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RESUMO
Prosopis juliflora, € uma arvore que cresce razoavelmente bem nos desertos

americanos e em alguns africanos, sendo uma espécie xerdfila. Adaptou-se muito
bem no Nordeste brasileiro. E 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 100 mm. Essa caracteristica € de extrema importancia para o
nordeste brasileiro, uma vez que a precipitacdo pluviométrica média anual dessa
regido gira em torno de 750 mm e, embora seja baixa para outras espécies vegetais,
ja é 7,5 vezes maior do que essa espécie necessita para ocorrer. O Bioma Caatinga,
unico bioma exclusivamente brasileiro, se concentra na regido nordeste do Brasil,
ocupando cerca de 12% do territério nacional. O semivariograma € a parte central
dos estudos geoestatisticos, capaz de descrever a variagao espacial, além de ser o
ponto chave na interpolacdo dos dados por Krigagem. Dai a importancia do ajuste e
selecdo dos modelos. O presente estudo foi conduzido em uma fazenda
agroflorestal e silvipastoril, inserida na cidade de Custédia PE. O experimento foi
realizado em um Luvissolo com uma distancia entre as arvores plantadas de 10m x
10m. A amostra foi aleatéria, foram coletadas 81 amostras em um sistema regular
de solo junto com suas coordenadas cartesianas, a Algaroba esta inserida sempre
ao centro da area. O objetivo é analisar a variabilidade espacial do teor de carbono
como indicador do grau de fertilidade dos solos da Caatinga. As caracteristicas
analisadas possuem estruturas espaciais. Dentre as fung¢des estudadas, a funcao
de correlagdo que melhor ajustou-se ao semivariograma foi o0 modelo Matérn com

Kappa 0.5, o mesmo apresentou o menor valor de AIC. Percebe-se uma
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dependéncia espacial de carbono forte nesta area, visivel através da krigagem,

conclui-se entdo que o solo permanece fértil.
PALAVRAS CHAVE: Desmatamento, Semivariograma, Prosopis juliflora, Dependéncia espacial.

1 INTRODUGAO

Os atributos fisicos e quimicos do solo influenciam diretamente e indiretamente
o0 crescimento e o desenvolvimento. A avaliagdo da variabilidade espacial destes
atributos tem-se tornado importante ferramenta na determinagao de estratégias de

manejo do solo (Mello, 2004).

A andlise da variabilidade de atributos fisicos do solo pode ser realizada por
meio da estatistica descritiva, antigamente, utilizavam grandes quantidades de
dados amostrais (Landim, 2003). Esta ferramenta, entretanto, ndo considera a
distribuicdo dos dados no espago, ao contrario da geoestatistica, que considera a

dependéncia espacial entre as amostras e a sua localizagao geografica.

O semivariograma € a parte central dos estudos geoestatisticos, capaz de
descrever a variagao espacial, além de ser o ponto chave na interpolagcéo dos dados
por Krigagem (Guimaraes, 2004). Dai a importancia do ajuste e selecdo dos
modelos. O presente estudo foi conduzido em uma fazenda agroflorestal
silvipastoril, inserida na cidade de Custédia PE. As arvores foram incluidas nos
campos cultivados, a fim de verificar a fertilidade do solo e a variabilidade do

nutriente.

2 METODOLOGIA

O banco de dados utilizado foi coletado em 1997, por pesquisadores e
estudantes do Grupo de Pesquisa em Energia da Biomassa, do Departamento de
Energia Nuclear da UFPE. O experimento foi realizado em um Luvissolo, com uma
area de 3000 ha, com uma distancia cerca de 10m entre uma arvore e outra. Foram
coletadas 81 amostras de solo com 15 cm de profundidade, junto com suas
coordenadas cartesianas, em uma amostragem aleatoria e regular, onde a Prosopis

juliflora esta inclusa. A area estudada esta inserida na Fazenda Jagand em um
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sistema agroflorestal siIVipastoriI, localizada no Municipio de Custddia, PE. Os dados
do presente estudo foram obtidos na area de reserva legal, a qual tem sido
preservada por pelo menos cerca de 28 anos.

Para as analises da variavel, utilizou-se o software estatistico R version
2.15.0.

indice de Dependéncia Espacial
Para analisar o grau da dependéncia espacial do atributo em estudo, utilizou-

se o indice de Dependéncia Espacial (IDE%), definido pela seguinte equacéo:

2

IDE(%) =——x100
Em que:

1 = Efeito pepita ou nugget;

o’ = Componente estrutural;

7’ + o> = Patamar.

E a classificagdo quanto ao grau de dependéncia espacial da variavel em
estudo, segundo os intervalos propostos por Cambardella et al. (1994) para avaliar a
% do efeito pepita:

i) IDE<25% forte dependéncia espacial;
i) 25%< IDE< 75% dependéncia moderada;

i) IDE>75% dependéncia fraca;

Variograma / Semivariograma
O variograma é utilizado para verificar a presenca de correlacédo espacial
entre as unidades amostrais. Analisa o grau de dependéncia espacial entre
amostras dentro de um campo experimental, também é usado para estimar valores
para locais ndo amostrados, através da técnica de krigagem. Quando divide-se o
variograma por dois, para compatibilizacdo da férmula, obtém-se entdo o

semivariograma (Olinda, 2010).
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Funcgoes de correlagoes
A partir do semivariograma é possivel ajustar uma fungcdo matematica que
expressa a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica avaliada, é
necessario ajusta-lo a um modelo tedrico (Mello, 2004). Dentre os varios modelos
existentes na literatura, as funcdes de correlagdes mais usuais escolhidos para
ajustar os dados para este estudo sao o Matérn com kappa (0,5 e 1,0), o Esférico, o

Gaussiano e o Circular.

. Matérn Essa familia de fun¢des de correlagdo foi proposta por Bertil Matérn
(1986), em que T é a fungdo Gama, K é a funcao Bessel de ordem k, h é a

distancia euclidiana entre duas localizagbes e ¢ € o parametro que esta

relacionado ao alcance, maiores valores indicam dependéncia espacial de
maior alcance. O parametro k esta relacionado a suavidade, a fungdo Matérn
com kappa 0,5 refere-se ao modelo exponencial, conforme apresentado na
Equacéao 2 (Mello, 2005).

(D p(h) = {2k_1F(k)}_] (%j K, (%} (2)p(h) = exp (_gj

« Esférico E o mais comum, podendo-se afirmar que equivale & funcdo de

distribuicdo normal da estatistica classica (Landim, 2003).

ol

+ Gaussiano Seu comportamento parabdlico proximo a origem e a tangente
nesse ponto € horizontal, o que indica pequena variabilidade para curtas
distancias (Landim, 2003).
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» Circular Segundo Mcbratney e Webster (1986), a fungdo de correlagédo
circular é valida em R e em R?, mas ndo em R® e define-se da seguinte forma
(Santos, 2011):

p(h)= {%(Se"_l (b Vi-w? )) h>1

1

Critério de Informagao de Akaike (AIC)

O Critério de Informacado de Akaike (AIC) tem sido bastante utilizado para
diferentes estruturas de covariancias, relaciona-se a discrepancia que existe entre o
modelo verdadeiro e o aproximado, por meio da maxima verossimilhanca.
Seleciona-se uma combinacdo de variaveis exploratdrias a modelos para a funcao

de correlagédo que minimize o valor de A/C (Olinda, 2010).
AIC =-2x(log L(0;y))+2p

Krigagem
Uma aplicagdo imediata do semivariograma € a utilizacédo das informacgdes
geradas por ele na interpolagdo, ou seja, na estimativa de dados e posterior
mapeamento da varidvel. E um processo de estimativa de valores de variaveis
distribuidas no espago, e/ou no tempo, a partir de valores adjacentes enquanto

considerados como interdependentes pelo semivariograma (Landim, 2003).
n
2(xy) =D AZ(x,)
i=1

A krigagem simples ¢é utilizada quando a média € assumida como estatisticamente
constante para toda a area em estudo. A krigagem ordinaria é mais utilizada do
que a krigagem simples por n&o exigir conhecimento nem estacionaridade da média

sobre toda a area estudada.
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Valores de Referéncia
Para ser considerado o solo no bioma caatinga como fértil, ha valores de
referéncias para fazerem-se comparagdes com os valores observados: O valor de
teor de carbono <0,8 em solos classifica os solos como de baixa fertilidade; em
solos com valores entre 0,8 a 1,4 (fertiidade média); e em solos com valores >1,4
(fertilidade alta). (Banco do Nordeste, 2007). Neste trabalho analisou-se a média do

valor considerado médio 1,1.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
A analise estatistica descritiva mostra que os dados possuem uma distribuigao

de probabilidade normal aproximada. Conforme os resultados abaixo:

Tabela 1- Estatisticas descritivas: média, minimo, maximo, desvio padrao (D.P.),
coeficiente de variagéo (C.V.), curtose e assimetria dos teores de carbono no solo

na area com Algaroba.

Média Minimo Maximo D.P. C.V. Curtose Assimetria

1,520 0,516 3,084 0,540 35,55% 3,060 0,553

Observa-se que a distribuicdo do atributo carbono é assimétrica positiva,
segundo critérios propostos por Warrick e Nielsen (1980) para os atributos do solo, o

coeficiente de variagao (CV) é considerado como médio (12% <CV<52%).

Na Figura 1 o grafico do canto superior esquerdo representa os dados nos
quartis ja transformados, os simbolos "+","A","0","x", nesta ordem, indicam os
quartis amostral, essa imagem condiz com a idéia de que existe padrao espacial. Os
graficos do canto superior direito e do canto inferior esquerdo apresentam a
dispersdo dos dados em torno da meédia, o histograma segue uma distribuigao

normal.
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Figura 1- Graficos descritivos do padrao espacial de amostras de solo, com os dados transformados.

Na Tabela 2 apresentam-se as estimativas de maxima verossimilhanga para os

parametros dos modelos ajustados aos dados de carbono no solo.

Tabela 2 - Estimativa dos parametros associado aos modelos para a variavel
Carbono por meio da funcdo maxima verossimilhanga, assumindo a média como um

polinbmio de primeira ordem sobre as coordenadas (X, y).

Modelos F 7, A J, AIC  IDE

Matérn / 0.5 0,3863 0,0381 0,1396 3,1854 112,8 1%
Matérn /1.0 0,3870 0,0745 0,1029 25659 113,0 2%

Esférico 0,4049 0,0000 0,1632 4,4006 14,4 0%
Gaussiano 0,3940 0,1014 0,0747 5,2933 13,4 3%
Circular 0,4049 0,0000 0,1638 3,9084 13,2 0%

Nota-se que a variavel carbono do solo apresenta dependéncia espacial, que

pode ser descrita pelo modelo Matérn com alcance de 3,1854 m, ou seja, amostras
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de carbono do solo selecionadas a distancias inferiores a 3,1854 m estdo

correlacionadas entre si.

O parametro ,B apresenta valores bem proximos comparando com as outras

funcdes de correlagédo. O efeito pepita ou “nugget” 13 corresponde a cota do ponto
onde o semivariograma corta o eixo das ordenadas. Demonstra a descontinuidade
do semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as
amostras. Componente estrutrual ou “sill partial" 93 éa diferenca entre o patamar
> +0’ é o Efeito Pepita. Alcance ou “range” ¢?2: refere-se a distancia dentro da qual
as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente. Quanto maior o
alcance, maior sera a homogeneidade entre as unidades da amostra (Frade, 2011).
ApOs essa andlise, seleciona-se um modelo através do menor valor do AIC. Para
este trabalho o melhor modelo foi o Matérn com Kappa 0.5, com um IDE de 1%, o

que indica uma dependéncia espacial forte, de acordo com a classificacdo de
Cambardella et al. (1994).
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Figura 2 — Semivariograma dos dados de carbono e o modelo Matérn ajustado conforme o Método da Maxima

Verossimilhanga.
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A krigagem é utilizada para estimar o valor de uma variavel de interesse em

um local onde nao foi possivel fazer a observacgao.

Map of P(Y > 0.8)
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Figura 3 — indice de fertilidade no solo com baixo teor de carbono.

Na Figura 3 a cor esbranqui¢gada, mostra o quanto de carbono existe naquele

local, para uma probabilidade de Y ser maior que 0,8.

Map of P(Y > 1.1)
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Figura 4 - indice de fertilidade no solo com médio teor de carbono.

A Figura 4 a cor branca, mostra o quanto de carbono existe, para uma

probabilidade de Y ser maior que 1,1.



> [Encontro Na P
de Educagio, Ciéncia )

¢ Tecnologia/VEPB;

Map of P(Y > 1.4)
ﬂ |
E o |
-—
ITs) |
—

0 5 10 15

X Coord

Figura 5 - Solos com grau de fertilidade alto.

Conforme a Figura 5 a cor branca, identifica o quanto de carbono ha no local,

para uma probabilidade de Y ser maior que 1,4.

4 CONCLUSAO

Todas as fungdes estudadas apresentam estruturas espaciais bem definidas,
existe uma fungao estrutural com semivariancia de comportamento modelavel. Para
todos os modelos avaliados, a fungdo de correlagdo que melhor ajustou-se ao
semivariograma experimental foi o0 modelo Matérn com Kappa 0.5 apresentando o
menor valor de A/C. Isto significa que as estimativas com o modelo, considerando-
se a componente espacial, independente do procedimento de amostragem, trara
otimizagao nas estimativas.

Pelo os mapas da Krigagem nas figuras 3, 4 e 5, a area com a cor branca,
presente no local, indica que as amostras sao dependentes, ou seja, o carbono esta
inserido no solo onde a espécie arbdrea esta plantada. Conclui-se entdo que a
Algaroba que esta plantada ao centro, consegue preservar a variavel carbono na
area. Portanto ha uma forte dependéncia espacial nos dados analisados, a espécie

preserva o carbono no solo.
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