Analise espacial de dados composicionais
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1 Resumo

E usual expressar as fragoes granulométricas de solo como conteudos de areia, silte e argila
e usa-las para descrever e definir classes de solo. Em funcao disso, este trabalho se propoe a
modelar o padrao espacial das fracoes que compoe o solo e descrever a distribuicdo espacial
destas fracoes, validando suas caracteristicas.

Palavras-chave: Dependéncia espacial, fracao do solo, estrutura de correlacao.

2 Introducao

Nas Ciéncias Agrarias, os diversos processos naturais relacionados ao desenvolvimento e a
produgao vegetal dependem, em grande extensao, de caracteristicas do solo relacionadas com
as capacidades de armazenar e infiltrar agua, reter e disponibilizar nutrientes, com a resisténcia
mecanica a penetracao e com a capacidade de realizar trocas gasosas no seu espago poroso devido
a sua amplitude e geometria. Além dessas caracteristicas fundamentais do solo, diversas outras
podem exercer influéncia nesses processos, e todas estdao intimamente relacionadas com a pro-
porcao de seus elementos constituintes. Essa composicao caracteriza a textura do solo, expressa
por meio da proporcao relativa das fracoes granulométricas, tradicionalmente caracterizadas
como areia, silte e argila (MARTINS, 2010)

Aitchison (1982 e 1986) em andlise de dados composicionais apresentam uma metodolo-
gia adequada para analisar dados caracterizados por se apresentarem em forma de proporgoes
complementares considerando a independéncia entre as observacoes. Diante do exposto, obje-
tivo deste trabalho foi modelar o padrao espacial das fragbes que compde o solo e descrever a

distribuicao espacial da composigao do solo.

3 Material e Métodos

Os dados experimentais, que fazem parte deste trabalho, foram coletados do levantamento
detalhado de solos da Estacao Experimental de Campos, Fazenda Angra (CAPECHE et al.,
1997), por pesquisadores da PESAGRO e Embrapa Solos. A drea compreendida pelo levanta-

mento situa-se ao Norte do estado do Rio de Janeiro, a margem esquerda do Rio Paraiba do Sul,
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no municipio de Campos dos Goytacazes, entre os paralelos 21°44’47" e 41°18'24” WGr. Para o
estudo geoestatistico foi considerada as fragoes do solo teor de silte (%), aréia (%) e argila (%)
na camada de 0-20cm em 273 amostras.

Dados composicionais consistem de vetores (composi¢oes), cujos componentes sao fragoes e
satisfazem a restricdo de soma 1. Técnicas estatisticas convencionais podem levar a resultados
inconsistentes na analise deste tipo de dados.

O simplex é um espago amostral natural para dados composicionais, porém provou ser um
espago amostral complicado para ser tratado estatisticamente devido a auséncia de classes pa-
ramétricas satisfatérias. A distribuicdo de Dirichlet pode ser usada para modelar dados no
simplex, mas as vezes sua estrutura de correlacao nao é adequada aos dados composicionais
(AITCHISON, 1982).

Qualquer vetor no simplex é chamado uma composicao; cada elemento deste vetor é chamado
de componente, e qualquer colecao de tais vetores, dados composicionais. Para a modelagem e
andlise deste tipo de dados Aitchison (1986) propos, dentre outras, a transformacao razao log-
aditiva (ALR) que transforma o vetor Y no espago amostral simplex de dimensao B no vetor
ARL(YY) = (In(Y1/YB),...,In(Yp_1/YR))" no espaco RB~1.

O modelo geoestatistico bivariado composicional proposto é dado por:

9

{ Yi(e) = m(z) + Si(2) + Z1(z;)
Ya(zy) = pa(zy) + S2(zy) + Zo(zyr)
em que Y7 = In(areia/ argila), Yo = In(silte/ argila), i, : 1,...,76, S;(z) N (0; 0]2-) e Zj(x)N(0; T]-Q),
j=12.

Os termos S; modelam os efeitos espaciais, possuem uma funcao de correlacao comum
pu(x; ¢) e sao escalonados por o; definindo o termo comum padronizado U com vetor de médias
iguais a zero e matriz de variancias/covariancias induzida pela funcao de correlacao exponencial.
Por outro lado, os efeitos aleatérios Z7 e Zs representam os efeitos composicionais no modelo.

Desta forma o modelo pode ser reescrito como:
{ Yi(z:) = ju(z) + oU(2s0) + Ziz)
Yo(zyr) = pa(zy) + 02U (20 ¢) + Z2(2ir)
e os termos da matriz de covariancias Y sao:
Cov(Yj(z;); Yi(ay)) = of + 77, Cov(Yj(z;); Yi(zy)) = oFpu(z; zy)
e
Cov(Yi(x;); Ya(zy)) = o10215(i,4") + my7o03(3,7),

I — 1 . sei =1 - pu(zizy) , sei=1
pU(&i;&i’) , sei 7é i! 0 , sei 7é il
A inferéncia sobre o vetor de pardmetros 8 = (u1, 2, 01,02, 71, 72,0, p) é feita usando a
teoria da verossimilhanca cuja funcao de verossimilhanca é

LEY) = (2m) 2 [S] 2 exp{0,5(Y — oy VY — puy )}

Fazendo ¥ = ofR + 721, = 02V, em que R é uma matriz de covaridncias relacionada aos
efeitos espaciais; I, é a matriz bloco diagonal com elementos relacionados as covariancias entre

as composigoes tem-se a funcao de log-verossimilhanca:



[(8) = —0,5[nlog(27) + 2nlog(01) + log(|V|) + (1/01)Qel, (1)

em que Qe = (Y —p,,)' >y - By )s fy = Xp e X € a matriz associada as médias das varidveis.
Expressoes analiticas fechadas podem ser obtidas para os estimadores de maxima verossimi-

lhanga de o1 e p

61 =+/Qe/n

Substituindo estes estimadores na expressao (1) e adotando-se a reparametrizagao n = o2/071,

v1 =T1/01, € V2 = 7o /01, obtém-se a fungao de log-verossimilhanga concentrada

1(8) = —0,5[log(|V]) + n(log(2m) + log(Qe) — log(n) + 1)),

em que 0’ = (n,v1,v2,¢,p)" e que serd maximizada numericamente.
Para a obtencao dos erros padrao na escala original dos parametros é utilizado o método

delta e a variancia dos estimadores é dada por

/
Vas(o(®) = (%57 ) 1o %52,
em que Jg(0)/06 é a matriz diagonal com elementos 0l(0)/00,,, ix = 1,...,5, e Ig(f) é a
matriz informacao de Fisher para 6 baseada nos dados Y que é substituida pela matriz Hessiana
obtida no processo de maximizacdao. Todos os resultados foram implementados no ambiente
estatistico R (R development Core Team, 2010).

4 Resultados e Discussao

Os valores das distribuigdes de areia, silte e argila podem ser observados na Figura 1, através
dos histogramas e por meio do diagrama ternério é possivel verificar que nas composi¢des amos-
tradas, o silte foi o componente que apresentou o menor valor devido o afastamento dos pontos
destes vértices. Neste diagrama, pontos préximos a um vértice tem alta proporcao do com-
ponente representado naquele vértice e baixas proporgoes dos outros dois componentes. Desta
forma, pode-se observar uma maior propor¢ao de argila seguida de areia em relagao ao silte.
Nota-se, também, que a variabilidade da razao argila/areia é maior que a razao silte/areia pela
disposicao dos pontos ao longo dos vértices areia-argila e areia-silte.

Utilizando a transformacao razao log-aditiva (ALR) que transforma o vetor Y como é obser-
vado na Figura 2 no espago amostral simplex de dimensao B. Percebe-se que a relagao silte/argila
apés transformados apresentam uma distribuicao simétrica nos dados.

A anélise composicional revela que as amostras de solo sdo mais arenosas do que argilosas.

Os métodos de otimizagao considerados convergiram e as estimativas pelos quatro métodos sao
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Figura 2: Distribuicao das log-razao e correspondente diagrama de dispersao.

coincidentes com precisdo de uma casa decimal (Tabela 1). A andlise do modelo indica que
existe dependéncia espacial.

A varidvel argila mostra uma fragdo acentuada, esse alto percetual para algumas regioes e
tipos de solo mostra-se prejudicial na obtencao da produtividade das culturas implantadas no
local. O ideal é que haja uma proporc¢ao razoavel de cada uma das fragoes afim de aumentar a
produtividade. Muitos fatores sao resposaveis para a mudanca da composicdo granulométrica

do solo o que afeta diretamanente no desenvolvimento e produtividade das culturas.



Tabela 1: Estimativas dos parametros de acordo com os métodos de otimizagao e intervalo de

confianca
Parametros Estimativas Erro padrao LI.Delta LS.Delta
I 1.151901e+04  1.764928e+05 -1.649738e+05 1.880118e+05
2 -5.676068e-01 .707101e+02  -1.712777e4+02 1.701425e+-02
o1 2.010736e+05  2.171546e+01  2.010519e+05  2.010953e+05
op) 292.010736e-01  6.806976e-75 2.010736e-01 2.010736e-01
T 2.010736e-01 6.806976e-75 2.010736e-01 2.010736e-01
1) 2.716060e+02  4.305735e+01  2.285486e+02  3.146633e+02
p -8.648320e-01 5.143200e-02  -9.162640e-01  -8.134000e-01

5 Conclusao

Ha uma maior proporcao de argila seguida de areia em relacao ao silte, no solo estudado, do

qual podemos dizer que solos com teores de argila superiores a 35%, possuem baixa permeabi-

lidade e alta capacidade de retencao de agua.
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