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RESUMO

Esta pesquisa teve por objetivo analisar e modelar o comportamento de pardmetros de
geoquimica inorganica em solos e sedimentos na area litoranea da Baia de Todos os Santos
(BTS), Bahia, especificamente no municipio de Madre de Deus. Visou, também, estudar a
amostragem espacial em Geoquimica. Os métodos geoestatisticos unem aspectos espaciais
com aspectos aleatérios de dados. Esses métodos baseiam-se na teoria das varidveis
regionalizadas a partir da qual é possivel estudar a estrutura espacial possibilitando calcular o
erro cometido na avaliagdo, levando em conta a posicédo real das amostras. Inicialmente, para
maior conhecimento do material bibliografico sobre o tema, foi realizado um estudo sobre o
mapeamento cientifico relacionado com pesquisas publicadas em periddicos indexados no
Scopus, pertinentes a amostragem espacial para observacdo da evolucdo das formas de
abordagem. As anélises realizadas foram através do software R com o pacote/ferramenta
bibliometrix. Constatou-se um aumento no numero de artigos publicados ao longo dos anos
avaliados (2007 a 2017); os Estados Unidos da América e a China sdo os paises com maior
numero de publicacBes sobre o tema. As palavras-chave mais frequentes nos resumos dos
artigos e nos titulos foram mapeadas, mostrando o aumento da utilizagdo, na area de
geociéncias, de ferramentas estatisticas cada vez mais sofisticadas nas solu¢des de problemas.
Em seguida foi construido um modelo de regressdo linear utilizando o GAMLSS para
compreender a influéncia dos parametros fisicos e quimicos no indice de particdo reduzida
(Ir) das fragBes geoquimicas de apicuns em Madre de Deus. O Ir descreve quantitativamente
a distribuicdo do metal nas fragcdes em um intervalo entre 0 a 1, e foi aplicado em 14 amostras
de sedimentos. Obteve-se as concentracdes dos metais Cu, Cr e Ni em cada fracdo
geoquimica (trocavel, ligada a carbonatos, ligada a matéria organica, ligada a &xidos-
hidroxidos de Fe e Mn, e na forma residual) e calculou-se o Ir para cada metal analisado. Para
modelar o comportamento de parametros fisico e quimicos (pH, Eh, salinidade,
granulometria, matéria organica - MO, capacidade de troca catidnica (CTC), nitrogénio total
(N) e fosforo assimilavel (P)), foram construidos modelos considerando o Ir como variavel de
interesse e os referidos parametros como o conjunto de variaveis explicativas. As variaveis
pH, Eh e areia influenciaram a distribuicdo dos metais. A influéncia da salinidade foi
constatada somente para 0 Cu e Ni, e ndo para o Cr. Os modelos GAMLSS produziram
resultados coerentes para o apicum que apresenta elevada dispersao nos dados, demonstrando
que modelos de regressdo mais sofisticados podem ser utilizados na modelagem de dados
ambientais. Por altimo, realizou-se um estudo para identificar a existéncia de padrdo espacial
dos parametros geoquimicos inorganicos e de metais em solos e sedimentos em Madre de
Deus por meio de técnicas geoestatisticas e da andlise multivariada (Analise Fatorial
Exploratdria). Inicialmente foi feita analise fatorial robusta que gerou quatro fatores que
representaram, juntos, 81,6% da variacdo total dos dados. Os dados ndo apresentaram o
pressuposto de distribuicdo normal e ndo foi possivel fazer o variograma para verificar a
existéncia de padrdo espacial, optando-se pelo teste de aleatorizagcdo de Mantel. De acordo
com esse teste, metais, parametros fisicos e quimicos apresentam padrdo espacial nédo
aleatorio, indicando que essas quantidades/ concentracbes sdo autocorrelacionadas
espacialmente.

Palavras-chave: Geoquimica Ambiental, Analise Fatorial, Padrdo espacial, Geoestatistica,
Mapeamento Cientifico



ABSTRACT

The objective of this research was to analyze and model the behavior of inorganic
geochemistry parameters in soils and sediments in the Bay of All Saints (BTS), Bahia,
specifically in the municipality of Madre de Deus. It also aimed to deal with spatial sampling
in Geochemistry. Geostatistical methods link spatial aspects with random aspects of data.
These methods are based on the theory of regionalized variables from which it is possible to
study the spatial structure, making it possible to calculate the error made in the evaluation,
taking into account the actual position of the samples. Initially, for a better knowledge of the
bibliographic material on the subject, a study was carried out on the scientific mapping related
to research published in periodicals indexed in Scopus, pertinent to the spatial sampling to
observe the evolution of the forms of approach. The analyzes were performed through
software R with the bibliometrix package / tool. There was an increase in the number of
articles published over the evaluated years (2007 to 2017); the United States of America and
China are the countries with the largest number of publications on the subject. The most
frequent keywords in the article summaries and in the titles were mapped, showing the
increasing use in the area of geosciences of increasingly sophisticated statistical tools in
problem solutions. A linear regression model was then constructed using the GAMLSS to
understand the influence of physical and chemical parameters on the reduced partition index
(IR) of apicuns geochemical fractions in Madre de Deus. IR quantitatively describes the
distribution of the metal in the fractions in a range of 0 to 1, and was applied to 14 sediment
samples. Concentrations of Cu, Cr and Ni metals were obtained in each geochemical fraction
(exchangeable, bound to carbonates, bound to organic matter, bound to Fe and Mn oxides-
hydroxides, and in residual form) and IR was calculated for each metal analyzed. To model
the behavior of physical and chemical parameters (pH, Eh, salinity, granulometry, organic
matter - OM, cation exchange capacity (CTC), total nitrogen (N) and assimilable phosphorus
(P)), as variable of interest and said parameters as the set of explanatory variables. The pH, Eh
and sand variables influenced the distribution of metals. The influence of salinity was verified
only for Cu and Ni, and not for Cr. The GAMLSS models have produced consistent results
for apicum that show high dispersion in the data, demonstrating that more sophisticated
regression models can be used in the modeling of environmental data. Finally, a study was
carried out to identify the existence of a spatial pattern of inorganic and metal geochemical
parameters in soils and sediments in Madre de Deus using geostatistical techniques and
multivariate analysis (Exploratory Factor Analysis). Initially, a robust factor analysis was
performed, which generated four factors that together represented 81.6% of the total data
variation. The data did not present normal distribution and it was not possible to make the
variogram to verify the existence of spatial pattern, choosing the Mantel randomization test.
According to this test, metals, physical and chemical parameters have a spatial pattern,
indicating that these quantities / concentrations are spatially autocorrelated.

Keyword: Environmental Geochemistry, Factor Analysis, Spatial Pattern, Geostatistics,
Scientific Mapping
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1 INTRODUCAO

Hé& algumas defini¢des para a geoquimica ambiental, no geral, ela tem como objetivos
estudar, analisar e entender as relagdes entre os elementos quimicos que interagem entre a
litosfera, hidrosfera, atmosfera, biosfera; tem, como campo de analise, 0 espago
antroposférico, ou seja, 0 espaco no qual € mais perceptivel a influéncia humana nos recursos
naturais, consequentemente interferindo nos espagos socioeconémicos. Para Siegel (2002) € a
disciplina que estuda a quimica da terra s6lida, seus componentes aquosos e gasosos e formas
de vida para avaliar os impactos da contaminagdo por metais pesados nos ecossistemas do
nosso planeta. Trata-se de condicdes fisioldgicas, quimicas e biolégicas em um ambiente
como temperatura, estado da matéria, acidez (pH), potencial de reducdo-oxidacdo (redox),
atividade bacteriana e demanda biolégica de oxigénio (DBO). Esses fatores e outros
influenciam a mobilizacdo, dispersédo, deposicdo, distribuicdo e concentracdo de
metais/metaldides potencialmente toxicos que podem prejudicar a satude dos organismos em
um ecossistema.

Devido ao seu objeto de estudo, estudos geoquimicos ambientais, gera grande
quantidade de dados analiticos que podem ser utilizados para avaliar a qualidade e/ou
contaminacdo do ambiente, do solo e da agua. A interpretacdo de dados analiticos em um
estudo geoquimico deve ter duas grandes preocupacdes: 1) confiabilidade dos dados - com
grandes quantidades de dados gerados é comum enfrentar problemas com a qualidade desses
resultados; conclusdes diferenciadas podem ser obtidas em funcdo da coleta de amostras,
diferenciadas no tempo, ou de procedimentos analiticos distintos; 2) georreferenciamento dos
dados - é fundamental que os dados sejam georreferenciados para que seja identificado o
padrdo espacial dos parametros analisados, tornando possivel fazer uma modelagem espacial
sobre a area de estudo. Compreender a distribuicao espacial oriunda de fendbmenos ocorridos
no espaco geografico constitui um grande desafio para elucidacdo de questBes centrais em
diversas areas do conhecimento. O objetivo da andlise espacial € mensurar propriedades e
correlacdo entre os vizinhos, levando em conta a localizacéo espacial do fenémeno em estudo
de forma explicita. Nesse contexto surgiu, na década de 50, a Estatistica Espacial (DRUCK,
2004).

A Estatistica Espacial é uma ferramenta que possibilita estudar o comportamento
espacial de variaveis e permite estimar seu valor em areas geograficamente amostradas com

base mais informacdes de seus vizinhos mais proximos. Tal ferramenta é utilizada para
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entendimento e modelagem da variabilidade espacial de atributos. A distribui¢do espacial de
dados oriundos de fendmenos ocorridos no espaco constitui um grande desafio para a
compreensdo de questdes centrais em estudos ambientais, e analisar a dependéncia espacial do
fendmeno de estudo vem se tornando cada vez mais comum, o que € possibilitado pelos
Sistemas de Informacdes Georreferenciadas (SIGs) (CAMARA et al., 2004). Os SIGs tém
contribuido para o desenvolvimento de estudos em monitoramento ambiental, mas para fazer
uma anélise espacial devem-se ter, inicialmente, dados georreferenciados e confiaveis. Nesse
sentido, Lago et al. (2014) apresentaram um Sistema de Banco de Dados Geoquimicos
Georreferenciados (SBDGG/NEA/POSPETRO/UFBA) com objetivo de sistematizar,
armazenar e disponibilizar dados geoquimicos gerados a partir de resultados relacionados a
Baia de Todos os Santos - Ba (BTS) e seu entorno. Isto inclui dados de geoquimica
inorganica, em diferentes matrizes ambientais: solo, sedimentos, agua e vegetacao.

Assim, esta pesquisa, propde a integracdo de técnicas estatisticas de Andlise Espacial
de Dados e Geoestatistica para analisar a existéncia de padrdo espacial e a geracdo de mapas
dos parametros fisico-quimicos, contribuindo para uma melhor compreensao da dinamica da
distribuicdo desses parametros especialmente na regido norte da BTS, tomando como espaco
0 Municipio de Madre de Deus.

A BTS esta centrada na latitude 12°50° S e longitude 38°38” W, apresentando uma
area de 1.233km?; isso a coloca na posicdo de segunda maior baia do Brasil. Ao longo dos
anos, a BTS sofreu importantes a¢6es antropicas que alteraram suas caracteristicas originais.
Destaca-se que em setembro de 1950 entrou em operacdo a refinaria Landulpho Alves de
Mataripe (RLAM), no Municipio de Sdo Francisco do Conde. Em 1967 foi implantado o
Centro Industrial de Aratu e em junho de 1978 entrou em operacdo e primeiro complexo
petroguimico planejado do pais: o Polo Petroquimico de Camagari. Esses complexos estdo
localizados na parte mais interna da BTS, parte norte. Nesta baia, existem 10 terminais
portuarios de grande porte, um canal de vias navegaveis, além de canais internos profundos.
Sua riqueza natural, com expressiva extensdo de estuarios e manguezais e sua forte relacéo
com a histdria do Brasil, faz da BTS um polo turistico, além de polo econémico da regido
(HATJE; ANDRADE, 2009).

Devido as intervengfes antropicas de porte e com o crescimento das cidades em seu
entorno, a BTS tem sido objeto de estudos e de monitoramento ambiental permanente. A
relevancia socioecondmica e ambiental desta baia no Estado da Bahia e a existéncia de
diversas pesquisas que geraram dados de geoquimica ambiental, destacando-se os trabalhos

realizados pelos pesquisadores do Nucleo de Estudos Ambientais do Instituto de Geociéncias
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da UFBA (NEA/IGEO/UFBA), foram motivadores da escolha desta area para o presente

estudo. A area de estudo especifica desta pesquisa abrange o municipio de Madre de Deus na

zona costeira norte da BTS (Figura 1).

Figura 1 - Localizagdo de Madre de Deus na Baia de Todos os Santos (BTS), Estado da Bahia
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Fundamentacdo tedrica sobre estatistica espacial, amostragem e modelagem sé&o

apresentados no Apéndice A, e algumas complementac6es sobre Materiais e Métodos usados

constam no Apéndice B.

Os resultados estdo sendo apresentados sob a forma de trés artigos cientificos, que

contemplam:

e uma narrativa sobre amostragem espacial e um levantamento bibliométrico para analisar a

evolucdo da abordagem dos termos relacionados com o tema, de forma a compreender melhor

esse campo de pesquisa;

e uma verificacdo da existéncia de padrdo espacial dos parametros geogquimicos inorganicos

do sedimento por meio da associacdo de técnicas geoestatisticas e de analise multivariada,

visando contribuir com a melhoria no entendimento dos padrfes espaciais existentes.
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e uma avaliacdo do modelo de regresséo, apropriada para dados correlacionados, utilizando o
GAMLSS para compreender a influéncia dos parametros fisicos e quimicos no indice de
particdo reduzida (Ir), nas fracBes geoquimicas de um ambiente costeiro hipersalino
denominado de apicum, na regido de Madre de Deus, na BTS.
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2 HIPOTESES

Grande parte dos processos geoquimicos que ocorre na superficie terrestre esta
associada a presenca de elementos quimicos caracteristicos do processo gerador e
espacialmente relacionados a sua area de ocorréncia. Em pesquisas geoquimicas, portanto, é
fundamental que sejam tracados planos de amostragem espacial e que os dados analiticos
obtidos sejam adequadamente tratados para retratar com confiabilidade o ambiente e permitir
interpretagGes ndo equivocadas.

Na Baia de Todos os Santos, sedimentos e solos no Municipio de Madre de Deus
apresentam parametros geoquimicos com padrao espacial ndo aleatdrio. Portanto, modelos de
analise multivariada e geoestatisticos devem ser utilizados para explicar os comportamentos
de parametros fisicos e quimicos analisados (pH, Eh, salinidade, granulometria, matéria
organica - MO, capacidade de troca catiénica - CTC, nitrogénio total - N e fésforo assimilével
— P) e de metais associados (Cu, Zn, Mn, Fe e Cr).

Com base nisso, as hipbteses sdo:

e 0s modelos estatisticos semiparamétrico explicam satisfatoriamente a variabilidade
que ocorre ente os parametros fisicos e quimicos oriundos do ambiente apicuns (ambientes
hipersalinos associados a manguezais) em Madre de Deus;

e a autocorrelacdo espacial entre os ambientes (mangue, apicum, encosta e urbano)
influencia as concentragdes de metais, dos pardmetros fisicos e quimicos nos sedimentos e

solo no Municipio de Madre de Deus.
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3 OBJETIVOS

O objetivo geral da pesquisa € analisar e modelar, atraves de técnicas estatisticas de
Analise Espacial e Modelagem Geoestatistica, 0 comportamento de parametros de geoguimica
inorganica - parametros fisicos e quimicos (pH, granulometria, salinidade, matéria organica,
fésforo, nitrogénio e metais) em solos e/ou sedimentos no Municipio de Madre de Deus,
localizado na regido NE da Baia de Todos os Santos (BTS).

S&o objetivos especificos:

e discutir alguns aspectos sobre amostragem espacial, sua evolucdo e mapear o uso de
técnicas de amostragem espacial nas Geociéncias e em estudos geoquimicos ambientais;

e analisar e avaliar o padrdo espacial ndo aleatdrio dos dados geoquimicos de sedimentos
ou solos presentes na area de estudo;

e gerar mapas que evidenciem a relagéo entre diferentes parametros na distribuicéo espacial
das variaveis fisicas e quimicas de solos e sedimentos;

e utilizar método geoestatistico multivariado para estimar os parametros fisicos e quimicos

da matriz ambiental deste estudo.
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4 MAPEAMENTO CIENTIFICO SOBRE AMOSTRAGEM ESPACIAL EM
GEOCIENCIAS

RESUMO

Este estudo é uma revisdo narrativa da literatura sobre trabalhos publicados relacionados a
amostragem espacial para observacdo da evolugdo das formas de abordagem. Foi realizado
levantamento bibliografico e foram utilizados artigos da base de dados Scopus utilizado os
descritores “sampling spatial”, e a partir do tratamento desses resultados, realizou-se uma
anélise bibliométrica utilizando-se o software R através do pacote/ferramenta bibliometrix.
Foram selecionados os estudos considerando os critérios de inclusdo a partir dos descritores, 0
aspecto cronologico, a adequacdo e pertinéncia dos estudos e o impacto destes artigos na
comunidade cientifica. Como produto, observou-se que ocorreu um aumento no namero de
artigos publicados ao longo de anos e reducdo nas citagdes dos artigos. Os Estados Unidos da
Ameérica e a China sdo os paises com maior nimero de publicacdo que abrangem o tema. No
total, 331 artigos foram selecionados da base de dados da area de Geociéncias ou correlatas.
Desses, 1.363 autores publicaram trabalhos relacionados ao tema da amostragem espacial,
como autor principal ou coautor, sendo o periddico com maior nimero de publicagdes o Plos
One. As palavras-chave mais frequentes nos resumos dos artigos e nos titulos foram
mapeadas evidenciando o aumento da utilizacdo, na &rea de geociéncias, de ferramentas
estatisticas cada vez mais sofisticadas nas solucbes de problemas de interesse.

Palavras chaves: amostragem espacial, mapeamento cientifico, bibliométria, geociéncias

4.1 INTRODUCAO

Em estudos geoquimicos € comum o uso de diferentes matrizes (rochas, solos,
sedimentos, agua, atmosfera, biota) para o0 desenvolvimento de pesquisas e/ou
monitoramento, pois essas matrizes colaboram para uma melhor explicacdo do fenémeno em
investigacdo. Entretanto, quando o pesquisador trabalha com diferentes matrizes deve ter
bastante cautela, pois diferentes fontes de informacdes ampliam a variabilidade que néo é
controlada no estudo. Paralelamente, como nédo é possivel multiplicar o nUmero de amostras
e/ou matrizes analisadas, haja visto 0 aumento de custo operacionais das pesquisas, essa
variabilidade incorporada ao estudo acaba sendo desprezada na analise. Para ndo correr esse
erro, € fundamental realizar um adequado planejamento amostral que acarrete a reducdo da
variabilidade dos dados.

Um procedimento inicialmente comum em estudos geoquimicos, destacando-se 0s
ambientais, para se obter conhecimento de algumas caracteristicas intrinsecas ao espaco, €

observar uma ou mais amostras de seus elementos, e a partir do resultado amostral, obter
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estimativas para a caracteristica de interesse (amostra piloto). O problema maior deste
procedimento € garantir que a amostra seja representativa, ou seja, saber se os resultados
obtidos na analise desse espécime séo confiaveis para avaliar as caracteristicas da populacéo e
se sdo representativos da heterogeneidade do ambiente avaliado.

Ha diversas razbes para realizar estudos geoquimicos por amostragem. Os motivos
mais comuns se devem: a) a busca de reducdo de custos para estudar uma populacdo, a
reducdo do tempo e de mao-de-obra para a realizacdo da coleta dos dados; b) a necessidade de
confiabilidade e qualidade dos dados, considerando uma perda de precisdo que seja
insignificante em comparacdo com a enumeracdo da populacdo (COCHRAN, 1977). A
ressalva para esse procedimento estd nos casos em que a populacdo é pequena, quando a
caracteristica é de facil mensuracao ou quando ha necessidade de alta precisao.

Nas Geociéncias, técnicas de amostragens tradicionais ndo sdo adequadas, visto que a
variabilidade da populacéo, na maioria das vezes, depende de sua localizacdo. Para lidar com
esse problema, prop6em-se utilizar a amostragem espacial em que as escolhas das amostras
sdo realizadas com mais de uma dimensao, por exemplo, tempo ou espaco (localizacao).
Acompanhando essa linha de pensamento, Matheron (1971) propds o uso da teoria da variavel
regionalizada, que foi bem construida e amplamente aplicada nas Ciéncias da Terra. Outra
abordagem é utilizar a autocorrelacdo espacial para melhorar a eficiéncia da amostragem em
termos da estimativa do erro da variancia, no tocante ao desenho amostral e ao tamanho da
amostra (STEIN; ETTEMA, 2003). Outros autores, como J.F. Wang (2009; 2010),
propuseram ainda o uso de estratificagdo espacial heterogénea para a obtencdo de uma
amostragem espacial com melhor eficiéncia na inferéncia.

A quantidade de informacdes disponiveis aumentou a dificuldade de garantir uma
amostra representativa e relevante a respeito de um tema. Ao estudar um tema, € frequente se
deparar com métodos e resultados, as vezes, contraditorios. Segundo Moreira (2008), no atual
contexto da informac&o, estar informado €, paradoxalmente, o grande problema. Assim, em
uma era da informacdo que produz um nimero cada vez maior de publicacOes, identificar a
pesquisa relevante e suas interconexdes tornou-se uma tarefa cada vez mais desafiadora e
valiosa.

Um caminho coerente para tentar esclarecer controvérsias € apoiar-se em mapeamento
bibliografico do tema em estudo. Partindo desse pressuposto, um bom delineamento da
pesquisa é iniciado com uma revisdo sistematica da literatura, isso porque a revisdo
sistematica € um tipo de investigacdo focada em questdo bem definida, que visa identificar,

selecionar, avaliar e sintetizar as evidéncias relevantes disponiveis.
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Ao fazer o levantamento bibliogréafico de um tema, o pesquisador se depara com uma
massa de dados que necessita de boas técnicas que possibilitem uma analise confidvel. Dessa
necessidade surgiu a bibliomeétria. Nascimento (2016), defini bibliométria como: “conjunto de
técnicas quantitativas de avaliagdo que permite medir a produgdo e a qualidade de
pesquisadores, grupos ou instituicbes de pesquisa, com base no numero de publicacbes e
citagdes bibliograficas”.

O mapeamento cientifico, ou mapeamento bibliométrico, € um importante topico de
pesquisa no campo da bibliométria. Ele tenta encontrar representacbes de conexdes
intelectuais dentro do sistema dinamicamente mutavel do conhecimento cientifico. Em outras
palavras, o mapeamento cientifico visa mostrar 0os aspectos estruturais e dinamicos da
pesquisa cientifica (MORRIS; VAN DERVEER MARTENS, 2008).

O mapeamento cientifico ou mapeamento bibliométrico € uma representacao espacial
de como as disciplinas, campos, especialidades e documentos individuais ou autores sao
relacionados uns com os outros. E focado em monitorar um campo cientifico e delimitar areas
de pesquisa para determinar sua estrutura cognitiva e sua evolugdo. O fluxo de trabalho geral
em uma analise de mapeamento cientifico tem diferentes etapas: recuperacao de dados, preé-
processamento, extracdo de rede, normalizacdo, mapeamento, analise e visualizacdo. No final
desse processo, 0 analista tem que interpretar e obter algumas conclusbes a partir dos
resultados (COBO et al., 2011).

O objetivo deste estudo ¢ analisar a evolucdo da abordagem dos termos relacionados a
métodos de amostragem espacial, através de um levantamento bibliométrico, de forma a
compreender melhor esse campo de pesquisa. Para tanto, questdes sobre amostragem espacial
séo inicialmente abordadas.

Os dados bibliométricos foram levantados utilizando-se o software R (verséo 3.2.1, R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015), partindo-se da base de dados da Scopus. Os
resultados obtidos foram analisados e interpretados para melhor se compreender este campo
de estudo, conhecendo-se os principais periddicos, as principais palavras-chave, os autores

mais citados e 0s mais produtivos dentre outros.

4.2 AMOSTAGEM ESPACIAL

A diferenca basica do método de amostragem espacial em relacdo a amostragem classica

estd no fato de que uma amostra é selecionada com base na localizacdo geogréafica e/ou nas
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suas caracteristicas associadas. Diferente da teoria de amostragem classica, uma série de
métodos de amostragem espacial tem sido desenvolvidos e testados. Esses métodos tém sido
explorados intensivamente para provar fendmenos naturais usando-se um padrdo geomeétrico
regular (AMBLARD-GROSS et al., 2004; DESSARD; BARHEN, 2005; STEVENS;
OLSEN, 2004). Segundo Cressie (1990), a principal ideia por tras da amostragem espacial é
determinar um tamanho ideal da amostra, selecionando-se os locais de amostragem {si, Sz, ...,
sn} a partir do qual os dados Z = (Z(s1), Z(S2), ..., Z(sn)) possam ser utilizados para estimar
g(Z(.)), em que g refere-se a alguma area/extensdo geogréfica.

Considerando-se a estratégia triade de amostragem (R, 3, y), em que R é o campo
aleatorio, 3 é o desenho amostral e y é um estimador, 0 simbolo R representa as
caracteristicas de um campo aleatério, como o erro aleatorio, tendéncias, autocorrelacdo ou
estratificacdo, que sdo determinantes da eficiéncia do célculo da amostra. O desenho amostral
3 refere-se ao procedimento de determinacgéo de selecéo da amostra em termos de densidade e
localizagdo, enquanto o estimador y define o procedimento utilizado para calcular uma
estimativa de um parametro de populacdo a partir dos dados amostrais. E indtil discutir os
méritos de um desenho amostral sem considerar o estimador a ser utilizado e as caracteristicas
do campo aleatdrio, ou vice-versa. E a combinacio dos trés (campo aleatério, desenho
amostral e estimador) que determina a precisao das estimativas (WANG et. al., 2012).

O processo de amostragem espacial pode ser dividida em seis etapas (COCHRAN, 1977):
1. o0 esclarecimento dos objetivos de amostragem para estimar a média ou total de uma
populacéo, para prever estimacao de valores em locais sem amostragem, para 0 mapa de uma
area, ou para identificar a posicao de um alvo;
2. definicdo da populacdo a ser amostrada e unidade amostral. No contexto espacial, a
populacdo da qual sdo extraidas as unidades amostrais e da populagdo a ser estimada pode ser
espacialmente inconsistente; a primeira é chamada de populagdo de amostragem e a segunda,
populacdo a estimar;
3. escolha do método de amostragem e célculo do tamanho da amostra sob restricGes
orcamentarias e de precisdo especificas. A decisdo correta pode ser feita utilizando-se a triade
do desenho amostral (R, T, y);
4. desenho de um plano de amostragem que descreva onde, quando e como unidades de
amostragem devem ser tomadas;
5. desenho da amostra e realizacdo de medicdes nas unidades amostrais obtidos. A

recolha de medidas é comumente chamada de amostra;
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6. a analise da amostra a luz do conhecimento prévio para se obter as caracteristicas do
campo estocastico, tais como aleatoriedade, tendéncia, autocorrelacdo ou estratificacdo. Essas
caracteristicas e 0s objetivos de amostragem fornecem a base para a escolha da melhor
estatistica para fazer inferéncias para os parametros populacionais.

Duas teorias séo comumente distintas para a amostragem e a inferéncia: a amostragem
com base no desenho e amostragem com base no modelo. Elas diferem em seu elemento de
aleatoriedade na atribuicdo de uma estrutura estocastica para inferéncias (SARNDAL, 1978;
DE DEGRUIJER; TER BRAAK, 1990). Em um contexto espacial, o "aqui” (local) e o
“agora" (tempo) caracteristicos de um campo aleatorio sdo obtidos uma vez que toda a area €
exaustivamente pesquisada. A incerteza da estimativa da amostra decorre da aleatoriedade dos
locais de amostragem, que pode ser reduzida através do aumento da dimensdo da amostra até
que a area esteja totalmente coberta. Esse tipo de abordagem é uma amostragem com base em
desenho/planejamento, que pode ser implementada por meio de amostragem tradicional, por
exemplo, amostragem aleatdria simples, amostragem estratificada e etc (COCHRAN, 1977).
Em alternativa, se um valor ja foi uma realizacdo de um processo estocastico subjacente (uma
superpopulacdo), pode ndo ser obtido mesmo se a area inteira é exaustivamente pesquisada.
Essa abordagem é chamada de amostragem com base no modelo (SARNDAL, 1978) e os
métodos envolvidos estdo principalmente relacionados com estatisticas espaciais e
geoestatistica (MATHERON, 1963), em que o campo aleatério observado € considerado
como uma Unica realizacdo de um processo espacial. Alguns pressupostos tém que ser feitos e
0 modelo do processo tem que ser bem definido para estimar a superpopulacgéo, porque apenas
uma observacdo transversal esta disponivel, 0 que muitas vezes ndo é suficiente para suportar
a inferéncia de populacdo ndo imensuravel.

O processo de amostragem de matrizes ambientais (rocha, solo, agua, sedimento ou
outra) pode envolver duas fontes de aleatoriedade: os locais de amostragem podem ou néo ser
selecionados aleatoriamente, dadas as localizagGes, e os valores a serem medidos podem ou
ndo ser considerados como aleatérios (BRUS; DE GRUIJTER,1997). O Quadro 1 apresenta
as possiveis combinacbes de estratégias de amostragem para os correspondentes local e
valores versus fixo e aleatorio. Cada uma dessas quatro combinacfes representa uma

abordagem diferente para a amostragem.
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Quadro 1 - Estratégias amostrais definidas com base em duas fontes de aleatorizaco

Valores em determinados locais/regides

Locais /regides de amostragem Fixo Aleatério

Fixo Estratégia totalmente deterministica | EStratégia com base no modelo:
p.e, Krigagem probabilistica

. Estratégia com base no . .
Aleatorio desenho/planejamento: Estratégia totalmente aleatoria

Teoria classica de amostragem

Fonte: Brus e Gruijter (1997).

Quando o objetivo da amostragem espacial é prever/estimar a variavel de interesse
com o menor numero de locais de monitoramento, dois métodos sdo geralmente sugeridos
para alcancar esse objetivo: o espaco de enchimento (apud NYCHKA; SALTZMAN, 1998)
e desenho Bayesiano 6timo utilizando simulacdo de cadeias de Markov ndo homogéneas
(MULLER, 1998). Grande parte do foco em amostragem espacial nos ultimos anos tem sido a
estrutura geométrica para a geracdo de uma grade aleatoria e a otimizacdo em relacdo ao
tamanho da amostra, a maximizacdo da variancia e autocorrelacdo espacial (DESSARD;
BARHEN, 2005; GETIS et al., 2000; SALEHI, 2004; ZHU; STEIN, 2006, ZHU; ZHANG,
2006). As grades regulares mais comuns sdo a grade triangular equilatera, a grade retangular /
quadrada e a grade hexagonal (CRESSIE, 1990).

O plano de amostragem ideal busca capturar a variabilidade maxima pelo minimo de
unidades amostrais possiveis, 0 que envolve uma adequada distancia/espagamento entre
unidade amostrais para que autocorrelacdo espacial possa ser minimizada ou eliminada. Em
vista das dificuldades do método, a autocorrelacdo pode ser descartada por duas raz6es. Em
primeiro lugar, evitar autocorrelacdo espacial reduz a redundancia. Em segundo lugar, a
estrutura de correlagdo espacial pode ainda ter implicacdes para escolhas em relacdo ao
desenho espacial de amostragem, a estimativa e previsdo, e 0 método de observacao
(SALEHI, 2004). Uma abordagem com base em modelo de utilizagdo de tais padrfes de
correlacdo tem sido particularmente influente na pesquisa das ciéncias da Terra, em relacédo
aos recursos minerais e fosseis de combustivel. Tais comportamentos sdo discutidos por
Cressie (1990), quando analisa diferentes métodos de estrutura de correlacdo de modelagem
em dados espaciais.

4.2.1 Amostragem com base no desenho (based-design)

Segundo Brus e Gruijter (1997), na abordagem/estratégia com base no

desenho/planejamento, a aleatoriedade € introduzida na fase da amostragem, ou seja, 0s locais
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de amostragem sdo selecionados por um processo predominantemente aleatério. As regras do
experimento aleatorio (processo de selecdo) sdo descritas com precisdo pelo desenho
amostral, dai o termo abordagem com base no desenho. Nessa abordagem, o desenho amostral
ndo faz referéncia ao conjunto real de locais de amostragem, mas com o procedimento
utilizado para selecionar a amostra. Um resultado possivel deste experimento aleatério é
composto por um conjunto de locais de amostragem, da amostra e do numero de objetos a
serem coletados locais. Assim, na terminologia da amostragem classica, muitas amostras
diferentes podem ser selecionadas a partir de uma determinada area utilizando o mesmo
desenho amostral aleatorio.

A teoria da abordagem com base no desenho é muitas vezes referida como teoria
classica de amostragem, que ndo deve ser confundida com a estatistica classica. A teoria da
amostragem classica baseia-se em probabilidades a partir da aleatorizacao e desenvolvendo-se
separadamente na corrente principal da estatistica classica. Essa Ultima baseia-se
principalmente em probabilidades inferidas a partir de modelos estocasticos, por exemplo,
com 0s pressupostos de forma independente, de maneira idéntica e observacdes normalmente
distribuidas.

Além de erros de medicdo, o processo de amostragem é a Unica fonte de aleatoriedade
considerada na abordagem com base no desenho. Isto implica que o valor desconhecido em
qualquer determinado local e hora € considerado como fixo, ndo aleatorio.

A teoria da amostragem, desde os anos 40, busca por estratégias de recolhimento de
espécimes que reduzam o custo do processo sem perca da robustez estatistica (NEYMAN,
1934, 1938; COCHRAN, 1946; HORTVITZ; THOMPSON, 1952). Isso deu origem a
diversos métodos nos quais a selecdo destes materiais pode ter probabilidades iguais ou néo.
Amostragem Aleatoria Simples (AAS) e amostragem sistematica (AS) servem como ponto de
partida para a compreensdo do recolhimento de amostras. Em AAS ou AS, as unidades de
espécimes sdo desenhadas de forma independente uma da outra com a mesma probabilidade.
E, teoricamente, uma abordagem relativamente simples, mas raramente é utilizada na
amostragem devido a sua baixa eficiéncia. Outros métodos de amostragem rentaveis incluem
a estratificada, aquela por conglomerados, a por multiplos estagios, em duas fases, e ou a
sequencial.

Por exemplo, na AAS um nlmero pré-determinado de locais de amostragem é
selecionado aleatoriamente a partir da &rea, com probabilidades iguais de selecdo e de forma
independente uma da outra. Isso é feito tomando-se as coordenadas geograficas de cada local

a ser amostrado a partir de um gerador de nimeros aleatorios ou de uma tabela de nimeros
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aleatérios. Com a Amostragem Estratificada (AE), a area é primeiramente dividida em certo
numero de sub-regibes chamadas estratos, e, em seguida, a AAS ¢ aplicada a cada um dos
estratos separadamente. Os tamanhos de amostra nos estratos podem ser escolhidos de tal
forma que as probabilidades dos locais a serem amostrados diferem entre os estratos, podendo
ainda ser escolhido proporcional a seu tamanho.

Em se tratando de amostragem espacial, ha dois fatores muitos importantes a serem
consideradas, a autocorrelacdo e a heterogeneidade, visto que sdo fatores caracteristicos dos
fendmenos naturais. A autocorrelacdo espacial viola a suposicdo de que a populacdo é
independente e identicamente distribuida (i.i.d), mas, segundo o principio de Tobler em
geografia, ou primeira lei da geografia, observacbes proximas umas das outras sdo mais
susceptiveis de ser semelhantes as observacdes mais distantes (TOBLER, 1970). O néo
reconhecimento da autocorrelacao espacial pode implicar na eficacia com que a amostragem €
efetuada. A variancia do erro da estimativa pode, por exemplo, ser estimada de forma
incorreta no que diz respeito as escolhas de projeto de amostragem e tamanho da amostra
(RIPLEY, 1981; HAINING, 1988). Para solucionar o problema da autocorrelacdo espacial
nos metodos de amostragem, por exemplo, AAS, AS, AE, alguns autores propdem correcoes
nos estimadores levando-se em consideragdo a autocorrelagdo espacial (RIPLEY, 1981;
DUNN; HARRISON, 1993).

Quenouille (1949) e Das (1950) foram os primeiros trabalhos a avaliar estratégias de
amostragem espacial. Esses estudos tedricos foram realizados com base em campos aleatérios
que produziram resultados dos processos espacialmente homogéneos. Ripley (1981) mostrou
que AS supera outros delineamentos de amostragem quando nédo existe conhecimento prévio
esta disponivel sobre campos aleatérios, exceto se houver periodicidade no atributo.

Dunn e Harrison (1993), em seu trabalho realizado com base em amostras de uso de
solo, mostraram que, embora a AS tenha sido a mais eficaz dos trés métodos de amostragem,
os ganhos em eficiéncia, em relacdo a AE, foram altamente varidveis. Os seus resultados
sugerem que a presencga de ndo-estacionariedade e anisotropia em dados espaciais podem ter
um efeito grave sobre a eficiéncia da AS.

Outra caracteristica dos fendmenos naturais de suma importancia em diferentes areas
de anélise de dados em ciéncias ambientais é a heterogeneidade. A heterogeneidade dos
atributos de um campo aleatério compreende dois elementos de variacdo de segunda ordem: a
variancia global (variancia da populacdo) e a estrutura espacial (autocorrelacdo espacial)
(WANG et al.,, 2012). Ambos os elementos desta variagcdo precisam ser reconhecidos na

concepcao e avaliacdo de projetos de amostra, incluindo o plano de amostragem e de escolha
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do estimador (COCHRAN, 1977). Por exemplo, na amostragem estratificada espacial, a area
heterogénea € dividida em varias subareas que sdo cada uma mais homogénea, 0 que reduz a
variancia total. Apds a divisdo, o nimero de pontos de amostragem é atribuido a cada subarea

de acordo com a &rea e/ou a proporcao e, em seguida, AAS ¢é aplicada a cada subarea.

4.2.2 Amostragem como base no modelo (basead-model)

Na amostragem com base no modelo, os valores do local/regido de interesse ndo sdo
fixados e um conjunto de valores observados em toda a regido representa uma realizacdo de
um modelo estocéstico da variacdo. A aleatoriedade nesta abordagem é introduzida através de
um conjunto de modelos estocasticos. Os locais de amostragem sdo fixos e a inferéncia
baseia-se assumindo a validade dos modelos estocasticos. Neste método, para calcular um
estimador ou um preditor, os pesos dos dados de amostra sdo determinados por covariancias
entre as observagdes, que sdo dadas pelo modelo como uma funcdo das coordenadas dos
pontos de amostragem. Diferentemente da amostragem com base no desenho, a amostragem
com base no modelo dispde de uma funcdo objetivo predefinido que minimiza a variancia e,
portanto, leva a um unico esquema de coleta de materiais ideal para este objetivo especifico.
Wang et al. (2012), em um artigo de revisdo sobre métodos de amostragem espacial, discutem
trés fungdes objetivos especificos que considera relevante em um contexto espacial:
minimizacdo da variancia do erro de estimativa, atingir a cobertura espacial igual para
poligonos irregulares e alcancar uma cobertura igual no espaco recurso.

Embora tenha havido grande progresso no desenvolvimento de teorias espaciais de
amostragem, ha poucos programas de computador abertos para amostragem espacial
(SPOCK, 2012), porque o conhecimento prévio, autocorrelacdo espacial e heterogeneidade
espacial ndo sdo facilmente implementaveis em programas. Assim, 0 programa de
desenvolvimento para esse efeito é visto como solucdo de maneira a promover a utilizaco
destas técnicas sofisticadas.

Do ponto de vista computacional, a diferenga principal entre as duas abordagens é a
forma como os dados da amostra sdo ponderados para se obter estimativas ou previsdes. Na
abordagem com base no desenho, os pesos sdo derivados a partir do delineamento. Na
abordagem com base no modelo, os pesos sdo derivados do modelo escolhido e a
configuragdo real de localizagGes da amostra. O mesmo aplica-se ao calculo das estimativas

de erro.
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Quando os estatisticos da pesquisa comecaram a desenvolver estratégias baseadas em
modelos, discutiram a teoria e méritos de suas propostas em relacéo a estratégias baseadas em
projetos ja existentes. Assim, a literatura estatistica geral sobre amostragem aponta, desde o
inicio, uma consciéncia clara das duas abordagens e seu relacionamento. Paralelamente, as
Ciéncias da Terra tinham desenvolvido uma teoria estatistica especial para a estimativa
espacial, conhecida como '"teoria das variaveis regionalizadas” (MATHERON, 1971).
Inicialmente, o desenvolvimento desta teoria e a metodologia da krigagem ocorreram fora dos
canais regulares de comunicacGes estatisticas. Foi em grande parte um desenvolvimento
separado, que criou a sua propria publicacdo e conferéncias em circuitos e terminologias,
coletivamente referidos como “geoestatistica”. Apesar deste desenvolvimento separado, teoria
das variaveis regionalizadas tem uma ligacdo mais estreita com a estatistica classica do que a
teoria da amostragem classica tem, no sentido de que ambas sdo baseadas em modelos
estocasticos similares. Isso se reflete, por exemplo, pelo fato de que vérias formas de
krigagem podem ser reformuladas como casos especiais de regressdo generalizada.

Durante este desenvolvimento separado, a geoestatistica ndo discutiu sua metodologia
em relacdo a teoria da amostragem classica. Uma excecédo € Borgman e Quimby (1988). Mais
recentemente os métodos de krigagem foram reconhecidos e discutidos como casos especiais
do que tinha sido definidas antes, como estratégias de amostragem com base no modelo na
literatura sobre teoria da amostragem (DE GRUIJER; TER BRAAK, 1990). Provavelmente
devido a esse isolamento, equivocos surgiram na literatura geoestatistica sobre questdes

relacionadas com a amostragem aleatoria.

4.3 MATERIAIS E METODOS

No contexto deste estudo, o levantamento preliminar, que resultou no referencial
tedrico, e no mapeamento bibliométrico foi realizado em uma das mais populares e
importantes bases de dados que indexa periddicos cientificos, a Scopus. Optou-se pelo
levantamento apenas dos artigos de periddicos.

A busca sistematica na base de dados do Scopus foi realizada para artigos cientificos
que abordassem amostragem espacial (“Spatial Sampling”). Optou-se por usar o termo em
inglés nos titulos dos artigos, resumos ou palavras-chave, para o periodo compreendido entre
2007 e 2017. Foram localizados 1070 (mil e setenta) artigos que tratavam sobre o tema, em

diferentes areas de conhecimento. Foi entdo aplicado um critério/filtro para selecionar artigos
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cientificos das subareas: Agricultura e Ciéncias Bioldgicas, e Ciéncias Ambientais. A base de
dados Scopus forneceu, através de download, o banco de dados pesquisado na extensdao CSV.
O procedimento metodoldgico empregado no levantamento bibliografico esta representado na
Figura 2.

Os resultados do levantamento dos dados sobre amostragem espacial foram analisados
para 0 ano de publicacdo, assim como a revista de publicacdo, a frequéncia de termos e
palavras-chave utilizadas pelos autores, além dos topicos de pesquisa tratados e o pais de
origem do autor.

O software estatistico R de codigo aberto foi utilizado para analise bibliométrica e
textual. Com uma grande comunidade de usuéarios, o software R tem muitas ferramentas
disponiveis para realizar uma poderosa anélise bibliométrica e de texto, utilizando comandos
e pacotes (WELBERS et al., 2017). O pacote do R utilizado para analise bibliométrica e para
0 mapeamento bibliométrico foi o bibliometrix (ARIA, CUCCURULLO, 2017).

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O total de artigos correspondentes a consulta (sampling spatial) na base de dados
Scopus entre 0s anos de 2007 a 2017 foi de 1070 artigos cientificos em periddicos revisados
por pares. Como o objetivo é mapear esta tematica na Geociéncia e em areas correlatas, foi
aplicado um filtro que resultou em 331 artigos de 180 periddicos distintos, produzidos por
1363 autores, com uma média de citagdo de 16,32.

Assim, obteve-se desse levantamento um indice de autor de 4,1 por artigo obtido
pela razdo do numero de autores por artigo. O indice de 4,55 coautores por artigo foi
calculado dividindo o nimero de apari¢cbes do autor pelo nimero de artigos expressando,
portanto, a de coautores por artigo. Neste caso, o indice levou em conta as aparéncias do
autor, enquanto para os “autores por artigo” um autor, mesmo que tenha publicado mais de
um artigo, é contado apenas uma vez. Por esse motivo, o Indice de coautores por Artigo >
indice de autores por artigos. O Indice de Colaboragio (IC) de 4,28 foi calculado como
Total de Autores de Artigos Multi-Criados dividido pelo Total de Artigos Multi-
Autorizados, ou seja, o indice de colaboragdo ¢ um indice de coautores por artigo calculado
utilizando o conjunto de artigos de varias autorias. Estes resultados mostram a grande

cooperagdo existente entre 0s autores sobre a tematica (Quadro 2).
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Figura 2 - Fluxograma esquematico da metodologia aplicada para o levantamento bibliométrico sobre amostragem espacial na area de Geociéncias e afins, na
base da dados Scopus
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Fonte: Elaboracéo do autor.
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Quadro 2 - Informac0es gerais sobre as publica¢des

Total de artigos 331
Artigos com um Unico autor 15
Artigos com mais de um autor 1348
Fontes (periddicos revisados por pares) 180
Palavras-chave Plus (ID) 3370
Palavras-chave do autor (DE) 1187
Periodo 2007 - 2017
Média de citagBes por artigos 16,32
Autores 1363
Aparicbes do autor 1506
Autores de artigos de autoria Gnica 15
Autores de artigos com varios autores 1348
Artigos por Autor 0,243
Autores por artigo 4,12
Co-autores por artigos 4,55
indice de Colaboracéo 4,28

Fonte: Elaboracédo do autor.

A evolucgdo temporal de todos os artigos publicados no ano de 2007 a 2017 sobre a
tematica amostragem espacial € mostrada na Figura 3. As primeiras pesquisas sobre o tema
tiveram seu inicio em 1990 com Cressie, desde entdo, a quantidade de artigos que cita e
estuda a tematica tem aumento, o que também pode ser visto pelo ponto de corte dado a esta
pesquisa, 2007 a 2017. Esta evolugédo positiva no nimero de artigos ao longo dos anos reflete
um interesse crescente neste campo de pesquisa. Essa tendéncia crescente também ¢é
observada nas Geociéncias e areas correlatas, apesar da pequena redugdo no ultimo ano
(Figura 3).

Algo importante a se observar é a tendéncia que citacdes dos artigos ao longo do
tempo. Nota-se que ao longo do tempo a média de citacdes de artigos por ano se comportou
de forma decrescente (Figura 4). A ocorréncia desta tendéncia indica a presenca de novos

autores sugiram e com isso artigos mais antigos passaram a ser menos citados.
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Figura 3 - Evolucédo da publicacdo por ano da base de dados Scopus para busca por amostragem
espacial no periodo de 2007 — 2017
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Fonte: Elaboracéo do autor.

Figura 4 - Média de citages por ano de artigos relacionados a amostragem espacial
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Fonte: Elaboracéo do autor.

Os dez paises mais produziram artigos sobre o tema pesquisa esta representado na
Figura 5. A maior parte das publicacdes nesse campo de estudo séo originadas dos centros

de pesquisas dos Estados Unidos da América (227 artigos, 27,19%), seguidos pela China



30

(125 artigos, 14,97%), Franca (68 artigos, 8,14%) e Alemanha (47 artigos, 5,63%). Esses
quatro paises totalizam juntos a maioria das publicacGes. Essa mesma tendéncia ocorre nas
Geociéncias e areas correlatas: EUA (93 artigos, 34,06%), China (31, 11,3%), Australia (16
artigos, 5,86%) e Franca (15 artigos, 54,9%) (Figura 5). Essa produtividade ficard melhor
ilustrada refletida quando analisar a formacéo das redes de colaboragéo.

Figura 5 - Distribui¢do do niumero de artigos sobre amostragem espacial com base no pais de origem
do autor principal, geral na base Scopus e especificamente em Geociéncias e correlatas
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Fonte: Elaboracédo do autor.

O Quadro 3 apresenta informacdes sobre os dez periddicos com maior nimero de
artigos com a lista dos 10 principais periédicos com publicagdes sobre 0 tema “amostragem
espacial” é mostrada no Quadro 3. Os 10 principais periddicos incluiram aproximadamente
26% do total de publicacdes (n = 331, 26,28%). As revistas cientificas “Plos One” (n = 19,
5,74%) e “Nongye Gongcheng Xuebao/Transctions of the Chinese Society of Agricultural”
(n = 13, 3,93%) foram os dois principais periodicos, contribuindo com mais de 10
documentos cada. Isso mostra que, com o tema de “amostragem espacial”, ha possibilidades

de publicacdo em diversos periodicos na &rea de Geociéncias ou areas correlatas.
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Quadro 3 — Periodicos por nimero de artigos sobre “amostragem espacial” da base de dados Scopus

no periodo de 2007 e 2017

Periédicos

Numero de artigos

%

PLOS ONE

NONGYE GONGCHENG XUEBAO/TRANSACTIONS OF
THE CHINESE SOCIETY OF AGRICULTURAL
ENGINEERING

ENVIRONMETRICS

REMOTE SENSING OF ENVIRONMENT
AGRICULTURAL AND FOREST METEOROLOGY
ENVIRONMENTAL AND ECOLOGICAL STATISTICS
GEODERMA

ENVIRONMENTAL MONITORING AND ASSESSMENT
BIOLOGICAL CONSERVATION

ECOLOGY AND EVOLUTION

19

[EEN
w

U1 01 OO N N N © ©o

5,74

3,93

2,72
2,72
2,11
2,11
2,11
1,81
1,51
1,51

Fonte: Elaboracédo do autor.

A Figura 6 mostra um mapa da a rede de cocitacdo entre os 20 periddicos sobre

amostragem espacial. Mapas de cocitacdo entre periédicos ilustram a impacto do periddico.

O tamanho dos nds representando os periddicos autores é proporcional a contribuicao

absoluta de cada periodico (Quadro 3). Os lacos relacionais (linhas) que unem o0s ndés

representam a cocitacdo entre os periddicos especificos. As larguras dos lagcos relacionais

que ligam os periodicos representam o numero de citagGes entre eles. Nota-se a formacao de

trés grandes grupos (identificadas pelas cores verde, vermelha e azul) mostrando uma alta

conexao entre 0s principais periddicos neste campo.

Figura 6 — Mapa da rede de cocitacdo entre os periodos da base de dados Scopus referente a area de
geociéncia e correlatas sobre amostragem espacial no periodo de 207 a 2017

I geophys. res.

Fonte: Elaboracédo do autor.
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Os 10 autores com mais artigos publicados sobre “amostragem espacial” e maior

indice H sdo mostrados no Quadro 4.

Quadro 4 - Os 10 principais autores sobre a tematica “amostragem espacial” e 0 indice h,
considerando a base Scopus para artigos relacionados a geociéncias e areas correlatas no periodo 2007
a 2017

Ndmero i
Autor de % Indice h

artigos
YANGJ 6 1,81 4
LIUJ 4 1,21 3
WANG D 4 1,21 3
WANG JF 4 1,21 4
ZHANG H 4 1,21 4
ALBRECHT C 3 091 3
BARET F 3 0,91 3
CESCATTI A 3 0,91 3
CHENJ 3 0,91 3
GRAFSTRM A 3 0,91 3

Fonte: Elaboragéo do autor.

O indice H é uma metrica de nivel de autor que tenta medir o impacto da
produtividade e da citacdo das publicacdes de um cientista ou académico. Esses 10 autores, ao
longo dos anos de 2007 a 2017, tiveram impacto na sua produtividade e em citagfes com
indices ente 3 e 4. A maioria dos autores s&o chineses.

De acordo com van Eck e Waltman (2014), através da analise de redes de coautoria é
possivel identificar como pesquisadores, instituicfes de pesquisa ou paises se relacionam de
acordo com a quantidade de estudos que realizam e publicam conjuntamente. Visando a
identificar as caracteristicas de colaboracdo entre os autores mais relevantes, a Figura 7
apresenta as principais redes de coautoria mapeadas da base de dados Scopus nas areas de
geociéncias e correlatas no periodo entre 2007 e 2017. O mapa mostra que 0s autores mais
produtivos sobre a tematica trabalham em uma Unica rede, com isso, esclarece a quantidades

de artigos publicados em uma década sobre a tematica entre os autores.
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Figura 7 - Mapa da rede de coautoria entre os periodos da base de dados Scopus referente a area de
geociéncia e correlatas sobre amostragem espacial no periodo de 2007 a 2017

Fonte: Elaboracéo do autor.

Analisando a ocorréncias das palavras-chave encontradas nos titulos e no resumo dos
autores, os termos “spatial sampling” (amostragem espacial), “remote sensing”
(sensoriamento remoto), “sampling” (amostragem), “goestatistics” (geoestatisticas),
“uncertainty”, (incerteza), “kriging” (krigagem), “monitoring” (monitoramento), “GIS”
(Sistema de Informagdes Georreferenciadas), “spatial variability” (variagdo espacial) e “soil

moisture” (umidade do solo) sdo os que apresentaram alta ocorréncia (Quadro 5).

Quadro 5 - Palavras-chaves com maior frequéncia nos titulos, resumo do autor e no manuscrito da
base Scopus para artigos relacionados a geociéncias e areas correlatas no periodo 2007 a 2017

Palavras-chave (autor) d’: LAT%(;S Palavras-chave (manuscrito) dtl LATteig(c))s
SPATIAL SAMPLING 42 SAMPLING 110
REMOTE SENSING 13 SPATIAL ANALYSIS 60
SAMPLING 11 ARTICLE 50
GEOSTATISTICS 9 SPATIAL SAMPLING 44
UNCERTAINTY 8 UNITED STATES 42
KRIGING 7 REMOTE SENSING 39
MONITORING 7 ENVIRONMENTAL MONITORING 38
GIS 6 ANIMALS 34
SPATIAL VARIABILITY 6 UNCERTAINTY ANALYSIS 31
SOIL MOISTURE 5 ANIMAL 28

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para melhor entender a ocorréncias das palavras-chave foi construido um mapa. A
relacdo de coocoréncia entre duas palavras-chave € determinada pelo nimero de artigos em
uma base de documentos em que ambas ocorrem conjuntamente, seja no titulo, no resumo ou
na lista de palavras-chave (VAN ECK; WALTMAN, 2014). Ao analisar essas redes, é
possivel mapear possiveis tematicas de pesquisa sobre amostragem espacial. O tamanho do né
indica a frequéncia de ocorréncia de uma palavra-chave, e a relacdo entre os nds é tdo mais
forte quanto maior a proximidade entre eles. A Figura 8 apresenta as redes de coocoréncia de
palavras-chave para os 331 artigos analisados. Observa-se que quanto maior for o tamanho da
fonte e do circulo, maior é o nimero de repeticdes dessa palavra nos resumos e titulos dos
artigos. Cores representam grupos de termos que sdo fortemente relacionados entre si, neste
caso, tem-se dois grupos ou cluster de palavra-chave. As palavras de maior frequéncia e que
determinam a tematica central de um corpo de documentos.

No primeiro cluster ou grupo, cor vermelha, contém as palavras-chave do manuscrito
no titulo ou no resumo, que sdo: ‘sampling’, ‘spatial sampling’, ‘spatial analysis’, ‘remote
sensing’, ‘environmental monitoring’, € etc. Esse conjunto sugere pesquisas que abordem as
relacbes entre amostragem espacial e monitoramento. O segundo grupo é formado por
palavras-chaves encontradas no manuscrito, tais como: “animal”, “biodversity”, “controlled
study”, e etc. Tais ocorréncias permitem concluir que ha uma trilha de pesquisas abordando

amostragem espacial em aplicacdes nas geociéncias e areas correlatas.

Figura 8 - Mapa de visualizagdo de rede de relacGes de coocoréncia de palavras-chave da base de
dados Scopus referente a area de geociéncia e correlatas sobre amostragem espacial no periodo de
2007 a 2017

Fonte: Elaboragdo do autor.
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4.5 CONCLUSAO

Este artigo apresentou um panorama abrangente das publicacGes realizadas sobre
“amostragem espacial”. As publicacGes compreendem o periodo entre 2007 e 2017, com um
total de 331 artigos cientificos publicados em 180 periddicos indexados na base de dados
Scopus, considerando a area de Geociéncias e correlatas. Destaca-se que as Ciéncias Agrarias
possuem varias publicacBes sobre o assunto, referindo-se as amostragens de solos para fins
de cultivo agricola, silvicultura ou pecuaria.

Os paises com maior nimero de autores que publicam sobre o assunto sdo os Estados
Unidos da América (227 artigos, 27,19%) e a China (125 artigos, 14,97%). Muitos autores
ou coautores trabalnam em rede, evidenciando o potencial de aumento no nimero de
publicacdes através dessas interacdes. Entre os periddicos que mais publicam trabalhos nesse
campo de pesquisa, a revista Plos One encontra-se em destaque, com um total de 19 trabalhos,
e a revista Nongye Gomgcheng Xuebao/Trasactions of the Chinese Society of Agricultural
Engineering apresenta 13 publicagdes.

Em mapeamento, as palavras-chave que mais aparecem nos resumos e titulos dos
trabalhos relacionados a amostragem espacial sdo “remote sensing” (sensoriamento remoto),
“sampling” (amostragem), “geOstatistics” (geoestatisticas), “uncertainty”, (incerteza),
“kriging” (krigagem), “monitoring” (monitoramento), “GIS” (Sistema de Informacdo
Georreferenciada), “spatial variability” (variagdo espacial) e “soil moisture” (umidade do
solo). Esses termos facilitam a busca de artigos na base de dados da Scopus ou outras bases,
representando os temas mais significativos para estudos sobre amostragens espaciais em

Geociéncias ou afins.
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5 IDENTIFICACAO DE PADRAO ESPACIAL EM DADOS GEOQUIMICOS
INORGANICOS - ESTUDO DE CASO: MADRE DE DEUS, BAHIA, BRASIL

RESUMO

Este estudo tem por objetivo identificar a existéncia de padrdo espacial de parametros
geoquimicos inorganicos e de metais em solos ou sedimentos superficiais encontrados no
municipio de Madre de Deus, Bahia, através de teste de aleatorizacdo e da anélise
multivariada (Analise Fatorial), buscando entender o comportamento desses parametros.
Foram utilizados dados analiticos de 96 pontos amostrais, georreferenciados, distribuidos em
manguezais, apicuns, areas urbanizadas e encostas ndo urbanizadas do Municipio de Madre
de Deus. Através da a analise fatorial robusta gerou quatro fatores que juntos explicam 81,6%
da variacdo total dos dados. Haja vista os dados ndo apresentarem distribuicdo normal, optou-
se, entdo, pelo teste de aleatorizagdo de Mantel, para identificar a existéncia de padréo
espacial. De acordo com o teste, metais, pH e Eh e nutrientes e M.O. apresentam padrédo
espacial, indicando que estas concentragdes sdo autocorrelacionadas espacialmente.

Palavras-chave: Geoquimica inorgénica, Andlise fatorial Robusta, Geoestatistica, Padrdo
Espacial, Interpolacédo Espacial.

5.1 INTRODUCAO

Avaliar as variacdes espaciais das caracteristicas/propriedades de solos/sedimentos
tem recebido grande atencdo nos estudos ambientais e na &rea de Geociéncias devido a
necessidade de producdo de mapas ou superficies continuas de respostas confiaveis e de
compreensdo da distribuicdo espacial oriunda de fendmenos ocorridos no espaco geografico,
que possam colaborar com uma melhor interpretagdo do fendémeno em estudo (CAFARELLI
et al., 2015; MANZIONE et al., 2005). Em geral, estudos sobre distribuicdo ou variagéo
espacial das caracteristicas/propriedades do solo sdo tipicamente baseados em um conjunto
finito de localizacGes georreferenciadas obtidas através de técnicas de amostragem direta de
campo e analises laboratoriais. No entanto, os custos de amostragem e de trabalhos analiticos
sdo onerosos, o que dificulta obter espécimes suficientes para caracterizar com precisdo a
variabilidade espacial do ambiente (CAFARELLI et al.,, 2015). Alguns autores tém
demonstrado que os atributos de sedimento/solo, muitas vezes, ndo revelam uma variacao
puramente aleatéria ao longo de um terreno, apresentando padrdo espacial ndo aleatério
(GOMES et al., 2007).

No entanto, construir uma superficie de resposta para estimar os valores dessas

propriedades/caracteristicas de solos/sedimentos em locais ndo amostrados requer
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conhecimento sobre o fendmeno em estudo e sobre as caracteristicas geograficas da area.
Como no geral, em estudos geoquimicos, esses dados de campos sdo amostras pontuais
georreferenciadas. Os valores de um atributo em pontos ndo amostrados precisam ser
estimados para gerar dados no espago continuo. Li e Andrew (2011 e 2014), em uma revisdo
abrangente sobre a temaética, afirmam que nos casos observados por eles os métodos de
interpolacéo espacial fornecem uma ferramenta eficaz para estimar os valores de uma variavel
ambiental em locais ndo amostrados, utilizando dados de observacdes pontuais.

Além do conhecimento dos métodos de interpolacdo existentes, estudos das variacoes
das caracteristicas/propriedades de solos/sedimentos requerem empregar técnicas estatisticas
adequadas, pois as técnicas classicas de analise estatistica sdo construidas com o pressuposto
de que as amostras sdo aleatorias, independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.), o que
ndo é valido para dados com estrutura de padrdo espacial e/ou temporal. Quando existe
evidéncia de padrdo espacial e/ou temporal, é esperado que as observagdes mais proximas
sejam mais parecidas que as distantes, logo, existem correlacdo entre elas (VIOLA, 2007).

Dessa forma, a estatistica espacial tem sido utilizada como importante ferramenta de
analise dos dados correlacionados, a fim de modelar e estudar a estrutura de padréo espacial
dos atributos de solos/sedimentos, comumente avaliada por meio do ajuste do semivariograma
experimental e teérico (MANZIONE; ZIMBACK, 2011).

Quando o interesse estd em identificar o padrdo espacial oriundo do fenémeno em
estudo, diversas técnicas de estatistica espacial sdo utilizadas. A existéncia de padrdo espacial
pode ser verificada por indicadores que confirmam a veracidade desse padrdo espacial ndo
aleatorio a partir de uma comparacdo dos valores de uma amostra e de seus vizinhos. Por
exemplo: quando o interesse estd na obtencdo de superficies continuas para dados pontuais,
obtidas através da geoestatistica, 0 padrdo espacial pode ser constatado por intermédio do
semivariograma com o envelope simulado ou teste de aleatorizacdo de Mantel (RIBEIRO
JUNIOR et al., 2009); enquanto que para dados de &rea, utiliza-se o indice de Moran
(MORAN, 1950).

A questdo é como verificar a existéncia de padrdo espacial em dados ambientais, visto
que estudos ambientais envolvem grande quantidade de variaveis. Alguns autores sugerem o
uso de técnicas multivariadas em concomitancia com analise espacial. Essa integragdo auxilia
no tratamento de grande volume de variaveis. Nesse interim, a associagdo da geoestatistica
com a andlise multivariada (analise fatorial) busca entender a interacdo entre as variaveis,
estabelecendo, para esse fim, um conjunto de fatores, calculados pela combinacéo linear dos
dados originais (FIGUEIREDO FILHO; SILVA JUNIOR, 2010).
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Silva (2012) estudou geoquimicamente o fracionamento de metais tragos em diferentes
tipos de ambientes (manguezais, apicuns, encostas ndo urbanizadas e areas urbanizadas), na
regido NE da Baia de Todos os Santos - Bahia (Municipio de Madre de Deus). Entretanto esse
autor encontrou dificuldades para caracterizar diferencas significativas em relacdo a diversos
parametros fisico-quimicos e concentragdo de metais obtidos nos ambientes estudados.

No intuito de auxiliar na compreensdo de problemas geoquimicos verificados com a
manipulacdo de muitos resultados analiticos, a exemplo daquele verificado por Silva (2012),
foi empregado o método de identificagdo de padrdo espacial empregado por Viola (2007).
Assim, este trabalho relacionando resultados de pardmetros fisicos e quimicos (pH; Eh,
capacidade de troca catidnica (CTC); salinidade; granulometria, nas fracbes areia, silte e
argila; matéria organica (MO); fésforo assimilavel (P); nitrogénio (N); cobre (Cu); zinco (Zn);
manganés (Mn); ferro (Fe); cromo (Cr)), e padrao espacial, objetivou contribuir com solucdes
que permitissem ampliar as certezas das interpretacdes geoquimicas quando sdo avaliadas as

relacdes entre dados analiticos e ambientes de obtencdo desses parametros.

5.2 MATERIAIS E METODOS

Os dados geoquimicos utilizados para a identificacdo do padréo espacial foram obtidos
na regido NE da Baia de Todos os Santos-Bahia, nas cercanias do Municipio de Madre de
Deus (SILVA, 2012) (Figura 9). Para a coleta das amostras, a regido foi dividida em quatro
ambientes distintos, designados: manguezal, apicum, encosta (zonas ndo urbanizadas) e
urbano. Foram coletadas, no total, 96 amostras de sedimentos superficiais (entre 0 a 5 cm de
profundidade), assim distribuidas: manguezal, n = 24; apicum, n = 19; encosta, n = 27,
urbano, n = 26. Esse material coletado foi conduzido e analisado nas unidades laboratoriais
“Laboratério de Estudos de Manguezal-(LEM)” e “Laboratorio de Estudos do Petrdleo-
LEPETRO”, do Nucleo de Estudos Ambientais (NEA) do Instituto de Geociéncias (IGEO) da
Universidade Federal da Bahia (UFBA).



39

Figura 9 — Imagem aérea do municipio de Madre de Deus, sobre a qual se pode diferenciar os ambientes manguezal, apicum, encostas e areas urbanas. Os
pontos representam 0s pontos de amostragem de solos ou sedimentos
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5.2.1 Dados geoquimicos (parametros fisicos e quimicos)

Os parametros selecionados foram escolhidos em funcao de sua importancia geoquimica
para os ambientes estudados (manguezais, apicuns, encostas ndo urbanizadas e &reas
urbanizadas). Os dados utilizados foram oriundos da pesquisa de Silva (2012), coletados no
Municipio de Madre de Deus em 2011. Sdo eles: pH; Eh; capacidade de troca catibnica
(CTC); salinidade; granulometria, nas fracbes areia, silte e argila; matéria organica (MO);
fosforo assimilavel (P); nitrogénio (N); cobre (Cu); zinco (Zn); manganés (Mn); ferro (Fe);

cromo (Cr).

5.2.2 Analise exploratdria de dados e Analise multivariada

Para a analise exploratdria, empregando aos dados geoquimicos, foram realizadas as
seguintes etapas: a) medidas descritivas (média, mediana desvio padrdo, assimetria, curtose,
coeficiente de variacdo); b) testes ndo-paramétrico para diferencas de grupos de Kuskal-
Wallis, devido os dados ndo terem distribuicdo normal; c) verificacdo da existéncia de valores
discrepantes: outliers (valores extremos) e leverage (pontos de alavancagem); d) testes de
normalidade multivariada (MVN). Todos os teste foram avaliados ao nivel de significancia de
5% (a = 0,05).

Um processo alternativo de mensuracéo € identificar varidveis que apresentam a mesma
estrutura subjacente. Tecnicamente, isso pode ser implementado através de técnica
multivariada de agrupamento das variaveis, por exemplo, Analise de Componentes Principais
(ACP) e Andlise Fatorial (AF). Uma das técnicas estatisticas multivariadas de grande
aplicabilidade em Geociéncias é a ACP, a qual se constitui na mais popular forma de extracdo
de fatores, sendo essa fermenta encontrada em quase todos programas estatisticos. No entanto,
a comparacdo entre a AF e a ACP mostra que essas duas técnicas multivariadas diferem em
relacdo ao método de extragdo. Enquanto a AF tem o objetivo de representar com precisdo as
correlacdes fora da diagonal entre as variaveis como dimensodes latentes subjacentes, a ACP
explica apenas a variagdo na matriz de escores brutos para menor nimero possivel de
componentes (FIGUEIREDO FILHO; SILVA JUNIOR, 2010).

A principal funcdo das diferentes técnicas de analise fatorial é reduzir uma grande
quantidade de variaveis observadas a um numero reduzido de fatores. Esses fatores

representam as dimensdes latentes (construtos) que resumem ou explicam o conjunto de
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variaveis observadas, desse modo, obtém-se dimensdes latentes que descrevem os dados em
menos conceitos do que as variaveis individuais originais (HAIR et al, 2006, p. 91).

A Anélise Fatorial (AF) é obtida com base na estimativa da matriz de correlacdo. Uma
vez que a matriz esteja disponivel, as cargas e os fatores, a serem considerados na analise, sdo
determinados. Eles sdo geralmente estimados para a matriz de correlagdo de amostras, que é a
matriz de covariancia da amostra empirica padronizada pelas variancias empiricas. Essa
abordagem classica é adequada se os dados forem provenientes de uma populacdo com
distribuicdo normal multivariada. No entanto, se esse pressuposto nao for atendido, a matriz
de correlagcdo estimada pode ser severamente enviesada (TREIBLMAIER; FILZMOSER,
2010).

Vaérias abordagens alternativas foram sugeridas para estimar a matriz de correlacao
confiavel na violacdo do pressuposto de normalidade multivariada. Uma maneira proeminente
é utilizar o estimador da Determinante de Covaridncia Minima (DCM), que procura um
subconjunto de observacdes com determinante minimo da matriz de covariancia empirica, que
é entdo multiplicada por um fator de consisténcia. A matriz de correlacdo robusta € obtida
pela padronizagdo das covariancias robustas com a raiz quadrada dos elementos diagonais. O
estimador DCM € atraente por sua alta robustez, especialmente porque ha um algoritmo
rapido disponivel para uso em varios pacotes de software estatistico amplamente utilizados,
como, por exemplo, o software R (TREIBLMAIER; FILZMOSER, 2010).

Neste trabalho utilizaremos a Analise Fatorial Robusta (ZHANG; RONG; LI, 2017)
para realizar os agrupamentos dos parametros fisicos e quimicos. A andlise foi realizada

utilizando o Software R por meio do pacote Facov proposto por Zhang (2013).

5.2.4 Analise de padréo espacial de dados

Na andlise para identificacdo da existéncia de padrao espacial aleatdrio dos parametros
fisicos e quimicos obtidos na regido NE da Baia de Todos os Santos-Bahia, nas cercanias do
Municipio de Madre de Deus utilizou-se o teste de aleatorizacdo de Mantel para deteccdo de
padrdo espacial (VIOLA, 2007).

Os testes aleatorizados, no geral, apresentam algumas vantagens em relagédo aos testes
estatisticos classicos, pois sao computacionalmente faceis de serem calculados, sdo baseados
em estatisticas ndo padronizadas e ndo necessitam de informacdes prévias a respeito da
populacdo da qual a amostra foi retirada (MANLY, 2006; VIOLA 2007). Esses testes sdo

mais justificados quando as amostras analisadas séo aleatorias ou o préprio delineamento do
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experimento sugere um teste de aleatorizacdo (VIOLA, 2007). No contexto de dados
espaciais, em geral, deseja-se testar a hipotese nula de padrdo espacial aleatorio versus a
alternativa de padrdo espacial ndo aleatério. Um teste para tal hipotese foi utilizado estudar, a
partir da configuracdo dos pontos observados, se a dispersdo dos pardmetros fisicos e
quimicos obtidos na regido NE da Baia de Todos os Santos-Bahia, nas cercanias do
Municipio de Madre de Deus segue um padrao aleatorio.

Desse modo, com os fatores obtidos pela AF e no intuito de utilizar a geoestatistica
para representacdo espacial, realizaram-se algumas verificagdes primordiais: analise descritiva
espacial para verificar tendéncias; analise de padrdo espacial, teste de aleatorizacdo de
Mantel; e, com base nos resultados do teste de aleatorizacdo de Mantel, aplicar interpolacédo
que melhor se adequa aos resultados obtidos para a constru¢do do mapa. Todas as andlises
foram realizadas utilizando o programa R versdo 3.2.1 (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2015), para a interpolac&o utilizou-se o pacote de dados geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE,
2001) (Apéndice C).

5.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nas Tabelas 1 a 3 sdo apresentados os resultados das medidas descritivas dos
parametros fisicos e quimicos obtidos na regido NE da Baia de Todos os Santos-Bahia, nas
cercanias do Municipio de Madre de Deus, estratificada pelo ambiente em analise (apicum -
ap; manguezal - ma; encosta - en.; e urbano - ur).

Verifica-se na Tabela 1, quando sdo exibidos os dados dos parametros referentes ao
pH, Salinidade, Eh, P, N, M.O., CTC, que as medidas de tendéncia central (média e mediana)
sdo semelhantes em aproximadamente 50% dos parametros, indicando assimetria desses em
metade dos ambientes analisados. Essa indicagdo pode ser observada quando analisado o
Coeficiente de Variacdo (C.V.) que é uma medida relativa que avalia a dispersdo dos dados.
Warrick e Nielson (1980) propuseram a seguinte classificacdo para o C.V.: baixa variacdo
(C.V.% < 12%), variagdo moderada (12% < C.V.% < 60%) e alta variagdo (C.V.% > 60%).
De acordo com essa classificacdo, 48% dos parametros, em relagcdo aos ambientes, analisados
apresentam alta variabilidade, enquanto apenas 8,3% dos pardmetros, em relacdo aos
ambientes, apresentam baixa variabilidade. Contudo, poucos parametros apresentam
coeficiente de assimetria proximo a zero (33,3% dos parametros), ou seja, 0s dados ndo sdo

simétricos indicando possivel viola¢do da suposicdo de normalidade.
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Para verificar se os parametros em estudo 8 difere em relagdo ao ambiente em analise
utilizou-se do teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis. Os resultados dos testes revelam que
os parametros analisados diferem em relacdo ao ambiente (p-valor < 0,05) (Tabela 1). Essas
variagOes sdo esperadas devido as peculiaridades de cada ambiente, sinalizando que esses
parametros podem se alterar em relagdo ao espaco.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas dos parametros fisicos e quimicos determinados em solos ou
sedimentos coletados na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de
Deus, Bahia

Ambiente! n min - max média mediana desvio padrdo C.V%* Assimetria Curtose p-valor**
ma 24 5,86 — 8,38 7,01 7,00 0,74 10,56 0,47 -0,73
ap 19 6,24 - 8,08 7,40 7,49 0,50 6,76 -0,71 -0,41
pH 0,0000
en 27 4,44 -824 5,33 5,05 0,89 16,70 1,76 2,59
ur 26 5,43 -8,11 7,04 7,30 0,85 12,07 -0,65 -0,89
ma 24 30,00-70,00 49,25 50,00 11,67 23,70 0,14 -1,22
o ap 19 64,00-100,00 93,21 100,00 10,80 11,59 -1,28 0,44
Salinidade 0,0000
en 27 0,00-7,00 3,00 3,00 2,11 70,33 0,02 -1,38
ur 26 0,00 - 5,00 2,23 2,00 2,01 90,13 0,12 -1,67
ma 24 -59 - 66 14,67 13,00 35,12 239,40 -0,54 -0,48
ap 19 -82 - 48 -25,58  -40,00 40,83 159,62 0,43 -1,29
Eh 0,0000
en 27 -79 - 159 92,85 106,00 66,44 71,56 -1,14 0,40
ur 26 -83-71 -19,23  -36,00 48,78 253,67 0,58 -0,99
ma 24 12,50-337,50 95,52 63,89 88,69 92,85 1,55 1,41
ap 19 0,02-54,01 61,69 51,47 43,66 70,77 0,57 -0,81
P 0,0000
en 27 0,00 - 213,93 1,73 3,71 56,73 178,79 2,01 31
ur 26 2,48-171569 31581 184,07 398,38 126,15 2,1 4,19
ma 24 0,04 -0,64 0,18 0,12 0,15 83,33 1,58 1,82
ap 19 0,04-0,21 0,07 0,08 0,04 57,14 2,27 5,89
N 0,0000
en 27 0,04 - 0,36 0,15 0,14 0,08 53,33 0,72 0,13
ur 26 0,08 - 0,30 0,13 0,12 0,06 46,15 1,44 1,49
ma 24 1,36-11,43 4,23 3,89 2,51 59,34 0,91 0,41
ap 19 0,31-2,38 1,11 1,10 0,48 43,24 0,59 0,46
MO 0,0000
en 27 0,40 - 5,34 1,85 1,82 1,05 56,76 1,19 2,15
ur 26 0,25-4,40 2,24 2,50 1,17 52,23 -0,07 -1,11
ma 24 1156-4277 20,34 18,06 7,52 36,97 1,23 1,09
ap 19 12,08-36,81 24,65 25,75 7,05 28,60 -0,06 -1,04
CTC 0,0000
en 27  4,550-32,87 15,54 13,11 8,40 54,05 0,67 -0,84
ur 26 529-14,04 9,16 9,27 2,68 29,26 0,37 -0,98

1 ma - manguezal; ap - apicum; en - encostas ndo urbanizadas; ur - areas urbanizadas
* C.V.% - coeficiente de variagdo em percentual
** p-valor do Teste de Kuskal-Wallis

Fonte: Elaboracéo do autor (2019).
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Tabela 2 - Estatisticas descritivas das fracdes granulométricas dos solos ou sedimentos coletados na
regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de Deus, Bahia

Ambiente? n  min - max média mediana  desvio padrdo C.V%* Assimetria Curtose p-valor**

ma 24 20,59 -93,19 78,54 82,72 15,86 20,19 -2,2 4,94
ap 19 73,72-97,28 90,61 93,66 6,93 7,65 -1,31 0,23

Areia 0,0000
en 27 3,50-94,63 52,38 61,44 29,33 55,99 -0,53 -1,2
ur 26 24,60-92,11 74,96 77,16 15,73 20,98 -1,77 2,97
ma 24 6,80-76,38 20,75 16,66 15,18 73,16 2,23 5,03
ap 19 2,72-25,38 9,20 6,33 6,70 72,83 1,31 0,23

Silte 0,0000
en 27 5,36-92,99 46,53 40,10 28,41 61,06 0,51 -1,22
ur 26 7,78-73,67 24,46 22,30 15,30 62,55 1,79 3,04
ma 24 0,02-3,03 0,60 0,39 0,69 115,00 2,06 4,19

) ap 19 0,00-091 0,20 0,07 0,28 140,00 1,28 0,2

Argila 0,0000
en 27 0,02-3,74 1,49 1,47 1,00 67,11 0,46 -0,53
ur 26 0,10-1,73 0,59 0,46 0,49 83,05 0,94 -0,17

1 ma - manguezal; ap - apicum; en - encostas ndo urbanizadas; ur - areas urbanizadas
* C.V.% - coeficiente de variagdo em percentual
** p-valor do Teste de Kuskal-Wallis

Fonte: Elaboragéo do autor (2019).

Quanto a granulometria (areia, Silte e Argila) das amostras obtidos na regido NE da
Baia de Todos os Santos-Bahia, nas cercanias do Municipio de Madre de Deus (Tabela 2),
observa-se que as médias e medianas das variaveis analisadas diferem em relacdo aos
ambientes, que é comprovado pelo teste ndo-paramétrico de Kurskal Wallis (p-valor < 0,05).
No que tange a variabilidade dos dados (C.V.%), Silte e Argila apresentam alta variabilidade
(C.V% >60%), nos ambientes analisados, ja para Areia, apresenta variabilidade moderada
entre os ambientes: mangue, encosta e urbano (12% < C.V.% < 60%).

Para 0s metais analisados, Cu, Zn, Mn, Fe e Cr, as médias e medianas diferem em
relacdo aos ambientes, além de apresentarem assimetria positiva, na maioria dos parametros
analisados (coeficiente de assimetria > 0) (Tabela 3). Também se nota que os metais
analisados deferem as suas quantidades quando comparado entre os ambientes analisados
(teste de ndo-paramétrico de Kustal-Wallis, p-valor < 0,05).

Ap0s as analises descritivas e dos testes de comparacdo entre os ambientes analisados,
0 passo seguinte, antes de aplicar o teste de aleatorizacdo de Mantel, é verificar se 0s
parametros fisicos e quimicos analisados apresentam distribuicdo normal. Para isso realizou-
se o teste de normalidade univariado e multivariado. Foi realizado o teste de normalidade de
univariado e multivariado de Shapiro-Wilks, com nivel significancia de 5%, em todas as
variaveis em estudo (Tabela 4), quando foi verificado que esses parametros ndo atendem aos

requisitos de normalidade.
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Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos metais Cu, Zn, Mn, Fe e Cr nos solos ou sedimentos coletados
na regido NE da Baia de Todos 0s Santos — cercanias do municipio de Madre de Deus, Bahia

Ambiente n min - max média mediana desvio padrdo C.V%* Assimetria Curtose p-valor**
ma 24 1,49 -39,23 10,85 8,20 8,46 77,97 1,93 3,39
ap 19 0,18 — 30,46 5,64 3,12 7,08 125,53 2,33 5,19
Cu 0,0012
en 27 0,07 - 39,79 14,89 11,72 12,60 84,62 0,61 -1,11
ur 26 1,92 -19,83 7,78 7,01 3,87 49,74 1,01 1,36
ma 24 4,54 - 54,07 17,34 14,00 10,90 62,86 1,74 3
ap 19 4,26 - 27,78 12,20 11,61 6,24 51,15 1,14 0,59
Zn 0,0006
en 27 4,19 - 157,13 28,74 26,37 30,19 105,05 2,8 9,28
ur 26 10,75 - 44,21 23,38 20,57 9,59 41,02 0,9 -0,28
ma 24 6,08 — 82,27 25,87 16,92 19,63 75,88 1,3 0,72
ap 19 3,15-821,51 75,19 17,06 191,63 254,86 3,16 9,2
Mn 0,0000
en 27 16,80 — 844,52 202,81 64,17 230,81 113,81 1,17 0,23
ur 26 10,78 — 299,47 69,85 48,29 71,43 102,26 1,99 3,14
ma 24 1825,48 -19081,00 6133,65 5285,43 3766,17 61,40 1,92 3,73
c ap 19 1317,33 -37446,61 4614,52 2247,83 8155,25 176,73 3,42 10,84 00000
e ;
en 27 727,61-25728,10 5261,29 2479,01 5806,43 110,36 1,72 3,14
ur 26  663,27-5245,61 2074,22 1680,86 1235,48 59,56 1,13 0,22
ma 24 1,25 -22,94 6,16 4,70 5,41 87,82 1,19 1,32
ap 19 0,05 -16,36 2,29 0,87 4,13 180,35 2,33 4,69
Cr 0,0027
en 27 0,05 - 15,51 5,04 3,92 4,09 81,15 091 0,05
ur 26 0,05-29,16 4,46 3,19 6,15 137,89 2,55 7,33

1 ma - manguezal; ap - apicum; en - encostas ndo urbanizadas; ur - areas urbanizadas
* C.V.% - coeficiente de variacdo em percentual
** p-valor do Teste de Kuskal-Wallis

Fonte: Elaboracéo do autor (2019).

Alguns pressupostos sdo importantes serem garantidos para nao ter influéncia negativa
nas analises. Segundo Figueiredo Filho e Silva Junior (2010) a ndo normalidade dos dados e a
assimetria prejudica as estimativas da analise fatorial (AF) bem com as estimativas das
técnicas geoestatistica (YAMAMOTO; LANDIN, 2013).Como metodologia antes do
emprego da analise fatorial, Zygmont e Smith (2014) sugerem verificar previamente, como
pressuposto, a normalidade multivariada, que forma a base para a estatistica correlacional
sobre a qual AF e varios procedimentos usados na analise de Méaxima Verossimilhanca (LM)
se apoiam. Como os parametros fisicos e quimicos obtidos na regido NE da Baia de Todos 0s
Santos-Bahia tem métricas diferentes optou-se por fazer uma padronizacdo dos dados, desse

modo a influéncia das diferentes métricas utilizada para mensurar as variaveis em estudo.
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Tabela 4 - Teste de normalidade univariado e multivariado (MVN) de Shapiro-Wilks para dados de
solos e sedimentos coletados na regido NE da Baia de Todos 0s Santos — cercanias do Municipio de
Madre de Deus, Bahia

Variaveis Estatistica de teste ~ p-valor

pH 0,9348 0,0001
Salinidade 0,7832 <0,001
Eh 0,9446 0,0005
P 0,5129 <0,001
N 0,7729 <0,001
MO 0,8267 <0,001
Cu 0,7955 <0,001
Zn 0,6422 <0,001
Mn 0,5569 <0,001
Fe 0,6242 <0,001
Cr 0,7968 <0,001
CTC 0,9350 0,0001
Areia 0,7953 <0,001
Silte 0,7953 <0,001
Argila 0,8197 <0,001
MVN 0,41246 0,0000

Fonte: Elaboracéo do autor (2019).

Um total de 15 parametros fisicos e quimicos forma o conjunto de varidveis
analisadas. Para melhor compreender como estas variaveis se correlacionam, calculou-se o
coeficiente de correlacdo de Spearman (Tabela 5), visto que, os parametros analisados néo
apresentam distribuicdo normal (Tabela 4). Observou-se, no geral, que a maioria das variaveis
apresentou coeficientes de correlagdo abaixo de 0,5, indicando que as variaveis sdo pouco
correlacionaveis, com excecdo de pH x Eh, Salinidade x CTC, Areia X Silte, Areia x Argila,
Silte x Argila, Cu x Zn e Zn x Mn. Analisando esse tratamento estatistico é possivel visualizar

quais grupos de variaveis serdo agrupadas através da Anélise Fatorial
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Tabela 5 - Coeficiente de correlagdo de Spearman e teste de correlacdo para os pardmetros analisados em solos e sedimentos superficiais coletados na regido NE
da Baia de Todos os Santos — cercanias do Municipio de Madre de Deus, Bahia

pH  Salinidade  Eh P N MO Cu Zn Mn Fe Cr CTC Areia Silte
pH 1
Salinidade 0,378 1
Eh -0,918  -0,318 1
0,419 -0,014 -0,424 1
N -0,293 -0,320 0,206 0,219 1
MO -0,037  -0,119 0,042 0,249 0,460 1
Cu -0,210  -0,181 0,171 0,016 0,388 0,313 1
Zn -0,091 -0,340 -0,038 0,163 0,415 0,282 0,747 1
Mn -0,246  -0,440 0,147 0,027 0,273 0,076 0575 0,638 1
Fe -0,005 0,255 0,174 0,007 0,020 0,201 0,361 0,004 -0,009 1
Cr -0,114 -0,094 0,137 0,057 0,332 0,28 0,720 0,543 0,383 0,475 1
CTC 0,157 0,669 -0,135 -0,118 0,074 0,026 0,129 -0,026 -0,101 0,393 0,140 1
Areia 0,567 0,5 -0,484 0,158 -0,389 -0,050 -0522 -0,495 -0,540 -0,065 -0460 0,156 1

Silte 0,569 -0,511 0,482 -0,156 0,387 0,044 0517 0498 0540 0,057 0458 -0,166 -0,999 1

Argila  -0,538 -0,420 0471 -0,175 0,366 0,011 058 0453 0509 0,163 0471 -0,103 -0,928 0,924

Fonte: Elaboragdo do autor (2019).
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Apos a interpretacdo das correlacdes, foi iniciada a anélise fatorial (AF). Para tanto,
foi necessario calcular medidas de adequacdo da amostra, neste trabalho consideraremos 0s
indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e teste de esfericidade de Bartlett, para verificacdo da
possibilidade da adequacgdo dos parametros fisicos e quimicos ao emprego da AF (Tabela 6).
Como regra para interpretacdo dos indices de KMO, valores menores que 0,5 sdo
considerados inaceitaveis, valores entre 0,5 e 0,7 sdo considerados mediocres; valores entre
0,7 e 0,8 séo considerados bons; valores maiores que 0,8 e 0,9 sdo considerados 6timos e
excelentes, respectivamente (HUTCHESON; SOFRONIOU, 1999). Observou-se que 0s
parametros fisicos e quimicos apresentam medidas de adequacdo KMO para 0s parametros
superior a 0,50 e a medida de adequacdo KMO geral de 0,74, indicando que os parametros
fisicos e quimicos podem ser agrupados através da Andlise Fatorial (Tabela 6). Desse modo,
os resultados obtidos com os parametros fisicos e quimicos indicam que se tem bons
resultados como emprego da anélise fatorial ao conjunto de dados. O teste de esfericidade de
Bartlett (p-valor < 0,05) indicou que as correlagbes entre os itens sdo suficientes para a

realizacdo da AF.

Tabela 6 - Medida de adequacdo da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), para os parametros
analisados em solos e sedimentos superficiais coletados na regido NE da Baia de Todos os Santos —
cercanias do municipio de Madre de Deus, Bahia

KMO geral 0,74

Variavel pH Salinidade Eh P N MO Cu Zn Mn Fe
KMO 0,71 0,72 0,63 0,56 0,75 0,68 076 085 0,72 06
Variavel Cr CTC Areia  Silte  Argila
KMO 0,8 0,51 0,76 0,76 0,88

Teste de esfericidade de Bartlet, p-valor = 0,000
Fonte: Elaboracdo do autor (2019).

Verificada a adequacdo do emprego da AF, o passo seguinte foi determinar o niumero
de fatores ou agrupamentos. Para tal utilizou-se o grafico de Screenplot, que é um critério que
permite a determinacdo do nimero de fatores (Figura 10). O resultado obtido permitiu que
fossem considerados 4 fatores, sugeridos pelos testes da Analise Paralelo e Coordenadas
Otimo. O teste de coordenadas Gtimas para determinar o ndmero de fatores através da
localizagdo do screen medindo os gradientes associados a autovalores e suas coordenadas

antecedentes. Ja o teste da Analise do Paralelo leva em conta a propor¢do de variancia
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resultante de erro de amostragem, sendo considerado um dos testes mais fortemente
recomendado para determinar o nimero de fatores (GARRIDO; ABAD; PONSODA, 2012).

Figura 10 - Grafico dos testes para determinar o nimero de fatores para os parametros analisados em
solos e sedimentos superficiais coletados na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do
municipio de Madre de Deus, Bahia
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Fonte: Elaboracéo do autor (2019).

Com a finalidade de saber se os parametros fisicos e quimicos analisados apresentam
valores discrepantes (outliers) foi utilizada a distancia de Mahalanobis para identificar os
pontos amostras com valores discrepantes entre os dados (Figura 11). Quatro pontos
amostrais, 31, 32, 39 e 64, sdo identificados como pontos discrepantes. Segundo Zygmont e
Smith (2014), um anico outlier (valor discrepantes) pode distorcer as estimativas, tias como,
coeficientes de correlagdo, medidas de congruéncia, a exemplo do de Cronbach, e estimativas
dos fatores oriundos da analise fatorial. Outliers podem eventualmente levar a especificacao
de modelos incorretos.

Como o conjunto de dados geoquimicos analisados apresentou valores discrepantes,
optou-se por se utilizar uma AF robusta, proposta por Pison et al. (2003). Esse método
estatistico foi atualizado por Zang (2013). Deve ser destacado que 0s tratamentos estatisticos
determinados por esses autores se mostram robustos na presenca outliers, por isso tém sido

amplamente empregados para o reconhecimento desse efeito.
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Figura 11 - Gréfico da Distancia de Mahalanobis para os pontos amostrais coletados na regido NE da
Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de Deus, Bahia
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Fonte: Elaboragéo do autor (2019).

Apos a constatacdo da necessidade do emprego dessa AF robusta, a analise procedeu
utilizando o numero de fatores igual a quatro, como foi constado através da Figura 11, e
método de extracOes dos fatores o das componentes principais. Com base nesse procedimento
os 4 fatores explicam 81,70% da variabilidade do conjunto dos dados geoguimicos tratados.
Também é importante sublinhar que essa AF robusta permitiu que as 15 varidveis fossem
agrupadas em quatro (Tabela 7).

A partir da Tabela 7 observou-se que: i) o Fator 1 apresenta como cargas fatoriais mais
altas as variaveis salinidade, CTC, areia, silte e argila; logo, foi denominado Grupo
Geoquimico “granulometria-salinidade”; ii) o Fator 2 apresentou cargas fatoriais positivas
altas para Cu, Fe, Cr; sendo denominado Grupo Geoquimico “metais”; iii) o Fator 3 possui
altas cargas positivas para pH e Eh, e foi nomeado Grupo Geoquimico “pH-Eh”; iv) o Fator 4
apresenta apenas uma carga fatorial alta para P, N, MO e Zn, portanto, recebeu o nome de
Grupo Geoquimico “nutrientes-MO”.

Apoés andlise fatorial foi realizado o teste de aleatorizagdo de Mantel nos fatores
obtidos na AF (Tabela 8). O teste de aleatorizagdo de Mantel indicou que os fatores “metais”,
“pH-Eh” e “nutrientes-MO” apresentam padrdo espacial, ou seja, o comportamento da

distribuicdo dos fatores ndo é aleatorio.
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Tabela 7 - Anélise Fatorial, método de extracdo pelas componentes principais, dos pardmetros fisicos
e quimicos coletados na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de
Deus, Bahia

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Comunalidade
pH 0,367 0,035 -0,834 -0,134 0,858
Salinidade 0,823 0,128 -0,071 -0,293 0,797
Eh -0,245 0,095 0,920 -0,001 0,911
P -0,127 -0,059 -0,375 0,733 0,614

-0,110 0,293 0,283 0,835 0,869
MO 0,075 0,347 0,433 0,733 0,849
Cu -0,143 0,819 -0,138 0,403 0,865
Zn -0,471 0,325 -0,240 0,590 0,790
Mn -0,490 0,116 -0,547 0,163 0,588
Fe 0,173 0,925 0,095 0,069 0,919
Cr -0,132 0,901 0,038 0,104 0,836
CTC 0,834 0,154 -0,079 0,061 0,728
Areia 0,924 -0,066 -0,166 -0,131 0,906
Silte -0,922 0,057 0,170 0,136 0,903
Argila -0,856 0,292 0,037 -0,043 0,845
Cargas dos fatores 4,567 2,811 2,405 2,468

% da Variancia explicada 30,40% 18,70% 16,00% 16,50%

% Acumulado da variancia
explicada 30,40%  49,20% 65,20% 81,70%

Fonte: Elaboracdo do autor (2019).

Tabela 8 — Teste de aleatoriza¢do de Mantel para os fatores

Correlacéo de Correlacéo de

Pearson p-valor Spearman p-valor
Fatorl — Granulometria — salinidade 0,09364 0,17830 0,05359 0,30420
Fator2 — Metais 0,23034 0,01170 0,18151 0,03970
Fator3 — pH-Eh 0,17899 0,04110 0,25597 0,00620
Fator4 — Nutrientes-MO 0,25760 0,00590 0,26542 0,00370

Fonte: Elaboragéo do autor (2019).

Com os resultados dos tratamentos estatisticos realizados sobre os parametros
geoquimicos trabalhados, foram gerados os mapas de superficies continuas para os fatores
analisados. Com base nos resultados do teste de aleatorizacdo de Mantel (Tabela 8), os
parametros granulométricos (fator 1) ndo apresentam padrdo espacial, utilizou-se a
interpolacédo espacial do interpolar Inverso da Distancia Ponderada (1DP) para construgéo do
mapa de superficie (Figura 12). Segundo Andriotti (2005) e Landim (2000), o IDP é um
modelo deterministico indicado para areas com alta densidade de pontos (amostras). Esse

método baseia-se na Lei de Tobler, ou seja, estima as medidas desconhecidas atraves da
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média ponderada das medidas conhecidas, dando maior peso a pontos mais préximos. Devido
a simplicidade conceitual e facilidade de programacdo, € um dos métodos de interpolacédo
mais difundidos (LONGLEY et al., 2013).

O modelo gerado pelo método IDP apresentou contornos concéntricos, em formato de
vértices, ao redor dos pontos amostrados, principalmente daquelas que apresentam maiores
concentragcfes-quantidades referentes aos parametros analisados (Figura 12). As feicdes
conceéntricas representam a ponderacdo da distancia no entorno das amostras. De acordo com
Landim (2000), o IDP é um algoritmo que destaca as variacBes de pequena amplitude
(irregularidades locais) em regiGes com dados dispersamente distribuidos.

Para os demais fatores utilizou-se a krigagem ordinaria, visto que, esses fatores
apresentam padrdo espacial (Tabela 8). Krigagem ordinaria (JOURNEL; HUIJBREGTS,
1978) é aceita por muitos cientistas do solo como uma técnica apropriada para estimar 0s
valores das propriedades do solo em locais ndo amostrados. Quanto a metais (Figura 13),
observa-se que nas proximidades dos manguezais as concentracdes de metais sS40 menores e
nas areas de encostas as concentracfes sdo maiores. A interpolacdo por krigagem ordinaria
reflete bem ao que se observa nos dados pontuais (Tabela 3). J& para o fator que reflete as
relacdes entre os parametros pH-Eh (Figura 14), as maiores concentra¢gdes encontram-se no
entorno da costa. Quanto ao fator que traz informagGes sobre os nutrientes-MO encontrados
nos solos e sedimentos (Figura 15), a maior concentracdo ocorre em local de proximidade dos
ambientes de manguezal e urbano, sugerindo a contaminagdo antropica por residuos

organicos.

5.4 CONCLUSAO

Os parametros referentes ao pH, Salinidade, Eh, P, N, M.O., CTC, apresentam médias
e medianas diferentes para os ambientes analisados, indicando assimetria e alta variabilidade
entre os ambientes analisados, justificando o resultado encontrado no teste ndo-paramétrico de
Kruskal-Wallis que revelam que os parametros analisados diferem em relagdo ao ambiente (p-
valor < 0,05) (Tabela 1). Essas variagdes sdo esperadas devido as peculiaridades de cada

ambiente, sinalizando que esses parametros podem se alterar em relagdo ao espaco.
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Figura 12 — Mapa da distribuicdo espacial para o fator compostos pelos pard@metros granulométricos
interpolados por IDP para na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de
Madre de Deus, Bahia

Fonte: Elaboracéo do autor (2019).

Figura 13 — Mapa da distribuicdo espacial para o fator compostos pelos metais interpolados por
Krigagem para na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de Deus,
Bahia
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Fonte: Elaboracdo do autor (2019).
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Figura 14 — Mapa da distribuicdo espacial para o fator composto por pH e Eh interpolado por
krigagem para na regido NE da Baia de Todos 0s Santos — cercanias do municipio de Madre de Deus,
Bahia
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Figura 15 — Mapa da distribuicdo espacial para o fator composto por nutrientes e M.O. interpolado
por krigagem para na regido NE da Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de Madre de
Deus, Bahia
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Para os parametros granulométricos observou-se que as medias e medianas das
variaveis analisadas difere em relacdo aos ambientes, que é comprovado pelo teste ndo-
paramétrico de Kurskal Wallis (p-valor < 0,05). No que tange a variabilidade dos dados
(C.V.%), Silte e Argila apresentam alta variabilidade (C.V% >60%), nos ambientes
analisados. Ja para Areia, apresenta variabilidade moderada entre os ambientes mangue,
encosta e urbano (12% < C.V.% < 60).

Quanto aos metais analisados, as medias e medianas diferem em relacdo aos
ambientes, indicando assimetrias entre os dados que pode ser observados com os valores
encontrados nos coeficiente de assimetria, valores > 0. Também se notou, que 0s metais
analisados deferem as suas quantidades quando comparado entre os ambientes analisados
(teste de ndo-paramétrico de Kustal-Wallis, p-valor < 0,05).

O presente trabalho avaliou, através de ferramentas de analise multivariada e analise
espacial, a existéncia de padrdo espacial nos parametros fisicos e quimicos oriundos de
amostras de solos e sedimentos superficiais coletadas em diferentes ambientes no Municipio
de Madre de Deus, Bahia.

A partir destas técnicas, conclui-se que os dados podem ser agrupados em quatro
fatores com alta explicagdo da variabilidade encontrada nos dados originais: 0 que mais
diferencia os ambientes é a granulometria e a salinidade, e, como consequéncia da salinidade,
e 0 CTC. Essa €, de fato, uma caracteristica que retrata bem a realidade. Nas encostas e areas
urbanas, os solos possuem salinidade menor, enquanto a quantidade de sais presentes em
manguezais, e, sobretudo em apicuns, é bem mais elevada. Nesse caso, a CTC deve ser
considerada com cuidado, haja vista que o apicum, por ser um ambiente hipersalino, exacerba
o valor de CTC (que considera as quantidades de sais em seu calculo). Quanto a
granulometria, o apicum é um ambiente totalmente diferenciado, tipicamente arenoso. Ja
manguezais e encostas apresentam maiores quantidades de materiais mais finos, como silte e
argila.

Verificou-se também a existéncia de pontos de alavancagem assim mostrando que a
técnica robusta de andlise fatorial € a mais indicada para obter resultados mais robustos.

Haja vista os dados ndo apresentarem distribuicdo normal, optou-se, entdo, pelo teste
de aleatorizagdo de Mantel. De acordo com o teste, metais, pH e Eh e nutrientes e M.O.
apresentam padrdo espacial, indicando que estas concentragfes ndo estdo distribuidas

aleatoriamente no espaco.
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6 MODELO ADITIVO GENERALIZADO PARA POSICAO, ESCALA E FORMA
APLICADO A AMBIENTE HIPERSALINO ASSOCIADO A MANGUEZA: ESTUDO
DE CASO

RESUMO

A variacdo de dados demonstrada em estudos ambientais gera uma preocupagdo em
torno de suas interpretagfes. O modelo aditivo generalizado para posi¢édo, escala e forma
(GAMLSS - Generalized Additive Models for Location Scale and Shape) pode ser utilizado
na modelagem de dados ambientais, pois permite ser aplicado a dados que ndo apresentam
distribuicdo normal, ndo necessitando de abordagem parameétrica. O objetivo do trabalho foi
construir um modelo de regressao utilizando o0 GAMLSS para compreender a influéncia dos
parametros fisicos e quimicos no indice de parti¢do reduzida (IR) em fragcGes geogquimicas de
um ambiente costeiro hipersalino denominado apicum. O IR descreve quantitativamente a
distribuicdo de cada metal estudado nas fracdes dentro de um intervalo entre 0 a 1. O
fracionamento quimico foi aplicado em 14 amostras de apicuns distribuidos no Municipio de
Madre de Deus, Bahia. A partir de analises das amostras, obteve-se as concentragGes dos
metais Cu, Cr e Ni em cada fracdo geoquimica (trocavel; relacionada a carbonatos; a materia
orgénica; a oxidos e hidroxidos de Fe e Mn e fracdo residual, adaptado de Tessier et al.,
1979). A partir destes valores de concentracdo calculou-se o IR para cada metal analisado.
Foram analisados também parametros fisico-quimicos (pH, Eh, salinidade, granulometria,
matéria organica - MO, capacidade de troca catibnica - CTC, nitrogénio total - N e fosforo
assimilavel - P). A média dos valores de IR encontrados foram 0,66 para o Cu; 0,45 para o Cr
e para o Ni foi 0,98, indicando a interacdo existente entre os metais e determinados
parametros fisicos e quimicos. As variaveis silte e areia, P e CTC apresentaram alta
variabilidade (coeficiente de variacdo 77,63%; 68,64%; 78,48%, respectivamente). Para a
construcdo do modelo considerou-se o IR como varidvel de interesse e os parametros fisicos e
guimicos como o conjunto de variaveis explicativas. Primeiramente, gerou-se um modelo
basico sem a utilizacdo das varidveis explicativas e obteve-se um p-valor estatisticamente
significativo. Em seguida estabeleceu-se a funcdo de ligagdo com o menor valor de AIC
(Critério de Informacdo de Akaike generalizado) e SBC (Critério Bayesiano de Schwarz).
Para IR do metal Cu, a funcéo de ligacao foi Cauchit; para o Cr, foi a Log; para o Ni, a Probit.
No modelo final esperava-se que a salinidade tivesse uma influéncia na distribui¢éo de todos
0s metais nas fracdes geoquimicas, mas essa influéncia foi constatada somente para o Cu e Ni,
e ndo para o Cr. As variaveis pH, Eh e areia influenciam a distribuigdo dos metais em estudo.
O GAMLSS produziu resultados coerentes para um apicum com elevada dispersao nos dados,
demonstrando que modelos de regressdo mais sofisticados podem ser utilizados na
modelagem de dados ambientais.

Palavras chaves: GAMLSS; apicum; fracionamento quimico; indice de particio reduzida
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6.1 INTRODUCAO

A heterogeneidade demonstrada em dados ambientais gera uma grande preocupacao
em estudos geoquimicos. Na tentativa de solucionar este problema, a literatura sugere
diversas metodologias, que vdo desde o processo de coleta das informacdes até o uso de
ferramentas estatisticas de analise. Com relacdo as ferramentas estatisticas mais utilizadas
para analise de dados com essas caracteristicas, a Analise de Variancia (ANOVA) é a mais
utilizada identificar e caracterizar a variabilidade existente nos dados. Porém, para utilizar a
ANOVA alguns pressupostos devem ser observados, tais como: normalidade dos dados e
homogeneidade da variancia; que no geral, em estudos ambientais, ndo sdo verificados. Como
possibilidade a esse Outra possibilidade € usar o modelo de regressdo linear que tem a funcéo
de investigar a relagdo entre variaveis aleatdrias de interesse, variavel resposta ou dependente,
(Yi, i =1, 2,...,n) com um conjunto de variaveis explicativas ou exploratorias (X, i = 1,2,...,n).
A relacdo entre a variavel resposta com a variaveis explicativas é expressa na equacéo 1:

Yi =B+ B X+ e (1)
em que: S, — constante de regressao, representa o intercepto da reta com o eixo do Y; f; —
coeficiente de regressao, representa a variacao de Y em funcao da variacdo de uma unidade da
variavel X; e e; — € 0 erro que estd associado a distancia entre o valor observado Y; e o
correspondente ponto na curva, do modelo proposto, para 0 mesmo nivel i de X.

Quando a variavel resposta (Yi) ndo apresentam distribuicdo normal e/ou
homogeneidade, 0 modelo classico de regressdo linear ndo é o mais adequado na modelagem
dos dados. Apesar de, no geral, ndo ser possivel ter total conhecimento da forma funcional
verdadeira do modelo ou as suposicdes probabilisticas das variaveis envolvidas, é possivel, a
priori, ter conhecimento das hipdteses da distribuicdo real ou forma das funcdes de algumas
variaveis. Assim, a regressao semiparamétrico torna-se uma opgao pratica, consistente e
robusta para este tipo de analise ao permitir a modelagem de formas funcionais complexas
que contemplam simultaneamente componentes paramétricas e nao-paramétricas. Por este
motivo, pesquisadores tém dedicado especial atencdo ao desenvolvimento de técnicas
estatisticas de modelagem mais flexiveis € menos restritivas como forma de minimizar
possiveis fontes de erros de especificacdo do modelo e aumentar a acurécia das estimativas de
quantidades de interesse (FLORENCIO, 2010).

Nesta linha, a classe de modelos estatisticos de regressdo semiparamétrica GAMLLS

(modelos aditivos generalizados para posicao, escala e forma) (RIGBY; STASINOPOULOS,
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2005) tem uma ampla aceitagdo entre a comunidade cientifica por conta de promover bons
ajustes a um numero variado de observacdes. Outro ponto importante esta associado com a
verificacdo da contribuicdo individual de cada variavel explicativa com a variabilidade da
variavel resposta, devido a flexibilizagdo na modelagem dos dados. O modelo a ser proposto
neste estudo envolve a avaliacdo e/ou compreensdo da interacdo dos metais com as fragoes
geoquimicas no sedimento.

A dindmica entre as fracdes geoquimicas oferece indicio das suas biodisponibilidades,
que por sua vez permitem avaliar 0 risco de suas presencas nos ecossistema terrestre e
aquatico, como também ¢é (til para determinar o0 grau de associacdo entre 0os metais e 0s
sedimentos e solos e a possivel extensdao de remobilizacdo destes elementos no ambiente
(Santos et. al, 2017). Os metais contidos nos solos irdo se distribuir nas fracdes geoquimicas
em decorréncia das constantes modificacGes dos parametros fisicos e quimicos do ambiente.
Desse modo, faz-se necessario compreender o grau de associacdo dos metais nas diferentes
fracbes geoquimicas do sedimento/solo (FEVAS et al., 2011; WANG et al., 2012; MANN,
2010; PASSOS et al., 2010). Para tanto, utiliza-se métodos de fracionamento quimico que
consistam em avaliar o comportamento dos metais nas fracdes geoquimicas. Esse metodo
baseia-se numa série de reacdes quimicas consecutivas (troca ibnica, oxirreducdo e/ou
dissolugdo) com a utilizacdo de reagentes apropriados em condigdes especificas para cada
fracdo (GLEYZES; TELLIER, 2002; RAO et al., 2008).

Reconhecendo que o fracionamento permite determinar a concentracdo de metais em
diferentes fracbes geoquimicas de solo, assume-se que essas fracdes apresentam diferentes
disponibilidades desses metais para o ambiente (PASSOS et al., 2010). Assim, é possivel
verificar a interacdo deles com as fracGes geoquimicas através do indice de particdo reduzida
(Ir). Esse indice é indicado para descrever quantitativamente a distribuicdo do metal nessas
fracbes dentro de uma escala no intervalo de 0 a 1. Na literatura o Ir foi utilizado, por
exemplo, nos trabalhos de Han e Banin (1997a; 1999b), Han e Banin (2012), Han et al.
(2003), Gusiatin e Klimuk (2012), Miretzky et al. (2011) e Nowack et al. (2010) para delinear
0s metais em amostras de solos.

Neste contexto, 0 objetivo do trabalho foi construir um modelo de regressao utilizando
0 GAMLSS para compreender a influéncia dos parametros fisicos e quimicos no indice de
particdo reduzida (Ir), nas fragcGes geoquimicas de um ambiente costeiro hipersalino associado

a manguezais, denominado apicum.



59

6.2 MATERIAIS E METODOS

O ambiente de apicum é uma éarea plana hipersalina localizada na interface
manguezal-encosta ou no interior do manguezal, geralmente com auséncia de vegetacao
(UCHA et al., 2008; HADLICH et al.,, 2010). Em pesquisas realizadas nesse ambiente
constatou-se uma variacdo nos parametros fisicos e quimicos, o que pode ser atribuido a
elevada salinidade e a sedimentacdo de particulas oriundas de ambientes adjacentes
(manguezais e encostas).

Em um ambiente de apicum, no Municipio de Madre de Deus, localizado na regido
norte da Baia de Todos os Santos, Bahia, foram coletadas 14 amostras de sedimentos de
superficie (0-5 cm) em novembro de 2010 (Figura 16). As amostras foram analisadas nos
laboratérios do Nucleo de Estudos Ambientais (NEA) do Instituto de Geociéncias da
Universidade Federal da Bahia. Todos os reagentes utilizados foram de alto grau analitico.

Figura 16 - Localizacdo dos pontos de coleta de amostra de sedimento
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6.2.1 Procedimentos Analitico

Em laboratério, os parametros pH, Eh, nitrogénio total (N), capacidade de troca
cationica (CTC) foram determinados segundo Embrapa (1997); a salinidade foi determinada
com o auxilio de um refratbmetro, com valor maximo de 100. A analise granulométrica foi
realizada em um analisador de particulas com difracdo a Laser, com pré-tratamento das
amostras de sedimentos com H20; e [(NaPOs)s] 0,1 mol L™; ap6s leitura no equipamento, 0s
dados foram tratados no programa GRADSTAT. A matéria organica (MO) foi determinada
pelo método de Walkey-Black (1947). O fosforo assimilavel (P) foi determinado através dos
métodos de Grasshoff et al. (1999) e Aspilla (1976).

Foi aplicado o método de fracionamento proposto por Tessier et al. (1979) com
adaptacdo em relacdo a extracdo dos metais na Ultima etapa do procedimento (Quadro 6). O
método compreende cinco fragdes: trocavel (F1), ligada a carbonato (F2), ligada a 6xido-
hidroxido Fe-Mn (F3), ligada a matéria organica (F4) e residual (F5). Essa ultima etapa foi
realizada em um forno de micro-ondas Provecto Analitica DG T 100 plus, seguindo a
metodologia EPA 3052. O fracionamento quimico foi realizado em tubos de polipropileno de

50 mL empregando 2,5 g de amostra.

Quadro 6 - Protocolo adaptado do fracionamento quimico proposto por Tessier et al. (TESSIER;
CAMPBELL; BISSON, 1979)

Fracdo  Reagente / concentracéo Volume (mL) pH | Condicéo experimental
F1 MgCl, 1 mol L 20 7 | 1 h, temperatura ambiente agitacdo
continua
F2 NaOAc 1 mol L't/ HOAc 20 5 | 5 h, temperatura ambiente agitacdo
continua
F3 NH,OH.HCI 0,04 mol L em 40 - | 6h,96 3°C, agitacdo periddica
solucédo 25% (v/v) CH3;COOH
F4 HNO;z; 0,02 mol Lt / H,0; 32,5 2 | 5 h, 852°C, agitacdo periddica / 30
30% / CH3COONH; em min, temperatura ambiente, agitacdo
solucdo 20% (v/v) HNO3 continua
F5 HNO; 65%, HF 40%, HCI - - | US EPA 3052 (1996)
37%

A quantificacdo dos metais (Cu, Cr e Ni) nas fracbes geoquimicas foi determinada
por espectrometria de absorcdo atdbmica com chama acetileno/ar (FAAS), equipamento marca
Analytik Jena, modelo contrAA 300, com lampada de Xenon short-arc como fonte de
radiacdo operando no modo hot spot. A Tabela 9 mostra os limites de deteccdo (LD) e de

quantificacdo (LQ) dos metais em questdo. O LD e LQ foram calculados a partir do desvio
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padrdo do branco analitico e do coeficiente angular da curva de calibracéo para cada elemento
(TUPAC, 1975). A condicdes experimentais do forno de micro-ondas para a digestao total da

amostra encontra-se no Quadro 7.

Quadro 7 - Programas de microondas para extracdo parcial e total de metais em solos e sedimentos de
Madre de Deus, Bahia

Passos 12 28 32 42 58
Digestéo pacrial
Tempo (min) 5 1 4 3 0
Potencia (watts) 400 790 320 000 000

Fonte: Silva (2012).

Tabela 9 - Condic8es de operacdo do EAA utilizadas para a determinacdo dos metais em solos e
sedimentos de Madre de Deus , Bahia

Elemento A (nm)” LD (mg.kg?h LQ (mg.kg?h)
Cu 324,754 0,07 0,24
Cr 359,349 0,09 0,30
Ni 232,003 0,47 1,55

*Comprimento de onda do elemento
Fonte: Silva (2012).

6.2.2 Indice de particéo reduzida dos metais: Ir

A interacdo dos metais Cu, Cr e Ni com as fracdes geoquimicas foram verificadas

através do Ir. Esse indice de particdo é definido do seguinte modo:

I = é i'{=1 Fii2 (2)
em que: k =5 (nimero maximo de etapas do fracionamento); Fi é a razdo entre a concentracdo
do metal na respectiva fracdo geoquimica e o contetdo total; i é nimero de etapas do
fracionamento.

O menor valor de Ir (minimo igual a 0,03) representa uma distribuicdo padrdo onde
muitos metais residem nas fracGes potencialmente disponiveis; por outro lado, um valor
elevado de Ir (méximo igual a 1) demonstra uma situagdo onde a maior propor¢do do metal
estd relacionada a fracdo residual. Valor intermediario (ponto médio entre 0 minimo e o
méaximo, 0,52) evidencia que os metais estdo distribuidos entre todas as fracbes da amostra

(HAN; BANIN, 19973a; 1999b; HAN et al., 2003).
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6.2.3 Analise Estatistica

Os modelos utilizados neste trabalho séo baseados nas classes de modelos estatisticos
de regressdao semiparamétrico, denominados de modelos aditivos generalizados para posicéo,
escala e forma (GAMLSS) propostos por Rigby e Stasinopoulos (2005). No modelo
GAMLSS a premissa de que a variavel resposta pertence a familia exponencial é relaxada e
substituida por uma familia de distribuicdo mais geral. Além disto, a parte sistematica do
modelo é ampliada para permitir a modelagem ndo apenas da media (ou posi¢do), mas de
todos os pardmetros da distribuicdo condicional da varidvel resposta, sejam através de funcGes
paramétricas ou ndo-paramétricas das variaveis explanatérias e/ou termos de efeitos
aleatorios.

A classe de modelos de regressio GAMLSS permite a constru¢cdo de modelos de
regressdo para os parametros de muitas distribuicdes, tais como Binomial, Exponencial,
Gama, Weibull, Beta, para citar algumas possibilidades. Nesta abordagem é possivel modelar
separadamente todos os parametros da distribuicdo como funcéo de variaveis explicativas.

Matematicamente na estrutura da classe de modelos de regresséio GAMLSS os p
parametros 6 = (6,05, ...,6,)" de uma funcdo de probabilidade f(y/6) sdo modelados
utilizando termos aditivos. Presume-se que para i=1,..,n as observagbes y; sao
independentes e condicionais a 6, com funcdo densidade de probabilidade f(y;/6;) , onde

T
91‘ :(951’91‘2""’91})) A d A laci dos 3 S, | , .
€ um vetor de p parametros relfacionados as variavelis exp anatorias e aos

efeitos aleatdrios. Em 2005, Rigby e Stasinopoulos (2005) definem a classe de modelos de
regressao GAMLSS da seguinte forma:

Seja y = (¥4, Y2, ., ¥n)T um vetor de varidveis respostas. Considere uma funcgdo de
ligagdo monétona g,(.),k = 1,2, ...,p relacionando o k-ésimo parametro Ox as variaveis
explanatorias e aos efeitos aleatorios por meio de um modelo aditivo (Zj, yjx) dado:

A
g:0)=n, =X, +;ij)/jk
em que Ok e mk sdo vetores "1 por exemplo 6 = (B1x O2kr s Oni) Ty B =
(Bik> Bakr -+ B )T€ Um vetor de pardmetros de tamanho J'y, X, € Z, sdo matrizes de
planejamento (covariaveis) fixas, conhecidas e de ordem (n x J'k) e (n X gjk), respectivamente.

Ja yjx € uma varidvel aleatoria gj-dimensional. O uso da foérmula acima se justifica pela
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facilidade no uso dos algoritmos de reajuste (backfitting) e na incorporagdo ao modelo

diferentes tipos de termos aditivos e/ou termos de efeitos aleatdrios.

6.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 10 apresenta informacdes das medidas descritivas utilizadas (valores
maximos e minimos, média, mediana, desvio padrdo e coeficiente de variacdo) para
parametros fisicos e quimicos e dos indicadores de parti¢do reduzida (Ir) dos metais Cu, Cr e
Ni. Estes resultados sdo oriundos das 14 amostras georreferenciadas coletas nos apicuns da
cidade de Madre de Deus. Os indicadores de particdo reduzida apresentam valores de médias
bem préximas aos valores de variancia. Quanto a dispersdo (Coeficiente de variacdo %),
verifica-se que as medias ndo apresentam alta variabilidade, pois tem coeficiente de variagdo
inferior a 50%. J& o comportamento dos parametros fisicos e quimicos, mesmo se tratando
do mesmo ambiente em estudo (apicum), para alguns pardmetros fisicos e quimicos
apresentaram alta variabilidade (Silte — C.V.% = 77,63%, Argila — C.V.% = 137,57%, P —
CV.% = 68,64%, e CTC — C.V.% =78,48%), esses parametros apresentam uma grande
amplitude nos dados (Min — Max) (Tabela 10).

Tabela 10 - Medidas descritivas dos parametros fisicos e quimicos determinados em de solos ou
sedimentos coletados na regido NE da Baia de Todos 0s Santos — cercanias do municipio de em Madre
de Deus, Bahia

Variaveis Min-Max Média Mediana Desvio padréo Varigggg (%)
Ir-Cu 0,416-0,835 0,661 0,669 0,123 18,66
Ir-Cr 0,405-0,569 0,449 0,44 0,038 8,41
Ir-Ni 0,959-0,995 0,984 0,987 0,011 1,08
pH 6,24-8,08 7,359 7,51 0,556 7,56
Eh -82,00-48,00 -18,929 -16,5 45,554 -
Salinidade 77-100 95,857 100 7,912 8,25
Areia 73,72-97,28 89,853 93,675 7,94 8,84
Silte 2,72-25,38 9,916 6,28 7,698 77,63
Argila 0,00-0,91 0,21 0,075 0,289 137,57
N-total 0,040-0,080 0,057 0,04 0,021 35,95
MO 0,308-2,378 1,104 1,06 0,491 44,49
P 12,50-154,01 58,471 48,135 40,137 68,64
CTC 1,475 — 154,753 54,291 36,225 42,61 78,48

Fonte: Elaboracdo do autor.
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Em vista dados ndo apresentarem distribuicdo normal utilizou-se o coeficiente de
correlacdo de Spearman (p) para identificar a correlagGes entre os indices de partigdo reduzida
dos metais avaliados e os parametros fisicos e quimicos (Tabela 11). Observa-se que o Ir
para 0 metal Cu apresentou correlagdo com as variaveis Areia (p =-0,61) e Silte (p =0,61). Ja
0 indice de particdo reduzida de Cr apresentou correlagdo com Areia (p = -0,57), Silte (p
=0,57), P (p =0,78) e CTC (p =0,76). Enquanto o indice de particdo reduzida de Ni nao
apresentou correlacdo significativa estatisticamente com nenhum dos pardmetros fisicos e
quimicos (nivel de significancia de 5%, a. = 0,05). Por conta da pouca informacéo entre os Ir
dos metais em estudo com os parametros fisicos e quimicos. Para descrever e verificar as
relacdes entre o indice de particdo reduzidas dos metais e 0s parametros fisicos e quimicos,
que ndo sao vistos através das correlacdes lineares, utilizou-se os modelos de regressao

semiparamétrica GAMLSS.

6.3.1 Modelo estatistico

As relagbes existentes entre os Ir dos metais estudados e as demais variaveis foram
investigadas por analise de regressdo mdltipla. Visto que o Ir € uma variavel continua que
assume valores no intervalo [0, 1], utilizou-se a distribuicdo beta para ajustar a variavel
resposta. A distribuicdo beta é indicada para modelagem de variaveis resposta que englobam
taxas ou proporg¢des num intervalo unitario [0,1], ou seja, 0 <y < 1. Para os procedimentos
computacionais de estimacéo utilizou-se o pacote GAMLSS desenvolvido por Stasinopoulos
e Rigby (2005), escrito para o software livre R (versdo 3.2.1, R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2015).

Para selecionar o modelo final foi seguido algumas etapas. Na primeira etapa gerou-se
um modelo basico com apenas os indicadores de particdo reduzidas de Cu, Cr e Ni sem a
interferéncia de variaveis explicativas (parametros fisicos e quimicos). Para tanto foi aplicado
0 modelo GAMLSS para modelar os valores de I,Cu, I;Cr e I;Ni. Utilizou-se esses modelos
sem variaveis explicativas para avaliar o ganho no ajusto dos indicadores de parti¢do reduzida
com o acréscimo dos parametros fisicos e quimicos. Os resultados estdo apresentados na
Tabela 12.



Tabela 11 - Coeficiente de correlagdo de Spearman dos parametros fisicos e quimicos determinados em de solos ou sedimentos coletados na regido NE da

Baia de Todos os Santos — cercanias do municipio de em Madre de Deus, Bahia

Variavel pH Salinidade Eh Areia  Silte Argila N MO P CTC Ir-Cu Ir-Cr Ir-Ni
pH 1,00
Salin. -0,02 1,00
Eh -0,93 -0,11 1,00
Areia 0,21 0,50 -0,22 1,00
Silte -0,21 -0,40 0,23 -1,00 1,00
Argila -0,20 -0,61 0,17 -0,91 0,90 1,00
N -0,69 0,28 -0,90 0,24  -0,24 -0,17 1,00
MO -0,45 0,17 0,38 0,01 -0,01 0,01 -0,23 1,00
P 0,31 0,04 -0,33  -0,19 0,19 0,11 0,28 -0,11 1,00
CTC 0,39 -0,03 -0,43  -0,30 0,31 0,20 0,37 -0,17 0,89 1,00
Ir-Cu -0,14 -0,49 0,26 -0,61 0,61 0,45 -0,36 0,12 0,18 0,35 1,00
Ir-Cr 0,27 -0,25 -0,30  -0,57 0,57 0,48 0,24 -0,20 0,78 0,76 0,42 1,00
Ir-Ni 0,49 -0,01 -0,49 0,42 -0,42 -0,33 0,41 -0,35 -0,28 0,04 -0,05 -034 1,00

*p-valor < 0,05

Fonte: Elaboragdo do autor.
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A selecdo e a construgdo dos modelos foram realizadas em etapa. Na primeira etapa
gerou-se um modelo basico sem utilizacdo de variaveis explicativas, obtendo-se estimativas
diretas para os parametros da distribuicdo aplicada a modelagem dos valores de I.Cu, I,Cr e
I:Ni. Esses modelos serdo considerados como referéncias na comparagdo com outros modelos.

As estimativas séo apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Modelo GAMLSS para as respostas IrCu, IrCr e IrNi sem varidveis os parametros fisicos
e quimicos determinados em de solos ou sedimentos coletados na regido NE da Baia de Todos 0s
Santos — cercanias do municipio de em Madre de Deus, Bahia

Parametros Estimativas Erro Padréo Estat. t  p-valor
IrCu p* 0,6657 0,1382 4,816 0,00422
o** -11,2440 0,2289 -4,912 0,00036
IrCr p* -0,2035 0,0391 -5,201 0,0002
o** -2,5441 0,2022 -12,580  0,0000
IFNi p* 4,1354 0,1681 24,600 0,0000
o** -2,4659 0,2112 -11,680  0,0000

*1 € a média (escala)
**g ¢ 0 desvio-padréo (forma)
Fonte: Elaboragéo do autor.

Antes de verificar quais variaveis fardo parte do modelo final, é necessario verificar
qual funcédo de ligacdo apresenta o melhor ajuste para o modelo. Nessa etapa, foi rodado o
modelo GAMLSS com variavel resposta os indicadores de particdo reduzida e com variaveis
explicativas todos os parametros fisicos e quimicos em estudo explicativas como objetivo de
verificar qual funcdo de ligacdo proporciona o melhor ganho pela associacdo existente entre
as variaveis explicativas. Pode-se definir fungédo de ligacdo com a fungédo que associa a média
da resposta aos preditores lineares no modelo. Os resultados estdo apresentados na Tabela 13.
A selecdo da funcdo de ligagdo através do Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e do
Critério de Informacdo Bayesiano (SBC) (BURNHAM; ANDERSON, 2002). Através dos
critérios AIC e BIC as fungdes de ligacdo para o indice de parti¢do reduzida serdo: Cauchit
para o Cu, Log para Cr e Probit para Ni (Tabela 13).

Apos escolha da funcdo de ligacdo far-se-4 a selegcdo das variaveis que compora o
modelo final. Nessa etapa, primeiro fara a selecdo das varidveis explicativas (parametros
fisicos e quimicos) para modelar o parametro de posicdo (1) aplicando técnicas de stepwise
pare selecdo de covaridveis para modelar 1. Essa técnica retira sucessivamente as variaveis
menos significativas (o nivel de significancia de a = 10%), ou seja, variaveis com p-valor >

0,1 de modo a se chegar a um modelo com menor valor da estatistica GAIC (Critério de



67

Informacdo de Akaike Generalizado), com penalidade 2, entre todos os modelos possiveis.
Apo0s selecdo das covariaveis para modelar Y, repete-se a mesma metodologia para selecédo
das covaridveis para modelar o (escala). Na Tabela 6 apresenta os resultados dos critérios
utilizados para a selecédo do modelo final oriundo da metodologia de selecdo empregada. Com
base nos resultados apresentado (Tabela 14), verifica-se que a introducdo de varidveis para
modelar os parametros de locacdo e de forma contribui com um melhor ganho no ajuste do

modelo; isto acontece para todos os indicadores estudados.

Tabela 13 - Escolha da funcéo de ligagdo com base no AIC e SBC

Funcéo de ligacao AIC SBC
Log -18,8268 -11,7971
Logit -19,6782 -12,6486
IrCu Cauchit -20,9985 -13,9688
Probit -19,56526  -12,523
Cloglog -19,3258 -12,2962
Log -59,3446  -52,315
Logit -57,3851 -50,0342
IrCr  Cauchit -57,0638 -50,3555
Probit -57,0174  -49,9877
Cloglog -58,0501 -51,0205
log* -104,45  -97,42
Logit -107,774 -100,745
IrNi  Cauchit -105,917 -98,8868
Probit -107,847 -100,818
cloglog* -107,837 -100,807

Fonte: Elaboragéo do autor.

Tabela 14 - Estatisticas para sele¢do dos modelos avaliados

Parametros A B C
Ir-CU GAIC -16,9498  -19,5006 -21,5460
SBC -15,6717  -15,0272 -16,4335
Pseudo-R? - 0.5920 0.6944
GAIC -49,1760  -67,5980 -71,1305
g SBC -47,8978  -63,7636 -66,6571
Pseudo-R? - 0.8485 0.8980
. GAIC -89,7974  -110,3204  -114,3932
NI SBC -88,5193 -104,5689  107,3635
Pseudo-R? - 0.9151 0.9475

A — Basico; B — Para média; C — Para média e variancia.

Fonte: Elaborac¢do do autor.
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Com base nos resultados apresentado, verifica-se que a introdugdo de variaveis para
modelar os parametros de locacdo e de forma contribui com um melhor ganho no ajuste do

modelo; isto acontece para todos os indicadores estudados.

6.3.2 Modelo ajustado

A heterogeneidade das fracdes geoquimicas e a falta de uma teoria que determine de
forma funcional a relacao entre o indice de particao reduzida dos metais e parametros fisicos e
quimicos dificultam a aplicacdo de ferramentas estatisticas que resultem em modelos
simultaneamente parcimoniosos, abrangentes e fidedignos as relagdes geoquimicas existentes
no ambiente. Desse modo, a estrutura de regressao utilizada para descrever tais relacées, Ir X
parametros fisicos e quimicos, sejam flexiveis a ponto de acomodar as peculiaridades do
ambiente apicum.

O modelo final ajustado para todos os Ir esta representado na Tabela 15. Verificou-se
que, dos parametros fisicos e quimicos analisados, poucas varidveis descrevem a influéncia do
Cu na interacéo das fragdes geoquimicas (Ir), indicando que pH, Eh, Salinidade, Areiae CTC
contribuem para explicar o parametro de posicao (u); o pH teve a maior contribui¢cdo quando
comparado com as outras variaveis. Nos apicuns, a presenca de sais favorece a elevacdo do
pH através do efeito tampdo derivado das aguas marinhas que atingem o ambiente, 0 que
explica a variacdo de pH entre levemente acido (6,24) e basico (8,08). Neste modelo o
parametro de escala (o) é ajustada pela M.O devido ao Cu ter a tendéncia em formar
complexos estaveis com a matéria organica (GOMES et al., 1997; JARADAT et al., 2006;
MAHANTA; BAHTTACHARYYA, 2011), com os grupos funcionais R-COOH (carboxila) e
R-OH (fendlico) presentes nesta fracdo. Para o Cr, as varidveis pH, Eh, Areia e P
contribuiram para explicar a interagdo deste metal nas fragdes geoquimicas para modelar o
parametro de posicdo. Ja o parametro de escala foi é ajustada pela CTC. A elevada salinidade
dos apicuns contribui para elevar o valor de CTC. Ao contrério da correlagdo de Spearman
apresentadas na Tabela 11, que ndo indicou correlagdo entre as variaveis para o Ir do Ni 0
modelo GAMLSS apontou uma relacdo deste indice com as variaveis pH, Eh, salinidade,
areia, MO, P e CTC, que contribuiram para modelar o parametro de posi¢do. O pH também
apresentou a maior contribuicdo quando comparado com as outras variaveis. O parametro de

escala no modelo Ir do Ni foi ajustada pelas varidveis Eh e CTC.



Tabela 15 - Modelos GAMLSS selecionados para as respostas IrCu, IrCr e IrNi selecionado para os coeficientes u e o

Ir

Coeficiente p

Coeficiente ¢

Varigveis Estimativa  Erro Padrdo  p-Valor Varigveis Estimativa Erro Padrdo  p-Valor

Intercepto -4,6162 3,3738 0,2203 | Intercepto 1,0809 0,4046 0,0370

pH 0,9643 0,4828 0,0928 |MO -2,6163 0,1719 0,0000
Cu Eh 0,0157 0,0065 0,0511

Salinidade -0,0046 0,0152 0,7712

Areia -0,0191 0,0175 0,3177

CTC 0,0126 0,0029 0,0052

Intercepto -0,2862 0,2819 0,3439 | Intercepto -4,3848 0,3179 0,0000

pH -0,0369 0,0372 0,3545 |CTC 0,0120 0,0047 0,0387
Cr |Eh -0,0007 0,0005 0,1953

Areia -0,0036 0,0009 0,0040

P 0,0011 0,0002 0,0019

Intercepto 0,3676 0,3949 0,4207 | Intercepto -3,9723 0,4989 0,0041

pH 0,1078 0,0522 0,1307 |Eh -0,0238 0,0037 0,0076

Eh -0,0008 0,0009 0,4135 |CTC -0,0111 0,0073 0,2269
Ni Salinidade -0,0034 0,0013 0,0855

Areia 0,0186 0,0019 0,0023

MO -0,1486 0,0494 0,0574

P -0,0084 0,0005 0,0004

CTC 0,0067 0,0005 0,0009

*Erro Padrdo

Fonte: Elaboracgéo do autor.

69



70

Vale ressaltar que nos modelos apresentados para descrever as relagbes entre 0s
indices de particdo reduzidas para metais e 0s parametros fisicos e quimicos as covariaveis
pH, Eh e Areia estiveram presentes, o que caracteriza uma maior influéncia destas variaveis
com relacgdo a interacdo dos metais Cu, Cr e Ni nas fragdes geoquimicas.

Com obijetivo de verificar se 0 modelo final ajusta adequadamente os dados, sera
usado os residuos do modelo para verificacdo. Nesse trabalho sera utilizado o grafico de worm
plot para realizar a analise de residuos (Figura 17). Este grafico foi introduzido por Buuren e
Fredriks (2011) e consiste em uma ferramenta de diagnostico para anélise dos residuos em
diferentes regifes (intervalos) da variavel explanatéria. Como podem ser observados, 0s
pontos dos modelos avaliados estdo situados no interior da regido de “aceitagdo” (entre as

curvas elipticas), ou seja, os modelos fornecem um bom ajuste.

Figura 17 - Gréfico de ajuste worn-plot dos modelos para as repostas IrCu, IrCr e IrNi para 0s
residuos
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Fonte: Elaboragéo do autor.

6.4 CONCLUSAO

O apicum demonstrou ser um ambiente bastante complexo, pois os dados dos
pardmetros fisicos e quimicos apresentaram uma elevada variagdo. Como os resultados
analiticos dos sedimentos ndo seguem uma distribuicdo normal e, portanto, ndo podem ser
analisados por métodos paramétricos. Por conta deste fato, a correlacdo de Spearman néo

apresentou resultados coerentes que pudessem explicar a influéncia dos parametros fisicos e
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quimicos no Ir. Com isso foi necessaria a utilizacdo de ferramentas estatisticas mais
sofisticadas, selecionando-se 0 GAMLSS.

Os modelos GAMLSS podem ser aplicados para varios tipos de distribuicbes de
probabilidade da varidvel resposta, ndo ficando limitado a distribuicdo normal; portanto,
apresentam uma flexibilidade quanto a modelagem de dados. Esse tipo de modelo produziu
resultados coerentes para um ambiente costeiro hipersalino com elevada dispersdo nos dados,
demonstrando que modelos de regressdo mais sofisticados melhor se ajustam a modelagem de
dados ambientais devido a grande quantidade de variabilidade ndo controlada.

O uso da classe de modelos GAMLSS nao deve ser confundido com preciosismo da
analise de regressdao, mas como um método eficiente de modelagem oriundo de técnicas
avancadas da pesquisa cientifica que contribui para o aumento da acuracia da pesquisa. A
importancia desta classe de modelos advém de o fato desta metodologia constituir uma
abordagem unificada de muitos procedimentos estatisticos.
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7 CONCLUSAO GERAL

Para modelar o indicador de fracionamento de metais em um ambiente hipersalino, 0s
modelos GAMLSS podem ser aplicados por apresentar flexibilidade quanto a modelagem de
dados. Esse tipo de modelo produziu resultados coerentes para um ambiente costeiro
hipersalino com elevada dispersdo nos dados demonstrando que modelos de regressdao mais
sofisticados melhores se ajustam a modelagem de dados ambientais, devido a grande
quantidade de variabilidade ndo controlada.

Através técnicas multivariadas (analise fatorial robusta) e analise espacial foi possivel
comprovar a existéncia de padrdo espacial nos parametros fisicos e quimicos oriundos de
amostras de sedimentos/solo retiradas na cidade de Madre de Deus, Bahia. Haja vista, 0s
dados nédo apresentarem distribuicdo normal, utilizou-se o teste de aleatorizacdo de Mantel
para identificar o padrdo espacial entre os parametros fisicos e quimicos analisados. Conclui-
se gque 0s parametros granulométricos apresentam padrdo espacial aleatério, deste modo, o
mapa de distribuicdo foi construido utilizando a interpolacdo espacial (IDP). Para os fatores
referentes ao pH-Eh, metais e nutrientes-MO o teste de aleatorizagdo de Mantel identificou
que esses fatores apresentam padréo espacial e para a construgdo dos mapas de distribuicédo

foi utilizado a interpolagédo por Krigagem.
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APENDICE A

FUNDAMENTOS TEORICOS

A abordagem classica para estudo e tratamento de dados ambientais, sociais ou
econbmicos, utiliza ferramentas estatisticas bem consolidadas, como teste de hipdteses,
analise de variancia, andlise de regressdao, dentre outras. Nessa abordagem, o espaco
geografico ou a localizacdo do dado ndo é considerada. Com o avanco dos Sistemas de
InformacGes Geograficas (SIGs), “onde” ocorrem os fenbmenos, torna-se muito importante e
em alguns casos é essencial a compreensdo do problema, principalmente em se tratando de
estudos ambientais. Ferramentas estatisticas foram desenvolvidas e a localizacdo do fenémeno
em estudo tornou-se fundamental para compreensdo do problema. Essas ferramentas foram
disponibilizadas a vérias areas do conhecimento, seja pela inclusdo de funcbes de estatistica
espacial nos SIGs, seja pelo desenvolvimento de interfaces eficientes para combinar a
capacidade de visualizacdo dos SIGs com o poder analitico dos pacotes de estatistica.

Nesse capitulo sdo apresentados alguns conceitos basicos sobre a evolucdo da

estatistica espacial e de modelos utilizados.

A) ESTATISTICA ESPACIAL

Muitos autores apontavam para a importancia de considerar a componente espacial em
seus estudos. Um dos primeiros e importante estudo foi desenvolvido por Simos e Costantino
(2004) em pesquisa sobre a variacdo do teor de &gua no solo. Os autores afirmaram que, ao
fazer um estudo sobre o solo ou suas propriedades, deve-se sempre levar em consideracédo a
variabilidade que ocorre no espaco e/ou no tempo. Portanto, fazer uma amostragem em um
numero finito de locais daria uma descricdo incompleta da variagdo natural, pois a
variabilidade existente no solo é o produto de muitos fatores que operam em diferentes
escalas espaciais e temporais. Vale ressaltar que as propriedades do solo exibem variacdes
mesmo dentro de perfis homogéneos ou de camadas subsuperficiais distintas.

O estudo de variagcbes ambientais, sejam elas geoquimicas, biolégicas ou outras,
requer o uso de ferramentas estatisticas adequadas. Os métodos classicos de analise estatistica

sdo construidos com o pressuposto de que as amostras sdo aleatorias, independentes e
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identicamente distribuidas (i.i.d.), o que ndo € valido para dados com estrutura de dependéncia
espacial e/ou temporal. Para dados que apresentam evidéncia de dependéncia espacial é
esperado que as observagdes vizinhas sejam mais parecidas do que as distantes, ou seja,
correlacionadas espacialmente (RIBEIRO JUNIOR et al., 2007).

Em situaces em que o padrdo espacial esta possivelmente presente, deve-se utilizar
ferramentas de andlise especificas para identificar e modelar o padréo existente. A estatistica
espacial é uma area da estatistica que estuda metodologias para coleta, descrigéo, visualizacdo
e analise dos dados associados a posicdes geograficas que possam ser modelados como
processos estocasticos (ASSUNCAO, 2001). Um processo estocastico em um espago de
probabilidade (€, F, P) é uma cole¢do de variaveis aleatérias indexadas por um conjunto nao
vazio G, isto é, Z(x) = {z(x;); V x; € G}. Neste trabalho, o conjunto G sera o espago real p-
dimensional, ou seja, G € RP. Cada um dos valores z(x;) pode ser visto como uma realizagdo
particular de uma variavel aleatoria Z (x;).

Os dados espaciais podem ser classificados em trés tipos: a) processos pontuais — a
variavel de interesse € a localizacdo do evento; b) superficie continua (geoestatistica) — sdo
fendmenos caracterizados pela continuidade espacial da variavel aleatéria; ¢) dados de area —
séo caracterizados por eventos agregados por regides poligonais e nesse caso ndo se conhece a
localizagdo exata do evento, apenas o nimero de ocorréncias por regido. H4 métodos de
analise especificos para cada tipo de dados. Assim, a analise espacial € composta por um
conjunto de procedimentos encadeados cuja finalidade € a escolha de um modelo inferencial
que considere o padréo espacial presente no fenémeno estudado. Geralmente o procedimento
de analise espacial é precedido de uma andlise exploratéria com objetivo de identificar
padrdes de dependéncia espacial no fendmeno em estudo (CRESSIE, 1993).

Alguns conceitos sdo importantes para a analise de dados espaciais. O primeiro deles é
a dependéncia espacial. A nogdo de dependéncia espacial parte da primeira lei da geografia
de Waldo R. Tobler (1970) - “Tudo esta relacionado a tudo mais, mas as coisas proximas
estdo mais relacionadas do que as coisas distantes”. Cressie (1993) afirma que a dependéncia
espacial estd presente em todas as direcOes e fica mais fraca a medida que aumenta a distancia
na localizacdo dos dados. Pode-se afirmar, assim, que a maior parte das ocorréncias, sejam
naturais ou sociais, apresentam uma relagéo que depende da distancia.

A dependéncia espacial € um importante conceito para compreensdo dos fenbmenos
espaciais e pode ser avaliada por meio da autocorrelacdo espacial. Entende-se por

autocorrelacdo espacial a correlacdo espacial entre realizacbes de uma mesma variavel
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aleatoria medida em locais distintos do espaco. A autocorrelacdo espacial pode ser mensurada
por diversos indicadores que verificam a existéncia de padrao espacial nao aleatorio a partir
de uma comparacdo dos valores de uma amostra e de seus vizinhos. No geral, o padrdo
espacial é verificado através de: a) semivariograma como envelope simulado; b) indice de
Moran (MORAN, 1950); ou c) teste de aleatorizacdo de Mantel (RIBEIRO JUNIOR et al.,
2017). Valores significativos de indices de autocorrelacdo espacial sdo evidéncia de
dependéncia espacial e indicam que o pressuposto de amostras independentes € invalido e que
modelos inferenciais para esses casos devem considerar 0 espago explicitamente em suas
formulagdes.

Outra forma de verificar se um conjunto de dados tem padrao espacial e/ou temporal
ndo aleatorio € utilizando os automodelos nos quais a informacao da vizinhanca é considerada

como covariavel do modelo e, se essa for significativa, indica que existe padrdo espacial.

a) Estacionariedade e isotropia

Um conceito importante na analise espacial, que pode ser aplicado a estudos
geoambientais, € 0 da estacionariedade. Um processo estocastico é estacionario se todos 0s
momentos sio constantes e independentes da origem no espago (GUIMARAES, 2004).
Assim, se um processo € dito estacionario de ordem K, temos:

E[Z(x)] = my(x) = m é constante paraV x € G;

E[Z?(x)] = m,(x) é constante paraV x € G;

E[Z¥(x)] = m,(x) é constante paraV x € G.

Portanto, se um processo estocastico é estacionario de ordem K, entdo 0 processo sera
estacionario para todas as ordens inferiores K. No geral, os métodos estatisticos espaciais
precisam apenas de estacionariedade de primeira e segunda ordem. Nessa situacdo, Guimaraes
(2004) preconiza que:

E[Z(x)] = my(x) é constante para Vx € G: a média do processo estocastico é constante e
independente da origem no espaco;

E[Z?(x)] = m,(x) é constante para Vx € G: implica que a variancia do processo estocastico
é constante, independente da origem no espaco e que para cada par {Z(x), Z(x + h)} a funcéo

de covariancia existe e depende apenas da distancia h.
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Um processo € isotropico se, além de estacionario, a covariancia depende somente da
distancia entre os pontos e ndo da direcéo entre eles.

Quando o fendmeno em estudo, como no caso de variaveis de geoquimica inorganica,
revela diferentes padrfes de dependéncia espacial, ou seja, apresenta uma variabilidade que
ndo é a mesma em todas as direcGes, o fendbmeno em estudo é chamado de anisotropico. A
anisotropia € uma caracteristica muito frequente nos elementos da natureza, isto €, a
variabilidade ou distribuicdo espacial de tais elementos ocorre mais intensamente numa
direcdo e menos intensamente em outra dire¢do. Inimeros estudos demonstram a anisotropia
em estudos geoquimicos (CHENG, 2012; CAO, CHENG, 2012; WANG, ZHAO, CHENG,
2013; ZUO, WANG, 2016; ZUO, CARRANZA, WANGA, 2016).

b) Semivariograma

Existem fendmenos nitidamente ndo estacionarios que tornam inadequados o uso de
processos estocasticos estacionarios. Para solucionar esse problema é habitual refletir sobre
considerar uma nova classe de funcdes que, considerando a hipétese intrinseca, chamam-se
funcOes aleatorias intrinsecas. Essa hipdtese impde a estacionariedade dos dois primeiros
momentos dos acréscimos espaciais.

Com base nesse pressuposto pode-se definir o semivariograma. Primeiro, se considerar

0s acréscimos a distancia h dados por:

e(h)=Z(x+h)—Z(x),Vx €G. (A1)

tem-se que as duas condicdes de estacionariedade sdo expressas por:
E{e(h)} =0, (A2)
E{[e()]?} = 2y (h). (A.3)

A partir do segundo momento dos acréscimos, define-se o variograma da variavel Z
como

y(h) = %E{[Z(x +h) — Z(x)]?} (A.4)

Desenvolvendo a fungéo (A.4), tem-se
y(B) = S E([ZGe + )+ E([ZG0%) — E([Ze + DZ ()

2y(h) = E{[Z(x)*} = E{[Z(x + W)Z(x)}. (A5)
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Somando-se e subtraindo-se m? ao 2° membro, obtém-se uma expressdo simples que
relaciona as duas funcdes:

y(h) = 6(0);C(h)’ (A.6)

em que y(h) representa o semivariograma, que € a metade do variograma. A equacao (A.6)
indica que, sob a hipotese de estacionariedade de 22 ordem, a covariancia e o semivariancia
sdo formas alternativas de caracterizar a autocorrelacéo dos pares Z(x) e Z(x + h) separados
pelo vetor h.

O semivariograma € uma ferramenta grafica Gtil para medir o grau de dependéncia
espacial entre os elementos da amostra de uma variavel, possibilitando medir a magnitude e a
forma de tal dependéncia espacial.

A partir dos dados coletados, o semivariograma experimental é constituido
considerando-se todos os pares de amostra z(x) e z(x + h), separadas pelo vetor distancia h,

a partir da equacao:

P(h) = s Biny 1z + h) = 2(x))?, (A7)

em que, y(h) é a semivariancia estimada e N(h) é o numero de pares de valores medidos
com distancia h, z(x) e z(x + h), separados pela distancia h.

Ha situacbGes em que a variabilidade local ndo é constante e se modifica ao longo da
area de estudo (heteroscedasticidade). Na pratica pode-se testar a hipotese adicional de que o
fendmeno é isotrdpico; nesse caso, a determinacdo experimental do semivariograma depende
apenas das distancias entre as amostras e ndo da direcéo relativa entre elas.

Os parametros do semivariograma podem ser observados na Figura A.1:

alcance (a): distancia em que as amostras apresentam padrdo espacial, para distancias

superiores a h 0 padrdo é aleatdrio;

e patamar (C): valor do semivariograma correspondente ao seu alcance (a). Considera-se
que a partir desse ponto a funcdo se estabiliza e ndo existe mais dependéncia espacial
entre as amostras;

o efeito pepita (Co): este pardmetro refere-se a descontinuidade na origem do

semivariograma. ldealmente, y(0) =0. Esta descontinuidade na origem do

semivariograma, correspondendo a diferenca entre as amostras de maior proximidade e

gerada por micro regionalizacao, erros de amostragens ou erros de medidas.

e contribuicdo (C,): diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita (Co).
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Figura A.1 - Parametros obtidos em um semivariograma

¥(h)

Alcance

Patamar

Efeito Pepita

h

B) GEOESTATISTICA

Os métodos geoestatisticos tiveram inicio em 1951 quando Krige, em seu trabalho
sobre dados de concentracdo de ouro (Au), concluiu que somente a informacdo dada pela
variancia seria insuficiente para explicar o fenbmeno em estudo, uma vez que os dados nao
eram independentes e apresentavam um padrdo. Nesse trabalho foi sugerido considerar as
distancias entre as observacdes. A partir das observacGes de Krige (1951), Matheron (1971)
desenvolveu a teoria das variaveis regionalizadas.

A teoria da variavel regionalizada serviu de base para as suposi¢@es das ferramentas
em geoestatistica. Essa teoria pode ser entendida como uma funcao que varia, no espago, com
certa aparéncia de continuidade, ou seja, € uma varidvel cujos valores sdo correlacionados (de
algum modo) como a posicao espacial que ocupam.

Segundo Burrough (1987), a teoria das variaveis regionalizadas pressupBe que a
variacdo pode ser expressa pela soma de trés componentes: uma componente estrutural,
associada a um vetor médio constante ou a uma tendéncia constante; uma componente
aleatdria, espacialmente correlacionada; e um ruido aleatorio ou erro residual.

Na estimativa de variaveis regionalizadas, os métodos ndo estatisticos utilizados na
geologia levam em conta apenas o0 aspecto espacial das amostras com base em apreciagoes

pessoais ou simplesmente de acordo com a disposi¢do do espacamento das amostras obtidos
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(GUERRA, 1988). Esses métodos supdem uma longa experiéncia no fenbmeno de interesse;
assim, a aplicacdo dessas técnicas tem como base a “intui¢do” do pesquisador deixando de
considerar caracteristicas importantes do fenémeno, tais como a variabilidade espacial.

Os métodos/técnicas geoestatisticas conseguem englobar o aspecto espacial com o
aspecto aleatdrio. Esses métodos baseiam-se na teoria das variaveis regionalizadas a partir da
qual é possivel estudar a estrutura espacial possibilitando calcular o erro cometido na
avaliacdo, levando-se em conta a posic¢do real das amostras. Na definicdo de Matheron (1962;
citado por JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978), geoestatistica é a aplicacdo do formalismo de
funcdes aleatdrias ao reconhecimento e predi¢do de fendmenos naturais.

Ha& muitas ferramentas geoestatisticas univariadas, sendo o método da krigagem o
mais utilizado. Krigagem é um processo estocastico de obtencdo do melhor preditor linear ndo
viciado de uma variavel desconhecida. A krigagem pressupde que o fendmeno estudado
atende a hipotese de estacionariedade (MATHERON, 1971).

A grande diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolacdo é a maneira

como 0s pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. Por exemplo, na interpolacdo por média
. ~ . - 1 , p -z - ~
simples, 0s pesos sdo todos iguais a —, em que n € o nimero de amostras; ja na interpolacdo

com base no inverso do quadrado das distancias, os pesos sdo definidos como o inverso do
quadrado da distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigagem o
procedimento é semelhante ao da interpolacdo por média mdvel ponderada, porém as
informacOes sdo extraidas a partir do semivariograma para encontrar pesos 6timos a serem
associados as amostras para a estimativa do valor em um determinado ponto (CAMARA et
al., 2004).

Outra abordagem de ferramentas geoestatisticas € a multivariada. As ferramentas
geoestatisticas multivariadas sdo preferiveis quando as relagdes entre as varidveis sao
dependentes de escala e podem ser associadas a diferentes fontes de variabilidade. Essa
abordagem denomina-se Anélise de Cokrigagem Fatorial. Essa € uma combinacdo da
tradicional Analise de Componentes Principais que descreve a correlacdo de um conjunto de
dados multivariado, e a geoestatistica que leva em consideracdo a natureza regionalizada das
variaveis. Uma importante vantagem da Analise de Cokrigaem Fatorial é a possibilidade de
extrair um ndmero restrito de fatores dependentes da escala regionalizada (CAMARA et al.,
2004).
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C) AMOSTRAGEM ESPACIAL

Em estudos ambientais hd uma grande preocupagdo com o monitoramento do meio
ambiente, motivo pelo qual se faz uso de diversos instrumentos diagndsticos como, por
exemplo, a geoquimical. Em estudos geoquimicos, onde sdo utilizadas diferentes matrizes
(rochas, solos, sedimentos, agua, atmosfera, biota), & observada uma grande variabilidade nos
dados que ndo é apenas explicada pela matriz utilizada. Assim, é fundamental possuir um
bom planejamento de coleta de amostras que acarrete a reducdo dessa variacao de resultados.

Um procedimento inicialmente comum em estudos ambientais, para se obter
conhecimento de algumas caracteristicas de um ambiente, é observar uma ou mais amostras
de seus elementos, e a partir do resultado amostral, obter estimativas para a caracteristica de
interesse. O problema maior desse procedimento é garantir que a amostra seja representativa,
ou seja, saber se os resultados obtidos pela amostra sdo confidveis para avaliar as
caracteristicas da populacdo e se sdo representativos da heterogeneidade do ambiente
avaliado.

Ha diversas razdes para se fazer uso por amostragem. Os motivos mais comuns se
devem: a) a busca de reducdo de custos para se estudar uma populacdo, a redugdo do tempo e
de mao-de-obra para a realizacdo da coleta dos dados; b) a necessidade de confiabilidade e
qualidade dos dados, considerando uma perda de precisdo que seja insignificante em
comparagdo com a enumeracdo da populacdo (COCHRAN, 1977). A ressalva para esse
procedimento esta nos casos em que a populagdo é pequena, quando a caracteristica é de facil
mensuracao ou quando ha necessidade de alta precisao.

Em estatistica, amostragem é a utilizacdo de processos ou técnicas para obtencdo de
dados que possibilitem inferir sobre caracteristicas de um conjunto (universo ou populagéo)
por meio do exame de uma parte desse conjunto (amostra). A finalidade da teoria da
amostragem € utilizar a técnica mais eficiente para representar uma populacdo com
informacdes obtidas em uma amostra. Essa teoria tenta desenvolver métodos de selecédo de
amostras que fornegam estimativas, a0 menor custo e com maior precisao possivel ao objetivo
de estudo (COCHRAN, 1977).

1Segundo Goldschmidt(1923), a geoquimica se ocupa de: determinar a abundancia relativa e absoluta de
elementos da Terra; estudar a distribuicdo e migracdo de elementos individuais com o objetivo de descobrir 0s

principios que controlam a distribui¢do e migragao dos elementos.
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A pesquisa sobre amostragem tem uma longa histéria. Ha evidéncias de que 0s
chineses e os egipcios foram os primeiros a fazer aplicacdes intuitivas dos principios de
amostragem, mas a primeira tentativa conhecida para fazer declaragfes sobre uma populacéo
utilizando informacdes apenas de uma parte dela foi do comerciante inglés John Graunt
(1620-1674). Seu famoso tratado descreve um método para estimar a populacdo de Londres
com base em informacéo parcial. Desde entdo, a teoria da amostragem tem se desenvolvido
separadamente da teoria classica da estatistica e evoluiu para um extenso corpo teorico, de
métodos e operacdes amplamente utilizados em diversas areas (COCHRAN, 1946;
COCHRAN, 1977).

Em algumas areas, como nas ciéncias geograficas, técnicas de amostragens
unidimensional/tradicional ndo sdo adequadas, visto que a variabilidade da populacéo
depende de sua localizacdo (WANG, 2009). Para lidar com esse problema da amostragem
bidimensional (amostragem espacial), foram propostas algumas solugdes. Matheron (1971)
propds o uso da teoria da variavel regionalizada, que foi bem construida e amplamente
aplicada em Geociéncias. Uma outra abordagem é utilizar a autocorrelacdo espacial para
melhorar a eficiéncia da amostragem em termos da estimativa do erro da variancia em relacéo
ao desenho amostral e o tamanho da amostra (STEIN; ETTEMA, 2003). Wang (2009; 2010)
propds o uso de estratificacdo espacial heterogénea para obter uma amostragem espacial com

melhor eficiéncia na inferéncia.

D) MODELAGEM DOS PARAMETROS FiSICOS E QUIMICOS

O mapeamento de parametros fisicos e quimicos é usualmente feito a partir de dados
agregados por area. Embora os mapas resultantes sejam facilmente interpretaveis, com a
agregacdo perde-se a estrutura espacial detalhada dos dados e, consequentemente, as
variagcOes espaciais em pequena escala ndo sao detectaveis.

Outro problema na anélise de dados de parametros fisicos e quimicos é que sdo raros 0s
modelos usualmente empregados para a agregacdo estatistica de dados dessa natureza, e
geralmente carecem de interpretacdo espacial adequada, ja que sdo baseados em suposicdes
pouco realistas de independéncia. Portanto, foi preferivel derivar um modelo estatistico para
esses dados a partir da suposicao da dependéncia espacial. Através desse processo foi possivel

estimar uma superficie para os parametros fisicos e quimicos. A abordagem semiparamétrica
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de Modelos Aditivos Generalizados (GAM) e sua generalizagdo (Modelos Aditivos
Generalizados para posicdo, escala e forma — GAMLSS) (FLORENCIO, 2010), permitiram,
para este estudo, a inclusdo de covariaveis que caracterizaram a regido para investigar a
variacdo espacial dos parametros fisicos e quimicos trabalhados, tornando possivel estimar

uma superficie para cada parametro analisado.

E) MODELOS ADITIVOS GENERALIZADQOS (GAM)

O GAM é uma extensdo do modelo linear generalizado, em que o termo relacionado
as covariaveis Y,; x;;f8; € substituido por }.; g;(X;), em que X; sdo as covariaveis e g]-(Xj)
denota uma fungdo semi paramétrica estimada por meio de funcdes de suaviza¢do (HASTIE;
TIBSHIRANI, 1990). Com essa mudanca, ndo é necessario assumir uma relacao linear entre a
variavel resposta e as covariaveis, ndo sendo nem necessario conhecer a forma dessa relacéo,
mas sim estima-la a partir de um conjunto de dados. A funcdo estimada gj(Xj), também é
chamada de funcéo de suavizagao ou curva suavizada.

A funcéo de suavizacdo permite descrever a forma da varidvel resposta e também
revelar uma possivel auséncia de linearidade nas relagcBes estudadas, uma vez que nao
apresenta a estrutura rigida de uma fungdo paramétrica. Portanto, os GAM permitem
especificar a relacdo entre a varidvel resposta e as covariaveis de forma flexivel, evitando
modelos complexos.

O GAM ¢ considerado modelo semiparamétrico. Porém, como o modelo linear
generalizado é paramétrico no que diz respeito a distribuicdo de probabilidade da varivel
resposta, € possivel modelar alguns preditores de forma ndo-paramétrica por meio de termos
lineares e polinémios (FLORENCIO, 2010).

F) MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS PARA POSICAO, ESCALA E FORMA
(GAMLSS)

Os modelos utilizados neste trabalho foram fundamentados nas classes de modelos
estatisticos de regressdo semiparamétrico, denominados de modelos aditivos generalizados
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para posicéo, escala e forma (GAMLSS) propostos por Rigby e Stasinopoulos (2005). No
modelo GAMLSS a premissa de que a variavel resposta pertence a familia exponencial é
relaxada e substituida por uma familia de distribuicdo mais geral. Além disso, a parte
sistematica do modelo é ampliada para permitir a modelagem ndo apenas da média (ou
posi¢do), mas de todos os parametros da distribui¢cdo condicional da varidvel resposta, seja
através de funcdes paramétricas ou ndo-paramétricas das variaveis explanatdrias e/ou termos
de efeitos aleatorios.

A classe de modelos de regressio GAMLSS permite a construcdo de modelos de
regressdo para os parametros de muitas distribuicdes, tais como Binomial, Exponencial,
Gama, Weibull, Beta, dentre outras distribuicdes. Nessa abordagem é possivel modelar
separadamente todos os parametros da distribuicdo como funcéo de variaveis explicativas.

Na estrutura da classe de modelos de regressio GAMLSS os p parametros

_ T
0=00,.9,...6,) de uma funcdo de probabilidade f(x/) sdo modelados utilizando-se

i=12,..,n

termos aditivos. Presume-se que para as observacoes Vi sdo independentes e

condicionais a 6i, com funcdo densidade de probabilidade f(yf/gf), em que

6.=,.,0,,.,0.)" A : . o -
= (61,6,25,9;,) é um vetor de p parametros relacionados as variaveis explanatérias e aos

efeitos aleatérios. Em 2005, Rigby e Stasinopoulos definiram a classe de modelos de
regressaio GAMLSS da seguinte forma:

T
Seja ¥ (2Y2520) um vetor de variaveis respostas, considera-se uma funcéo de ligagdo
mondtona &+ () k=12,..p relacionando o k-ésimo parametro Ok as variaveis explanatdrias

e aos efeitos aleatorios por meio de um modelo aditivo (257 ) dado:
Jj
g,0,)=n, =X, B, +Zzﬂc7’ﬂc (A.8)
j=l

5 ' 5 0, =(04.05.0,)"
em que Ok e mk sd0 vetores com dimensdo n, por exemplo, 2 et

B = (‘B'*’ﬁzk""’ﬁnk)ré um vetor de parametros de tamanho‘]f;, Xy er"' sdo matrizes de
planejamento (covariaveis) fixas, conhecidas e de ordem (n x J'x) e (n x qj), respectivamente.
Ja yjx € uma variavel aleatoria gjk-dimensional. O uso da equacéo 8 justifica-se, para a analise
de dados em geoquimica ambiental e mais particularmente para os dados da regido da BTS

sob andlise neste trabalho, pela facilidade no uso dos algoritmos de reajuste (backfitting) e na
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incorporacdo ao modelo de diferentes tipos de termos aditivos e/ou termos de efeitos

aleatorios.
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APENDICE B

MATERIAIS E METODOS

Seguem algumas informag6es complementares sobre materiais e métodos adotados

para atingir os objetivos tragcados.

A) BANCO DE DADOS - SBDGG

Nesta pesquisa foram utilizados dados geoquimicos disponibilizados pelo SBDGG
construido para a Baia de Todos 0s Santos por Lago et al. (2014).

Com o desenvolvimento dos estudos geoguimicos e aprimoramento tecnoldgico, séo
gerados muitos dados que devem ser tratados para avaliar quali-quantitativamente diversos
ambientes pesquisados. Porém, inimeros projetos enfrentam problemas com a quantidade de
dados geoquimicos obtidos, advindos da coleta de amostras diferenciadas no tempo, com
procedimentos analiticos distintos e arquivos de dados nem sempre recuperaveis ou
confiaveis. O armazenamento dos dados é um grande desafio: ha necessidade de organizacao
de dados geoquimicos em arquivos sistematizados e confiaveis, que possam ser
disponibilizados para diversos trabalhos. Assim, a proposta de serem conservados em
sistemas tecnoldgicos do tipo computacional, como “Bancos de Dados” (BD), configura-se
como uma importante decisao técnica para profissionais da geoquimica.

Nesse contexto, foi criado o Sistema Banco de Dados Geoquimicos Georreferenciados
(SBDGG) vinculado ao NEA/IGEO/UFBA e ao Programa de PoOs-Graduagdo em
Geoquimica: Petréleo e Meio Ambiente (Pospetro) do IGEO. Esse BD foi construido visando
possibilitar a entrada, organizacdo e armazenamento de dados geoquimicos produzidos no
ambito das pesquisas realizadas junto ao NEA e ao Pospetro, em diferentes areas do Estado da
Bahia (LAGO et al., 2014). Os dados inseridos no SBDGG referem-se a andlises (fisico-
quimicas e de compostos inorganicos e organicos) de sedimentos, &gua, vegetacdo (folhas,
raizes, caules) e biota (moluscos, peixes), correspondentes a materiais coletados em locais
georreferenciados.

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizados dados de geoquimica inorgéanica de
amostras de solos e/ou sedimentos do SBDGG entre os anos de 2011 a 2016, especificamente

de Madre de Deus. Os dados originais séo de Silva (2012).
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B) PARAMETROS FiSICO-QUIMICOS E METAIS

Para este estudo foram utilizados dados dos parametros fisicos e quimicos oriundos do
projeto de pesquisa financiado pela Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado da Bahia
(FAPESB) de numero 4493/2009, intitulado “Disponibilidade de metais trago na Baia de
Todos os Santos”. Essa pesquisa longitudinal propiciou um estudo que se traduziu em uma
investigacdo mais aprofundada no municipio de Madre de Deus. Nesse projeto foram
coletadas amostras de sedimentos em manguezais e em apicuns, e de solos em areas
urbanizadas ou ndo no municipio. Segundo Silva (2012), as amostras coletadas em campo
foram liofilizadas, depois passaram por um pré-tratamento que consistiu na maceracao,
peneiramento com malha de 2mm e retirada de objetos estranhos na amostra. Para retirada das
porcdes a serem analisadas, foi realizado o quarteamento dessas amostras. Com as amostras
prontas para andlise, realizou-se o fracionamento (segundo o método Tessier, 1979, adaptado,
no qual se obteve as seguintes fracdes quimicas: metais sob forma trocavel; metais associados
a carbonatos, a matéria organica; associados a oxidos e hidroxidos de Fe e de Mn; metais
presentes na fragdo residual), extracdo parcial e digestdo total para determinagdo dos metais:
Pb, Cu, Zn, Cr, Ni, Fe, Mn. As amostras também foram analisadas para o0s seguintes
parametros: potencial hidrogeniénico (pH); potencial redox (Eh); nitrogénio total (N);
capacidade de troca catidnica (CTC); salinidade; granulometria; matéria organica (MO);
fosforo assimilavel (P). Os resultados analiticos obtidos por Silva (2012) foram inseridos no

SBDGG e que foram utilizados na presente investigacao cientifica.

C) ANALISE ESTATISTICA

Para a analise dos dados geoquimicos foram utilizadas algumas técnicas estatisticas
relacionadas com o0s objetivos deste trabalho.

O primeiro objetivo desta pesquisa foi a analise e avaliacdo do padrdo espacial dos
parametros fisicos e quimicos trabalhados. No geral, a dependéncia espacial é verificada
através do semivariograma com envelope simulado, indice de Moran, quando o conjunto de
dados apresenta distribuicio normal, ou teste de aleatorizacio de Mantel (RIBEIRO JUNIOR
et al., 2009).
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Pesquisas ambientais por amostragem podem, a depender do problema avaliado, ser
bastante onerosas, principalmente quando se contabiliza o custo laboratorial. Na geoquimica
pouco é empregada a amostragem em que o fator espago seja tdo importante quanto o custo.
Pretende-se avaliar, nesta primeira analise, a viabilidade do emprego de técnicas de
amostragem espacial em estudos geoquimicos, no intuito de se obter a menor quantidade
possivel de amostras para reducdo de custos de coleta de campo e analiticos.

Para a geracdo de mapas tematicos da distribuicdo espacial dos parametros fisicos e
quimicos, foram utilizadas técnicas de geoestatistica multivariada com o objetivo de descrever
o0 fendmeno estudado com base em informagdes da matriz ambiental em estudo.

Todas as analises estatisticas foram realizadas pelo software livre R (versdo 3.2.1, R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015). Esse software possui uma linguagem e um ambiente
de desenvolvimento integrado para célculos estatisticos e graficos. O uso desse software
justifica-se por ser altamente expansivel com uso de pacotes, bibliotecas para funcgdes
especificas ou areas de estudo tipicas, além de ser largamente utilizado para analise de dados.
Ele € utilizado em integracdo com o programa QGis, por exemplo, que corresponde a um
sistema de informacdes geogréaficas (SIG). Sendo necessario um georreferenciamento para
tratar os dados espaciais e gerar mapas com modelos de distribuicdo de diferentes pardmetros

e suas correlagdes em sedimentos e solos da regido de Madre de Deus, na BTS.

D) APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Os resultados estdo sendo apresentados sob a forma de artigos cientificos, que
contemplam:
e uma narrativa sobre amostragem espacial e um levantamento bibliométrico para analisar a
evolugédo da abordagem dos termos relacionados com o tema, de forma a compreender melhor
esse campo de pesquisa;
e uma avaliagdo do modelo de regressdo utilizando o GAMLSS para compreender a
influéncia dos parametros fisicos e quimicos no indice de parti¢do reduzida (Ir), nas fraces
geoquimicas de um ambiente costeiro hipersalino denominado de apicum, na regido de Madre
de Deus, na BTS;
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e uma verificacdo da existéncia de padrdo espacial dos pardmetros geoquimicos inorganicos
do sedimento por meio da associacdo de técnicas geoestatisticas e de analise multivariada,

visando contribuir com a melhoria no entendimento dos padrfes espaciais existentes.
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APENDICE C

COMANDO UTILIZADOS PARA ANALIS’E DO ARTIGO: IDENTIFICACAO DE
PADRAO ESPACIAL EM DADOS GEOQUIMICOS INORGANICOS - ESTUDO DE
CASO: MADRE DE DEUS, BAHIA, BRASIL

require("MVA")

require(ellipse™)

require(MVN)

require(CCA)

library(psych) # biblioteca para andlise descritiva por grupo

dadosMFA = DadosMD[, 4:23] # dados para analise MFA

rownames(dadosMFA)<- DadosMD$X__1 # nomear as linhas do conjuto de dados

by(dadosMFA[, 2:17], dadosMFA$Ambiente, describe)# medidas descritivas para o conjunto de dados
by(dadosMFA[, 18:20], dadosMFA$Ambiente, describe)# medidas descritivas para o conjunto de dados
library(ggpubr) # pacote para plotar varios graficos em uma janela

# Teste de KrusKal

kruskal.test(Salinidade ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Eh ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(N ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(MO ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(P ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Ca ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Mg ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(K ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Na ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(CTC ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
# Granulometria

kruskal.test(Areia ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Silte ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Argila ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
# Metais

kruskal.test(Cu ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Zn ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Mn ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Fe ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)
kruskal.test(Cr ~ as.factor(Ambiente), data = dadosMFA)

# Correlacao dos dados

library(ggplot2)
library(GGally)
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ggpairs(dadosMFA,columns=2:8, upper = list(continuous = wrap(‘cor', method = "spearman”, size = 3,
hjust=0.5)), mapping = aes(color = Ambiente, alpha = .5) + theme(text =
element_text(size=10),axis.text.x=element_text(angle=45,hjust=1,size=10))
ggpairs(dadosMFA,columns=9:11, upper = list(continuous = wrap('cor', method = "spearman", size
hjust=0.5)), mapping = aes(color = Ambiente, alpha = .5) + theme(text =
element_text(size=10),axis.text.x=element_text(angle=45,hjust=1,size=10))
ggpairs(dadosMFA,columns=12:16, upper = list(continuous = wrap(‘cor’, method = "spearman", size = 3,
hjust=0.5)), mapping = aes(color =  Ambiente, alpha = .5) + theme(text =
element_text(size=10),axis.text.x=element_text(angle=45,hjust=1,size=10))
ggpairs(dadosMFA,columns=2:16, upper = list(continuous = wrap(‘cor’, method = "spearman", size
hjust=0.5)), mapping = aes(color = Ambiente, alpha = .5)) +

theme(text = element_text(size=9),axis.text.x=element_text(angle=45,hjust=1,size=9))
ggplot(dadosMFA, aes(x=CTC, y=Salinidade, color = Ambiente)) +

geom_point() + geom_density_2d()

1
w

I
w

# teste para as correlacfes

cor(dadosMFA[,2:20], method = "spearman")
tc <- corr.test(dadosMFA[,2:20], method = "spearman")
print(tc, digits = 4)

library(mvnormtest)
C <- t(as.matrix(dadosMFA[2:20])) # para usar o teste vamos transpor a matriz
mshapiro.test(C) # Teste de normalidade multivarida de Shapiro

library(nFactors)
ev <- eigen(cor(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)]))) # autovalores

ap <- parallel(subject=nrow(dadosMFA[, -c(1, 13:16)]),var=ncol(dadosMFA[, -c(1, 13:16)]),
rep=100,cent=.05)

nS <- nScree(x=ev$values, aparallel=ap$eigen$qgevpea)

nS #

plotnScree(nS, ylab="Autovalores", xlab="Fatores", main =

)#gréafico para determinar o nimero de fatores

# Andlise Fatorial Classica

library(GPArotation)

# primeiro rodou a analise fatorial classica e depois verificar qual apresenta melhor ajusto
# - Minimum Residual Factor Analysis

print( fa(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), 5,fm = "minres"))

# - Principal Axis Factor Analysis

print ( fa(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), 5, fm = "pa"))

# - Weighted Least Squares Factor Analysis
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print( fa(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), 4,fm = "wls"))
# - generalized least squares factor analysis

print( fa(scale(dadosMFA[, -c(1, 13)], center = TRUE), 5,fm = "gls"))

# - maximum likelihood factor analysis

print( fa(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), 4,fm = "ml"))
#-OLS

print( fa(scale(dadosMFA[, -¢(1, 13:16)], center = TRUE), 5,fm = "ols"))
# Componentes Pincipais

library(robustfa)

summary(af_clas_pca = FaClassic(x = scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), factors = 4, method =
"pca", scoresMethod = "none™)) # impimir a anlise de componentes princiapais

summary(FaClassic(x = dadosMFA[, -c(1, 13:16)], factors = 4, method = "pca", scoresMethod = "none", cor =
TRUE)) # imprimir os resultados da analise fatorial classica

af_robs_cor = FaCov(scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE), factors = 4, cor = TRUE, method =
"pca", scoresMethod = "regression", cov.control = CovControlSde())

summary(af_robs_cor)# imprimir a analise fatorial robusta

covMcd=CovRobust(x=scale(dadosMFA[, -c(1, 13:16)], center = TRUE))
myplOtDD(X = COVMCd)
plot(x=covMcd, which="dd", main="")

# Armazenamento dos escores

escores = getScores(af_robs_cor) # escores da AFR
colnames(escores) <- ¢("Fatorl", "Fator2", "Fator3", "Fator4")
dadosMD _fator = cbind(DadosMD[, 2:3], dadosMFA[,], escores)

write.table(dadosMD_fator, "MD_Geo_Fatores.txt", sep = "\t")

TESTE DE ALEATORIZACAO DE MANTEL

library(ggplot2)
# Matriz com as distancias entre os pontos de coleta das amostras: A (coodenadas x e y)

L = dadosMD_fator[, 1:2] #coordendas UTM em metros
n = nrow(L) # dimens&o da matris A s ser criada com as distancias euclidianas
# cira a matriz a nula
A=matrix(c(0),n,n) # ma trix para recebe as distancias
# Calculo das distancias euclidiana
for (iin 1:n){
for (jin 1:n) {
if (i==j) {
Ali,j]=0}
else {
Al jl=sart((L[i,1]-L0,1])"2+(L[i,2]-L[1,2])"2) }



3}

# Matriz B: matriz das distancias entre as repostas - fatores
Z = as.matrix(dadosMD_fator[ , 19]) # fatores
m=nrow(Z) # dimensao/observa¢des da matriz Z
# Como em A, antes de encontrar a matriz B
# propriamente dita, cria-se uma matriz nula B
B=matrix(c(0),m,m) # recebe as distancias entre os fatores caculados
for (i in 1:m) {
for (j in 1:m) {
if (i==j) {
B[i,j]=0}
else {
B[i.j1=sart((Z[i.1]-2[},11)"2) }
}}

# correspondentes de Ae B

Al=matrix(c(A),n,1)
Bl=matrix(c(B),m,1)
cor(Al,B1,method="spearman")
# Teste de Mantel
proc=function(g){
# Lendo os dados
aux=NULL
# Teste de aleatorizacéo
for (i in 1:q){
Al.al=sample(Al)
correlAl=cor(Al.al,B1, method="spearman")
if (correlAl>=cor(A1,B1, method="spearman'))
aux[i]=1
else aux[i]=0
}
pvalor=mean(aux)
pvalor

}
proc(10000)

dados = as.data.frame(cbind(Al, B1))

graf_disp <- ggplot(dados, aes(x=B1, y=A1)) +
geom_point() + geom_smooth(method="Im", se = F) +
labs(y = "Distancia Localiza¢gdo", x = "Distancia resposta")

plot(graf_disp)

# Teste de aletorizacdo de Mantel por ambiente

# Matriz com as distancias entre 0s pontos de coleta das amostras: A (coodenadas x e y)

data_ma <- subset(dadosMD_fator, Ambiente == "ma", select=c(X, Y, Fatorl, Fator2, Fator3, Fator4))
data_ap <- subset(dadosMD _fator, Ambiente == "ap", select=c(X, Y, Fatorl, Fator2, Fator3, Fator4))

data_en <- subset(dadosMD_fator, Ambiente == "en", select=c(X, Y, Fatorl, Fator2, Fator3, Fator4))

data_ur <- subset(dadosMD _fator, Ambiente == "ur", select=c(X, Y, Fatorl, Fator2, Fator3, Fator4))

# estatistica de teste é dada pelo coeficiente de correlacdo de Spearman entre os elementos

100
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L = data_ur[, 1:2] #coordendas UTM em metros
n = nrow(L) # dimensao da matris A s ser criada com as distancias euclidianas
# cira a matriz a nula
A=matrix(c(0),n,n) # ma trix para recebe as distancias
# Calculo das distancias euclidiana
for (i in 1:n) {
for (j in 1:n) {
if (i==j) {
ALl j]=0}
else {
ALl jl=sart((L[1,1]-L0,11)"2+(L[i,2]-L[,.21)"2) }
}}
# Matriz B: matriz das distancias entre as repostas - fatores
Z = as.matrix(data_ur[ , 6]) # fatores
m=nrow(Z) # dimensao/observa¢des da matriz Z
# Como em A, antes de encontrar a matriz B
# propriamente dita, cria-se uma matriz nula B
B=matrix(c(0),m,m) # recebe as distancias entre os fatores caculados
for (i in 1:m) {
for (j in 1:m) {
if (i==j) {
B[i,j]=0}
else {
B[i.jl=sart((Z[i,1]-2[},11)"2) }
}}

# correspondentes de Ae B

Al=matrix(c(A),n,1)
Bl=matrix(c(B),m,1)
cor(Al1,B1,method="spearman’)
# Teste de Mantel
proc=function(g){
# Lendo os dados
aux=NULL
# Teste de aleatorizacéo
for (iin 1:q){
Al.al=sample(Al)
correlAl=cor(Al.al,B1, method="spearman")
if (correlAl>=cor(A1,B1, method="spearman"))
aux[i]=1
else aux[i]=0
}
pvalor=mean(aux)
pvalor

}
proc(10000)

ANALISE ESPACIAL



# Converter coordenadas UTM em lat/log

library(PBSmapping) # carregando o pacote PBS mapping
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# coordenadas em UTM importadas contendo duas colunas, X e Y

# converter as coordendas
coord = dadosMD_fator[,1:2]

# A funcdo solicita que seja feitas duas coisas com os dados:

# especificar para os dados a zona e a projecao, neste caso 22 e UTM.

attr(coord, "zone')<- 24
attr(coord, "projection")<-"UTM"
# Convetendo de UTM para lat/long

# use "km=F" caso as coordenadas UTM estejam em metros e "southern=T" sendo no hemisfério sul.

dataconv<-convUL(coord, km=F, southern=T)
head(dataconv)
plot(dataconv)

# Criando a vairavel Amb - categoriacéo da variavel Ambiente
dadosMD_fator$Amb[dadosMD_fator$Ambiente=="ma"] <- 1
dadosMD_fator$Amb[dadosMD_fator$Ambiente=="ap"] <- 2
dadosMD_fator$Amb[dadosMD_fator$Ambiente=="en"] <- 3
dadosMD_fator$Amb[dadosMD_fator$Ambiente=="ur"] <- 4

# carregar a biblioteca geoR
library(geoR)
# colocar os fatores no formato "geodata™ do geoR

fatorl = as.geodata(dadosMD _espacial, coords.col = 1:2,data.col=3, covar.col = 7)
fator2 = as.geodata(dadosMD_espacial, coords.col = 1:2,data.col=4, covar.col = 7)
fator3 = as.geodata(dadosMD_espacial, coords.col = 1:2,data.col=5, covar.col = 7)
fator4 = as.geodata(dadosMD_espacial, coords.col = 1:2,data.col=6, covar.col = 7)

# lendo dados tipo shapefile

library(maptools)

borda_md = readShapePoly(file.choose())
plot(borda_md)

# Amarzenando as bordas do municiopio em um objeto

bordas = borda_md@polygons[[1]]@Polygons[[1]]@coords

#inserindo as bordas nos dados
fator1$borders = bordas
fator2$borders = bordas
fator3$borders = bordas
fator4$borders = bordas

# Construcao dos Mapas

#:::: === == === = ===

library(spatstat)
library(inline)
library(rgdal)
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library(maptools)

library(ncf)

library(raster)

dis <- pointDistance(dadosMD_espacial[, 1:2], lonlat=FALSE)
max(dis)

borda_idw <- as.owin(borda_md)
fatorl idw = ppp(dadosMD_espacial$X,dadosMD_espacial$Y, window=borda_idw,
marks=dadosMD_espacial$Fatorl)

# Estimag&o e impressao do mapa utilizando o IDW para o fator 1

idw_resl <- idw(fatorl_idw, power = 2) #only takes a minute
plot(idw_res1, main =", col = terrain.colors(21))

# Como os fatores 2 a 4 apresentam padrdo espacial para realizar a composi¢cdo dos mapas
# serd utilizada a Krigagem.

# visualizar os dados para o fator 2

fator2.ml <- likfit(fator2, trend = "1st", ini=c(1.0, 0.002), nug = 0.1)

fator2.gr <- pred_grid(fator2$borders, by = 0.00018)

KC <- krige.control(obj.m = fator2.ml, trend.d = "1st", trend.l = "1st")

OC <- output.control(simulations = TRUE, n.pred = 1000, quantile = ¢(0.1, 0.25, 0.5, 0.75,
0.9), threshold = 350)

fator2.kc <- krige.conv(fator2, loc = fator2.gr, krige = KC, output = OC)

names(fator2.kc)

fator3.ml = likfit(fator3, ini=c(1.0, 0.002), nug = 0.4)

summary(fator3.ml)

fator3.gr <- pred_grid(fator3$borders, by = 0.00018)

KC1 <- krige.control(obj.m = fator3.ml)

OC1 <- output.control(simulations = TRUE, n.pred = 1000, quantile = ¢(0.1, 0.25, 0.5, 0.75,
0.9), threshold = 350)

fator3.kc <- krige.conv(fator3, loc = fator3.gr, krige = KC1, output = OC1)

names(fator3.kc)

fatord.ml <- likfit(fator4, ini=c(1.0, 0.002), nug = 0.4)
summary(fator4.ml)
fatord.gr <- pred_grid(fator4$borders, by = 0.00018)
KC2 <- krige.control(obj.m = fator4.ml)
OC2 <- output.control(simulations = TRUE, n.pred = 1000, quantile = ¢(0.1, 0.25, 0.5, 0.75,
0.9), threshold = 350)
fator4.kc <- krige.conv(fator4, loc = fator4.gr, krige = KC2, output = OC2)
names(fator4.kc)
image(fator4.kc, col = terrain.colors(21), x.leg = ¢(-38.610, -38.600), y.leg = ¢(-12.750, -12.748))
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