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em variaveis geoquimicas ambientais

Descriptive statistics and stationarity in environmental geochemical variables
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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi analisar os dados de atributos geoquimicos a
fim de verificar sua estacionaridade e correlacionar a normalidade estatistica
com o uso da técnica de krigagem ordindria. A escolha da krigagem ordinaria
como método geoestatistico aplicado ao trabalho deve-se ao fato de essa
ser aconselhada para a realizacdo de estudos em areas onde existam dados
Ccom variaveis gue possam apresentar dependéncia espacial, como é 0 caso
das varidveis geoguimicas, e por ser indicada para dados que apresentam
estacionaridade. A metodologia utilizada para a realizacdo desta pesquisa
envolveu, além da revisdo de literatura, a obtencao de dados dos metais-
traco (Cu, Zn, Mn, Fe, Cr e Pb) extraidos parcialmente de amostras superficiais
(O a 10 cm) de solos e sedimentos coletados em campo. Também foram
determinados os valores de pH, salinidade, nitrogénio total, fosforo, matéria
organica e granulometria. Foram conduzidas analises estatisticas, construcoes
de semivariogramas, aplicacdo da krigagem ordindria e, por fim, validacdo
cruzada para medir a incerteza da medicdo prévia dos dados. Neste trabalho,
por meio dos variogramas, comprovou-se gue, apesar de os dados ndo
serem normais, eles apresentaram estacionaridade. Além disso, o parametro
da estatistica descritiva que mais possui correlagao direta com a krigagem
ordindria € a variancia.

Palavras-chave: geoestatistica; krigagem ordinaria; normalidade estatistica;

semivariograma.

ABSTRACT

The aim of this work was to analyze geochemical data in order to check their
stationarity and to correlate the statistical normality using the ordinary kriging
technique. The ordinary kriging technique was chosen as the geostatistical
method applied to work because such technique is advised for studies
in areas where there are data with variables that might present spatial
dependence, like the geochemical variables, and also because it is indicated
for data presenting stationarity. The methodology used for this research
involved, besides literature review, data collection of trace metals (Cu, Zn, Mn,
Fe, Cr and Pb) that were partially extracted from surface samples (O to 10 cm)
of soils and sediments collected in the field. We also determined the values
of pH, salinity, total nitrogen, phosphorus, organic matter and particle size.
Statistical analyzes, semivariogram development, ordinary kriging use and,
lastly, cross validation were performed to measure the uncertainty of the
previous measurement of data. It was found, in this work, by means of the
variograms that although data were ordinary, they showed stationarity. In
addition, the parameter of descriptive statistics that mostly correlates directly
with the ordinary kriging is variance.

Keywords: geostatistics; ordinary kriging; statistical normality; semivariogram.
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INTRODUCAO

A Geoestatistica determina o grau de correlagio entre pares de amos-
tras com base na direc¢do e distancia entre elas. Portanto, extrai-se da
aparente desordem e dos dados disponiveis uma imagem da variabi-
lidade dos dados e uma medida da correlagéo existente entre os valo-
res tomados em pontos no espago, cuja analise é obtida por meio do
semivariograma (ORTIZ, 2002).

Um dos problemas na delimitagdo do semivariograma é a presenga

de tendéncia nos dados avaliados, ou seja, a ndo estacionaridade da

m)

variavel, dificultando o ajuste de modelos adequados ao comportamento
espacial da variavel (VIEIRA, 1997; GUIMARAES, 2004). Vieira et al.
(1983) argumentam que quando a varidvel apresenta tendéncia, esta
deve ser removida antes do ajuste do semivariograma.

A tendéncia consiste em uma caracteristica das amostras, a qual
pode ser detectada a partir da constru¢ao de um semivariograma
omnidirecional, com dire¢ao angular igual a 0° e tolerancia angular de
90° (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989), e por meio de técnicas que tes-

tam a normalidade dos dados, como o teste de Pearson e a estatistica
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descritiva dos dados. Segundo Folegatti (1996), para o ajuste dos semi-
variogramas, a normalidade dos dados nio é necessaria, porém dese-
javel. Caso a distribuigdo ndo seja normal, mas seja razoavelmente
simétrica, pode-se admitir as hipdteses necessarias a construgio do
semivariograma. Em contrapartida, Vieira e Lombardi Neto (1995)
afirmam que os calculos utilizados em Geoestatistica ndo requerem
o conhecimento da distribuigdo de frequéncias da varidvel analisada.

Os testes empregados para verificar a distribui¢do normal dos dados
em uma analise geoestatistica exploratdria tém por objetivo direcionar
o pesquisador a saber sobre a tendéncia dos dados.

Espera-se, com este trabalho, analisar a estacionaridade das variaveis
ambientais e verificar se hd algum pardmetro da Estatistica Descritiva
que se correlaciona diretamente com o indicativo de qualidade quanto
as estimativas geradas para cada variavel. Os estudos foram conduzi-
dos na ilha sede do municipio de Madre de Deus, localizado na regido

Norte da Baia de Todos-os-Santos, no estado da Bahia.

METODOLOGIA

Para a realizagdo desta pesquisa, a metodologia usada constou da
revisdo de literatura, da obtencdo de dados de metais-trago nos
ambientes estudados e, posteriormente, da aplicagdo de técnicas
estatisticas e geoestatisticas para analise dos dados. Os trabalhos
foram realizados em diferentes etapas contemplando campo, labo-
ratdrio e trabalho em escritério. Na fase de campo, foram coletadas
96 amostras envolvendo os trés ambientes estudados em superficie
(0a 10 cm de profundidade), com colheres plasticas previamente lava-
das e ambientadas. Antes da coleta, retiraram-se os materiais super-
ficiais que se encontravam soltos, tais como folhas, cascalhos, entre
outros. Essas amostras foram encaminhadas para o Laboratério de
Estudos Ambientais no Nucleo de Estudos Ambientais do Instituto
de Geociéncias da Universidade Federal da Bahia, no qual foram
realizadas as andlises quimicas.

A partir dos resultados obtidos com as andlises quimicas, criou-
-se uma planilha eletronica com os dados pelo programa de compu-
tador Microsoft Excel, a qual continha, para cada ponto amostrado, o
dado espacial (coordenadas Universal Transversal Mercator - UTM)
e as variaveis analisadas.

Para se verificar a normalidade, os dados numéricos coletados
inicialmente foram submetidos ao teste D’Agostino-Pearson, que é
baseado no fato de que quando os dados sdo normalmente distri-
buidos, eles tém distribuigdo no x*com 2 graus de liberdade, ndo
podendo ser utilizados para os conjuntos de dados com menos de
20 elementos.

A hipétese nula do teste D’Agostino-Pearson é que os dados pos-
suem a distribuigdo normal; dessa forma, valores p superiores a 0,05

indicam que os dados apresentam a distribui¢do normal. Sendo assim,
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foram considerados valores p inferiores a 0,05 significantes (ndo apre-
sentando normalidade), e foi realizada uma anélise estatistica descri-
tiva para verificar o tipo de distribui¢do. Ambos foram conduzidos
e analisados no programa BioEstat, versdo 5.0 (AYRES et al., 2007).

O cilculo da semivariéncia foi realizado seguindo a Equagéo 1:

y(h) =X (x-W)?*/ 2n 1)

Em que:

Y(h): semivaridncia das amostras em func¢io da distancia h entre elas;
x: valor das amostras;

U: média das amostras;

n: numero de amostras.

A partir dos valores de y(h) e de h constroi-se o semivariograma.

Ap6s a geragdo do semivariograma, faz-se necessario ajustar a
curva da fun¢do a um modelo conhecido (Figura 1) a fim de determi-
nar os parametros de efeitos pepita, alcance e patamar. Exemplos dos
modelos mais utilizados em Geoestatistica sdo: esférico, gaussiano e
exponencial (DRUCK, 2002).

Os procedimentos para a andlise do variograma foram realizados
de acordo com Vieira et al. (1983), e as analises foram feitas no pro-
grama GS+, versdo 7 (GAMMA DESIGN SOFTWARE, 2004). A uti-
lizagdo da krigagem ordindria e da validagdo cruzada foram realizadas
no programa ArcGis 10.

A krigagem é um conjunto de técnicas de regressao linear gene-
ralizadas para minimizar uma varidncia de estimagio a partir de um
modelo de covariancia definido a priori (DEUTSCH & JOURNEL, 1992).

Alguns pesquisadores tém trabalhado a aplicagao de krigagem
indicativa (BASTANTE et al., 2005; SALGUEIRO et al., 2008; LEE
et al., 2007), de krigagem fatorial e da cokrigagem. Neste trabalho,

v A
———- Modelo exponencial
——— Modelo esférico

77777 Modelo Gaussiano

0 a h

Figura1- Representacao grafica dos modelos (Druck et al., 2002).
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serd utilizada a krigagem ordindria, que, segundo Landim (2006) e
conforme constatado em Jung et al. (2006) e Zhou et al. (2007), é uma
das técnicas mais utilizadas dentre os métodos geoestatisticos conhe-
cidos, principalmente quando se tratam de estudos envolvendo as
varidveis ambientais.

A estimativa por krigagem ordindria de um atributo Z, na posi¢ao
i e com coordenadas dadas pelo vetor x, é apresentada pela Equagéo 2
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989):
Z() =3, Z(x).\, @
Em que:
A;: sdo as ponderagdes aplicadas aos i-ésimos valores dos atributos que
possuam dependéncia espacial com o valor da variavel a ser estimado

na posigao x,.

Para a determinagio do erro associado ao modelo geoestatistico
criado, utilizou-se a validagdo cruzada para medir a incerteza da medi-
¢do prévia dos dados (Almeida et al., 2007).

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), na etapa de validagdo cru-
zada, cada ponto medido é excluido e seu valor é estimado levando-
-se em conta os dados restantes. Nessa técnica, sio estimados os
valores dos parametros analisados e individualizados dos pontos
amostrados, sendo em seguida comparados aos novos totais dos
dados medidos.

Caso os resultados da valida¢do cruzada apresentem os dados
sobre uma reta de regressao proxima da bissetriz e com pequena dis-

persao dos pontos em torno desta reta, pode-se confiar na estimativa,

Tabela 1 - Estatistica descritiva das varidveis geoquimicas estudadas.

sendo que o valor médio das diferencas serd tdo mais proximo de zero
quanto melhor for a estimativa. A validagdo cruzada pode ser utilizada
também para avaliar se o modelo de variograma escolhido estd bem
ajustado aos dados disponiveis, sendo que um ajuste pobre significa a
presenga de viés (ANDRIOTTI, 2002).

RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir das varidveis ambientais e da distribui¢ao dos elementos geo-
quimicos, realizou-se uma andlise estatistica descritiva com a finali-
dade de observar a normalidade dos dados (Tabela 1). Sabe-se que
o coeficiente de variagdo alto (maior que 1) e o de assimetria e cur-
tose que se afastam do valor zero podem ser indicativos da ndo nor-
malidade. No entanto, também foi realizado o teste de normalidade
D’Agostino-Pearson, método mais robusto e mais confiavel na deter-
minagio de normalidade.

Verificou-se, assim, que alguns pardmetros apresentaram assime-
tria e curtose abaixo de zero e coeficiente de variacdo acima do valor
1, indicando uma provavel normalidade, apenas o pH apresentou
normalidade ao ser aplicado o teste de D’Agostino-Pearson (p>0,05).

Com a finalidade de observar os efeitos dos testes descritos em
uma analise geoestatistica, foram produzidos variogramas para cada
variavel. O modelo que melhor se ajustou aos dados do atributo fésforo
(P) foi o esférico, apresentando o maior coeficiente de determinagao
(R?) em relagdo aos outros.

O melhor modelo para as outras variaveis foi o exponencial, apre-
sentando R? superior a 0,1 para todos os atributos e a menor soma de

quadrados do residuo, quando comparado aos demais modelos testados.

Dados Argila Ll Valor

o Salinidade |Areia (%)| Silte (%) g N (%) |organica p
estatisticos %) ©0) (%)
Numero de/ g % % % % % % % % % % % % %
amostras
\rfl"r?i;ﬂo 444 000 350 272 000 004 025 000 6632 315 005 005 000 419
\rfa!iirmo 838 | 10000 9728 | 9299 374 064 M43 | 171569 | 374466 | 84452 2916 3979 2734 6181
Amplitude
total 394 | 10000 9378 | 9027 374 060 118 171569 | 367833 | 84137 291M 3974 2734 5762
Mediana 682 500 7938 | 1999 049 on 200 4828 | 26452 32,75 300 701 038 15,75
M‘e’dia“ 659 3087 7232 | 2700 078 014 244 13091 | 452814 | 9577 457 1014 286 1975
aritmética
Desvio
padrao 112 3613 2385 2316 084 010 188 24403 | 534860 | 16702 519 937 551 12,33
Valor p* 007 001 <00001|<00001 | <00001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001 | <0001

*estatistica do teste de normalidade D'Agostino-Pearson.
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Segundo Robertson (1998), a soma de quadrados do residuo é um para-
metro mais robusto do que o R? e propicia uma medida mais exata do
modelo que se ajusta aos dados, sendo os dois pardmetros usados na
escolha do melhor entre eles.

Conforme observado na Figura 2, todos os variogramas construi-
dos apresentaram patamar bem definido, demonstrando que o grau
de aleatoriedade ¢ baixo e que existe dependéncia espacial influen-
ciando nos dados. Esse resultado comprova a estacionaridade dos
dados e justifica o uso da krigagem para a andlise geoestatistica das

amostras estudadas.

Ap0s aplicar a técnica da krigagem ordindria, utilizando o modelo
exponencial e um alcance de 337 m para todos os variogramas, foi
utilizada a validagdo cruzada para avaliar a incerteza associada as esti-
mativas obtidas. A Tabela 2 apresenta a média das diferencas entre os
valores medidos e os estimados pela krigagem (erro médio), realizada
pela validagdo cruzada, juntamente com os dados obtidos por meio
da estatistica descritiva. Observa-se que os maiores valores de erro
médio estdo associados as maiores variancias, e o chumbo (Pb), ape-
sar de apresentar um alto valor de coeficiente de variagao, curtose e

assimetria, teve um baixo erro médio, devido a sua pouca variéncia.
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Pb: Variograma
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Figura 2 - Semivariogramas omnidirecionais das varidveis geoquimicas analisadas.
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Semivariancia
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CO: efeito pepita; C=CO+Cl: patamar; R coeficiente de determinagao.

Figura 2 - Continuacao.
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Tabela 2 - Parametros da analise estatistica descritiva e do erro médio associado a modelagem da krigagem ordinaria das varidveis geoquimicas

estudadas.

Variaveis Al Variancia Coeficiente de variacao Assimetria (g1) Curtose (g2)
(validagao cruzada)

12539 01698 -03699 1076
Salinidade 140 130555 117 082 -082
n total 000 001 073 237 790
Matéria organica 004 352 077 194 530
P 640 5955084 186 436 2315
Fe 10787 2860800000 118 360 1721
Mn 23 2789401 174 292 860
Cr 040 26,89 113 204 572
Cu 090 8784 092 169 2,26
Pb 005 3033 192 288 884
n 060 15208 062 122 119
Areia 080 568,95 033 162 192
Silte 080 53647 086 161 187
Argila 001 on 108 154 214

Tabela 3 - Matriz da correlagao de Pearson (p<0,05) dos parametros obtidos na andlise descritiva e do erro médio associado a krigagem ordindria

dos dados das variaveis estudadas.

Erro médio

Coeficiente

Parametros e e e Variancia EETEET Assimetria (g1) Curtose (g2)
Erro médio (validacao 100 - ~ ~ -
cruzada)
Variancia 100 100 - - -
Coeficiente de variacao 010 008 100 - -
Assimetria (g1) 036 034 079 100 -
Curtose (g2) 050 047 065 08l 100
Para a comprovagio da relagdo existente entre a varidncia e o erro CONCLUSOES

médio estimado pela validagdo cruzada, utilizou-se uma matriz de
correlagdo (Tabela 3). Observou-se, entdo, que a varidncia apresenta
uma correlagio direta com o erro médio, durante a etapa da validagao
cruzada. No entanto, o coeficiente de variagdo, a assimetria e a curtose
apresentaram baixa correlacdo com a validagao cruzada, comprovando
assim que a normalidade dos dados ndo estéa diretamente relacionada
com uma boa modelagem geoestatistica utilizando a técnica da kri-

gagem ordindaria.
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Apesar da maioria das variaveis analisadas ndo apresentarem nor-
malidade, os variogramas gerados demonstraram que os dados
possuiam estacionaridade, indicando, portanto, que é preciso um
estudo prévio dos dados para se obter um bom resultado na mode-
lagem geoestatistica.

A variancia apresentou-se como o melhor pardmetro da estatis-
tica descritiva para ser investigado quando se utiliza a técnica da kri-

gagem ordindria.
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