da variavel carbono da espécie juazeiro.

Apébs a transformacédo dos dados de carbono, percebe-se na Figura 5 que os dados
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estdo menos dispersos em torno da média que o grafico da figura 3, graficos estes loca-
lizados no canto superior direito e no canto inferior esquerdo. A analise exploratéria do
pressuposto de gaussianidade da resposta foi analisado, para o grafico do canto inferior

direito, percebe-se uma mudang¢a em relagado ao anterior.
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Figura 5: Gréfico descritivo do padrao espacial do juazeiro, variavel carbono, com os dados
transformados.

A existéncia de dependéncia espacial pode ser verificada por meio do envelope si-
mulado. A imagem do lado direito da Figura 4 mostra alguns pontos fora do intervalo,
indicando assim uma dependéncia espacial do carbono no solo, vale salientar que foram
utilizadas 1.000 simulagdes. Para que haja dependéncia espacial, deve haver ao menos
um ponto do variograma fora do envelope simulado, deste modo, se isso ocorrer rejeita-se

a hipétese nula (Hy), de que ndo ha dependéncia espacial (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

As dependéncias espaciais observadas para os valores de carbono mostram que as
analises da estatistica classica, em que as observagdes sdo consideradas aleatorias e
independentes espacialmente, devem ser substituidas por analises espaciais, que levam

em consideracao as relagcdes entre observacdes vizinhas.

Na Tabela 2, observa-se as estimativas da maxima verossimilhanga para os parame-
tros dos modelos ajustados, considerando-se a média constante sob a regido de estudo.
O estimador do parametro ﬁ apresenta valores proximos para as fungdes de correlagoes:
Esférico, Gaussiano e Circular. As fungbées Matérn com kappas (0,5) e (1,0), demonstram

valores discrepantes, comparados com os demais.

Para todas as caracteristicas avaliadas, o modelo que ajustou melhor ao semivario-
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Tabela 2: Estimativa dos parametros associados aos modelos por meio da maxima veros-
similhanga, assumindo a média da variavel carbono constante sobre a regido de estudo na
espécie juazeiro.

Modelos B 72 o2 o AIC  BIC IDE

Matérn 0,5 -0,415 0,018 0,068 7,423 -39,82 -30,24 21%

Matérn 1,0 -0,412 0,027 0,060 5,194 -41,03 -31,45 31%

Esférico -0,398 0,023 0,055 14,878 -43,06 -33,49 30%

Gaussiano -0,398 0,033 0,051 7,840 -43,98 -34,40 39%

Circular -0,392 0,024 0,054 12,348 -43,37 -33,80 31%

grama experimental para a variavel carbono onde esta inserida o juazeiro foi a funcéao de
correlagao gaussiano indicando o menor valor de A/C e BIC para todos os modelos espaci-
ais. Na Figura 6, encontra-se o semivariograma experimental ajustado conforme o0 método

da méaxima verossimilhanga.
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Figura 6: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método da maxima verossimi-
lhanca para a variavel carbono da espécie juazeiro.

Para verificar o grau de dependéncia espacial entre as caracteristicas de fertilidade de
solo, utilizou-se o efeito pepita 72 sobre o patamar o2+ 72. Obteve-se entdo, um grau de de-
pendéncia espacial moderada 39%, conforme a classificacdo de Cambardella et al. (1994).
Nota-se que a variavel carbono apresenta dependéncia espacial, que pode ser descrita
pelo modelo Gaussiano com alcance de aproximadamente 7, 840m, ou seja, amostras de

carbono de solo selecionadas a distancias inferiores sdo espacialmente dependentes.

Conforme visto anteriormente, a krigagem é uma metodologia utilizada para estimar o
valor de uma variavel de interese em um local onde nao foi possivel fazer a observacéo.
E obtida por meio de uma interpolagéo, que utiliza a correlagdo existente entre valores
dos dados obtidos em pontos maximos. Com os modelos finais estabelecidos, foram cal-

culadas as predicdes espaciais para o indice de fertilidade de solo em uma malha de 81
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localizagdes espaciais, sendo que as estimativas paramétricas foram substituidas nas for-
mulas de krigagem. Uma andlise importante que se dispde com a utilizagdo dos mapas
preditivos de krigagem sao os de probabilidades condicionais 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 7: Comparacao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
baixo teor de carbono, na espécie juazeiro.

Analisando-se a Figura 7 percebe-se que as amostras ficaram condizentes com os
dados observados, ou seja, localizagbes com P > 0,8% possuem entre 80 — 100% de

carbono no solo (parte clara da imagem esquerda).
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Figura 8: Comparacao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
médio teor de carbono, na espécie juazeiro.

Seguindo a ideia do gréafico anterior, a Figura 8 (lado esquerdo) com P > 1,1% o

"verde" é a cor predominante com aproximadamente 10% de concentragdo de carbono

dentro da éarea.

A Figura 9 representa o mapa preditivo, a imagem do lado direito, confirma através da

cor mais clara, que ha concentracdo de carbono em quase toda regido com P < 1,4%, ou
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Figura 9: Comparacao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
alto teor de carbono, na espécie juazeiro.

seja, entre 98 — 100% da éarea.
Variavel Biomassa de Herbaceas

Pode-se observar por meio da Tabela 3 a estatistica descritiva. Nao houve um bom
comportamento das estimativas dos parametros de média, ha valores discrepantes, uma
vez que os valores de média e mediana ndo se aproximam. Com relagéo ao afastamento
da variavel a um valor central (curtose), tem-se entdo uma distribuicdo assimétrica a di-
reita, a curva para esta variavel tem-se uma distribuicdo leptocurtica, de acordo com o
critério proposto por Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variacao classifica a variabi-
lidade como muito alta C'V' > 30%. O valor minimo e maximo indicam a nao existéncia de

problemas amostrais com os dados.

Tabela 3: Estatistica descritiva: minimo, maximo, média, mediana, desvio padrdo (DP),
coeficiente de variacao (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel biomassa
de herbaceas da espécie juazeiro.
Minimo Maximo Média Mediana DP CVv Curtose Assimetria
7,68 301,04 101,317 83,92 60,382 59,597 4,388 1,177

Da mesma forma que analisou-se o carbono, o grafico do canto superior esquerdo da
Figura 10 representa os dados nos quartis da variavel biomassa de herbaceas, ou seja,
747 1° quartil, 7 A” 2° quartil, 70” 3° quartile 7 x 7 4° quartil, a imagem condiz com a ideia
de que existe padrdo espacial. O grafico do canto superior direito e do canto inferior es-
querdo, apresentam a dispersao dos dados em torno da média, observa-se que os dados
estado dispersos. Com base no grafico do canto inferior direito, a andlise exploratéria do
pressuposto de gaussianidade da resposta foi analisado, o qual mostra a densidade amos-
tral dos dados desconsiderando-se o possivel padrao espacial. Esta inspegao nao garante
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a tal hipétese mas serve para mostrar desvios 6bvios, caso existam. Como existe uma
fuga da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se de possiveis transformacdes na
variavel, é através do Box-Cox que encontra-se o A, que fard com que esta transformacao

seja possivel, como também os valores do intervalo de confiancga.
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Figura 10: Grafico descritivo do padrao espacial do juazeiro, variavel biomassa de herba-
ceas, com os dados originais.

A transformacao 6tima de Box-Cox (lado esquerdo) da Figura 11, por meio do logaritmo
da funcao de verossimilhanga, mostra qual o valor do parametro que mais aproxima 0s
residuos a distribuicdo normal. Como os intervalos de confianga [0, 04; 0, 58] para A nao
contém o numero 1, é preciso utilizar uma transformagé@o na variavel em estudo, neste

caso, para esta variavel, foi encontrado o valor de A\ = 0, 31.

Apés os dados serem transformados, percebe-se que o grafico do canto superior es-
querdo da Figura 12 representa os quartis da variavel ja transformados, ou seja, 7 + 7 1°
quartil, ”A” 2° quartil, 70" 3° quartil e 7 x 7 4° quartil, essa imagem condiz com a ideia
de que existe padrdo espacial na variavel. O grafico do canto superior direito e do canto
inferior esquerdo, apresentam a dispersao dos dados em torno da média, observa-se que
os dados estdo menos dispersos que o grafico da Figura 10. A analise exploratéria do
pressuposto de gaussianidade da resposta foi analisado para o grafico do canto inferior
direito, 0 qual mostra as densidades amostrais dos dados, desconsiderando-se o possivel

padrao espacial. Esta inspecao nao garante a tal hipdétese mas serve para mostrar desvios
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Figura 11: Grafico de possiveis transformacdes de variaveis por meio da transformacao
6tima de Box-Cox (Esquerdo) e a verificacdo de dependéncia espacial através do envelope
simulado (Direito) da variavel biomassa de herbaceas da espécie juazeiro.

6ébvios, caso existam.

A dependéncia espacial pode ser verificada por meio do grafico utilizando envelopes si-
mulados e variogramas empiricos, Figura 11 (lado direito) nessa pesquisa foram utilizadas
1.000 simulacdes. Alguns pontos estao fora do envelope simulado indicando assim uma
dependéncia espacial de biomassa de herbaceas. Para que haja dependéncia, deve haver
ao menos um ponto do variograma fora do envelope simulado, deste modo, se isso ocorrer
rejeita-se Hy, de que nao ha dependéncia espacial (DIGGLE; RIBEIRO, 2007), as analises
classicas devem ser substituidas por anélises espaciais, que levam em consideracédo as

relagdes entre observagdes vizinhas, ou seja, dependéncia espacial.

Tabela 4: Estimativa dos parametros associados aos modelos por meio da maxima veros-
similhanga, assumindo-se a média da varidvel biomassa de herbaceas constante sobre a
regidao de estudo na espécie juazeiro.

Modelos B 72 o2 b AIC BIC IDE

Matérn 0,5 9,716 2,078 4,201 6,938 859,0 868,6 33%

Matérn 1,0 9,749 2,541 3,591 4,095 859,2 868,6 41%

Esférico 9,732 2,993 3,952 23,582 860,6 870,2 43%

Gaussiano 5,099 0,324 0,359 6,119 862,6 872,2 47%

Circular 9,782 2,968 4,221 20,738 860,7 870,3 41%

Dando sequéncias as analises, pode-se observar por meio da Tabela 4 as estimativas

da méaxima verossimilhanca para os parametros dos modelos ajustados considerando-se
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Figura 12: Grafico descritivo do padrao espacial do juazeiro, variavel biomassa de herba-
ceas, com os dados transformados.

a forma para a matriz de delineamento X: média constante sob a regido de estudo. A
estimativa do estimador do parametro B apresenta valores proximos para as funcoes de
correlagdes: Matérn com kappas 0,5 e 1,0, Esférico e Circular, a funcao Gaussiano, de-
monstra valores discrepantes, comparados com os demais. O proximo passo é selecionar
o melhor modelo geoestatistico, para todas as caracteristicas avaliadas, o modelo que
ajustou melhor ao semivariograma experimental, para a variavel biomassa de herbaceas,
onde estd inserida o juazeiro, foi a funcao de correlagdo Matérn com kappa 0,5, esta fungao
chega a ser considerada pela literatura como uma fungdo exponencial, segundo (MELLO,
2004).

Na Figura 13 encontra-se o semivariograma experimental ajustado conforme o mé-
todo da maxima verossimilhanca, a andlise variografica apresentada mostrou que todas
as caracteristicas estudadas nos procedimentos até aqui descritos, apresentam estrutu-
ras espaciais bem definidas, ou seja, existe uma fung¢ao estrutural com semivariancia de

comportamento modelavel.

Para verificar o grau de dependéncia espacial, utilizou-se da relagdo entre o efeito
pepita 72 dividido pelo patamar o2 + 72. Pela classificagdo de Cambardella et al. (1994),

quando a relagao esta entre 25% < IDE < 75%, ha uma moderada dependéncia espacial
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Figura 13: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o Método de Maxima Verossimi-
lhanga para a variavel biomassa de herbaceas da espécie juazeiro.

33%. Nota-se que a variavel biomassa de herbaceas apresenta dependéncia espacial, que
pode ser descrita pelo modelo Matérn com kappa 0,5 com alcance de aproximadamente de
6,938m, ou seja, amostras de biomassa de herbaceas selecionadas a distancias inferiores

sdo espacialmente dependentes.

Os resultados obtidos demostraram que ha dependéncia espacial de biomassa de her-

baceas em funcao da presenca dos individuos de juazeiro.

Conforme visto anteriormente, a krigagem é uma interpolagdo. Com os modelos fi-
nais estabelecidos, foram calculadas as predi¢cées espaciais para o efeito de crescimento
de capim no solo em um malha de 81 localizagdes espaciais, sendo que as estimativas

paramétricas foram substituidas nas formulas de krigagem.

Pode-se observar por meio da Figura 14 o mapa preditivo do campo aleatério para o
efeito de crescimento de capim. Outra anédlise importante que se dispde com a utilizagao
do mapa de krigagem é o mapa de probabilidade condicional, pois ele prediz a partir de
um determinado valor numérico as chances de ocorréncia de um evento na regido de
estudos. Observa-se pela figura do lado esquerdo, a area mais clara da imagem confirma
a existéncia de Capim buffel com P(Y > 101, 30), ou seja ha uma concentragao entre 80 —
100g/m? na regido, ou seja, uma concentragédo de biomassa de herbaceas. A explicagéo
que se tem para este resultado, € que o sol nasce do lado direito e do mesmo lado encontra-

se ao sul um riacho intermitente, ou seja, 0 mesmo consegue manter parte do solo sempre



52

P(Y>101,30) P(Y<101,30)=0,95
| = _]
[y} (s ]
£R - ‘ 28 -
= L]
= =
R 32
4
i — —_ —
0.2 04086 0.8 0.2 0406 0.8
HE ] HE ]
| | | | | | | |
0 10 20 30 0 10 20 30
Oeste-Leste QOeste-Leste

Figura 14: Comparagao dos valores observados com a média do valor de referéncia com
efeito de crescimento de pasto em area com juazeiro.

molhado, o sol se pde do lado oeste o calor excessivo da tarde nao prejudica o crescimento

do capim.

Visando quantificar as relagdes solo-planta em sistemas silvopastoril, varios estudos
tém demonstrado que a diminuigdo da fertilidade do solo no semiarido pode ser rever-
tida e ou prevenida através da introducédo e/ou preservacado de espécies arboreas. Esse
mesmo estudo realizado em epd6cas diferentes com Menezes e Salcedo (1999) e Mene-
zes et al. (2002) avaliaram a fertilidade do solo, e encontraram "ilhas de fertilidade" nas
areas sob a influéncia das copas de arvores presentes em pastagens de capim buffel. Ou
seja, observou-se que com a preservacao do juazeiro (Ziziphus joazeiro) nas pastagens
aumentou os niveis de matéria organica e nutrientes na camada superficial do solo, como

também, maior producao de biomassa pelas herbaceas sob a copa das arvores.

4.2 Umbuzeiro

Variavel Carbono

Os resultados obtidos demostraram que ha dependéncia espacial do carbono em fun-
¢cao da presencga dos individuos do umbuzeiro. Apresenta-se na Tabela 5 a estatistica
descritiva. Houve um bom comportamento das estimativas dos parametros de média, uma
vez que os valores de média e mediana sdo proximos. Com relacdo ao afastamento da
variavel em relagcdo a um valor central, tem-se entdo uma distribuicdo assimétrica a direita,

apresentou-se uma curva com uma distribuicao leptocurtica. De acordo com o critério pro-
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posto por Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variacao classifica a variabilidade entre
20% < CV < 30% como alta. O valor minimo e maximo indicam a nao existéncia de

problemas amostrais com os dados.

Tabela 5: Estatistica descritiva: minimo, méaximo, média, mediana, desvio padrdo (DP),
coeficiente de variacdo (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel carbono
da espécie umbuzeiro.
Minimo Maximo Média Mediana DP CVv Curtose Assimetria
0,480 1,412 0,860 0,843 0,242 28,162 2,288 0,427

Da mesma forma com o juazeiro, a Figura 15 representa os dados nos quartis da
variavel carbono, ou seja, 7 + 7 1° quartil, 7 A” 2° quartil, ”0” 3° quartil e 7 x 7 4° quartil.
O gréfico do canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersao
dos dados em torno da média, observa-se que os dados estdo dispersos. Existe uma
fuga da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se de possiveis transformacgdes na
variavel, é através do Box-Cox que encontra-se o A, que fard com que esta transformacao

seja possivel, como também os valores do intervalo de confiancga.
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Figura 15: Grafico descritivo do padrao espacial do umbuzeiro, variavel carbono, com os
dados originais.

A transformagéo 6tima de Box-Cox lado esquerdo da Figura 16, por meio do logaritmo

da funcao de verossimilhanga, mostra qual o valor do parametro que mais aproxima-se 0s
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residuos a distribuicao normal. Os intervalos de confianca também apresenta-se com essa
transformacéo [—0, 73; 0, 84] para A ndo contém o valor 1, é preciso utilizar uma transfor-
macgao nas variaveis, neste caso, para a variavel foi encontrado o valor de A = 0,06. A
existéncia de dependéncia espacial pode ser verificada através do grafico utilizando enve-
lopes simulados e variogramas empiricos (Direito), nessa pesquisa foram utilizadas 1.000
simulagbes. Observa-se que, alguns pontos estao fora do envelope indicando assim uma
dependéncia espacial de carbono no solo. Para que haja dependéncia, deve haver ao
menos um ponto do variograma fora do envelope simulado, deste modo, se isso ocorrer

rejeita-se hipétese nula (H,), de que nao ha dependéncia espacial (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).
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Figura 16: Grafico de possiveis transformagdes de variaveis por meio da transformacao
6tima de Box-Cox (Esquerdo) e a verificagao de dependéncia espacial através do envelope
simulado (Direito) da variavel carbono da espécie Umbuzeiro.

Apés a transformagéo aos dados de carbono, percebe-se que o gréfico do canto supe-
rior esquerdo da Figura 16 condiz com a ideia de que existe padrao espacial na variavel. O
grafico do canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersao dos
dados em torno da média, observa-se que os dados estdo menos dispersos que o grafico

da Figura 17.

A dependéncia espacial observada para os valores de carbono mostra que as anali-
ses da estatistica classica, em que as observagdes sdo consideradas aleatérias e inde-
pendentes espacialmente, devem ser substituidas por analises espaciais, que levam em

consideracgao as relagdes entre observagoes vizinhas.

Na Tabela 6, observa-se as estimativas da maxima verossimilhanga para os parame-

tros dos modelos ajustados, considerando-se a média constante sob a regido de estudo.



55

£ £ £ = o L] o 0 000 L [e)
o= £ [+ [+ [+ b o [+ L+ [+ L] [+)
[ [

[+ [+ b A Qo0 O o Q000 L)
Q Q
%‘ 2 Jo o 3 o x 15 e oo omw o a
% o o ¥ Y = LX) o a @
S o _| = o
v = Tk o o % x| 0= ¢ oc o|e o o

H o o el el o L LEl =) o0 @ el

w — w —
el b @ oo o |00 00
o H o o fecreton] Lol <
T I I T T T I T T T T
0 5 10 15 20 04 02 00 02 04 06
Oeste-Leste Residuos
w
o —< o _ —
< ° o
= _ ]
s, o L] o - -
8o | o 8 5 ° -] &
g o g g @ [N % 5?
= s ¢ o o v}
R N o4 A
x - |o o 28 g7
| & o o
. ° % g8 e ® o 2
= | o # o @
L= o
l l l l l S - ] [ WTTHTTHT] [T T |
0 5 10 15 20 ° e i
Oeste-Leste 04 02 00 02 04 06

Residuos

Figura 17: Gréfico descritivo do padrao espacial do umbuzeiro, variavel carbono, com os
dados transformados.

O estimador do paréametro 6 apresenta valores préximos para todas as func¢des de cor-
relagbes. O proximo passo é selecionar o melhor modelo geoestatistico. Para todas as
caracteristicas avaliadas, o modelo que ajustou melhor ao semivariograma experimental,
para a variavel carbono onde esta inserida o umbuzeiro, foi a fungao de correlagdo Matérn

com kappa (1,0), onde apresenta-se o menor valor de AIC e o BIC.

Tabela 6: Estimativa dos parametros associado aos modelos por meio da maxima verossi-
milhanga, assumindo-se a média da variavel carbono constante sobre a regido de estudo
na espécie umbuzeiro.

Modelos B 2 o2 ) AlC  BIC IDE

Matérn 0,5 -0,160 0,025 0,054 4,659 -14,99 -5415 32%

Matérn 1,0 -0,161 0,036 0,043 3,438 -15,05 -5,471 46%

Esférico -0,170 0,029 0,046 8,749 -14,38 -4,806 39%

Gaussiano -0,166 0,043 0,034 5,659 -14,79 -5209 57%

Circular -0,170 0,031 0,045 7,891 -1451 -4936 41%

Da mesma forma que analisou-se o juazeiro, faz-se para 0 umbuzeiro, o grau de de-
pendéncia espacial, entre as caracteristicas de fertilidade de solo, utilizou-se da relagao
entre o efeito pepita 72 e o patamar o2 + 72, nota-se que o carbono apresenta dependéncia

espacial moderada 46% de acordo com Cambardella et al. (1994), que pode ser descrita
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pelo modelo Matérn com kappa 1,0 com alcance de 3, 438m, ou seja, amostras de carbono

de solo selecionadas a distancias inferiores estdo correlacionadas entre si.

A analise variogréafica apresentada na (Figura 18), mostrou que todas as caracteris-
ticas estudadas nos procedimentos até aqui descritos, apresentam estruturas espaciais
bem definidas, ou seja, existe uma fungao estrutural com semivariancia de comportamento

modelavel.
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Figura 18: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método de maxima verossimi-
lhanca para a variavel carbono da espécie umbuzeiro.

A krigagem € uma metodologia utilizada para estimar o valor de uma variavel de inte-
rese em local onde néo foi possivel fazer a observagdo. Com os modelos finais estabe-
lecidos, foram calculadas as predi¢cdes espaciais para o indice de fertilidade de solo em
uma malha de 81 localizagdes espaciais, sendo que as estimativas paramétricas foram

substituidas nas formulas de krigagem.

As Figuras 19, 20 e 21, apresentam as krigagens para diferentes valores de referéncia
0,8% como baixo, 1,1% médio e 1,4% alto, respectivamente, valores esses considera-
dos o limite de especificagdo para a comparagao de fertilidade do solo com os valores
observados. Outra analise importante que se dispée com a utilizacdo, sdo os mapas de
probabilidades condicionais, pois eles podem predizer um valor numérico as chances de

ocorréncia de um evento na regiao de estudos.

Através da Figura 19 observa-se que a area mais clara do mapa do lado esquerdo

apresenta uma P(Y > 0,8% 80 — 100% de carbono no solo.

Analisa-se por meio da Figura 20 uma concentragao de carbono com P(Y > 1,1%) de
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Figura 19: Comparagéo dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
baixo teor de carbono, na espécie umbuzeiro.

carbono entre 10 — 20%.

A Figura 21 confirma os que as imagens anteriores afirmam, a imagem do lado direito
com P < 1,4% a cor clara predomina o local, ou seja, ha concentragdo de carbono entre

95 — 100% em quase toda regido.
Variavel Biomassa de Herbaceas

Da mesma forma com as demais variaveis, segue-se as analises para esta variavel. Os
resultados obtidos demostraram que ha dependéncia espacial de biomassa de herbaceas
em fungéo da presenca dos individuos do umbuzeiro. Pode-se observar por meio da Tabela
7 as estatisticas descritivas. N&o houve um bom comportamento das estimativas dos
parametros de média, uma vez que os valores de média e mediana ndo se aproximam.
Com relagédo ao afastamento da variavel em relagao a um valor central, tem-se entdo uma
distribuicdo assimétrica a direita 0, 381 > 0, sua distribuicao é platicurtica, o valor minimo
e maximo indicam a nao existéncia de problemas amostrais com os dados. De acordo
com o critério proposto por Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variagado classifica a

variabilidade como muito alta CV > 30%.

Tabela 7: Estatistica descritiva: minimo, maximo, média, mediana, desvio padrao (DP),
coeficiente de variagao (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel biomassa
de herbaceas da espécie umbuzeiro.
Minimo Maximo Média Mediana DP CVv Curtose Assimetria
17,68 509,50 241,70 227,60 154,465 63,915 2,009 0,381
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Figura 20: Comparagéo dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
médio teor de carbono, na espécie umbuzeiro.

O grafico do canto superior esquerdo da Figura 23 representa os dados os quartis da
variavel biomassa de herbaceas, ” + 7 1° quartil, ” A” 2° quartil, 70" 3° quartile 7 x 7 4°
quartil. No canto superior direito e no canto inferior esquerdo, apresentam a dispersdo dos
dados em torno da média. O grafico do canto inferior direito, a analise exploratéria do pres-
suposto de gaussianidade da resposta foi analisado, o qual mostra a densidade amostral
dos dados desconsiderando-se o possivel padrdo espacial. Esta inspeg¢do nao garante a
tal hipétese mas serve para mostrar desvios ébvios, caso existam. Como existe uma fuga
da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se de possiveis transformacdes na va-
riavel, é através do Box-Cox que encontra-se os valores do intervalo de confianga e de A

que fara com que esta transformacao se torne possivel.

A Figura 24 do lado esquerdo indica a transformacéo 6tima de Box-Cox por meio
do logaritmo da funcao da verossimilhanga, mostra qual o valor do parametro que mais
aproxima-se os dados a uma distribuicdo normal. Como os intervalos de confianga [0, 15; 0, 73]
para A ndo contém o valor 1, foi encontrado o valor de A = 0,43. A existéncia de depen-
déncia espacial pode ser verificada por meio do grafico envelope simulado e variograma
empirico (lado direito), nessa pesquisa foram utilizadas 1.000 simulagées. Alguns pontos
estdo fora do envelope indicando assim uma dependéncia espacial de biomassa de herba-
ceas. Como dito anteriomente, para que haja dependéncia, deve haver ao menos um ponto
do variograma fora, se isso ocorrer rejeita-se (Hy), de que ndo ha dependéncia espacial
(DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

Apo6s a transformacao com o Box-Cox Figura 24 aos dados de biomassa de herbaceas,

a imagem condiz com a ideia de que existe padrdo espacial na variavel. O grafico do
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Figura 21: Comparagao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
alto teor de carbono, na espécie umbuzeiro.

canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersdo dos dados em
torno da média, observa-se que os dados estdo menos dispersos que o grafico da Figura
22. A andlise exploratéria do pressuposto de gaussianidade da resposta foi analisado
para o grafico do canto inferior direito, 0 qual mostra as densidades amostrais dos dados,
desconsiderando-se o possivel padrao espacial. Esta inspecao nao garante a tal hipotese

mas serve para mostrar desvios 6bvios, caso existam.

As dependéncias espaciais observadas para os valores de biomassa de herbaceas
mostram que as analises estatisticas classicas, em que as observagdes sao consideradas
aleatorias e independentes espacialmente, devem ser substituidas por analises espaciais,

que levam em consideracao as relagdes entre observagodes vizinhas.

Tabela 8: Estimativa dos parametros associado aos modelos por meio da maxima ve-

rossimilhanca, assumindo-se a média como um polinbmio de primeira ordem sobre as

coordenadas (X, y).
Modelos Bo B By 72 o2 ¢ AIC BIC IDE
Matérn 0,5 19,716 0,059 0,065 0,000 50,824 1,932 1029 1044 0%
Matérn 1,0 19,747 0,058 0,060 14,985 36,096 1,610 1029 1044 29%
Esférico 19,534 0,061 0,066 18,766 32,444 6,813 1027 1042 37%
Gaussiano 19,733 0,057 0,051 26,722 24,971 3,700 1028 1042 52%
Circular 19,534 0,060 0,066 19,875 31,567 6,167 1027 1042 39%

Dando sequéncias as analises, pode-se observar por meio da Tabela 8, as estimativas
da maxima verossimilhanca para os parametros dos modelos ajustados. A estimativa do

estimador dos parametros 3y, 51 e 52 apresentam valores proximos para todas as fungoes
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Figura 22: Gréfico descritivo do padrao espacial do umbuzeiro, variavel herbaceas, com os
dados originais.

de correlagdes. Para todas as caracteristicas avaliadas, os modelos que ajustou-se me-
lhor ao semivariograma experimental para a variavel biomassa de herbaceas onde esta
inserida o umbuzeiro foram as fungdes de correlagdes Circular e Esférico, onde os valo-
res de AIC e BIC séo iguais, partindo do principio a escolha do melhor ajuste € por meio
do valor do logaritmo da funcédo da verossimilhanca, ou seja, 0 menor valor do log, indica
melhor ajuste da fungdo aos dados. O modelo Esférico apresentou um log = —508, 00,
o Circular log = —507,6, o melhor modelo para a variavel em estudo é o Esférico. Na
(Figura 25), encontra-se o semivariograma experimental ajustado conforme o método da
maxima verossimilhanca, a analise variogréfica apresentada mostrou que todas as caracte-
risticas estudadas nos procedimentos até aqui descritos, apresentam estruturas espaciais
bem definidas, ou seja, existe uma fungao estrutural com semivariancia de comportamento

modelavel.

Utilizou-se da relagéo entre o efeito pepita 72 sobre o patamar o2 + 72, para verificar o
grau de dependéncia espacial, entre as caracteristicas de fertilidade de solo. Pela classi-
ficacdo de Cambardella et al. (1994), 39% esta entre 25% < IDE < 75%, indica portanto
uma moderada dependéncia espacial, amostras de biomassa de herbaceas selecionadas

a distancias inferiores a 6, 813m sao espacialmente dependentes.
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Figura 23: Grafico de possiveis transformacdes de variaveis por meio da transformacao
6tima de Box-Cox (Esquerdo) e a verificacao de dependéncia espacial através do envelope
simulado (Direito) da variavel biomassa de herbaceas da espécie umbuzeiro.

Conforme visto anteriormente com a espécie juazeiro, a krigagem é uma metodologia
utilizada para estimar o valor de uma variavel de interese em um local onde nao foi possivel
fazer a observagao, que por sua vez € obtida por meio de uma interpolagdo. Com os
modelos finais estabelecidos, foram calculadas as predi¢gdes espaciais para o efeito de
crescimento de capim no solo em um malha de 81 localizagdes, sendo que as estimativas

paramétricas foi substituida na férmula da krigagem.

Pode-se observar por meio da Figura 26 o mapa preditivo do campo aleatério para o
efeito de crescimento de capim. Outra andlise importante que se dispde com a utilizagao
de krigagem € a probabilidade condicional, pois ela prediz a partir de um determinado valor
numeérico as chances de ocorréncia de um evento na regiao de estudos. O lado direito da
figura, indica P < 241,70g/m?, observa-se que ha maior concentragdo de Capim buffel

proximo e abaixo da copa do umbuzeiro.

4.3 Algaroba

Variavel Carbono

Analisou-se o juazeiro e 0 umbuzeiro, da mesma forma faz-se-& com a algaroba. Os
resultados obtidos demostraram que ha dependéncia espacial do carbono em funcao da

presenca dos individuos da algaroba.

Apresenta-se na Tabela 9 a estatistica descritiva. Nao houve um bom comportamento
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Figura 24: Grafico descritivo do padrao espacial do umbuzeiro, variavel biomassa de her-
baceas, com os dados transformados.

das estimativas dos parametros de média, uma vez que os valores de média e mediana
nao se aproximam. Com relacdo ao afastamento da variavel a um valor central, tem-se
entdo uma distribuicdo assimétrica a direita, sua distribuicdo é platicurtica, o valor minimo
e maximo indicam a nao existéncia de problemas amostrais com os dados. De acordo
com o critério proposto por Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variacao classifica a

variabilidade dos dados como muito alta C'V > 30%.

Tabela 9: Estatistica descritiva: minimo, méaximo, média, mediana, desvio padrdo (DP),
coeficiente de variagao (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel carbono
da espécie algaroba.
Minimo Maximo Média Mediana
0,516 3,804 1,520 1,476

DP CcV
0,540 35,555

Curtose Assimetria
3,059 0,553

O grafico do canto superior esquerdo da Figura 27 representa os dados nos quartis
da variavel carbono, 7 + 7 1° quartil, "A” 2° quartil, 70" 3° quartil e 7 x 7 4° quartil, a
imagem condiz com a ideia de que existe padrao espacial. Observou-se por meio do
grafico do canto superior direito e do canto inferior esquerdo a dispersdo dos dados em
torno da média, encontra-se um pouco dispersa. A analise exploratéria do pressuposto de
gaussianidade da resposta foi analisado por meio do grafico do lado direito inferior, o qual

mostra a densidade amostral dos dados desconsiderando-se o possivel padrdao espacial.



63

80

40

Semivariancia
a0

10

o - — Esférico
T T T T
0 5 10 15

Distancia

Figura 25: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método da maxima verossimi-
lhanga para a varidvel biomassa de herbaceas da espécie umbuzeiro.

Esta inspecao ndo garante a tal hipétese mas serve para mostrar desvios ébvios, caso
existam. Como existe uma fuga da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se de
possiveis transformagdes na variavel, € através do Box-Cox que encontra-se o valor do A,

como também os valores do intervalo de confianca.

Através da transformacao étima de Box-Cox (lado esquerdo) da Figura 28, por meio
do logaritmo da funcao da verossimilhanga, mostra qual o valor do parametro que mais
aproxima-se os residuos a distribuicao normal. O valor 1 ndo esta dentro do intervalo con-
fianca [—0,09;0,91], neste caso, para a variavel foi encontrado o valor de A = 0,39. A
existéncia de dependéncia espacial pode ser verificada através do grafico utilizando enve-
lope simulado e variograma empirico (lado direito), nessa pesquisa foram realizadas 1.000
simulacbes. Ha dependéncia espacial de carbono no solo, quando se tem ao menos um
ponto fora do envelope simulado, deste modo, se isso ocorrer rejeita-se hipotese nula, de
que nao ha dependéncia espacial (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

Logo apés a transformacéao, Figura 29, observa-se que os dados estdo menos disper-
sos que o grafico da Figura 27. A analise exploratéria do pressuposto de gaussianidade da
resposta foi analisado para o grafico do canto inferior direito, o qual mostra as densidades

amostrais dos dados, desconsiderando-se o possivel padrao espacial. Esta inspecao nao
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Figura 26: Comparagao dos valores observados com a média do valor de referéncia com
efeito de crescimento de pasto em drea com umbuzeiro.

garante a tal hipétese mas serve para mostrar desvios 6bvios, caso existam.

As dependéncias espaciais observadas para os valores de carbono mostram que as
analises da estatistica classica, em que as observagdes sdo consideradas aleatorias e
independentes espacialmente, devem ser substituidas por andlises espaciais, que levam

em consideracao as relagcdes entre observacdes vizinhas.

Na Tabela 10 observa-se as estimativas da maxima verossimilhanca para os parame-
tros dos modelos ajustados, considerando-se a média constante sob a regido de estudo.
O estimador do parametro 6 apresenta valores proximos para todas as fungdes de cor-
relagbes. O proximo passo é selecionar o melhor modelo geoestatistico. Para todas as
caracteristicas avaliadas, o modelo que ajustou melhor ao semivariograma experimental,
foi a funcéo de correlagao Matérn com kappa (0,5), este modelo, refere-se ao exponencial
segundo Mello (2004).

Tabela 10: Estimativa dos parametros associado aos modelos por meio da maxima veros-
similhanga, assumindo a média da variavel carbono constante sobre a regiao de estudo na
espécie algaroba.

Modelos 3 72 o2 b AlC  BIC IDE

Matérn 0,5 0,386 0,038 0,139 3,185 112,8 1224 1%

Matérn 1,0 0,387 0,074 0,103 2,566 113,0 1225 2%

Esférico 0,405 0,000 0,163 4,400 1144 124,00 0%

Gaussiano 0,394 0,101 0,075 5,293 113,4 1229 3%

Circular 0,405 0,000 0,164 3,908 113,2 122,8 0%

Para verificar o grau de dependéncia espacial entre as caracteristicas de fertilidade de
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Figura 27: Gréfico descritivo do padrao espacial do algaroba, variavel carbono, com os
dados originais.

solo, utilizou-se o efeito pepita 72 sobre o patamar o2 + 72. Obteve-se entdo, um grau de
dependéncia forte 1%, conforme a classificacdo de Cambardella et al. (1994), que pode ser
descrita pelo modelo Matérn com kappa 0,5 com alcance de aproximadamente 3, 185m, ou
seja, amostras de carbono de solo selecionadas a distancias inferiores sao espacialmente

dependentes.

A analise variografica apresentada na Figura 30 mostrou-se que todas as caracteris-
ticas estudadas nos procedimentos até aqui descritos, apresentam estruturas espaciais
bem definidas, ou seja, existe uma fungao estrutural com semivariancia de comportamento

modelavel.

A krigagem € uma metodologia utilizada para estimar o valor de uma variavel de in-
terese em um local onde n&o foi possivel fazer a observacdo. E obtida por meio de uma
interpolacéo, que utiliza a correlagédo existente entre valores dos dados obtidos em pontos
maximos. Com os modelos finais estabelecidos, foram calculadas as predicées espaciais
para o indice de fertilidade de solo em uma malha de 81 localizagdes espaciais, sendo que

as estimativas paramétricas foram substituida para a férmula de krigagem.

As Figuras 31, 32 e 33 apresentam os mapas preditivos dos campos aleatérios para

diferentes valores de referéncia para o teor de fertilidade do solo. Outra analise importante
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Figura 28: Grafico de possiveis transformagdes de variaveis por meio da transformagéo
6tima de Box-Cox (Esquerdo) e a verificagao de dependéncia espacial através do envelope
simulado (Direito) da variavel carbono da espécie algaroba.

que se dispde com a utilizagdo de krigagem sao as probabilidades condicionais, pois eles
podem predizer a partir de um determinado valor numérico as chances de ocorréncia de
um evento na regido de estudos. Vale salientar que todas as observag¢des aqui descritas,
sdo em funcdo do limite de especificacdo para baixo 0,8%, médio 1,1% e alto teor de

fertilidade do solo 1, 4%, respectivamente.

Na Figura 31, observa-se uma variedade de probabilidades dentro da area onde esté
inserida a algaroba. Percebe-se uma concentragdo muito forte de carbono na cor mais
clara em quase todo a regido de estudos, com probabilidade entre 90 — 100% de baixo
teor de carbono no solo, havendo tdo somente uma concentracao bem pequena na regiao

sul-leste com probabilidade entre 40 — 70%.

Seguindo a mesma analise, a Figura 32 apresenta uma concentracdo de carbono,
abaixo da copa onde estéa inserida a algaroba, como também do lado leste e oeste, com

probabilidade entre 80 — 100% de carbono no local para médio teor de fertilidade.

A Figura 33 confirma a concentragao de carbono abaixo da copa onde esté inserida a

arvore com um indice de 80 — 100% de carbono.
Variavel Biomassa de Herbaceas

Os resultados obtidos demonstraram que ha dependéncia espacial de biomassa de

herbaceas em fungéo da presenca dos individuos da algaroba. Pode-se observar por meio
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Figura 29: Gréfico descritivo do padrao espacial do algaroba, variavel carbono, com os
dados transformados.

da Tabela 11 a estatistica descritiva. Nao houve um bom comportamento, uma vez que os
valores de média e mediana nao se aproximam. Com relacdo ao afastamento da variavel
a um valor central, tem-se entdo uma distribuicdo assimétrica a direita, sua distribuicao
€ platicurtica, diferindo da curva normal. Os valores minimos e maximos indicam a nao
existéncia de problemas amostrais com os dados. De acordo com o critério proposto por
Wilding e Dress (1983), o coeficiente de variacao classifica a variabilidade como muito alta
CV > 30%.

Tabela 11: Estatistica descritiva: minimo, maximo, média, mediana, desvio padrao (DP),
coeficiente de variacédo (CV), curtose, assimetria de amostras de solo da variavel biomassa
de herbaceas da espécie algaroba.

Minimo Maximo Média Mediana DP CV  Curtose Assimetria

9,26 485,30 180,00 155,90 129,24 71,80 2,67 0,74

Faz-se necessario a andlise de dados da variavel biomassa de herbaceas, da mesma
forma que analisou-se as demais variaveis ditas anteriormente, o grafico do canto superior
esquerdo da Figura 34 representa o 7 + 7 1° quartil, ” A” 2° quartil, "0” 3° quartile 7 x ”
4° quartil, a imagem condiz com a ideia de que existe padrao espacial. O gréafico do

canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersdo dos dados
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Figura 30: Modelo ajustado ao semivariograma conforme o método da maxima verossimi-
lhanca para a variavel carbono da espécie algaroba.

em torno da média, onde os mesmos estdo dispersos. Com base no grafico do canto
inferior direito, a analise exploratéria do pressuposto de gaussianidade da resposta foi
analisado, o qual mostra a densidade amostral dos dados desconsiderando-se o possivel
padrao espacial. Existe uma fuga da distribuicdo gaussiana nos residuos, necessita-se
de possiveis transformacoes, é através do Box-Cox que encontra-se o valor de \ que fara

com que esta transformacgéo seja possivel e dos valores do intervalo de confianga.

A transformacao 6tima de Box-Cox lado esquerdo da Figura 35, por meio do logaritmo
da fungéo de verossimilhanga apresenta qual o valor do pardmetro que mais aproxima-se
os dados a distribuigdo normal. Os intervalos de confianga [0, 19; 0, 65] ndo contém o valor
1, neste caso, foi encontrado o valor de A = 0,43. A existéncia de dependéncia espacial
pode ser verificada por meio do grafico utilizando envelope simulado e variograma empirico
(lado direito), nessa pesquisa foram utilizadas 1.000 simulagdes. Observa-se que, alguns
pontos estao fora do envelope indicando assim uma dependéncia espacial de biomassa
de herbaceas. Para que haja dependéncia, deve haver ao menos um ponto do variograma
fora do intervalo, deste modo, se isso ocorrer rejeita-se hipétese nula (H,), de que nao ha
dependéncia espacial (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

Apés a transformacao com o Box-Cox aos dados de biomassa de herbaceas. O grafico
da Figura 36 do canto superior direito e do canto inferior esquerdo, apresentam a dispersao

dos dados em torno da média, observa-se que os dados estdo menos dispersos que 0
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Figura 31: Comparagéo dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
médio teor de carbono, na espécie Algaroba.

grafico da Figura 34. A analise exploratoria do pressuposto de gaussianidade da resposta
foi analisado para o gréafico do canto inferior direito, o qual mostra as densidades amostrais
dos dados, desconsiderando-se o possivel padrdao espacial. Esta inspecao nao garante a

tal hipétese mas serve para mostrar desvios 6bvios, caso existam.

As dependéncias espaciais observadas para os valores de biomassa de herbaceas
mostram que as analises estatisticas classicas, em que as observacgdes sao consideradas
aleatorias e independentes espacialmente, devem ser substituidas por analises espaciais,

que levam em consideracgao as relagdes entre observagdes vizinhas.

Dando sequéncias as anadlises, pode-se observar por meio da Tabela 12 as estimati-
vas da maxima verossimilhanca para os parametros dos modelos ajustados. A estimativa
do estimador do parametro 6 apresenta valores proximos para todas as funcdes de cor-
relagdes. O proximo passo € selecionar o melhor modelo geoestatistico. Para todas as
caracteristicas avaliadas, o modelo que ajustou melhor ao semivariograma experimental
para a variavel biomassa de herbaceas, onde esta inserida a algaroba, foi a fungdo de

correlagao Esférico, apresentou-se o menor valor de AIC e BIC.

Para verificar o grau de dependéncia espacial, entre as caracteristicas de biomassa
de herbéceas, utilizou-se da relagéo entre o efeito pepita 72 e o patamar o2 + 72, para o
grau de dependéncia espacial obteve-se 63%, ou seja, é considerada uma dependéncia
moderada, pela classificacdo de Cambardella et al. (1994), com alcance de aproximada-
mente 13,260m, ou seja, amostras de biomassa de herbaceas selecionadas a distancias

inferiores sao espacialmente dependentes.
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Figura 32: Comparagao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
médio teor de carbono, na espécie Algaroba.

Tabela 12: Estimativa dos parametros associado aos modelos por meio da maxima ve-
rossimilhanga, assumindo a média da variavel biomassa de herbaceas constante sobre a
regiao de estudo na espécie algaroba.

Modelos B 2 02 ) AIC  BIC IDE

Matérn 0,5 18,524 29,815 22,802 5,306 993,0 1003,0 57%

Matérn 1,0 18,555 34,198 18,801 4,084 992,9 1002,0 65%

Esférico 18,280 32,830 19,370 13,260 992,3 1002,0 63%

Gaussiano 18,480 37,046 16,216 7,649 992,6 1002,0 70%

Circular 19,930 34,400 28,470 22,140 993,3 1003,0 55%

A analise variografica apresentada na Figura 37 mostrou que todas as caracteristicas
estudadas nos procedimentos até aqui descritos, apresentam estruturas espaciais bem
definidas, ou seja, existe uma fungéo estrutural com semivariancia de comportamento mo-

delavel.

A metodologia utilizada para estimar o valor de uma variavel de interese em um local
onde nao foi possivel fazer a observagao, é chamada de krigagem, ela é obtida através
de uma interpolacao, que utiliza a correlagao existente entre valores dos residuos obtidos
em pontos maximos. Com os modelos finais estabelecidos, foram calculadas as predicées
espaciais para a biomassa de herbaceas em um malha de 81 localiza¢des espaciais, sendo

que as estimativas paramétricas foram substituidas na férmula da krigagem.

Pode-se observar por meio da Figura 38 o mapa preditivo do campo aleatério para o
valor de referéncia para a biomassa de herbaceas. Outra analise importante que se dispoe

com a utilizacdo dos mapas de krigagem sdo os mapas de probabilidades condicionais,
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Figura 33: Comparagao dos valores observados com o valor de referéncia para solos com
médio teor de carbono, na espécie algaroba.

pois eles podem predizer a partir de um determinado valor numérico as chances de ocor-
réncia de um evento na regido de estudos, a imagem do lado direito confirma que o capim

esta concentrado no centro-sul da regido com um indice de 70 — 100% para 180, 00 g/m?.
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Figura 34: Grafico descritivo do padrao espacial do algaroba, variavel biomassa de herba-
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5 Consideracoes finais

A partir dos métodos apresentados neste trabalho chega-se as seguintes conclusdes:
com o semivariograma foi possivel verificar e modelar a dependéncia espacial atravées de
funcdes de correlagcao que expressam a estrutura de dependéncia espacial das caracteris-
ticas avaliadas. A técnica da krigagem é considerada uma boa metodologia de interpolacao
de dados para as variaveis estudadas, tornou-se um fator importante, pois possibilitou re-
alizar predigdes a partir dos dados amostrais.

Visando quantificar as relagdes solo-planta em sistemas silvopastoril, varios estudos
tém demonstrado que a diminuicao da fertilidade do solo no semiarido pode ser revertida

e/ou prevenida através da introducao e ou preservagao de espécies arboreas.

Avaliou-se a fertilidade do solo, e encontrou-se "ilhas de fertilidade" nas areas sob a in-
fluéncia das copas de arvores presentes em pastagens de capim buffel, ou seja, observou-
se que o plantio de algaroba nas pastagens aumentou os niveis de matéria organica e
nutrientes na camada superficial do solo. Conclui-se que parte dos nutrientes acumulados
na camada superficial do solo sob a copa de individuos de juazeiro sdo provenientes de ca-
madas mais profundas. O plantio de Capim buffel consorciado ao umbuzeiro, consegue-se

preservar o carbono no solo.
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Apéndice

Exemplo do programa utilizado para as analises das variaveis sobre qualidade do solo.

## Carregando o pacote geoR
require (akima)
require(geoR)

require (MASS)

require (moments)

require (akima)

require(tcltk)

#rm(list=1s(all=TRUE))

## importacao de dados para o R
solo= read.table(’tree2.txt’, head=T)
solo[1:2,]

head(solo)

HEH B HAEHBHHGHAF R HAEF R HEF RS HEF RS HEH RS HGHBF R H A F R HEF RS HEF RS HEH RS 1
# Andlise descritiva dos dados para variavel Carbono

geosolo <- as.geodata(solo, coords.col=c(1, 2), data.col=3)
class(geosolo)

attach(geosolo)

summary (geosolo)

plot(geosolo, low=T)

title("Dados originais")

#savePlot (’figl.png’,type="png")

#H#####H#E verificando os pressupostos
geosolo
boxcox (geosolo)

abline(v=0.35, col="red")
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title("Transformagdo Box-Cox")

#savePlot (’fig2.png’,type="png")

plot(geosolo, low=T,lam=0.35)#trend & o efeito de tendéncia linear
title("Dados transformados")

#savePlot(’fig3.png’,type="png")

points(geosolo, pt.div="quintile", xlab="leste", ylab="norte")
title("Quantis dos dados transformados")

#savePlot (’fig4.png’,type="png")

media<-mean(solo$Carbono)
minimo<-min(solo$Carbono)
maximo<-max(solo$Carbono)
desvio<-sd(solo$Carbono)
CV<-100*sd(solo$Carbono) /mean(solo$Carbono)
curtose<-kurtosis(solo$Carbono)

assimetria<-skewness(solo$Carbono)

Analise_descritiva<-data.frame(media,minimo,maximo,desvio,CV,curtose,assimetria)
## Definindo uma borda (arbitrdria) na area clicando em pontos

bor <- locator(type="p", pch=21)

polygon(bor)

#tgeosolo$borders <- with(bor, cbind(x,y));geosolo$borders

#points(geosolo, pt.div="quintile", xlab="leste", ylab="norte")

#summary (geosolo)

bord = read.table(’borda.txt’)
geosolo$borders <- with(bord, cbind(V1,V2))

points(geosolo, pt.div="quintile", xlab="leste", ylab="norte")

HHH R
# Verificando graficamente a dependéncia espacial com 1000 simulagdes
varl = variog(geosolo, max.dist=20,lam=0.35)

plot (varl)

var2 = variog(geosolo, option="cloud",lam=0.35)
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plot (var2)

var3 = variog(geosolo,uvec=seq(0,20,1=60),lam=0.35)
plot(var3)

env.var = variog.mc.env(geosolo, obj.v=var3, nsim=1000)
plot(var3, env=env.var)
title("verificando a dependéncia espacial através de simulagdes")

savePlot(’fig6.png’,type="png")

## Variograma visual apenas para dar "chutes" iniciais aos parametros
## do semivariagrama

vl = variog(geosolo, max.dist=25,lam=0.35)

plot(vl)

## Ajuste (visual) de modelo para o variograma

efl = eyefit(vl)

summary (ef1)

## Estimacdo de pardmetros (por madxima verossimilhanga)
## valores iniciais ef sugerido visualmente pelo variograma

## vendo o fungdo do modelo ajustado por méxima verossimilhanga( MV)

mll <- likfit(geosolo, ini=c(0.07,3.89), nug=0.0092,cov.model= "matern",
kappa=0.5,lam=0.35)
mli

summary(ml1)

ml2 <- likfit(geosolo,ini=c(0.07,3.89), nug=0.0092,cov.model= "matern",
kappa=1,lam=0.35)
ml2

summary (ml2)

ml3 <- likfit(geosolo, ini=c(0.07,3.89), nug=0.0092,cov.model="spherical",
lam=0.35)
ml3

summary (ml3)
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ml4 <- likfit(geosolo, ini=c(0.07,3.89), nug=0.0092,cov.model="gaussian",
lam=0.35)
mlé

summary (ml4)

ml5 <- likfit(geosolo, ini=c(0.07,3.89), nug=0.0092,cov.model="circular",
lam=0.35)
mlb5

summary (ml5)

plot(variog(geosolo, max.dist=25,1am=0.35),ylab="Semivaridncia",xlab="Dist&ncia")
lines.variomodel(mll,col="red")

lines.variomodel (ml2,col="yellow")

lines.variomodel(ml3,col="green")

lines.variomodel (ml4,col="black")

lines.variomodel(ml5,col="blue")

legend("bottomright", c("gaussiano"), lty=1,col=c("black"))

title("Ajuste do variograma com diferentes fungdo de correlagdo")

#savePlot (’fig7.png’,type="png")

FHAFH AR AR BRI R R R R R R R
## malha de pontos de predigdo
#targs (pred_grid)

gr <- pred_grid(geosolo$borders, by=0.5)

points(geosolo)

points(gr, col=2, pch=19, cex=0.3)

#args (krige.conv)

#args (krige.control)

gr0 <- gr[.geoR_inout(gr, geosolo\$borders),]
points(gr0, col=3, pch=19, cex=0.3)
title("Malha de pontos para predigdo")
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#savePlot(’fig8.png’,type="png")

dim(gr)
dim(gro)

KC <- krige.control(type="0K", obj.model=ml4)
0C <- output.control(n.post=1000,thres=0.8)

geosolo.kc <- krige.conv(geosolo,locations=gr0, krige=KC,output=0C)

### SIMULANDO!!

gr <- pred_grid(geosolo\$borders, by=0.5)
s.out = output.control(n.predictive = 1000, n.post = 1000, quant=0.95, thres=0.8)
geosolo.kc = krige.conv(geosolo,loc=gr, krige= krige.control(obj=ml4),

output = s.out)

#argumenos existentes na fungdo "krige.conv"

names (geosolo.kc)

par (mfrow=c(2,2))

image (geosolo.kc, col=terrain.colors(20),
val=(1-geosolo.kc\$probabilities.simulations),
main="Map of P(Y > 0.8)",ylim=c(-5,35),xlim=c(-5,35),
x.leg=c(-0,22), y.leg=c(-4,-2.5))
#savePlot(’figll.png’,type="png")

image (geosolo.kc, col=terrain.colors(20),
val=geosolo.kc\$probabilities.simulations,

main="Map of P(Y < y)=0,95",ylim=c(-5,35) ,x1lim=c(-5,35),
x.leg=c(-0,22), y.leg=c(-4,-2.5))

#savePlot (’figl2.png’,type="png")



